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RESUMEN DEL PROYECTO

Este Trabajo Fin de Grado desarrolla un sistema basado en Inteligencia Artificial para
clasificar pacientes con Esclerosis Lateral Amiotrofica (ELA) utilizando biomarcadores
obtenidos mediante ecografia muscular. Los resultados muestran una alta capacidad para
diferenciar pacientes con ELA de personas sanas, alcanzando valores de AUC superiores a
0.97.

Palabras clave: ELA, ecografia muscular, Machine Learning, biomarcadores, GLCM.

1. Introduccion

La Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa que
afecta a las motoneuronas [1,2]. La pérdida de estas neuronas provoca debilidad
muscular, atrofia, dificultades funcionales y, en fases avanzadas, problemas respiratorios
[1,6]. Actualmente no existe una prueba tinica que permita diagnosticar la enfermedad
de forma temprana por lo que el diagnostico sigue basandose en la evaluacion clinica y
en pruebas complementarias [7].

En la actualidad, uno de los principales retos es encontrar biomarcadores objetivos que
permitan detectar la enfermedad de forma rapida y precisa [7]. La ecografia muscular ha
despertado un gran interés porque es una técnica no invasiva, econdmica, disponible en
muchos hospitales y capaz de detectar cambios estructurales en el musculo [8,9].

Ademés de los biomarcadores ecograficos tradicionales, en los Ultimos afios ha
aumentado el uso del analisis cuantitativo de imagenes [8,9]. Esta técnica permite extraer
informacion que no puede apreciarse a simple vista y ofrece una descripcion detallada
de la textura muscular [10].

2. Estado del arte

El uso de la Inteligencia Artificial en enfermedades neurodegenerativas ha crecido
durante los ultimos afios [11]. Varios estudios han demostrado que los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden identificar patrones complejos en imagenes médicas,
datos clinicos y biomarcadores, mejorando tanto el diagndstico como la prediccion de la
evolucion de la enfermedad [11,12].

Los trabajos de Martinez-Payd y colaboradores demostraron que hay biomarcadores
ecograficos que permiten diferenciar pacientes con ELA de personas sanas mediante
métodos estadisticos tradicionales [8,9]. Sin embargo, el uso de algoritmos de Machine
Learning sobre estos biomarcadores ha sido menos estudiado.



4.

Ademas, investigaciones recientes han mostrado que los descriptores de textura
obtenidos mediante GLCM permiten detectar cambios en la estructura interna del
musculo [10]. Esto sugiere que el analisis de textura puede aportar informacién adicional
a la proporcionada por los biomarcadores ecograficos clasicos [8,10].

Metodologia

El estudio se realizo utilizando una base de datos formada por pacientes con ELA y
personas sanas [8,9]. De cada participante se disponia de informacion clinica,
biomarcadores obtenidos mediante ecografia muscular y parametros relacionados con la
textura del musculo.

Los biomarcadores ecograficos incluian medidas como el grosor muscular, la
ecogenicidad y la textura de distintos musculos, entre ellos el biceps braquial, los
flexores del antebrazo, el cuadriceps y el tibial anterior [8]. Ademads, se calcularon
diferentes descriptores GLCM, como el contraste, la correlacion y la entropia [10].

Tras una fase inicial de preparacion de los datos, se realizaron distintos experimentos.
Primero se entrenaron modelos utilizando Unicamente los biomarcadores clasicos.
Después se analizaron solo los biomarcadores de textura y, por Gltimo, se combinaron
todas las variables disponibles [12]. También se estudio el efecto de anadir variables
clinicas como la edad, el sexo o el indice de masa corporal (BMI) [8].

Los modelos evaluados fueron Regresion Logistica, Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM), Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Arboles de Decision, Gradient
Boosting y Naive Bayes [12]. Su rendimiento se evalu6 mediante validacién cruzada
utilizando métricas como la accuracy, la sensibilidad, el F/-score y el area bajo la curva

ROC (AUC) [13].

La Figura 1 resume las principales etapas seguidas durante el desarrollo del TFG, desde
la extraccion de variables hasta la clasificacion final de los pacientes.

Logistic Regression
SVM

Random Forest
KNN

Decision Tree
Gradient Boosting
Naive Bayes

« Biomarcadores ecograficos
» Descriptores GLCM
« Variables clinicas

“ s s 8 s 8

BASE DE :
oo B EXTRACCION  PREPROCESAMINTO  ENTRENAMIENTO ‘ CLASIFICACION
PACIENTES L . 2 EVALUACION g A / CONTROL
(ELA + SANOS) VARIABLES NORMALIZACION MODELOS

s Accuracy
» Recall

» Fi-score
« AUC

Figura 1. Esquema de la metodologia empleada para la clasificacion de pacientes con ELA
Resultados

Los resultados mostraron que la combinacion de biomarcadores ecograficos clasicos y
parametros de textura mejord el rendimiento de la mayoria de los modelos analizados
[8,10], tal y como se observa en la Figura 2, donde los mejores resultados se obtuvieron
al combinar todos los conjuntos de variables. En general, las accuracies obtenidas se
situaron entre el 80% y el 90%, y aumentaron todavia mas cuando se afiadieron variables
clinicas.
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Figura 2. Comparacion del rendimiento de los modelos segun el conjunto de variables utilizado

La Regresion Logistica fue el modelo que ofrecid los mejores resultados, alcanzando
accuracies cercanas al 90% y valores de AUC superiores a 0.97 [12]. Estos resultados
indican una alta capacidad para distinguir entre pacientes con ELA y personas sanas
[8,9].

El analisis de importancia de variables mostré que los biomarcadores obtenidos del
musculo cuadriceps fueron los que mas informacion aportaban [8]. Entre ellos destacod
COR.Cdr, que corresponde al descriptor de correlacion GLCM del cuadriceps y fue la
variable que mas influy6 en el modelo final [10]. Estos resultados demuestran que los
descriptores texturales contienen informacion relevante sobre las alteraciones
musculares asociadas a la enfermedad.

Conclusiones

Este Trabajo Fin de Grado ha demostrado que las técnicas de Machine Learning pueden
utilizarse para analizar biomarcadores obtenidos mediante ecografia muscular y ayudar
a identificar pacientes con ELA [11,12]. Los resultados muestran que combinar
biomarcadores ecograficos tradicionales, pardmetros de textura y variables clinicas
permite obtener mejores resultados que utilizar cada tipo de informacion por separado
[8,10].

Entre todos los modelos estudiados, la Regresion Logistica fue la que obtuvo los mejores
resultados [12]. Ademas, el andlisis de importancia de variables permitio identificar los
biomarcadores mas ttiles, destacando los obtenidos del musculo cuadriceps [8,9].

En conclusion, estos resultados muestran el potencial de la ecografia muscular y la
Inteligencia Artificial como herramientas de apoyo al diagnéstico de la ELA [7,11].
Ademés, indican que el andlisis de textura puede proporcionar informacion util, objetiva
y no invasiva que complemente las técnicas de diagnoéstico utilizadas actualmente [8,10].
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ABSTRACT

This Final Degree Project develops an Artificial Intelligence-based system for the
classification of patients with Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) using biomarkers
obtained from muscle ultrasound. The results demonstrate a high capability to distinguish
ALS patients from healthy controls, achieving AUC values above 0.97.

Keywords: ALS, muscle ultrasound, Machine Learning, biomarkers, GLCM.

1. Introduction

Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) is a neurodegenerative disease that affects motor
neurons [1,2]. The loss of these neurons leads to muscle weakness, atrophy, functional
impairment, and, in advanced stages, respiratory complications [1,6]. Currently, there is
no single test capable of diagnosing the disease at an early stage; therefore, diagnosis
still relies on clinical evaluation and complementary tests [7].

One of the main challenges today is the identification of objective biomarkers that enable
rapid and accurate disease detection [7]. Muscle ultrasound has attracted considerable
interest because it is a non-invasive, low-cost technique, widely available in hospitals,
and capable of detecting structural changes in muscle tissue [8,9].

In addition to traditional ultrasound biomarkers, the use of quantitative image analysis
has increased in recent years [8,9]. This technique makes it possible to extract
information that cannot be detected by visual inspection alone and provides a detailed
characterization of muscle texture [10].

2. State of the Art

The use of Artificial Intelligence in neurodegenerative diseases has grown significantly
in recent years [11]. Several studies have shown that Machine Learning algorithms can
identify complex patterns in medical images, clinical data, and biomarkers, improving
both diagnosis and disease progression prediction [11,12].

The studies conducted by Martinez-Paya and colleagues demonstrated that ultrasound
biomarkers can differentiate ALS patients from healthy controls using traditional
statistical methods [8,9]. However, the application of Machine Learning techniques to
these biomarkers has been less extensively explored.

Furthermore, recent research has shown that texture descriptors obtained through Gray-
Level Co-occurrence Matrices (GLCM) can detect changes in the internal structure of



muscle tissue [10]. This suggests that texture analysis may provide additional
information beyond that offered by conventional ultrasound biomarkers [8,10].

Methodology

This study was carried out using a database composed of ALS patients and healthy
controls [8,9]. Clinical information, ultrasound-derived biomarkers, and muscle texture-
related parameters were available for each participant.

The ultrasound biomarkers included measurements such as Muscle Thickness,
echogenicity, and texture from different muscles, including the biceps brachii, forearm
flexors, quadriceps, and tibialis anterior [8]. In addition, several GLCM descriptors were
calculated, including contrast, correlation, and entropy [10].

After an initial data preparation stage, different experiments were performed. First,
models were trained using only conventional ultrasound biomarkers. Then, texture-based
biomarkers were analyzed independently, and finally, all available variables were
combined [12]. The effect of adding clinical variables such as age, sex, and Body Mass
Index (BMI) was also evaluated [8].

The models assessed included Logistic Regression, Support Vector Machines (SVM),
Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Trees, Gradient Boosting, and
Naive Bayes [12]. Their performance was evaluated through cross-validation using
metrics such as accuracy, recall, Fl-score, and the Area Under the ROC Curve (AUC)
[13].

Figura 3 summarizes the main stages followed during the development of this project,
from feature extraction to the final classification of patients.

« Logistic Regression
¢ SVM

+ Random Forest

s« KNN

o Ultrasound Biomarkers o Decision Tree
e GLCM Descriptors * Gradient Boosting
o Clinical Variables + Naive Bayes
PATIENT
DATABASE FEATURE PR e MODEL EVALUATION ALS/CONTROL
(ALS + EXTRACTION NORMALIZATION TRAINING CLASSIFICATION
CONTROLS)
« Accuracy
« Recall
« Fi-score
« AUC
Figura 3. Methodology used for ALS patient classification
Results

The results showed that combining conventional ultrasound biomarkers with texture
parameters improved the performance of most of the analyzed models [8,10], as shown
in Figura 4, where the best results were obtained when all feature sets were combined.
In general, the accuracies obtained ranged between 80% and 90%, with additional
improvements observed when clinical variables were incorporated.



Logistic Regression was the best-performing model, achieving accuracies close to 90%
and AUC values above 0.97 [12]. These results indicate a high capability to distinguish
ALS patients from healthy controls [8,9].

The variable importance analysis revealed that biomarkers derived from the quadriceps
muscle provided the most relevant information [8]. Among them, COR.Cdr,
corresponding to the GLCM correlation descriptor of the quadriceps, was identified as
the most influential variable in the final model [10]. These findings demonstrate that
texture descriptors contain valuable information regarding the muscle alterations
associated with the disease.
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Figura 4. Comparison of model performance according to the feature set used
5. Conclusions

This Final Degree Project has demonstrated that Machine Learning techniques can be
successfully applied to the analysis of muscle ultrasound biomarkers for the
identification of ALS patients [11,12]. The results show that combining conventional
ultrasound biomarkers, texture parameters, and clinical variables provides better
performance than using each type of information independently [8,10].

Among all the evaluated models, Logistic Regression achieved the best results [12]. In
addition, the variable importance analysis made it possible to identify the most
informative biomarkers, particularly those obtained from the quadriceps muscle [8,9].

In conclusion, these findings highlight the potential of muscle ultrasound and Artificial
Intelligence as supporting tools for ALS diagnosis [7,11]. Furthermore, they suggest that
texture analysis can provide useful, objective, and non-invasive information that
complements the diagnostic techniques currently used in clinical practice [8,10].
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Capitulo 1. INTRODUCCION

1.1 CONTEXTO CLINICO GENERAL

La Esclerosis Lateral Amiotrofica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa progresiva
que afecta a las motoneuronas del sistema nervioso, tanto las superiores como las inferiores
[1,2]. Estas neuronas se encargan de enviar sefales nerviosas desde el cerebro y la médula
espinal hasta los musculos, permitiendo realizar movimientos voluntarios como caminar,
escribir, hablar, respirar o tragar. Cuando estas neuronas empiezan a deteriorarse y a morir,
esa comunicacion entre el sistema nervioso y los musculos se rompe de manera irreversible,

lo que provoca una pérdida progresiva de fuerza muscular, movilidad y autonomia.

La ELA se considera una de las enfermedades neurodegenerativas mas graves que existen,
tanto por lo que implica en el contexto clinico como por el enorme impacto que tiene en la
vida de quienes la padecen [8]. A medida que la enfermedad avanza, los pacientes sufren un
deterioro fisico que termina afectando a la mayoria de las funciones motoras del cuerpo. Al
principio pueden aparecer sintomas leves o poco especificos, como torpeza en una mano,
pérdida de fuerza en una pierna, dificultad para realizar movimientos precisos, cansancio
muscular, calambres o pequefios problemas para hablar [4]. Sin embargo, a medida que
aumenta el deterioro de las neuronas, el nimero de musculos afectados comienza a aumentar
y termina dificultando funciones esenciales del cuerpo humano como la respiracion y la

deglucion.

La principal causa de muerte de estos pacientes es la insuficiencia respiratoria. Aunque la
supervivencia varia bastante de una persona a otra, el tiempo medio desde los primeros
sintomas hasta el fallecimiento suele situarse entre tres y cinco afios [6,15]. Aun asi, la ELA
no sigue siempre el mismo patrén. Algunos pacientes experimentan una progresion muy
rapida, mientras que otros consiguen mantener parcialmente ciertas funciones motoras

permitiéndoles vivir durante mas de diez afios [7]. Esta variabilidad es uno de los principales
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desafios tanto para la investigacion biomédica como para el tratamiento clinico de la

enfermedad.

Estas diferencias en la evolucion de la ELA complican, no solo la prediccion del pronostico
individual de cada paciente, sino también el disefio de ensayos clinicos, la comparacion de
resultados entre distintos hospitales y el desarrollo de herramientas para diagndsticos que

sean comunes y estandarizados [7].

1.2 IMPACTO PERSONAL, FAMILIAR Y SANITARIO

Ademas del deterioro fisico que provoca la esclerosis lateral amiotrofica, esta enfermedad
cambia por completo la vida del paciente y de las personas de su entorno [2]. La pérdida
progresiva de movilidad hace que, en muchos casos, los pacientes necesiten ayuda de
familiares o cuidadores para realizar las actividades basicas del dia a dia. A medida que
avanza la enfermedad, tareas habituales como vestirse, ducharse, subir escaleras, escribir o
incluso comer se vuelven cada vez mas dificiles. Esta pérdida de independencia tiene un

gran impacto en el bienestar emocional y psicologico del paciente.

La ELA también produce importantes consecuencias emocionales. Muchos pacientes sufren
ansiedad, miedo, frustraciébn o sintomas depresivos debido al avance continuo de la
enfermedad y a la incertidumbre sobre el futuro [2]. Ademas, a esto se suma el gran desgaste
psicoldgico que sufren las familias y cuidadores, que deben adaptarse constantemente a las

nuevas necesidades del paciente y asumir una carga fisica y emocional cada vez mayor.

Desde el punto de vista sanitario, la ELA representa también un importante desafio para los
sistemas de salud. El aumento progresivo de la dependencia hace necesarios cuidados
continuos, adaptaciones en el hogar, dispositivos de ayuda a la movilidad y atencion
especializada [5]. Todo ello supone un coste, tanto economico como social, muy elevado.
En muchos casos, los familiares deben reorganizar su vida personal y laboral para poder
cuidar al paciente, lo que también puede tener consecuencias emocionales y econdmicas

dentro de la familia.
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El impacto econdomico de la enfermedad no afecta solo al entorno familiar, sino también al
sistema sanitario. Los costes médicos asociados a la ELA son muy elevados e incluyen
hospitalizaciones, consultas especializadas, dispositivos de respiracion, fisioterapia,
logopedia y tratamientos farmacoldgicos [5]. Conocer toda esta carga es fundamental para

impulsar la investigacion en diagndstico y tratamiento de esta enfermedad.

1.3 HISTORIA Y FISIOPATOLOGIA

El término “esclerosis lateral amiotrofica” fue utilizado por primera vez por Jean Martin
Charcot en 1874, cuando relacioné el dafio en zonas de la médula espinal con la pérdida
progresiva de masa muscular [3,6]. Desde entonces, la ciencia ha avanzado mucho gracias
al desarrollo de la neurologia, la genética y las técnicas de imagen médica. Aun asi, mas de
cien afos después, la ELA sigue siendo una enfermedad sin cura definitiva y todavia existen

muchas dudas sobre sus causas, evolucion y tratamiento [9].

Charcot observé que la enfermedad afectaba tanto a las neuronas encargadas de enviar las
ordenes de movimiento desde el cerebro como a las que conectan con los musculos. Este
descubrimiento fue muy importante porque permitidé definir las principales caracteristicas
clinicas de la enfermedad y mejorar su diagndstico. Con el paso de los afios, la investigacion
ha permitido comprender mucho mejor los procesos bioldgicos que provocan la

degeneracion de estas neuronas.

Actualmente, se considera que la ELA es una enfermedad muy compleja y que no tiene una
unica causa. Su aparicion parece estar relacionada con la combinacion de diferentes factores
genéticos, celulares y ambientales que terminan danando progresivamente las motoneuronas
[3]. Entre los mecanismos mas estudiados se encuentran el estrés oxidativo, la acumulacion
de sustancias toxicas, el mal funcionamiento de las mitocondrias, los problemas en el
transporte dentro de las neuronas, la acumulacion anormal de proteinas y la inflamacion del
sistema nervioso [3]. Todos estos procesos contribuyen al dafio y muerte de las neuronas

motoras.
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Uno de los mecanismos mas importantes es el estrés oxidativo. Las motoneuronas necesitan
mucha energia para funcionar y, por ello, producen una gran cantidad de sustancias que
pueden resultar dafiinas si se acumulan en exceso [3]. Cuando las células no son capaces de
eliminar correctamente estas sustancias, se produce un dafio progresivo en componentes
importantes de la neurona, conduciendo finalmente a su muerte. Ademas, este problema
empeora por el deterioro de las mitocondrias, que son las estructuras encargadas de producir

energia dentro de las células.

Otro proceso importante es la toxicidad causada por el glutamato, una sustancia que utiliza
el sistema nervioso para transmitir sefiales entre neuronas. En pacientes con ELA, el
glutamato puede acumularse en exceso y provocar una estimulacion demasiado intensa de
las neuronas, lo que termina dafandolas [3]. Este mecanismo esta relacionado con el
funcionamiento del riluzol, uno de los principales medicamentos utilizados para tratar la

enfermedad, ya que ayuda a reducir la liberacion del glutamato [9].

También se ha observado que las mitocondrias funcionan de forma incorrecta en muchas
personas con ELA [3]. Esto provoca problemas en la produccion de energia y dificulta el
correcto funcionamiento de las neuronas. Ademas, aparecen alteraciones en el transporte
interno de sustancias dentro de la célula, haciendo que proteinas y otros componentes se
acumulen en zonas donde no deberian estar. Todo ello afecta al funcionamiento normal de

las neuronas y favorece su degeneracion.

Otro aspecto importante es la acumulacion de proteinas dentro de las neuronas. Algunas
proteinas como TDP-43 o FUS aparecen agrupadas de forma incorrecta en pacientes con
ELA [3,14]. Esto altera procesos esenciales de la célula, como la regulacion genética y el
procesamiento de la informacion celular, haciendo que las neuronas pierdan poco a poco su

capacidad de funcionar correctamente.

Por ultimo, la inflamacion del sistema nervioso también juega un papel importante en la
enfermedad. Algunas células del sistema nervioso liberan sustancias inflamatorias que,
aunque inicialmente pueden intentar proteger las neuronas, con el tiempo terminan

aumentando el dafio y acelerando la muerte de las motoneuronas [3].
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1.4 EPIDEMIOLOGIA Y FACTORES DE RIESGO

Desde el punto de vista epidemioldgico, la esclerosis lateral amiotrofica se considera una
enfermedad rara, aunque es la enfermedad de las motoneuronas mas comun en adultos
[4,12]. Cada afo se diagnostican entre uno y tres casos por cada 100.000 habitantes, y se
calcula que entre cuatro y diez personas por cada 100.000 habitantes viven con esta
enfermedad [12]. La ELA aparece con mayor frecuencia en hombres y suele diagnosticarse
entre los 55 y los 70 afios, aunque también puede presentarse en personas jovenes o de edad

avanzada [5,8].

En Espafia, actualmente viven entre 3.500 y 4.000 personas con ELA y cada afio se
diagnostican alrededor de 900 nuevos casos [5]. Aunque estas cifras son menores
comparadas con otras enfermedades neurologicas, la ELA tiene un gran impacto debido a la

gravedad de la enfermedad y a que todavia no existe una cura definitiva.

Algunos estudios han encontrado diferencias en la frecuencia de la enfermedad entre
distintos paises, regiones y grupos de poblacion, lo que sugiere que pueden influir tanto
factores genéticos como ambientales [12]. Entre los posibles factores de riesgo mas
estudiados se encuentran el tabaco, la exposicidn a pesticidas, determinados traumatismos y
algunos factores ambientales. Sin embargo, en muchos casos todavia no se ha demostrado

que estos factores sean una causa directa de la enfermedad [7].

También se han investigado posibles relaciones entre la ELA y determinadas profesiones,
estilos de vida o exposicion a sustancias toxicas. Por ejemplo, algunos estudios han
observado mas casos de ELA en militares, deportistas profesionales o personas expuestas a
metales pesados y productos quimicos [7]. Aun asi, los resultados no son totalmente claros
y todavia no existe un acuerdo definitivo sobre la influencia real de estos factores. Por ello,
actualmente se piensa que la ELA podria aparecer por la combinacion de una predisposicion

genética y diferentes factores ambientales acumulados a lo largo de la vida [3,13].
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1.5 PRESENTACION CLINICA Y VARIANTES

Desde el punto de vista clinico, la esclerosis lateral amiotréfica puede presentarse de formas
muy diferentes segun las neuronas y los musculos que se vean afectados al inicio de la
enfermedad [8]. En algunos pacientes predominan sintomas relacionados con la
motoneurona superior, como rigidez muscular, reflejos exagerados o alteraciones en algunos
reflejos neurologicos. En otros casos, destacan sintomas relacionados con la motoneurona
inferior, como la pérdida de masa muscular, debilidad, pequefios movimientos involuntarios

en los musculos o disminucion de los reflejos [4].

La forma més comun es la ELA clasica o de Charcot, en la que desde etapas tempranas se
ven afectadas tanto las motoneuronas superiores como las inferiores [1]. Sin embargo,
también existen otras variantes clinicas. Una de ellas es la esclerosis lateral primaria, que
afecta sobre todo a las motoneuronas superiores y suele avanzar mas lentamente. Otra es la
atrofia muscular progresiva, en la que predominan los sintomas relacionados con la
motoneurona inferior. También existe la paralisis bulbar progresiva, en la que los primeros
sintomas aparecen en los musculos relacionados con hablar, masticar y tragar. Esta Gltima
variante suele tener peor pronodstico porque afecta rapidamente a funciones importantes

como la alimentacion y la respiracion [2].

Estas variantes pueden diferenciarse en los sintomas, la velocidad de progresion y la
supervivencia de los pacientes [2]. Aunque con el tiempo muchas terminan evolucionando
hacia un cuadro clinico parecido, las diferencias iniciales son importantes para realizar un
buen diagndstico, planificar la atencidn médica y explicar la evolucion de la enfermedad al

paciente.

Toda esta variabilidad hace que el diagnéstico de la ELA sea especialmente complicado. No
existe ningin sintoma caracteristico que permita identificar la enfermedad con seguridad
desde el principio. Por ello, los médicos deben descartar otras enfermedades que pueden
producir sintomas parecidos, como algunas neuropatias, enfermedades musculares, lesiones

en la médula espinal, esclerosis multiple y otras enfermedades neurodegenerativas [4]. Esta
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dificultad explica que, en muchos casos, el diagnostico de la ELA tarde bastante tiempo en

confirmarse.

1.6 DIAGNOSTICO ACTUAL Y SUS LIMITACIONES

Uno de los principales problemas de esta enfermedad sigue siendo la dificultad para
diagnosticarla de forma temprana. Actualmente, no existe un biomarcador definitivo,
objetivo y no invasivo capaz de detectar la enfermedad en sus primeras fases [7,16]. Por ello,
el diagnostico se basa principalmente en la evaluacion clinica de los sintomas y en diferentes

pruebas que ayuden a descartar otras enfermedades neurologicas.

Los criterios de El Escorial, establecidos por la World Federation of Neurology en 1994 y
revisados en 1998, son los mas utilizados a nivel internacional para diagnosticar la ELA [1].
Estos criterios clasifican la enfermedad segun el grado de certeza del diagndstico,
dependiendo de las zonas del cuerpo afectadas y de la presencia de signos relacionados con
dafio en las motoneuronas superiores e inferiores. Mas adelante, en 2008, los criterios de
Awaji mejoraron la sensibilidad del diagnostico al incluir las fasciculaciones detectadas

mediante electromiografia como un signo importante de afectacion neuronal temprana [11].

La electromiografia es una de las pruebas mas importantes para el diagnostico de la ELA.
Esta técnica permite detectar alteraciones en los musculos causadas por el dafio de las
motoneuronas, incluso antes de que aparezcan sintomas visibles [16]. Sin embargo, en las
primeras fases de la enfermedad los resultados pueden no ser claros, especialmente en
formas de evolucidon lenta o poco comunes. Ademas, la electromiografia es una prueba
invasiva, puede resultar incomoda para el paciente y necesita ser realizada por profesionales

especializados, lo que dificulta su uso frecuente [5].

Por otro lado, la resonancia magnética convencional se utiliza principalmente para descartar
otras enfermedades que puedan producir sintomas parecidos a los de la ELA [4]. En muchas
ocasiones, las imagenes son normales o muestran cambios poco especificos en las fases

iniciales, por lo que esta técnica no es suficiente para confirmar el diagndstico por si sola.
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En los ultimos afios, también se han estudiado biomarcadores presentes en el liquido
cefalorraquideo y en sangre. Entre ellos destacan los neurofilamentos, unas proteinas que
aumentan cuando existe dafio neuronal. Los niveles elevados de estas proteinas se relacionan
con la velocidad de progresion y el prondstico de la enfermedad [7]. Sin embargo, estos
biomarcadores todavia no son completamente especificos para la ELA, ya que también

pueden aparecer elevados en otras enfermedades neuroldgicas.

Debido a todas estas dificultades, el tiempo entre la aparicion de los primeros sintomas y el
diagnostico suele ser de entre 10 y 14 meses [2,5]. Este retraso puede tener consecuencias
importantes, ya que dificulta comenzar el tratamiento de forma temprana, retrasa la
planificacion de los cuidados y limita el seguimiento inicial de la enfermedad. Por ello, uno
de los principales objetivos actuales de la investigacion en ELA es conseguir diagnosticos
mas rapidos y precisos, para poder iniciar antes el tratamiento y mejorar la calidad de vida

de los pacientes [7].

1.7 NEUROIMAGEN AVANZADA EN ELA

Debido a las dificultades para diagnosticar la esclerosis lateral amiotrofica en fases
tempranas, en los Ultimos afios ha aumentado mucho el interés por encontrar biomarcadores
que permitan detectar la enfermedad de manera rapida y fiable [7]. Por ello, las técnicas de
imagen médica se han convertido en herramientas muy importantes para estudiar las

enfermedades neurodegenerativas.

La neuroimagen avanzada ha mejorado mucho el estudio de la ELA durante los Gltimos afios.
Técnicas como la morfometria basada en voxeles (VBM), la imagen por tensor de difusion
(DTI), la curtosis de difusion (DKI), el marcaje de spin arterial (ASL) o la resonancia
magnética funcional en reposo (rs-fMRI) permiten detectar cambios en el cerebro
relacionados con la enfermedad [7]. Gracias a estas técnicas, se ha descubierto que la ELA
no afecta solo a las zonas encargadas del movimiento, sino también a otras regiones del

cerebro relacionadas con funciones cognitivas, emocionales y de coordinacion.
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La imagen por tensor de difusion (DTI) ha demostrado ser especialmente util para detectar
dafios en la sustancia blanca del cerebro, sobre todo en las vias nerviosas relacionadas con
el movimiento [7]. Algunas medidas obtenidas con esta técnica, como la fraccién de
anisotropia (FA) y la difusividad media (MD), muestran diferencias claras entre personas
con ELA y personas sanas. Ademads, algunos estudios han relacionado estos cambios con la

evolucion de la enfermedad.

Sin embargo, aunque estas técnicas ofrecen resultados muy prometedores, también tienen
algunas limitaciones. Son pruebas costosas, no estdn disponibles en todos los hospitales y
requieren equipos y personal especializado para analizar los resultados [7]. Ademas, algunas
necesitan bastante tiempo para realizarse y procesarse, lo que dificulta su uso habitual en la
practica clinica. Por eso, actualmente se busca desarrollar herramientas mas rapidas,
sencillas y accesibles para poder utilizarlas de forma mas frecuente en hospitales y centros

médicos.

1.8 LAECOGRAFIA MUSCULAR COMO HERRAMIENTA ALTERNATIVA

La ecografia muscular se ha convertido en una técnica muy prometedora para estudiar
enfermedades neuromusculares y neurodegenerativas, como la esclerosis lateral amiotréfica
[16,17]. La ecografia tiene varias ventajas frente a otras técnicas de imagen médica: es una
prueba no invasiva, accesible, mas econdémica, rapida y puede repetirse facilmente [18].
Ademas, permite obtener imagenes del musculo en tiempo real sin necesidad de usar
radiacion ni contraste intravenoso. Por todo ello, la ecografia muscular resulta muy til para

evaluar y seguir la evolucion de pacientes con enfermedades neurodegenerativas [22].

En los pacientes con ELA, la pérdida progresiva de las motoneuronas provoca cambios
importantes en los musculos, como pérdida de masa muscular, acumulacion de grasa y
cambios en la estructura del tejido muscular [16,17]. Muchos de estos cambios pueden
detectarse mediante ecografia incluso antes de que los sintomas sean claramente visibles, lo
que hace que esta técnica sea de gran interés para el diagnodstico temprano de la enfermedad

[23].
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Cuando las motoneuronas dejan de funcionar correctamente, el musculo se debilita, pierde
volumen y su estructura interna comienza a cambiar poco a poco. Ademas, parte del tejido
muscular puede ser sustituido por grasa y tejido conectivo [27]. Todos estos cambios

modifican la apariencia del musculo en las imagenes ecograficas.

Tradicionalmente, la ecografia muscular se utilizaba sobre todo para medir el grosor del
musculo o detectar fasciculaciones, que son pequefios movimientos involuntarios de las
fibras musculares [18,25]. Sin embargo, gracias al desarrollo de nuevas técnicas
informaticas, actualmente es posible obtener mucha mas informacién a partir de las
imagenes. Hoy en dia pueden analizarse caracteristicas como el grosor muscular, la
ecogenicidad y la ecotextura, que permiten describir de forma mas objetiva el estado del

musculo [16].

Durante muchos afios, el analisis de las ecografias dependia principalmente de la experiencia
del especialista, que interpretaba visualmente las imdagenes para detectar posibles
alteraciones musculares. El problema de este método es que los resultados podian variar
segun la persona que realizara la evaluacion y era dificil medir pequefios cambios de forma

precisa [18].

Con el avance del procesamiento digital de imagenes, comenzo a ser posible analizar las
ecografias de forma mas objetiva y cuantitativa. En lugar de basarse solo en la observacion
visual, las imagenes podian convertirse en datos numéricos que describieran
matematicamente la estructura del musculo [24]. Esto supuso un avance muy importante, ya
que permitid estudiar los cambios musculares de manera mdas precisa, medible y

reproducible.

Uno de los parametros mas utilizados es el grosor muscular, también llamado Muscle
Thickness. La pérdida progresiva de masa muscular es una de las caracteristicas mas visibles
de la ELA, especialmente en fases avanzadas [20]. Mediante ecografia se puede medir
facilmente el grosor de distintos musculos y observar como cambia con el tiempo. Diferentes
estudios han demostrado que los pacientes con ELA presentan una reduccion importante del

grosor muscular en comparacion con personas sanas [18,20].
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Sin embargo, el grosor muscular no siempre es suficiente para detectar cambios tempranos.
En las primeras fases de la enfermedad, algunos musculos pueden parecer normales en
tamafo, aunque ya estén sufriendo alteraciones internas importantes [16]. Por esta razon,

comenzo a estudiarse también la ecogenicidad muscular.

La ecogenicidad se refiere al brillo o intensidad de la imagen ecografica dentro del musculo.
Un musculo sano suele tener una apariencia homogénea y relativamente oscura en la
ecografia [27]. Cuando aparece acumulacion de grasa y fibrosis debido a la degeneracion
muscular, el musculo se vuelve mas brillante en la imagen. Diferentes estudios han
demostrado que los pacientes con ELA presentan un aumento de la ecogenicidad muscular,

especialmente en fases mas avanzadas de la enfermedad [19,23].

Sin embargo, la ecogenicidad por si sola también tiene algunas limitaciones. Aunque permite
detectar cambios generales en el musculo, no siempre muestra correctamente cambios mas
complejos relacionados con la organizacion interna del tejido muscular [16]. Por esta razon,
en los tltimos afios ha aumentado mucho el interés por el andlisis de textura en imagenes

ecograficas.

El andlisis de textura consiste en estudiar matematicamente cémo se distribuyen los tonos
grises dentro de una imagen ecografica. En lugar de analizar solo el brillo medio de la
imagen, esta técnica estudia patrones mas complejos que pueden reflejar cambios en la
estructura interna del musculo [28,32]. Esto es especialmente util en enfermedades
neurodegenerativas, donde pueden aparecer alteraciones internas dificiles de detectar

visualmente, pero que si quedan reflejadas en la distribucion de los pixeles de la imagen.

Una de las técnicas mas utilizadas para este analisis es la matriz de co-ocurrencia de niveles
de gris, conocida como GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix). Esta técnica estudia
coémo se relacionan entre si los diferentes tonos grises de la imagen segun su posicion y
distancia [28]. A partir de esta informacion se pueden obtener distintos parametros

matematicos que describen con bastante precision la textura del musculo.
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Entre los pardmetros mdas importantes obtenidos con GLCM destacan el contraste, la
correlacion, la homogeneidad, la energia y la entropia [28,35]. El contraste mide las
diferencias de intensidad entre pixeles cercanos; la homogeneidad indica si la imagen es
uniforme; la energia mide el grado de orden de la imagen; y la entropia refleja el nivel de
desorden o complejidad de la textura. Todos estos pardmetros permiten describir de manera

mucho mas detallada la estructura muscular.

Ademas de la GLCM, también existen otras técnicas de analisis textural. Una de ellas es la
matriz de longitud de corrida de niveles de gris (Gray-Level Run-Length Matrix, GLRLM),
que analiza grupos de pixeles consecutivos con la misma intensidad y aporta informacion
sobre la organizacion del tejido [29]. Otra técnica son los patrones binarios locales (Local
Binary Patterns, LBP), que estudian la relacion entre cada pixel y sus vecinos cercanos para

obtener descriptores de textura mas precisos [30].

En pacientes con esclerosis lateral amiotréfica, la degeneracion muscular modifica
progresivamente la estructura interna del musculo. Como consecuencia, los pardmetros
texturales también cambian de forma importante respecto a personas sanas. Diferentes
estudios han demostrado que algunos de estos parametros permiten diferenciar pacientes con
ELA de personas sanas incluso en fases tempranas de la enfermedad, cuando otros

indicadores todavia no muestran cambios claros [16,17].

Ademas, algunos musculos parecen ser especialmente sensibles a estos cambios, como el
tibial anterior, el cuadriceps, el biceps braquial o los mutsculos flexores del antebrazo. Estos
musculos muestran alteraciones importantes en los parametros ecograficos y texturales,
posiblemente porque son mas vulnerables al proceso neurodegenerativo asociado a la ELA

[16,17].

En muchos casos, los cambios observados mediante ecografia aparecen incluso antes de que
existan sintomas claramente visibles [17]. Esto convierte a la ecografia muscular en una
herramienta muy util para el diagnodstico temprano y el seguimiento de la enfermedad.
Ademas, al tratarse de una técnica no invasiva, puede repetirse facilmente y realizar

controles periddicos sin causar molestias ni riesgos para el paciente.
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1.9 INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA AL DIAGNOSTICO DE LA
ELA

Al mismo tiempo que avanzaba el andlisis de imagenes médicas, la Inteligencia Artificial
también ha crecido enormemente en el ambito médico y cientifico. Actualmente, técnicas
como el Machine Learning y el Deep Learning estan transformando muchas areas de la
medicina, especialmente las relacionadas con la imagen médica y el andlisis de datos

complejos [39].

El aprendizaje automatico permite crear modelos capaces de encontrar patrones complejos
dentro de grandes cantidades de datos. A diferencia de los métodos estadisticos tradicionales,
estos algoritmos pueden detectar relaciones dificiles de identificar manualmente [36]. Esto
es especialmente util en enfermedades como la esclerosis lateral amiotrofica, donde

intervienen muchos biomarcadores y factores diferentes.

En medicina, estos algoritmos se utilizan cada vez mdés para ayudar en el diagndstico,
predecir la evolucion de enfermedades, analizar imagenes médicas y apoyar la toma de
decisiones clinicas [39,51]. En las enfermedades neurodegenerativas, donde existe una gran

complejidad biologica, la Inteligencia Artificial tiene un potencial muy importante.

En enfermedades como el alzheimer y el parkinson, la Inteligencia Artificial ya ha mostrado
resultados muy prometedores utilizando resonancia magnética, PET, electroencefalografia y
otras técnicas de imagen médica [39]. Algunos modelos alcanzan niveles de precision
superiores al 90%, especialmente cuando se utilizan redes neuronales profundas capaces de

analizar automaticamente las imagenes médicas [50].

En el caso de la ELA, la investigacion con Inteligencia Artificial todavia estd menos
desarrollada. Esto se debe principalmente a que existen menos bases de datos disponibles y
menos pacientes, ya que se trata de una enfermedad poco frecuente [46]. Aun asi, en los
ultimos afios han aparecido estudios prometedores que utilizan imégenes médicas,

electromiografia, datos clinicos y datos genéticos para clasificar pacientes de forma
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automatica. Estos trabajos muestran que la Inteligencia Artificial podria convertirse en una

herramienta muy util para ayudar en el diagnostico y seguimiento de la ELA [46].

Uno de los aspectos mas interesantes del Machine Learning aplicado a ecografias
musculares es que puede analizar muchas variables al mismo tiempo. Mientras que los
métodos tradicionales suelen estudiar cada parametro por separado, los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden combinar diferentes caracteristicas y encontrar patrones
mucho mas complejos [36]. Por ejemplo, un modelo puede analizar simultdneamente el
grosor muscular, la ecogenicidad y diferentes parametros de textura de varios musculos para
distinguir automaticamente entre pacientes con ELA y personas sanas. Gracias a esto, el

rendimiento diagnodstico puede mejorar considerablemente [16,17].

Entre los algoritmos mas utilizados en medicina destacan la regresion logistica, las maquinas
de soporte vectorial (SVM), los arboles de decision, Random Forest, KNN, Gradient
Boosting y las redes neuronales artificiales [36,37,38,40]. Cada uno tiene ventajas y
limitaciones dependiendo del tipo de datos y del tamafio de la muestra disponible. Algunos
modelos son mas faciles de interpretar, mientras que otros pueden detectar relaciones mas

complejas entre las variables.

Uno de los principales problemas en el desarrollo de modelos de Inteligencia Artificial es el
sobreajuste u overfitting. Esto ocurre cuando el modelo aprende demasiado bien los datos
utilizados para entrenarlo, pero después funciona peor con nuevos pacientes [44]. Este
problema es especialmente importante en enfermedades raras como la ELA, donde el
numero de pacientes disponibles suele ser pequefio. Por ello, es necesario utilizar métodos
de validacion adecuados y evaluar el rendimiento de los modelos mediante diferentes

métricas de precision y fiabilidad [44,45].

Ademads, en medicina no es suficiente con que un algoritmo sea preciso, también es
importante entender como toma sus decisiones. Por esta razon, en los ultimos afios ha
aumentado el interés por desarrollar modelos de Inteligencia Artificial mas interpretables.

Técnicas como SHAP o LIME permiten identificar qué variables influyen mas en la
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clasificacion y ayudan a que los médicos comprendan mejor el funcionamiento del modelo

[48,49].

1.10 OBJETIVO DEL PRESENTE TRABAJO

Este Trabajo Fin de Grado se centra en el desarrollo y evaluacién de un sistema basado en
Inteligencia Artificial para analizar imagenes musculares de pacientes con esclerosis lateral

amiotrofica, utilizando datos obtenidos mediante ecografia muscular [16,17].

El objetivo principal es estudiar si diferentes modelos de Machine Learning son capaces de
diferenciar entre pacientes con ELA y personas sanas a partir de informacion obtenida de las

imagenes ecograficas.
Para lograr este objetivo principal, se plantean los siguientes objetivos secundarios:

1. Comparar varios algoritmos de Machine Learning utilizando los mismos datos y las
mismas condiciones de evaluacion, con el fin de identificar cual ofrece mejores
resultados diagndsticos con este tipo de datos médicos [36,43,44].

2. Estudiar distintos tipos de biomarcadores ecograficos, analizando tanto los
parametros clasicos como los descriptores texturales obtenidos mediante GLCM, asi
como su combinacion, para determinar qué informacion es mas util para diferenciar
pacientes con ELA de personas sanas [16,28].

3. Analizar la importancia de las variables en los modelos desarrollados, identificando
qué biomarcadores ecograficos y qué musculos contribuyen maés a la clasificacion,
con el fin de obtener conclusiones clinicamente relevantes [16,48,49].

4. Realizar un andlisis especifico del musculo cuadriceps femoral y comparar los
resultados obtenidos mediante Machine Learning con los de investigaciones previas
basadas en métodos estadisticos [16].

5. Llevar a cabo un andlisis exploratorio sobre la progresion de la enfermedad a lo largo
del tiempo, como base para futuras investigaciones con seguimiento longitudinal

[17].
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1.11 ESTRUCTURA DEL PRESENTE TRABAJO

El documento se organiza en cinco capitulos principales, ademas de la bibliografia y los

ancxos.

El Capitulo 2 recoge el estado del arte, donde se revisan los principales biomarcadores
utilizados en el diagndstico de la ELA, la evolucion de la ecografia muscular como
herramienta diagndstica, las técnicas de analisis textural aplicadas a imagen médica y el uso
de la Inteligencia Artificial en enfermedades neurodegenerativas. También se presentan los
algoritmos de Machine Learning mas utilizados en diagndstico biomédico y se discuten las

principales limitaciones de los estudios actuales.

El Capitulo 3 describe la metodologia empleada en el trabajo. Se explica el disefio del
estudio, las caracteristicas del dataset utilizado, las variables analizadas y el proceso de
preprocesamiento de los datos. También se detallan los modelos de Machine Learning
implementados, la estructura de los pipelines de entrenamiento, la técnica de validacion

cruzada utilizada y las métricas de evaluacion seleccionadas.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos en los distintos experimentos realizados. Se
compara el rendimiento de los diferentes modelos segtin el conjunto de variables utilizado,
se analiza el comportamiento especifico del musculo cuéddriceps femoral, se estudia la
importancia de cada biomarcador en la clasificacion y se evalta el efecto de incorporar
variables clinicas. El capitulo termina con una discusion de los resultados y su comparacion

con estudios previos.

El Capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo, resumiendo los principales hallazgos
obtenidos e interpretdndolos desde el punto de vista clinico. También se identifican las
limitaciones del estudio y se proponen lineas de investigacion futura que podrian ampliar y

mejorar los resultados alcanzados.

Finalmente, se incluyen la bibliografia con todas las referencias citadas a lo largo del

documento y los anexos con informacién complementaria al trabajo.
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

2.1 INTRODUCCION

Durante los ultimos afios, el estudio de las enfermedades neurodegenerativas ha avanzado
mucho gracias al desarrollo de nuevas técnicas de imagen médica, andlisis computacional e
Inteligencia Artificial [39]. La esclerosis lateral amiotrofica sigue siendo uno de los mayores
retos tanto para la neurologia como para la ingenieria biomédica [7,8]. Aunque la
investigacion ha progresado considerablemente, el diagndstico de esta enfermedad contintia
siendo complicado, especialmente en las primeras fases, debido a que todavia no existen

biomarcadores rapidos, objetivos y de facil acceso [7,16].

Tradicionalmente, el diagnostico de la ELA se ha basado en la evaluacion clinica, la
exploracion neuroldgica y pruebas como la electromiografia [ 1]. Sin embargo, estos métodos
presentan varias limitaciones. Muchas veces los primeros sintomas pueden confundirse con
otras enfermedades neuroldgicas o musculares. Ademas, algunas pruebas son invasivas,
dependen mucho de la experiencia del especialista y no siempre permiten detectar la

enfermedad en etapas tempranas [5].

El retraso en el diagnostico es un problema importante en la ELA. Cuanto mas tiempo pasa
sin un diagndstico definitivo, més avanza la enfermedad sin que el paciente pueda recibir los
tratamientos y cuidados adecuados [2,5]. Por esta razén, uno de los principales objetivos

actuales es conseguir diagndsticos mas rapidos y precisos mediante biomarcadores fiables

[7].

Debido a estas dificultades, en los ultimos afios ha aumentado mucho el interés por
desarrollar biomarcadores cuantitativos capaces de detectar la enfermedad de forma mas
temprana y objetiva [7]. En este campo, las técnicas de imagen médica han adquirido una

gran importancia, ya que permiten obtener informacion sobre la estructura y el
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funcionamiento de musculos y nervios. Esto ha abierto nuevas lineas de investigacion

centradas en el diagndstico precoz y el seguimiento de la evolucion de la enfermedad [16,17].

Entre las diferentes técnicas disponibles, la ecografia muscular ha despertado un gran interés
por sus ventajas clinicas. Es una técnica rapida, economica, no invasiva y muy accesible,
que ademas permite obtener imagenes en tiempo real sin utilizar radiacioén ni procedimientos
agresivos para el paciente [18,22]. Gracias a estas caracteristicas, la ecografia se ha
convertido en una herramienta muy util para estudiar enfermedades neuromusculares y

neurodegenerativas.

Al principio, la ecografia muscular se utilizaba principalmente para detectar fasciculaciones
o medir el grosor muscular [18,25]. Sin embargo, el desarrollo de nuevas técnicas de
procesamiento digital de imdgenes ha permitido obtener mucha informacion a partir de las
ecografias. Actualmente, ademas de estudiar el grosor muscular o la ecogenicidad, también
es posible analizar caracteristicas de textura relacionadas con la estructura interna del

musculo [16,32].

El andlisis textural es una de las 4reas mas innovadoras dentro del analisis de imagen médica.
Estas técnicas permiten estudiar como se distribuyen los tonos de grises dentro de la imagen
para obtener informacion maés detallada sobre la estructura del tejido muscular [28,34]. En
enfermedades como la ELA, donde aparecen cambios como pérdida de inervacion, fibrosis
y acumulacion de grasa muscular, la textura de la imagen ecografica también cambia y puede

analizarse mediante métodos computacionales [16,17].

Ademas, la Inteligencia Artificial y el Machine Learning han crecido enormemente dentro
del &mbito biomédico. Actualmente, muchos estudios utilizan algoritmos capaces de analizar
grandes cantidades de datos médicos y encontrar patrones complejos que serian dificiles de
detectar con métodos tradicionales [36,39]. Estos modelos son especialmente tutiles en

enfermedades complejas como la ELA, donde intervienen muchos factores diferentes.

La combinacion entre biomarcadores obtenidos mediante ecografia e Inteligencia Artificial

es actualmente una de las lineas de investigacion mas prometedoras para mejorar el

24



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)

COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__rcar____icApe ESTADO DEL ARTE

diagnoéstico de la ELA [16,17,46]. Gracias a estos sistemas, es posible analizar muchas
variables al mismo tiempo y desarrollar herramientas automaticas capaces de diferenciar
pacientes con ELA de personas sanas con alta precision, manteniendo ademas el bajo coste

y la accesibilidad de la ecografia muscular.

Este capitulo revisa el estado actual de la investigacion relacionada con biomarcadores
ecograficos, andlisis textural e Inteligencia Artificial aplicados al estudio de la ELA.
También se presentan las principales técnicas utilizadas, los resultados obtenidos en

investigaciones anteriores y las ventajas y limitaciones de cada metodologia.

2.2 BIOMARCADORES EN ENFERMEDADES NEURODEGENERATIVAS

Uno de los principales objetivos de la investigacion médica actual es encontrar
biomarcadores que permitan detectar enfermedades neurodegenerativas de forma temprana,
objetiva y fiable [7]. Un biomarcador es cualquier caracteristica del organismo que pueda
medirse y que aporta informacién sobre una enfermedad o sobre la respuesta a un
tratamiento. Para que un biomarcador sea 1til, deberia ser facil de obtener, dar resultados
similares en distintos hospitales y especialistas, detectar cambios importantes de la

enfermedad y diferenciar la enfermedad correctamente de otras patologias [34].

En enfermedades como el alzheimer, el parkinson, la esclerosis multiple o la esclerosis
lateral amiotrofica, los biomarcadores tienen una gran importancia. Ayudan a detectar la
enfermedad antes, permiten seguir su evolucion con el tiempo y también sirven para

comprobar si los tratamientos funcionan correctamente durante los ensayos clinicos [7,8].

Actualmente, existen diferentes tipos de biomarcadores en neurologia, dependiendo de la

informacion que proporcionan y de la técnica utilizada para obtenerlos.

Los biomarcadores moleculares son sustancias que pueden medirse en fluidos del cuerpo,
como la sangre o el liquido cefalorraquideo. En la ELA, algunos de los més estudiados son

los neurofilamentos, unas proteinas que aumentan cuando existe dafio en las neuronas [7].
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Diferentes estudios han demostrado que los pacientes con ELA suelen tener niveles mas
altos de estas proteinas que las personas sanas. Ademas, estos niveles pueden estar
relacionados con la velocidad de progresion de la enfermedad [7]. Sin embargo, estos
biomarcadores no son totalmente especificos, ya que también pueden aumentar en otras

enfermedades neurolégicas.

También existen biomarcadores genéticos, que permiten detectar mutaciones relacionadas
con formas hereditarias de la ELA. Algunas mutaciones importantes se encuentran en genes
como SOD1, C9ORF72, TDP-43 o FUS [3,14]. Estos biomarcadores pueden ayudar tanto
en el diagndstico como en el prondstico de algunos pacientes. Aun asi, la mayoria de los
casos de ELA no son hereditarios, por lo que los biomarcadores genéticos tienen una

aplicacion limitada como herramienta diagndstica general.

Otro grupo importante son los biomarcadores funcionales, como los obtenidos mediante
electromiografia (EMQ) y estudios de conduccion nerviosa. La electromiografia permite
detectar dafios en los musculos y en las motoneuronas incluso antes de que algunos sintomas
sean claramente visibles [11]. Sin embargo, es una prueba invasiva y, en fases tempranas,

los resultados pueden no ser completamente claros [5].

Por ultimo, los biomarcadores obtenidos mediante imagen médica han ganado mucha
importancia en los ultimos afios porque permiten detectar cambios en musculos y nervios de
forma no invasiva [7,39]. Entre las técnicas mas utilizadas destacan la resonancia magnética,
el PET, la tomografia computarizada y, mdas recientemente, la ecografia muscular

cuantitativa [16,18].

En la ELA, encontrar biomarcadores utiles es especialmente dificil debido a la gran
variabilidad de la enfermedad [8]. Cada paciente puede presentar sintomas diferentes,
velocidades de progresion distintas y grados variables de afectacion muscular y cognitiva.
Esta diversidad hace mas complicado desarrollar herramientas diagnosticas validas para

todos los pacientes [7].
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Por esta razdn, actualmente existe un gran interés por desarrollar biomarcadores mas
objetivos y fiables que ayuden a reducir el tiempo de diagnostico, mejorar el seguimiento de
la enfermedad y facilitar los ensayos clinicos [7,16]. La combinacion de distintos tipos de
biomarcadores, integrando informacion molecular, funcional y de imagen médica, parece

ser una de las estrategias mas prometedoras para avanzar en este campo.

2.3 EVOLUCION DE LA ECOGRAFIA MUSCULAR EN NEUROLOGIA

La ecografia muscular ha mejorado muchisimo durante las ultimas décadas. Al principio era
una técnica con pocas aplicaciones, pero hoy en dia se ha convertido en una herramienta
muy importante para estudiar enfermedades neuromusculares [22]. Esta evolucion ha sido
posible gracias a las mejoras tecnologicas de los equipos de ultrasonidos, que ahora ofrecen

imagenes con mayor calidad, mejor resolucion y sistemas digitales mas avanzados.

En los afios 80, cuando comenzo6 a utilizarse en neurologia, la calidad de las imagenes era
bastante limitada y resultaba dificil observar con detalle la estructura interna de los
musculos. Las exploraciones se utilizaban principalmente para detectar lesiones grandes o
analizar el musculo de manera muy general. Sin embargo, con el desarrollo de sondas de alta
frecuencia y la mejora de los sistemas de procesamiento de imagen, las ecografias
empezaron a mostrar estructuras mucho mas pequefias y cambios mas dificiles de detectar

[22].

Actualmente, la ecografia muscular se utiliza de forma habitual para estudiar enfermedades
neuromusculares, lesiones nerviosas, neuropatias, enfermedades musculares inflamatorias y
enfermedades de motoneurona como la ELA [22,26]. Sus principales ventajas son que es
una técnica rapida, econdmica, segura y facil de utilizar tanto en investigacion como en

hospitales y consultas médicas.

Una de las mayores ventajas de la ecografia es su accesibilidad. A diferencia de otras técnicas
mas complejas, puede realizarse rapidamente en consulta, tiene un coste bajo y no requiere

radiacion ni procedimientos invasivos [18]. Esto es especialmente importante en
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enfermedades progresivas como la ELA, donde es necesario repetir las pruebas

periddicamente para controlar la evolucion del paciente [17].

Ademas, la ecografia permite obtener imagenes en tiempo real, algo que no ocurre con otras
técnicas como la resonancia magnética o el PET. Gracias a ello, es posible observar
fasciculaciones musculares y otros movimientos involuntarios mientras ocurren, lo que
resulta muy util en la ELA, ya que las fasciculaciones son uno de los signos mas importantes

de la enfermedad [25].

En los pacientes con ELA, la ecografia muscular comenz¢ utilizandose principalmente para
detectar estas fasciculaciones. Algunos estudios demostraron incluso que la ecografia podia
detectar mejor las fasciculaciones que la electromiografia en ciertos musculos, sobre todo en
musculos profundos o dificiles de explorar con electrodos [25]. Este descubrimiento hizo
que la ecografia empezara a utilizarse como una herramienta complementaria para el

diagnostico de la ELA.

Mas adelante, los investigadores comenzaron a estudiar también los cambios estructurales
del musculo. Se observé que la degeneracion de las motoneuronas provoca pérdida de masa
muscular, fibrosis y acumulacion de grasa en el musculo [27]. Todos estos cambios
modifican la apariencia del musculo en la ecografia haciendo que se vea mas brillante, menos
uniforme y més delgado. Para clasificar estos cambios se desarrollo la escala de Heckmatt,
que divide la ecogenicidad muscular en cuatro niveles segun el grado de afectacion. Aunque
esta escala se creo inicialmente para enfermedades musculares, después también empez6 a

utilizarse en enfermedades de motoneuronas [22].

Gracias a estos avances, comenzaron a desarrollarse métodos capaces de analizar las
imagenes musculares de forma objetiva y obtener datos numéricos relacionados con la
degeneracion muscular [16,24]. Asi surgi6 la denominada ecografia muscular cuantitativa
(Quantitative Muscle Ultrasound, QMUS), que es la base metodologica utilizada en este

trabajo.
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2.4 BIOMARCADORES ECOGRAFICOS CLASICOS

Los biomarcadores ecograficos mas utilizados en enfermedades neuromusculares pueden
dividirse en diferentes grupos segun la informacion que aportan y el tipo de analisis

necesario para obtenerlos [16,18].

2.4.1 GROSOR MUSCULAR

El grosor muscular, también conocido como Muscle Thickness, es uno de los biomarcadores
mas sencillos y utilizados en ecografia muscular [18]. Este parametro mide el tamafio o
espesor del musculo en la imagen ecografica y permite estudiar la pérdida progresiva de

masa muscular causada por la degeneracion de las motoneuronas.

En pacientes con esclerosis lateral amiotrofica, muchos estudios han demostrado que el
grosor muscular suele ser menor que en personas sanas [16,18,20]. Esta reduccion suele
observarse especialmente en musculos mas afectados por la enfermedad. En general, la
disminucién del grosor muscular refleja la atrofia que aparece cuando el musculo deja de
recibir correctamente las sefiales nerviosas y parte de sus fibras se sustituyen por grasa y

tejido conectivo [27].

Ademas, el grosor muscular también puede servir para seguir la evolucion de la enfermedad.
Algunos estudios han observado que el grosor muscular disminuye progresivamente con el
tiempo y que esta reduccion se relaciona con el empeoramiento funcional del paciente
medido mediante la escala ALSFRS-R [17,20]. Esto sugiere que el grosor muscular puede

ser util para controlar la progresion de la ELA.

Sin embargo, este pardmetro también tiene limitaciones importantes. En las primeras fases
de la enfermedad, algunos musculos pueden mantener un tamafio aparentemente normal,
aunque ya existan cambios internos importantes [16]. Ademas, factores como la edad, el
sexo, el peso o el nivel de actividad fisica pueden influir en el grosor muscular y dificultar
la comparacion entre pacientes. Por esta razon, es necesario utilizar valores de referencia

adecuados [18].
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2.4.2 ECOGENICIDAD MUSCULAR

La ecogenicidad mide el brillo medio de la imagen ecografica dentro de la zona muscular
analizada. Este parametro esta relacionado con la capacidad del tejido muscular para reflejar

los ultrasonidos y depende de la composicion interna del musculo [16,24].

En musculos sanos, el tejido muscular suele verse relativamente uniforme y oscuro en la
ecografia [27]. Sin embargo, cuando aparecen procesos como fibrosis o acumulacioén de
grasa debido a la degeneracion muscular, el musculo refleja mas los ultrasonidos y se vuelve

mas brillante en la imagen.

Diferentes estudios han demostrado que los pacientes con ELA presentan un aumento de
ecogenicidad en comparacion con personas sanas [16,18,19,23]. Estos cambios estan
relacionados con el dafio muscular causado por la pérdida progresiva de motoneuronas y

pueden aparecer tanto en musculos cercanos como alejados del tronco.

La ecogenicidad tiene la ventaja de ser relativamente facil de medir utilizando una regién
concreta de la imagen ecogréafica. Sin embargo, también presenta algunas limitaciones.
Factores técnicos como el tipo de ecdgrafo, la sonda utilizada, la profundidad de la
exploracion o la presion aplicada sobre la piel pueden modificar los resultados y dificultar
la comparacion entre hospitales o estudios diferentes [16]. Por esta razon algunos

investigadores han desarrollado métodos para corregir y normalizar estas medidas.

Ademés, la ecogenicidad solo informa del brillo medio de la imagen, pero no describe como
estan organizados internamente los tejidos musculares. Es decir, no tiene en cuenta la
distribucion espacial de los pixeles ni las relaciones entre ellos [16,28]. Esta limitacion hizo
que comenzaran a desarrollarse técnicas mas avanzadas de andlisis de textura, que permiten

estudiar con mayor detalle la estructura interna del mtsculo.
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2.5 ANALISIS TEXTURAL EN IMAGEN MEDICA

Para superar las limitaciones de los biomarcadores clasicos, especialmente el hecho de que
la ecogenicidad solo mide el brillo medio de la imagen, comenzaron a desarrollarse técnicas

mas avanzadas de analisis de textura aplicadas a la imagen médica [28,32].

El anélisis textural consiste en estudiar matematicamente como se distribuyen los tonos
grises dentro de una imagen. Mientras que parametros simples como la ecogenicidad solo
analizan el brillo general, las técnicas texturales permiten estudiar relaciones mas complejas
entre pixeles cercanos y describir con més detalle la estructura interna del tejido [28,35].
Gracias a ello, es posible obtener informacion sobre la uniformidad, el contraste, el orden o
la complejidad de la imagen, caracteristicas que no pueden analizarse con los biomarcadores

clasicos.

La textura de una imagen médica refleja la estructura interna del tejido que se esta
estudiando. En la ecografia muscular, esta textura depende de diferentes componentes del
musculo, como las fibras musculares, el tejido conectivo, los vasos sanguineos y la grasa
[32]. Cuando estas estructuras cambian debido a una enfermedad, también cambia la textura

de la imagen ecografica, y esos cambios pueden medirse utilizando métodos matematicos.

Estas técnicas se utilizan actualmente en muchas areas de la medicina. En oncologia, por
ejemplo, el analisis textural de iméagenes de resonancia magnética o PET se utiliza para
estudiar tumores y predecir la respuesta al tratamiento [34]. En cardiologia, ayuda a detectar
fibrosis en el corazon. En neurologia, se ha utilizado para estudiar enfermedades como la
esclerosis multiple, el alzheimer y los traumatismos craneales. Ademas, en enfermedades
musculares y neuromusculares, el analisis textural de ecografias musculares estd mostrando

resultados muy prometedores [33].

En el caso de la esclerosis lateral amiotroéfica, el analisis textural es especialmente util porque
la enfermedad modifica progresivamente la estructura interna del musculo. La pérdida de
fibras musculares, la aparicion de fibrosis y la acumulacion de grasa producen cambios

complejos en la imagen ecografica [16,17]. Estos cambios son dificiles de detectar utilizando
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solo parametros simples como el grosor muscular o la ecogenicidad, pero pueden analizarse

con mucho mas detalle mediante técnicas texturales.

Entre las técnicas de andlisis textural mas utilizadas destacan la matriz de co-ocurrencia de
niveles de gris (GLCM) [28], la matriz de longitud de corrida de niveles de gris (GLRLM)
[29], los patrones binarios locales (LBP) [30], la transformada wavelet y el analisis fractal
[33]. Cada una de estas técnicas proporciona informacion diferente sobre la organizacion
interna del musculo, y la combinacion de varias de ellas puede mejorar la capacidad

diagnostica del sistema.

2.6 MATRIZ DE CO-OCURRENCIA DE NIVELES DE GRIS (GLCM)

La matriz de co-ocurrencia de niveles de gris, conocida como GLCM (Gray-Level Co-
occurrence Matrix), es una de las técnicas mas utilizadas para analizar la textura de imagenes
médicas. Fue desarrollada en 1973 por Haralick y sus colaboradores, y desde entonces se ha

convertido en una herramienta muy importante para estudiar imagenes biomédicas [28].

La GLCM funciona analizando cdmo se relacionan entre si los diferentes tonos de gris de
una imagen. Concretamente, estudia cudntas veces aparecen juntos ciertos niveles de gris en
pixeles cercanos y en diferentes direcciones de la imagen [28,35]. A partir de esta
informacion se crea una matriz matematica que permite describir la textura del tejido de

forma objetiva.

Normalmente, la GLCM se calcula en varias direcciones diferentes (0°, 45°, 90° y 135°) para
obtener resultados mas completos y evitar que la orientacion del musculo influya demasiado
en el andlisis [16,28]. Esto es especialmente importante en ecografia muscular, ya que las
fibras musculares pueden verse en distintas posiciones dependiendo del musculo y de como

se coloque la sonda.

A partir de esta matriz pueden calcularse diferentes parametros matematicos que describen

caracteristicas de la textura muscular. Los mas importantes son: [16,28,35]
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e Contraste (CON): mide las diferencias de intensidad entre pixeles cercanos. Valores
altos indican que existen muchos cambios bruscos en la imagen, algo frecuente en
musculos degenerados.

e Correlacion (COR): analiza si los tonos grises de los pixeles cercanos cambian de
forma parecida. Valores altos suelen indicar una estructura mas organizada.

e Homogeneidad (IDM, Inverse Difference Moment): mide si la imagen es uniforme.
Los musculos sanos suelen tener valores mas altos porque su estructura interna es
mas regular.

e Energia o ASM (4ngular Second Moment): evalia el grado de orden de la imagen.
Una textura mas uniforme y organizada tendra valores mas altos.

e Entropia (ENT): mide el nivel de desorden o complejidad de la textura. Los musculos
degenerados suelen presentar valores mas altos de entropia debido a su estructura

mas irregular.

En pacientes con esclerosis lateral amiotréfica, estos parametros suelen ser diferentes a los
de personas sanas. Diversos estudios han encontrado aumentos del contraste y la entropia,
junto con disminuciones de la energia, la homogeneidad y la correlacion [16,17]. Estos
cambios reflejan que el musculo afectado por la enfermedad tiene una estructura mas

irregular y desorganizada.

Uno de los estudios mas importantes sobre este tema fue realizado por Martinez-Paya y sus
colaboradores en 2017 [16]. Este trabajo analizo por primera vez los descriptores GLCM en
ecografias musculares de pacientes con ELA y encontr6 diferencias claras entre pacientes y

personas sanas en todos los musculos estudiados.

Posteriormente, otro estudio realizado en 2018 por estos mismos investigadores analiz6
como evolucionaban estos parametros con el tiempo en pacientes con ELA [17]. Los
resultados mostraron que medidas como el contraste y la entropia eran especialmente utiles
para detectar cambios progresivos en la estructura muscular. Esto sugiere que estos
parametros podrian servir no solo para ayudar al diagnostico, sino también para controlar la

evolucion de la enfermedad a lo largo del tiempo.
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2.7 QOTRAS TECNICAS DE ANALISIS TEXTURAL

Ademas de la GLCM, existen otras técnicas de analisis textural que también se utilizan en
iméagenes médicas y que aportan informacion complementaria sobre la estructura interna de
los tejidos [32,34].

Una de ellas es la matriz de longitud de corrida de niveles de gris, conocida como GLRLM
(Gray-Level Run-Length Matrix). Esta técnica estudia grupos de pixeles consecutivos que
tienen el mismo nivel de gris dentro de la imagen [29]. Mientras que la GLCM analiza la
relacion entre pares de pixeles, la GLRLM se centra en detectar regiones uniformes y

estructuras lineales dentro del tejido.
Entre los parametros més importantes de la GLRLM destacan: [29]

e Short Run Emphasis (SRE): da més importancia a grupos cortos de pixeles y suele

relacionarse con texturas finas.
e Long Run Emphasis (LRE): detectan estructuras largas y mas uniformes.

e Run Length Non-Uniformity (RLN): mide si las longitudes de los grupos de pixeles

son muy diferentes entre si.

Otra técnica importante son los patrones binarios locales, conocidos como LBP (Local
Binary Patterns). Esta técnica analiza cada pixel comparandolo con los pixeles que tiene
alrededor. A partir de esa comparacion se genera un codigo que describe la textura local de
la imagen [30].

Una de las ventajas principales de los LBP es que son menos sensibles a cambios de brillo o
contraste en la ecografia [30]. Esto es importante porque las imagenes ecograficas pueden
variar dependiendo del equipo utilizado o de la configuracion del ecografo. Gracias a ello,
los LBP ayudan a obtener resultados mas estables y comparables entre distintos hospitales y

médicos.

Otra técnica utilizada es la transformada wavelet. Esta herramienta permite analizar la
imagen en diferentes niveles de detalle y estudiar la textura a distintas escalas [32]. Esto es
especialmente Util en el musculo, ya que su estructura tiene distintos niveles de organizacion,

desde las fibras musculares hasta el masculo completo. Los pardmetros obtenidos mediante
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wavelets han mostrado buenos resultados en algunos estudios de ecografia muscular, aunque

su andlisis es mas complejo desde el punto de vista computacional.

También existe el analisis fractal, que se utiliza para medir la complejidad geométrica de las
estructuras presentes en la imagen [33]. En imagen médica, la dimension fractal puede
reflejar cambios en la organizacion interna del tejido causados por enfermedades. Aunque
esta técnica se utiliza menos en ecografia muscular que la GLCM, algunos estudios han
encontrado relacion entre la dimension fractal y el grado de afectacion muscular en

enfermedades neuromusculares, incluida la esclerosis lateral amiotrofica [33].

2.8 INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A IMAGEN MEDICA

El desarrollo de la Inteligencia Artificial ha cambiado mucho el analisis de imagenes
médicas en los Ultimos afios. Gracias a estas tecnologias, ahora es posible analizar grandes
cantidades de datos y detectar patrones muy complejos que serian dificiles de encontrar con

métodos estadisticos tradicionales [36,39].

Actualmente, la Inteligencia Artificial se utiliza en imagen médica para muchas tareas
diferentes, como ayudar en el diagndstico automatico de enfermedades, detectar lesiones,
analizar estructuras del cuerpo, predecir la evolucion de los pacientes y combinar
informacion obtenida de distintas pruebas médicas [39,51]. En algunos casos, estos sistemas
han conseguido resultados similares o incluso mejores que los de médicos especialistas

expertos [50].

En las enfermedades neurodegenerativas, donde intervienen muchos factores diferentes y la
enfermedad es muy compleja, la Inteligencia Artificial tiene un gran potencial [51]. Estos
algoritmos pueden analizar al mismo tiempo muchos biomarcadores distintos y encontrar

relaciones entre ellos que serian muy dificiles de detectar manualmente [36].

En el alzheimer, por ejemplo, algunos modelos basados en resonancia magnética han

conseguido detectar cambios cerebrales varios afios antes de que aparezcan los primeros

35



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)

COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__rcar____icApe ESTADO DEL ARTE

sintomas [39]. También se han obtenido resultados muy precisos utilizando imagenes PET

y biomarcadores relacionados con proteinas como el amiloide y la tau.

En el parkinson, la Inteligencia Artificial también ha mostrado resultados prometedores
mediante el analisis de imagenes cerebrales, la forma de caminar de los pacientes y diferentes
biomarcadores obtenidos en pruebas médicas. Ademas, el uso de técnicas de Deep Learning
y redes neuronales convolucionales (CNN) ha supuesto un gran avance, ya que estos modelos
pueden aprender automdticamente las caracteristicas importantes de las imagenes sin

necesidad de seleccionarlas manualmente [50].

En el caso de la esclerosis lateral amiotrdfica, la investigacion en Inteligencia Artificial
todavia es mas limitada porque existen menos bases de datos disponibles y menos pacientes
para estudiar [46]. Aun asi, los resultados publicados en los ultimos afios son muy
prometedores. Diferentes investigadores han utilizado algoritmos de Machine Learning para
analizar imagenes médicas, electromiografia, datos clinicos y datos genéticos, consiguiendo
en muchos casos mejores resultados diagndsticos que los métodos estadisticos tradicionales

[16,17,46].

2.9 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING UTILIZADOS EN

DIAGNOSTICO MEDICO

Existen muchos algoritmos de Machine Learning utilizados en medicina para clasificar
pacientes y ayudar en el diagnostico de enfermedades [36]. Cada modelo tiene caracteristicas

diferentes y puede funcionar mejor o peor dependiendo del tipo de datos utilizados.

La regresion logistica es uno de los modelos mas sencillos y utilizados en medicina [41,42].
Sirve para calcular la probabilidad de que un paciente pertenezca a un grupo concreto, por
ejemplo, tener o no una enfermedad. Su principal ventaja es que es facil de interpretar y
suele funcionar bien incluso cuando se dispone de pocos datos [42]. Por esta razon, se utiliza

frecuentemente como modelo de referencia en muchos estudios biomédicos.
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Las maquinas de soporte vectorial (SVM) son especialmente utiles para problemas donde
hay pocas muestras pero muchas variables diferentes [38]. Estos modelos intentan encontrar
la mejor separacion posible entre dos grupos de datos. Ademas, pueden detectar relaciones
complejas y no lineales entre las variables, lo que los hace muy tutiles en problemas médicos

complicados.

Random Forest es un modelo basado en multiples arboles de decision [37]. En lugar de
utilizar un unico arbol, combina muchos arboles diferentes y obtiene la respuesta final
mediante votacion. Esto hace que el modelo sea mas estable y preciso. Ademads, una de sus
ventajas mas importantes es que permite identificar qué variables son las mas relevantes para

el diagndstico, algo muy util en medicina [37,40].

Gradient Boosting también utiliza varios arboles de decision, pero en este caso cada nuevo
arbol intenta corregir los errores del anterior [40,43]. Gracias a esto, puede detectar
relaciones complejas entre las variables y suele ofrecer resultados muy buenos. Sin embargo,
es un modelo mas complejo y puede ajustarse demasiado a los datos si no se configura

correctamente, especialmente cuando hay pocas muestras disponibles [44].

K-Nearest Neighbors (KNN) es un algoritmo sencillo que clasifica una muestra segtn las
muestras mas parecidas que tiene cerca [43]. Por ejemplo, un paciente puede clasificarse
segin los pacientes mds similares en el conjunto de datos. Sin embargo, su rendimiento

puede empeorar cuando existen muchas variables diferentes.

Los arboles de decision funcionan creando reglas basadas en preguntas sobre los datos [43].
Por ejemplo, el modelo puede ir tomando decisiones segin valores concretos de las variables
hasta llegar a una clasificacion final. Son modelos faciles de interpretar y visualizar, pero

pueden volverse demasiado especificos si no se controlan adecuadamente.

Naive Bayes gaussiano es un modelo probabilistico basado en el teorema de Bayes [36,43].
Aunque hace algunas simplificaciones matematicas que no siempre se cumplen en la
realidad, suele funcionar bastante bien en muchos problemas médicos. Ademas, tiene la

ventaja de ser rapido y eficiente.
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En muchos estudios médicos se comparan varios algoritmos diferentes para elegir cual
ofrece mejores resultados diagnosticos [36,43]. Esto es importante porque el rendimiento de
cada modelo depende mucho del tipo de datos disponibles, del numero de pacientes y de la

relacion entre las distintas variables analizadas.

2.10 LIMITACIONES ACTUALES DEL ESTADO DEL ARTE

A pesar de todos los avances realizados, todavia existen varias limitaciones importantes que
dificultan el desarrollo y la aplicacion clinica de sistemas basados en biomarcadores
ecograficos e Inteligencia Artificial para el diagnostico de la esclerosis lateral amiotrofica

[16,17].

La principal limitacion es el pequefio nimero de pacientes incluido en muchos estudios.
Como la ELA es una enfermedad poco frecuente, resulta dificil conseguir bases de datos
amplias y variadas que representen correctamente todos los tipos de pacientes [12,46]. La
mayoria de los estudios cuentan con pocos participantes, lo que puede reducir la fiabilidad
de los resultados y hacer que los modelos de Machine Learning aprendan demasiado los
datos concretos del estudio en lugar de generalizar correctamente. Ademas, cuando hay
pocos datos, es mas complicado dividir la informacion en grupos independientes para

entrenar y evaluar los modelos [44].

Otro problema importante es que muchos estudios utilizan metodologias diferentes. Por
ejemplo, pueden analizar musculos distintos o utilizar configuraciones diferentes en los
ecografos [16]. También pueden variar aspectos como la posicion del paciente, la zona
analizada o el programa utilizado para procesar las imagenes. Todo esto dificulta comparar

resultados entre investigadores y puede generar diferencias importantes entre estudios.

Ademas, muchos modelos todavia no han sido probados en hospitales o grupos de pacientes
diferentes [16,17]. En muchos casos, los algoritmos se entrenan y se evalian utilizando la

misma base de datos. Esto puede hacer que el modelo funcione muy bien en ese conjunto

38



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__rcar____icApe ESTADO DEL ARTE

concreto de datos, pero peor cuando se utiliza con pacientes reales de otros centros médicos

0 con otros equipos de ecografia.

También existe el problema del sobreajuste u overfitting. Esto ocurre cuando el modelo
aprende demasiado bien los datos de entrenamiento, incluyendo errores o caracteristicas
poco importantes, y después no es capaz de funcionar correctamente con nuevos pacientes
[44]. Este problema es especialmente frecuente cuando se utilizan modelos complejos y

pocas muestras.

Por ultimo, aunque muchos modelos de Inteligencia Artificial consiguen resultados muy
buenos, todavia es necesario desarrollar sistemas mas faciles de interpretar por los médicos
[48,49]. En medicina, no es suficiente con que el algoritmo dé una respuesta correcta,
también es importante entender por qué toma esa decision y qué biomarcadores estan
influyendo mas en el resultado. Por esta razon, técnicas como SHAP o LIME, que ayudan a
explicar el funcionamiento de los modelos, estdn despertando un interés cada vez mayor en

el estudio de la ELA [48,49].

2.11 MOTIVACION DEL PRESENTE TRABAJO

Este Trabajo Fin de Grado surge con el objetivo de ayudar al desarrollo de herramientas
basadas en ecografia muscular e Inteligencia Artificial para el estudio de la esclerosis lateral
amiotrofica, intentando mejorar algunas limitaciones existentes en investigaciones

anteriores [16,17].

En primer lugar, el trabajo compara varios algoritmos de Machine Learning utilizando los
mismos datos y las mismas condiciones de evaluacion [36,43]. Para ello, se utiliza una
técnica de validacion cruzada que permite obtener resultados mas fiables sobre el
rendimiento real de cada modelo [44]. Gracias a esta comparacion, es posible identificar qué

algoritmos funcionan mejor con este tipo de datos médicos.

En segundo lugar, el trabajo estudia distintos tipos de biomarcadores ecograficos, analizando

tanto los pardmetros clasicos como los descriptores texturales obtenidos mediante técnicas
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como GLCM [16,28]. Ademas, también se estudia la combinacion de todas las variables
disponibles. Esto permite conocer qué biomarcadores son mas futiles para diferenciar

pacientes con ELA de personas sanas.

En tercer lugar, se realiza un analisis especifico del musculo cuadriceps femoral, ya que en
estudios anteriores ha mostrado que este musculo puede ser especialmente util para el
diagnostico ecografico de la ELA [16]. Este analisis permite comparar los resultados
obtenidos mediante Machine Learning con los resultados de investigaciones previas

realizadas con métodos estadisticos tradicionales.

Por ultimo, el trabajo incluye un andlisis inicial orientado a estudiar la progresion de la
enfermedad a lo largo del tiempo [17]. Aunque esta parte todavia es exploratoria y los
resultados son preliminares, puede servir como base para futuras investigaciones con un

seguimiento mas largo de los pacientes.

La combinacion de ingenieria biomédica, procesamiento de imdgenes e Inteligencia
Artificial representa actualmente una de las areas mas innovadoras en la investigacion de
enfermedades neurodegenerativas [39,46]. Estas herramientas podrian ayudar en el futuro a
desarrollar sistemas de diagnodstico mas rapidos, precisos, accesibles y personalizados para

la ELA [7,16].
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Capitulo 3. METODOLOGIA

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se explica de forma detallada la metodologia utilizada en este Trabajo Fin
de Grado, centrado en el estudio de biomarcadores ecograficos y en el uso de técnicas de

Machine Learning para clasificar pacientes con esclerosis lateral amiotréfica.

La principal motivacion de este trabajo es la necesidad de desarrollar herramientas objetivas,
fiables y no invasivas que ayuden tanto en el diagndstico temprano como en el seguimiento
de la enfermedad [7,16]. Como se ha explicado anteriormente, la ELA es una enfermedad
muy compleja y diferente en cada paciente, lo que hace que su diagnostico en las primeras
fases sea especialmente dificil [8]. Ademas, actualmente no existe una Unica prueba capaz
de confirmar la enfermedad de forma definitiva, por lo que investigar nuevas herramientas

diagnosticas es una prioridad importante en neurologia [7].

Esta necesidad no es solo un problema de investigacion, sino también un problema clinico
real. Cada mes de retraso en el diagnostico puede afectar al bienestar del paciente, retrasar
el inicio de tratamientos y dificultar la planificacion de los cuidados necesarios [2,5]. Por
ello, cualquier herramienta que ayude a reducir ese retraso puede tener un gran impacto en
la atencion médica de los pacientes. En este trabajo, se propone la combinacion de ecografia

muscular e Inteligencia Artificial como una posible solucion para este problema [16,17].

La ecografia muscular ha despertado mucho interés en los tltimos afios porque es una técnica
no invasiva, accesible, relativamente economica y facil de repetir durante el seguimiento
clinico [18,22]. Ademas, el analisis computacional de las imagenes ecograficas permite
obtener informaciéon cuantitativa que muchas veces no puede detectarse Unicamente
observando la imagen de forma visual [16,24]. Esta combinacion entre una técnica sencilla
y herramientas avanzadas de analisis hace que este enfoque sea una alternativa interesante

frente a otras técnicas mas complejas o costosas.
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El principal objetivo de esta metodologia es estudiar si determinados biomarcadores
obtenidos mediante ecografia muscular, junto con técnicas de aprendizaje automaético,
permiten diferenciar pacientes con ELA de personas sanas [16,36]. Para ello, se ha
desarrollado un proceso de trabajo dividido en varias fases: obtencion y organizacion de los
datos, preprocesamiento de las imagenes, seleccion de variables, entrenamiento de modelos

de Machine Learning, validacion estadistica y analisis de los resultados obtenidos.

La metodologia utilizada busca que los experimentos puedan repetirse facilmente y que otros
investigadores puedan obtener los mismos resultados utilizando los mismos datos [36].
Ademas, se ha prestado especial atencion a la fiabilidad estadistica de los modelos,
utilizando técnicas de validacion adecuadas al tamafio de la base de datos disponible [44].
También se ha considerado muy importante que los resultados sean faciles de interpretar
desde el punto de vista clinico, ya que un sistema de ayuda al diagnostico solo es til si los
médicos pueden entender como funciona y confiar en sus resultados [48,49]. Por ultimo, se
ha intentado evitar el sobreajuste de los modelos para que puedan funcionar correctamente

con nuevos pacientes y no solo con los datos utilizados durante el entrenamiento [44].

Ademas, uno de los aspectos mas importantes de este trabajo ha sido comparar distintos
algoritmos de clasificacion para identificar cual ofrece mejores resultados diagnosticos
probando distintos conjuntos de variables [36,43]. Esta comparacién permite obtener
conclusiones mas fiables que estudiar un unico modelo y es especialmente importante en
investigaciones biomédicas donde el nimero de pacientes disponibles suele ser reducido

[46].

3.2 DISENO DEL ESTUDIO

Este trabajo es un estudio basado en datos clinicos y biomarcadores ecograficos obtenidos
de pacientes con esclerosis lateral amiotrofica y personas sanas utilizadas como grupo de
control. Al ser un estudio retrospectivo, los datos ya habian sido recogidos anteriormente en
investigaciones realizadas en el Centro Universitario San Rafael [16,17], y después se

utilizaron para aplicar técnicas de Machine Learning.
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La metodologia utilizada en este trabajo se basa en aplicar técnicas de Inteligencia Artificial
y Machine Learning a biomarcadores obtenidos mediante ecografia muscular de pacientes
con esclerosis lateral amiotréfica y personas sanas [36,39]. Este enfoque supone una
evolucion respecto a estudios anteriores, que se centraban principalmente en analizar los

parametros ecograficos utilizando métodos estadisticos tradicionales [16,17].

Mientras que muchos trabajos anteriores estudiaban cada variable por separado, en este
trabajo se utilizan algoritmos de Machine Learning capaces de analizar muchas variables al

mismo tiempo y encontrar patrones complejos dentro de los datos [36,43].

El principal objetivo es desarrollar modelos que sean capaces de diferenciar
automaticamente entre pacientes con ELA y personas sanas utilizando informacion obtenida
de las ecografias musculares. Para ello, durante el entrenamiento, los algoritmos reciben
tanto los datos de entrada como el diagndstico real de cada persona, aprendiendo asi las

caracteristicas asociadas a cada grupo [36].

Se eligio este tipo de enfoque porque todos los datos ya tienen una clasificacion conocida y
fiable. Esto permite comprobar directamente si el modelo es capaz de distinguir

correctamente entre pacientes y controles sanos [44,45].

El estudio se desarrollo siguiendo varias fases. Primero se recopilaron y organizaron los
datos para asegurarse de que estuvieran correctamente preparados. Después se realizo un
analisis inicial de las variables mediante estadisticas y graficos para comprender mejor la

informacion y detectar posibles errores o valores extrafios.

A continuacion, se aplicaron técnicas de preprocesamiento y normalizacion para preparar
los datos antes de entrenar los modelos. También se crearon diferentes grupos de variables
para estudiar como influian distintos tipos de biomarcadores en los resultados. Después, se
entrenaron varios modelos de Machine Learning y se evalud su rendimiento utilizando
validacion cruzada [44]. Finalmente, se compararon los resultados obtenidos y se analizaron

las variables mas importantes [48].
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Todo este proceso permite seguir una metodologia ordenada y reproducible, algo muy
importante en estudios biomédicos con Inteligencia Artificial [36]. Ademas, ayuda a obtener
resultados mas fiables y a reducir el riesgo de que los modelos funcionen bien solo con los

datos del estudio, pero no con nuevos pacientes [44].

3.3 DESCRIPCION DEL DATASET

El dataset utilizado en este trabajo esta formado por un total de 104 muestras, obtenidas a
partir de 52 sujetos: 26 pacientes diagnosticados con esclerosis lateral amiotrofica y 26
personas sanas utilizadas como grupo de control. Dado que las mediciones ecogréficas se
realizaron de forma bilateral, cada sujeto contribuye con dos registros al dataset,
correspondientes al lado derecho e izquierdo de cada musculo, lo que explica que el total de
muestras sea de 104. Tener el mismo nimero de pacientes y controles es algo positivo, ya
que evita problemas relacionados con el desbalanceo de clases, algo frecuente en estudios

médicos de enfermedades raras [12,46].

De los 26 pacientes con ELA, 18 eran hombres y 8 mujeres, con una edad media de 58,6 +
11,2 anos. El grupo control estaba formado por 9 hombres y 17 mujeres, con una edad media
de 59,6 £ 6,5 afios. Esta distribucion por sexo es coherente con lo descrito anteriormente,

donde la ELA es ligeramente mas frecuente en hombres que en mujeres [12].

Los datos proceden de ecografias musculares realizadas en el Centro Universitario San
Rafael de la Universidad Pontificia Comillas, dentro de estudios previos realizados por
Martinez-Paya y sus colaboradores [16,17]. Antes de utilizar los datos en este trabajo, toda
la informacion fue anonimizada para proteger la identidad de los participantes y cumplir la

normativa de proteccion de datos.

Uno de los aspectos mas importantes del dataset es que combina informacion clinica con
biomarcadores obtenidos mediante andlisis computacional de imagenes ecograficas [16].
Esto permite estudiar distintos tipos de informacion al mismo tiempo y analizar cudles son

mas utiles para diferenciar pacientes con ELA de personas sanas.
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Las variables del dataset pueden dividirse en tres grupos principales.

3.3.1 VARIABLES CLINICAS

Las variables clinicas incluyen datos relacionados con el estado general del paciente. Entre
las mas importantes se encuentran la edad, el sexo, el indice de masa corporal (BMI), la
escala funcional ALSFRS, medidas de fuerza mediante la escala MRC y la presencia de

fasciculaciones musculares observadas durante la exploracion [16,17].

Estas variables aportan informacion sobre el estado clinico y el grado de evolucion de la
enfermedad en el momento de la prueba. Ademads, permiten estudiar si combinar datos

clinicos con biomarcadores ecograficos mejora la capacidad diagndstica del sistema [46].

La escala ALSFRS (Amyotrophic Lateral Sclerosis Functional Rating Scale) es una de las
herramientas mas utilizadas para evaluar a pacientes con ELA [10]. Esta escala analiza
aspectos relacionados con el movimiento, el habla, la respiracion, la deglucion y las
actividades diarias. La puntuacion maxima es 48 puntos, que corresponde a una
funcionalidad normal, mientras que la minima es 0. Esta escala es 1til tanto para describir el

estado del paciente como para estudiar la progresion de la enfermedad con el tiempo [10,17].

La escala MRC se utiliza para medir la fuerza muscular [16,17]. Sus valores van de 0 a 5,
donde 0 significa ausencia total de fuerza y 5 corresponde a fuerza normal. Esta escala aporta

informacion complementaria sobre el estado funcional de los musculos.

3.3.2 BIOMARCADORES ECOGRAFICOS CLASICOS

El segundo grupo de variables corresponde a biomarcadores obtenidos directamente de las
ecografias musculares. Estos pardmetros describen caracteristicas del musculo relacionadas

con su estructura y con el grado de afectacion de la enfermedad [16,18].

Entre las variables mas importantes se encuentran el grosor muscular (Muscle Thickness), la

ecogenicidad (Echointensity) y la ecotextura (Echotexture).
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e El grosor muscular mide el tamafo del musculo en la ecografia y suele disminuir en
pacientes con ELA debido a la pérdida de masa muscular [18,20].

e La ecogenicidad mide el brillo medio del musculo en la imagen y suele aumentar
cuando aparece grasa o fibrosis en el tejido muscular [27].

e La ecotextura analiza como varia la intensidad dentro del musculo y aporta

informacion sobre la uniformidad o irregularidad del tejido [24].

En pacientes con ELA, la degeneracion de las motoneuronas produce cambios en el musculo
como pérdida de fibras musculares, acumulacion de grasa y fibrosis [17,27]. Todos estos
cambios modifican la apariencia del musculo en la ecografia y se reflejan en estos
biomarcadores. Ademas, estos parametros son relativamente faciles de obtener utilizando

equipos modernos de ecografia y programas de andlisis de imagen [16].

3.3.3 DESCRIPTORES TEXTURALES GLCM

El tercer grupo de variables corresponde a descriptores texturales obtenidos mediante
analisis avanzado de las iméagenes ecograficas. En este trabajo se han utilizado parametros
derivados de la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM), una de las técnicas mas

utilizadas en andlisis de textura en imagen médica [28].

La GLCM permite estudiar como se relacionan los distintos tonos grises dentro de la imagen
y analizar la organizacion interna del musculo [28,35]. A diferencia de los biomarcadores
clésicos, estos descriptores permiten obtener informacion mas detallada sobre la estructura

del tejido muscular [16,32].
Entre los parametros utilizados destacan: [16,28,35]

e ASM o Energia: mide el grado de uniformidad de la imagen.

e CON o Contraste: analiza las diferencias de intensidad entre pixeles cercanos.

e COR o Correlacion: estudia la relacion entre los niveles de gris de distintos pixeles.
e [DM u Homogeneidad: mide si la imagen es uniforme y organizada.

e ENT o Entropia: refleja el nivel de desorden o complejidad de la textura.
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En musculos sanos suele existir una estructura mas organizada, con valores altos de
homogeneidad y energia y valores bajos de contraste y entropia. En cambio, en musculos
afectados por ELA, la estructura es mas irregular debido a la degeneracion muscular, la grasa

y la fibrosis, produciendo el efecto contrario [16,17].

Eluso de estos biomarcadores texturales es una de las partes més innovadoras de este trabajo,
ya que permiten convertir imagenes ecograficas en datos numéricos que pueden analizarse
mediante Inteligencia Artificial para detectar patrones dificiles de observar visualmente

[16,28].

3.4 MUSCULOS ANALIZADOS

Las medidas ecograficas de este trabajo se realizaron en cuatro grupos musculares diferentes:
el biceps braquial, los flexores del antebrazo, el cuadriceps femoral y el tibial anterior
[16,17]. Estos musculos fueron seleccionados porque tienen una gran importancia en la
esclerosis lateral amiotrofica y ademas son adecuados para realizar ecografias de buena

calidad.

La eleccion de estos musculos no fue aleatoria. Para seleccionarlos se tuvieron en cuenta
varios aspectos importantes. Primero, se eligieron musculos faciles de explorar mediante
ecografia y que permitieran obtener imdgenes claras y reproducibles [16]. También se
seleccionaron musculos que suelen verse afectados con frecuencia en pacientes con ELA.
Ademas, se buscé que las medidas pudieran compararse facilmente entre distintos pacientes
y diferentes exploraciones, algo muy importante para estudiar la evolucién de la enfermedad

con el tiempo [17].

El biceps braquial es uno de los musculos mas estudiados en ecografia muscular porque es
grande, superficial y facil de explorar [16,18]. En la ELA puede verse afectado cuando la
enfermedad comienza en los brazos. Su estudio permite analizar el grado de atrofia y

degeneracion muscular en el miembro superior.
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Los flexores del antebrazo son musculos muy importantes para realizar actividades diarias
como agarrar objetos o mover las manos. También suelen verse afectados en pacientes cuya
enfermedad comienza en los miembros superiores [16]. Su andlisis complementa la
informacion obtenida con el biceps braquial y permite estudiar mtsculos mas alejados del

hombro.

El cuadriceps femoral es el misculo mas grande del cuerpo y uno de los mas utilizados en
estudios de ecografia muscular [16,17]. Su gran tamafio facilita obtener imagenes de alta
calidad. En pacientes con ELA puede verse afectado tanto en las formas que comienzan en
las piernas como en fases mas avanzadas de la enfermedad. Estudios anteriores obtuvieron
especialmente buenos resultados utilizando este musculo [16], por lo que en este trabajo se

realiz6 un analisis especifico del cuadriceps.

El tibial anterior es un musculo situado en la parte frontal de la pierna y suele verse afectado
en pacientes con debilidad en el pie o dificultad para levantarlo al caminar [16,17]. Su
posicion superficial hace que sea facil de estudiar mediante ecografia y permite obtener

imagenes de buena calidad.

Analizar varios musculos diferentes es una de las ventajas mas importantes de este trabajo,
ya que permite estudiar si algunos musculos son mas utiles que otros para detectar la
enfermedad [16]. Ademas, combinar informacion de distintos musculos puede mejorar la
capacidad diagnostica del sistema y ofrecer una vision més completa de como afecta la ELA

al cuerpo.

3.5 VARIABLE OBJETIVO

La variable objetivo utilizada en todos los modelos de clasificacion de este trabajo es la
variable llamada “Group”. Esta variable indica si cada muestra pertenece a un paciente con

esclerosis lateral amiotréfica o a una persona sana [16].

Para ello, se asign6 el valor 1 a los pacientes con ELA y el valor 0 a los sujetos de control

sanos. Este tipo de problema se conoce como clasificacion binaria supervisada, ya que el
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modelo debe aprender a diferenciar entre dos grupos utilizando ejemplos previamente

clasificados [36.,41].

La utilizacion de los valores 0 y 1 sigue la forma habitual de trabajar en estudios médicos.
El valor 1 representa la presencia de la enfermedad y el valor 0 indica que la persona esta
sana. Esto es importante para interpretar métricas como la sensibilidad, que mide la
capacidad del modelo para detectar pacientes con ELA, y la especificidad, que mide su

capacidad para identificar correctamente a las personas sanas [45].

Todos los modelos desarrollados en este trabajo intentan aprender patrones presentes en los
biomarcadores ecograficos para poder predecir correctamente el valor de esta variable en
nuevos pacientes que no hayan sido utilizados durante el entrenamiento del modelo [44]. La
calidad de estas predicciones se evalia mediante métricas que se describen mas adelante en

la metodologia.

3.6 SELECCION DE VARIABLES

Uno de los aspectos mas importantes al desarrollar modelos predictivos es elegir
correctamente las variables que se van a utilizar [36,43]. En este trabajo se disponia de
muchas variables diferentes, incluyendo biomarcadores ecograficos de cuatro musculos,
variables clinicas y descriptores texturales. Como el nlimero de variables era bastante grande
en comparacion con el nimero total de muestras, fue necesario seleccionar cuidadosamente

qué informacion utilizar en cada modelo [44].

Con el objetivo de estudiar qué biomarcadores eran mas utiles para el diagndstico, se crearon
distintos grupos de variables y se evalu6 el rendimiento de los modelos utilizando cada grupo
por separado [16,36]. Esto permiti6 analizar qué tipo de informacion aportaba mejores
resultados y comprobar si combinar varias fuentes de datos mejoraba la capacidad

diagnostica del sistema.

Los grupos de variables analizados fueron los siguientes:
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e Primero, se utilizaron unicamente los biomarcadores ecograficos cldsicos, como el
grosor muscular, la ecogenicidad y la ecotextura [16,18].

e Después, se analizaron solo los descriptores texturales GLCM de los cuatro musculos
estudiados [28].

e Mas adelante, se combinaron todas las variables ecograficas y texturales disponibles.

¢ Finalmente, en el Gltimo experimento, también se anadieron variables clinicas como
la edad, el sexo, el indice de masa corporal (BM]I) y las puntuaciones de las escalas

funcionales [10,46].

Ademas, al inicio del estudio se realizo un analisis de correlacion entre cada variable y la
variable objetivo para identificar cuéles estaban mas relacionadas con el diagndstico de
esclerosis lateral amiotréfica [36]. Este andlisis ayudd a detectar algunas variables con
correlaciones extremadamente altas, lo que en algunos casos indicaba posible redundancia
de informacidn o incluso riesgo de fuga de informacién (data leakage), un problema que se

explica mas adelante en la seccion 3.13 dedicada a la prevencion del sobreajuste.

3.7 PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Antes de entrenar los modelos de Machine Learning, fue necesario preparar los datos para
asegurarse de que estaban en las condiciones adecuadas para el analisis [36,43]. Esta fase de
preprocesamiento es muy importante en cualquier estudio de Inteligencia Artificial, ya que

influye directamente en la calidad y fiabilidad de los resultados.

En los datos biomédicos, el preprocesamiento es especialmente importante porque las
variables pueden tener escalas muy diferentes [36]. Por ejemplo, el grosor muscular se mide
en milimetros, la ecogenicidad utiliza valores de intensidad de gris y los descriptores GLCM
tiene rangos numéricos distintos. Estas diferencias pueden afectar negativamente al
rendimiento de algunos modelos de Machine Learning, como las SVM, el KNN o la regresion
logistica [38,41,42].

La principal técnica utilizada fue la normalizacion mediante la herramienta StandardScaler

de la libreria scikit-learn [36]. Esta técnica transforma todas las variables para que tengan
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una escala similar, con media cero y desviacion estandar igual a uno. De esta forma, ninguna
variable tiene mds importancia que otra solo por tener valores numéricos altos, y todos los

biomarcadores contribuyen de manera equilibrada al entrenamiento de los modelos.

Un aspecto muy importante es que esta normalizacion se realizd dentro del proceso de
validacion cruzada [44]. Esto significa que los parametros necesarios para normalizar los
datos se calculaban tinicamente utilizando los datos de entrenamiento de cada particion y
después se aplicaban a los datos de validacion. Este procedimiento evita que el modelo
utilice informacidén que no deberia conocer durante el entrenamiento y ayuda a obtener

resultados mas fiables.

Ademas de la normalizacion, también se utilizéd el parametro class weight="balanced” en
algunos algoritmos, como la regresion logistica, las SVM y el Random Forest [36,37,38].
Este parametro ajusta automdticamente la importancia de cada grupo durante el
entrenamiento. Aunque en este estudio habia el mismo nimero de pacientes y controles, esta

estrategia ayuda a reducir posibles pequenios sesgos y mejora la estabilidad de los modelos.

Por ultimo, se realiz6 una revision inicial de los datos para detectar posibles errores, valores
ausentes o valores extremadamente diferentes al resto. Se comprob6d que las variables
principales utilizadas en el andlisis no tenian valores vacios. En algunos andlisis secundarios
donde si aparecieron datos faltantes, como en el andlisis de progresion de la enfermedad, se
aplicaron métodos especificos para tratarlos, que se explican mas adelante en el capitulo de

resultados [43].

3.8 MODELOS DE MACHINE LEARNING UTILIZADOS

Uno de los principales objetivos de este trabajo fue comparar diferentes algoritmos de
Machine Learning para estudiar cudl ofrecia mejores resultados al clasificar pacientes con
esclerosis lateral amiotréfica utilizando biomarcadores ecograficos [36,43]. Para ello, se
seleccionaron modelos de distintos tipos, desde modelos sencillos y lineales hasta algoritmos

mas complejos capaces de detectar relaciones no lineales entre las variables.
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Comparar varios modelos es importante porque permite entender mejor como se relacionan
los biomarcadores con el diagnodstico [36]. Si los modelos lineales consiguen buenos
resultados, significa que las diferencias entre pacientes y controles pueden separarse de
manera relativamente simple. En cambio, si los modelos no lineales funcionan claramente
mejor, eso indica que existen relaciones mas complejas entre las variables y que se necesitan

métodos mas avanzados para detectarlas [43].

3.8.1 REGRESION LOGISTICA

La regresion logistica es uno de los modelos mas clasicos y utilizados en medicina y analisis
biomédico [41,42]. Se trata de un modelo lineal que calcula la probabilidad de que una

muestra pertenezca a una determinada clase, en este caso ser paciente con ELA o estar sano.

El modelo funciona combinando todas las variables de entrada mediante una ecuacion lineal
y aplicando después una funcion llamada sigmoide. Esta funcién transforma cualquier valor
numérico en un niamero entre 0 y 1, que puede interpretarse como una probabilidad [41]. Por
ejemplo, un resultado cercano a 1 indicaria alta probabilidad de que la muestra pertenezca

al grupo ELA.

En este trabajo, la regresion logistica se implement6 utilizando el método “liblinear”,
adecuado para datasets pequeiios o medianos [36,42]. Ademas, se utilizé regularizacion L2
para reducir el riesgo de sobreajuste y se permitié6 un maximo de 1000 iteraciones para

asegurar que el algoritmo encontrara una solucién estable.

Aunque es un modelo relativamente sencillo, tiene varias ventajas importantes en medicina.
Una de las principales es su interpretabilidad, ya que permite analizar facilmente cuanto
influye cada variable en la clasificacion mediante los coeficientes del modelo [41,42]. Esto
ayuda a identificar qué biomarcadores tienen mayor importancia clinica. Ademas, suele

funcionar de forma estable con datasets pequenos y presenta bajo riesgo de sobreajuste [44].
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3.8.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial o SVM (Support Vector Machines) son modelos muy
utilizados en bioinformatica y estudios biomédicos, especialmente cuando el nimero de

pacientes es pequefio pero existe un gran nimero de variables [38].

El objetivo principal del SVM es encontrar la mejor separacion posible entre las dos clases
del problema, es decir, entre pacientes con ELA y sujetos sanos [38]. Para ello, el algoritmo
busca un hiperplano de separacion que deje la méxima distancia posible entre ambos grupos.
Las muestras mas cercanas a esa frontera se denominan vectores soporte y son las mas

importantes para construir el modelo.

En este trabajo se utilizd un kernel RBF (Radial Basis Function), que permite que el modelo
aprenda relaciones no lineales entre las variables [38]. Este tipo de kernel transforma
internamente los datos a un espacio de mayor dimension donde las clases pueden separarse
mas facilmente. Los parametros utilizados fueron los valores por defecto de scikit-learn
(C=1.0 y gamma="scale”) [36], ya que suelen ofrecer un buen equilibrio entre capacidad de

ajuste y capacidad de generalizacion.

Una de las grandes ventajas del SVM es que suele funcionar muy bien con datasets
relativamente pequefios, algo especialmente importante en enfermedades poco frecuentes
como la ELA [38]. Sin embargo, una de sus limitaciones es que resulta mas dificil de
interpretar que modelos lineales sencillos, ya que la frontera de decision puede ser bastante

compleja.

3.8.3 RANDOM FOREST

El Random Forest es un algoritmo basado en la combinacion de multiples arboles de
decision [37]. En lugar de construir un unico arbol, el modelo crea muchos arboles
independientes utilizando diferentes partes de los datos y diferentes variables. Después,

todos los arboles votan y la clasificacion final se obtiene mediante mayoria de votos.
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Cada arbol se entrena utilizando una seleccion aleatoria de muestras del dataset y un
subconjunto aleatorio de variables en cada division [37]. Esta combinacion de aleatoriedad
hace que los arboles sean diferentes entre si y evita que todos aprendan exactamente los
mismos patrones. Gracias a ello, el modelo completo es mas robusto y tiene menor riesgo de

sobreajuste que un unico arbol de decision [40].

En este trabajo se utilizaron 100 arboles (n_estimators=100) y el parametro
class weight="balanced” para equilibrar el peso de ambas clases durante el entrenamiento

[36,37].

Ademas de ofrecer buenos resultados predictivos, el Random Forest tiene una ventaja muy
importante: permite calcular la importancia relativa de cada variable [37]. Esto hace posible
identificar qué biomarcadores ecograficos son mas relevantes para diferenciar pacientes con

ELA de sujetos sanos.

3.8.4 K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

El algoritmo KNN es uno de los modelos més sencillos desde el punto de vista conceptual
[43]. Su funcionamiento se basa en comparar cada nueva muestra con las muestras mas

parecidas del dataset de entrenamiento.

Cuando el modelo recibe una nueva muestra, calcula cuales son sus vecinos mas cercanos
utilizando normalmente la distancia euclidiana. Después, asigna la clase mas frecuente entre
esos vecinos [43]. En este trabajo se utilizé un valor de k=5, es decir, el modelo analizaba

los cinco vecinos mas proximos antes de decidir la clasificacion final.

A diferencia de otros modelos, el KNN no construye realmente un modelo matematico
durante el entrenamiento. Simplemente almacena los datos y realiza las comparaciones

directamente en el momento de la clasificacion [43].

Por este motivo, la normalizacion de las variables es especialmente importante en este
algoritmo. Si algunas variables tienen valores mucho mayores que otras, podrian dominar el

calculo de distancias y afectar negativamente al rendimiento del modelo [36].
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3.8.5 ARBOLES DE DECISION

Los arboles de decision son modelos que clasifican las muestras mediante una serie de reglas
organizadas de forma jerarquica [43]. El algoritmo va realizando preguntas sobre las

variables y dividiendo los datos en diferentes grupos hasta llegar a una decision final.

En cada paso, el modelo selecciona la variable y el valor que mejor separan a pacientes y
controles segun el criterio de impureza de Gini [43]. Este proceso continlia hasta que se

alcanza un limite de profundidad o un nimero minimo de muestras en cada nodo.

La principal ventaja de los arboles de decision es su gran interpretabilidad. El resultado
puede representarse graficamente y permite entender facilmente qué variables utiliza el

modelo y qué reglas sigue para clasificar cada muestra [43].

Sin embargo, tienen una limitacion importante: si el arbol crece demasiado, puede aprender
demasiado bien los datos de entrenamiento y perder capacidad para generalizar

correctamente a nuevos pacientes [44]. Esto se conoce como sobreajuste.

3.8.6 GRADIENT BOOSTING

El Gradient Boosting es otro algoritmo basado en arboles de decision, pero funciona de
forma diferente al Random Forest [40]. En lugar de crear todos los arboles de manera

independiente, los construye de forma secuencial.

Cada nuevo arbol intenta corregir los errores cometidos por los arboles anteriores [40]. De
esta manera, el modelo va mejorando progresivamente sus predicciones en cada iteracion.
Este proceso permite detectar relaciones complejas y no lineales entre las variables con gran

eficacia.

En este trabajo se utiliz6 la implementacion de scikit-learn con 100 arboles y una tasa de

aprendizaje de 0.1 [36].
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El Gradient Boosting suele ofrecer buenos resultados en problemas de clasificacion, aunque
también puede presentar mayor riesgo de sobreajuste si sus parametros no se ajustan

correctamente, especialmente cuando el dataset es pequeno [40,44].

3.8.7 NAIVE BAYES

El clasificador Naive Bayes gaussiano es un modelo probabilistico basado en el teorema de
Bayes [36,43]. El algoritmo calcula la probabilidad de que una muestra pertenezca a cada

clase utilizando las variables disponibles.

El modelo asume que todas las variables son independientes entre si y que siguen una
distribucion normal o gaussiana dentro de cada clase [43]. Aunque esta suposicion no suele
cumplirse completamente en datos reales, el modelo suele funcionar bien en muchos

problemas practicos.

La clasificacion final se realiza asignando cada muestra a la clase con mayor probabilidad

calculada por el modelo.

Las principales ventajas de Naive Bayes son su sencillez, la rapidez de entrenamiento y su
buen comportamiento con datasets pequenos [36,43]. Ademads, al ser un modelo simple,

tiene menos riesgo de sobreajuste que otros algoritmos mas complejos [44].

3.9 PIPELINE DE ENTRENAMIENTO

Para garantizar que los experimentos fueran reproducibles y evitar problemas como la fuga
de informacion (data leakage), todos los modelos se entrenaron utilizando pipelines

implementados con la libreria scikit-learn [36].

Un pipeline permite organizar de forma automadtica y ordenada todas las etapas necesarias
para entrenar un modelo [36,43]. De esta manera, cada paso se realiza siempre en el orden

correcto y utilizando inicamente la informacion adecuada en cada fase del proyecto.
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En este trabajo, cada pipeline estaba formado por dos etapas principales. Primero, se
realizaba la normalizacion de las variables mediante StandardScaler. Después, se entrenaba

el modelo de clasificacion correspondiente [36].

Esta estructura es especialmente importante durante la validacion cruzada, ya que asegura
que los parametros utilizados para normalizar los datos se calculan solo con las muestras de
entrenamiento de cada particion y posteriormente se aplican a los datos de validacion [44].
Asi se evita que el modelo tenga acceso a informacioén que no deberia conocer durante el

entrenamiento, lo que ayuda a obtener resultados mas fiables y realistas.

Ademas, el uso de pipelines facilita mucho la organizacion y reproducibilidad del cédigo,
ya que todo el proceso de preprocesamiento y entrenamiento queda integrado en un unico
objeto [36]. Esto permite reutilizar facilmente los modelos, compartir codigo y repetir los

experimentos en las mismas condiciones.

En estudios biomédicos, esta reproducibilidad es especialmente importante, ya que permite

que otros investigadores puedan comprobar y validar los resultados obtenidos.

3.10 VALIDACION CRUZADA

Para evaluar de forma fiable el rendimiento de los modelos, se utilizoé una técnica llamada
validacion cruzada estratificada de 10 particiones (Stratified 10-Fold Cross Validation) [44].
Esta técnica se implemento utilizando la clase StratifiedKFold de la libreria scikit-learn [36].
Ademas, se fij6 una semilla aleatoria (random_state=42) para asegurar que las divisiones de

los datos fueran siempre las mismas y los resultados pudieran reproducirse.

La validacion cruzada es especialmente util cuando el nimero de muestras disponibles es
pequefio, como ocurre en este trabajo [44]. En lugar de dividir los datos una sola vez en

entrenamiento y prueba, esta técnica divide el dataset en 10 partes diferentes o folds.

En cada iteracion, el modelo se entrena utilizando 9 partes de los datos y se evalua con la

parte restante. Este proceso se repite 10 veces, cambiando cada vez el grupo utilizado para
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validacion, hasta que todas las muestras han sido utilizadas tanto para entrenamiento como
para prueba [44]. Finalmente, el rendimiento total del modelo se calcula haciendo la media

de los resultados obtenidos en las 10 particiones.

Ademas de la media, también se calcula la desviacion estdndar entre particiones, lo que
permite analizar si el modelo es estable o si sus resultados cambian mucho dependiendo de

los datos utilizados en cada iteracion [44].

La validacion cruzada utilizada en este trabajo es estratificada, lo que significa que mantiene
aproximadamente la misma proporcion de pacientes y controles en todas las particiones [44].
Esto es importante para que cada grupo de validacion sea representativo del dataset

completo.

En este caso, como el dataset contiene 52 muestras con esclerosis lateral amiotréfica y 52
muestras sanas, cada particion contiene aproximadamente 5 muestras con ELA y 5 controles

en el conjunto de validacion.

3.11 METRICAS DE EVALUACION

El rendimiento de los modelos se evalud utilizando varias métricas diferentes, ya que una
sola medida no es suficiente para describir completamente como funciona un clasificador en
un problema biomédico [45]. Cada métrica analiza un aspecto distinto del comportamiento

del modelo, por lo que es importante interpretarlas de manera conjunta.

3.11.1 ACCURACY

La accuracy representa el porcentaje total de muestras clasificadas correctamente sobre el

total de muestras analizadas [44,45]. Se calcula mediante la formula:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Donde:
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e TP (True Positives): pacientes con esclerosis lateral amiotréfica correctamente
identificados.
e TN (True Negatives): sujetos sanos correctamente identificados.
o FP (False Positives): sujetos sanos clasificados incorrectamente como ELA.
e FN (False Negatives): pacientes con ELA clasificados incorrectamente como sanos.
La accuracy es lamétrica mas sencilla e intuitiva, ya que indica el porcentaje total de aciertos

del modelo. Sin embargo, puede resultar engafiosa cuando las clases estan desbalanceadas,

por lo que siempre debe complementarse con otras métricas.

3.11.2 PRECISION

La precision mide cuantas de las muestras clasificadas por el modelo como ELA realmente

corresponden a pacientes con la enfermedad [45]. Se calcula como:

TP

p A —
recision —TP T FP

Una precision alta significa que cuando el modelo predice que un paciente tiene ELA,

normalmente esta acertando. Es decir, el modelo genera pocos falsos positivos.

Esta métrica es especialmente importante cuando un diagndstico incorrecto podria tener
consecuencias importantes, como el impacto emocional y psicoldgico que puede producir

un falso diagnostico de ELA.

3.11.3 RECALL O SENSIBILIDAD

El recall o sensibilidad mide la capacidad del modelo para detectar correctamente a los

pacientes que realmente tienen la enfermedad [45]. Se calcula mediante la formula:

TP

Sensibilidad = TP-l-—FN

En diagnostico médico, esta suele ser una de las métricas mas importantes. Un falso negativo
significa que un paciente enfermo no es detectado por el modelo, lo que puede retrasar el

diagnostico y el inicio del tratamiento.
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Por esta razon, en muchos sistemas de ayuda al diagnostico se intenta priorizar una

sensibilidad alta, incluso aunque eso implique aceptar algunos falsos positivos adicionales.

3.11.4 F1-SCORE

El Fil-score combina la precision y el recall en una sola métrica. Se calcula como la media

armonica entre ambas: [45]

Precision X Recall
F1—Score= 2 X

Precision + Recall

Esta métrica es util porque permite evaluar el equilibrio general del modelo entre detectar

correctamente los casos positivos y evitar errores en esas detecciones.

El Fl-score suele ser mas informativo que la accuracy cuando existe desbalanceo entre
clases o cuando tanto los falsos positivos como los falsos negativos tienen consecuencias

importantes.

3.11.5 AREA BAJO LA CURVA ROC (AUC)

El area bajo la curva ROC, conocida como AUC (Area Under the Curve), es una de las

métricas mas utilizadas en clasificacion biomédica [45].

La curva ROC representa graficamente la relacion entre la sensibilidad y la tasa de falsos
positivos para todos los posibles umbrales de decision del modelo. E1 4AUC mide el area bajo
esa curva y refleja la capacidad general del modelo para diferenciar correctamente entre

pacientes y controles.
Un valor de:

e AUC = 1.0 indica un clasificador perfecto.
e AUC = 0.5 indica un rendimiento equivalente al azar, es decir, sin capacidad real de
clasificacion.

Cuanto mas alto sea el AUC, mejor sera la capacidad del modelo para distinguir entre

pacientes con ELA y sujetos sanos.

60



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)

COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icar icAbE | METODOLOGIA

3.12 SELECCION DE VARIABLES Y  REDUCCION DE

DIMENSIONALIDAD

Uno de los principales problemas en estudios biomédicos con pocos pacientes es que muchas
veces hay un nimero muy alto de variables en comparacion con el tamaifio del dataset [44].
En este trabajo se disponia de una gran cantidad de biomarcadores ecograficos obtenidos de
cuatro musculos diferentes, incluyendo variables clinicas, biomarcadores clasicos y
numerosos descriptores texturales. Todo esto generaba un nimero elevado de variables para

un total de 104 muestras.

Cuando ocurre esta situacion, existe un mayor riesgo de sobreajuste [44]. Esto significa que
el modelo puede aprender demasiado bien los datos de entrenamiento, pero sin ser capaz de
generalizar correctamente a nuevos pacientes. Con suficientes variables, incluso es posible

que el modelo memorice los datos en lugar de aprender patrones reales de la enfermedad.

Por esta razon, se realizo un proceso de analisis y seleccion de variables para identificar
cudles eran realmente las mdas utiles para diferenciar pacientes con esclerosis lateral

amiotrofica y sujetos sanos [36,43].

Durante el analisis inicial de los datos se detectaron algunas variables con correlaciones
extremadamente altas con la variable objetivo, muy cercanas a 1.0. Esto podria indicar que

existia informacion repetida o incluso riesgo de data leakage [44].

Estas variables se revisaron cuidadosamente y, cuando su comportamiento no parecia
biologicamente 16gico o podia afectar a la fiabilidad del modelo, fueron eliminadas del
analisis. De esta manera, se intentd garantizar que los resultados obtenidos fueran mas fiables

y metodologicamente correctos [36].

Después de este proceso de limpieza y seleccion, se trabajo con los distintos grupos de
variables descritos anteriormente, utilizando conjuntos de biomarcadores que fueran tanto
utiles desde el punto de vista diagnostico como coherentes desde el punto de vista clinico

[16,28].
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3.13 PREVENCION DEL SOBREAJUSTE

El sobreajuste (overfitting) es uno de los principales problemas en Machine Learning
biomédico, especialmente cuando se trabaja con datasets pequeiios [44]. Ocurre cuando el
modelo aprende demasiado bien los datos de entrenamiento, incluyendo incluso el ruido o
pequenias variaciones propias de la muestra, y después no es capaz de funcionar

correctamente con nuevos pacientes.

En lugar de aprender patrones generales de la enfermedad, un modelo sobreajustado
“memoriza” los datos utilizados durante el entrenamiento [44]. Como consecuencia, puede
obtener resultados muy buenos en esos datos, pero rendir peor cuando se aplica a muestras

nucvas.

Durante los primeros experimentos de este trabajo se obtuvieron valores de accuracy
extremadamente altos, cercanos al 100% en algunos modelos y conjuntos de variables.
Aunque inicialmente estos resultados parecian muy positivos, un andlisis mas detallado
mostrd que algunas variables tenian correlaciones artificialmente muy elevadas con la
variable objetivo. Esto sugeria la existencia de problemas como fuga de informacion (data

leakage) o variables redundantes [44].

Después de detectar estas situaciones, se eliminaron las variables problemadticas y se
aplicaron medidas mas estrictas durante el entrenamiento, como el uso correcto de pipelines

y validacion cruzada [36,44].

Tras estas correcciones, los resultados descendieron a valores mas realistas, con accuracies
entre el 70% y el 90% dependiendo del modelo y de las variables utilizadas. Estos resultados
son similares a los publicados en otros estudios sobre clasificacion de esclerosis lateral
amiotréfica con tamafios de muestra parecidos [16,46], lo que indica que los modelos estaban

aprendiendo patrones reales y no simplemente memorizando los datos.
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3.14 INTERPRETABILIDAD CLINICA DE LOS MODELOS

En aplicaciones médicas de Inteligencia Artificial, no solo es importante que un modelo
tenga buenos resultados, sino también que sea capaz de explicar por qué toma una
determinada decision [48,49]. Un sistema que no pueda justificar sus predicciones tiene poca
utilidad clinica, ya que los profesionales sanitarios necesitan entender coémo funciona el

modelo antes de confiar en €l y utilizarlo en la practica médica.

Por esta razon, ademds de comparar la precision de los modelos, también se estudio qué
variables tenian mas importancia en las predicciones [48]. Este analisis se realizo en aquellos

algoritmos que permiten medir directamente la relevancia de cada variable.

En modelos como Random Forest y Gradient Boosting, la importancia de cada variable se
calculd analizando cudnto ayudaba esa variable a mejorar las decisiones de los arboles del

modelo [37,40].

En el caso de regresion logistica, la importancia de las variables se estudi6 utilizando los
coeficientes del modelo después de normalizar los datos, lo que permitia comparar

correctamente el peso de cada biomarcador [41,42].

Este andlisis permitio identificar qué biomarcadores ecograficos eran mas importantes para
diferenciar pacientes con esclerosis lateral amiotréfica y sujetos sanos [16,28]. Ademas de
ser util desde el punto de vista técnico, esta informacion también tiene interés clinico, ya que
ayuda a comprender mejor qué musculos y qué caracteristicas ecograficas estan mas

relacionadas con la enfermedad.

Los resultados obtenidos mostraron bastante relacion con los hallazgos descritos en estudios
anteriores sobre afectacion muscular en la ELA [16,17], lo que aporta mayor confianza y

solidez al enfoque utilizado en este trabajo.
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3.15 CONSIDERACIONES ETICAS Y LIMITACIONES METODOLOGICAS

El uso de Inteligencia Artificial en medicina implica tener en cuenta varios aspectos €ticos

importantes, tanto durante el desarrollo del estudio como al interpretar los resultados [39,51].

En este trabajo, todos los datos utilizados fueron anonimizados previamente por los
investigadores del Centro Universitario San Rafael. Esto significa que la informacion
personal de los participantes fue eliminada para proteger su privacidad y garantizar el

cumplimiento de las normas de proteccion de datos y datos de salud.

Desde el punto de vista metodoldgico, la principal limitacion del estudio es el tamafio
reducido del dataset. Este trabajo incluye un total de 104 registros, por lo que los resultados
deben interpretarse con cierta precaucion [12,46]. Aunque la validacion cruzada estratificada
de 10 particiones ayuda a obtener resultados mas fiables que una unica division entre
entrenamiento y prueba [44], no elimina completamente las limitaciones asociadas a trabajar

con pocas muestras.

Otra limitacién importante es que los modelos fueron entrenados y evaluados utilizando
datos de un unico centro hospitalario. Esto significa que todavia no se ha comprobado si
funcionaria igual de bien en otros hospitales, utilizando diferentes equipos de ecografia o
distintos protocolos de adquisicion de iméagenes [16,17]. Por ello, seria necesario realizar

estudios multicéntricos antes de aplicar estos modelos en la practica clinica real.

Por ultimo, es importante destacar que los modelos de Machine Learning desarrollados en
este trabajo no pretenden sustituir al médico especialista. Su objetivo es servir como
herramientas de apoyo que ayuden a complementar la evaluacion clinica tradicional [39,48],
facilitando el diagndstico precoz, la identificacion de biomarcadores importantes y el

seguimiento de la progresion de la esclerosis lateral amiotréfica.
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Capitulo 4. RESULTADOS

4.1 INTRODUCCION

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras aplicar diferentes modelos de
Machine Learning al anélisis de biomarcadores ecograficos relacionados con la esclerosis
lateral amiotréfica [16,36]. El principal objetivo fue estudiar si estos modelos eran capaces
de diferenciar correctamente entre pacientes con ELA y sujetos sanos utilizando variables

ecograficas, datos clinicos y descriptores texturales obtenidos de imagenes musculares.

Para ello, se realizaron distintos experimentos disefiados de forma sistematica y comparativa
con el fin de analizar el rendimiento de los diferentes algoritmos estudiados. Todos los
experimentos se prepararon de forma que se garantice que los resultados sean reproducibles
y para evitar problemas frecuentes en estudios biomédicos con pocos datos, como el

sobreajuste o el data leakage [44].

Ademéds, en todos los experimentos se utilizd validacion cruzada estratificada de 10
particiones [44]. Esto permite que las métricas obtenidas reflejen mejor la verdadera
capacidad de los modelos para funcionar con nuevos pacientes y no solo su capacidad para

ajustarse a los datos de entrenamiento.

Ademas de comparar distintos modelos de clasificacion, también se estudid como influian
diferentes factores, como el conjunto de variables utilizado, la aportacion de cada muasculo
analizado, la importancia de los biomarcadores ecograficos y el efecto de incluir variables
clinicas adicionales [16,46]. Este enfoque més amplio permite obtener conclusiones mas

completas que simplemente comparar la accuracy de los modelos.

Los resultados obtenidos muestran que las técnicas de Machine Learning son capaces de
detectar patrones relevantes relacionados con la ELA con niveles altos de precision,

especialmente cuando se combinan diferentes tipos de biomarcadores [36,43]. Ademas, los
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resultados coinciden con los descritos en estudios previos de la literatura cientifica [16,17],
lo que aporta mayor confianza al enfoque utilizado y sugiere que los biomarcadores
ecograficos analizados contienen informacidén importante sobre los cambios musculares

producidos por la enfermedad.

4.2 COMPARACION DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

4.2.1 CONFIGURACION EXPERIMENTAL

Con el objetivo de identificar qué algoritmo era mas adecuado para clasificar pacientes con
esclerosis lateral amiotréfica, se compararon de forma sistematica siete modelos de Machine
Learning utilizando validacion cruzada estratificada de 10 particiones [44]. Los modelos
analizados fueron la Regresion Logistica, las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM),
Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), los Arboles de Decision, Gradient Boosting
y Naive Bayes [36,41,37,38,40,43].

La comparacion se realizd utilizando exactamente los mismos datos y las mismas
condiciones experimentales para todos los modelos. Esto es importante porque garantiza que
las diferencias observadas en el rendimiento se deben realmente a las caracteristicas de cada
algoritmo y no a cambios en el proceso de evaluacion [43]. Todos los modelos se
implementaron mediante pipelines que incluian tanto la normalizacion de las variables como
el entrenamiento del clasificador, evitando problemas de fuga de informacidén entre

entrenamiento y validacion [36].

La evaluacion de los modelos se realizo utilizando varias métricas habituales en clasificacion
biomédica: accuracy, recall o sensibilidad, F'/-score y area bajo la curva ROC (AUC) [45].
Cada una de estas métricas analiza un aspecto diferente del comportamiento del modelo. La
accuracy indica el porcentaje total de clasificaciones correctas; el recall mide la capacidad
de detectar correctamente a los pacientes enfermos; el F/-score combina precision y
sensibilidad; y el AUC evalua la capacidad general del modelo para diferenciar entre

pacientes y controles independientes del umbral de decision utilizado.
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4.2.2 DETECCION Y CORRECCION DEL SOBREAJUSTE

En los primeros experimentos se obtuvieron valores de accuracy extremadamente altos,
cercanos al 100% en algunos modelos. Aunque inicialmente estos resultados parecian
excelentes, un andlisis més detallado mostré6 que algunas variables tenian correlaciones
demasiado altas con la variable objetivo [44]. Esto podia deberse a informacion repetida
entre variables, fuga de informacidon entre entrenamiento y validacion o variables que
reflejaban indirectamente el diagndstico sin representar biomarcadores reales desde el punto

de vista biologico.

Después de identificar y eliminar estas variables problematicas, y tras comprobar que los
pipelines estaban correctamente implementados [36], los resultados pasaron a valores mas
realistas y clinicamente creibles. Este proceso fue uno de los aspectos metodologicos mas
importantes del trabajo, ya que permitid asegurar que los modelos estaban aprendiendo

patrones reales y no simplemente aprovechando errores metodologicos.

Esta experiencia demuestra uno de los mayores riesgos del Machine Learning aplicado a
datos biométricos: obtener resultados aparentemente muy buenos debido a pequefios
problemas metodoldégicos que solo pueden detectarse mediante una revision cuidadosa de

las variables y del proceso de evaluacion [44,46].

4.2.3 RESULTADOS GLOBALES POR MODELO

Tras aplicar las correcciones necesarias, los resultados mostraron que la mayoria de los
modelos eran capaces de clasificar pacientes con ELA con un rendimiento alto y
clinicamente relevante. Las accuracies obtenidas se situaron entre el 78% y el 90%,

dependiendo del modelo y del conjunto de variables utilizado.

Los modelos que mostraron un comportamiento mas estable y consistente fueron la
Regresion Logistica, el SVM, el KNN y el Random Forest [36,41,38]. En particular, la
Regresion Logistica destacd por ofrecer el mejor equilibrio entre precision, estabilidad,
facilidad de interpretacion y capacidad de generalizacion [41,42]. Este modelo alcanzo6 una

accuracy media del 90% utilizando el conjunto completo de variables y un AUC de 0.973.

67



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__rcar____icApe RESULTADOS

Este resultado es especialmente interesante porque indica que gran parte de las diferencias
entre pacientes con ELA y controles pueden explicarse mediante relaciones relativamente
lineales entre los biomarcadores musculares. El hecho de que un modelo lineal consiga
resultados tan altos indica que los biomarcadores ecograficos contienen una sefial biologica

claray consistente [16,17].

El modelo SVM obtuvo resultados practicamente iguales a los de la Regresion Logistica, con
una accuracy del 90% y un AUC de 0.973. También mostrd valores elevados de sensibilidad
y gran capacidad para separar ambos grupos, incluso cuando las relaciones entre variables
eran mas complejas [38]. Estos resultados coinciden con otros estudios biomédicos donde el

SVM suele funcionar muy bien con datasets pequefios o medianos [38].

El Random Forest alcanzd una accuracy del 85% y mostrd buena capacidad de
generalizacion gracias al uso combinado de multiples arboles de decision [37]. Ademas, este
modelo permite analizar qué variables tienen mds importancia en la clasificacion, algo que

se estudia mas adelante en la seccion 4.7 [47].

El KNN también obtuvo buenos resultados, alcanzando una accuracy del 86% con el
conjunto completo de variables [43]. Esto indica que los biomarcadores ecograficos
permiten separar de forma bastante clara a pacientes y controles dentro del espacio de

caracteristicas analizado.

El Gradient Boosting alcanz6 una accuracy del 85% [40], mientras que el Naive Bayes
obtuvo un 88% [43]. Este ultimo resultado es especialmente interesante porque el modelo es
relativamente sencillo, lo que sugiere que algunas variables individuales tienen una gran

capacidad para diferenciar pacientes con ELA y sujetos sanos.

Por otro lado, los Arboles de Decision individuales mostraron peor capacidad de
generalizacion y mayor tendencia al sobreajuste, alcanzando una accuracy del 78% [43,44].
Ademas, sus resultados variaban més entre las distintas particiones de validacion cruzada.
Este comportamiento era esperado, ya que este tipo de modelos tiende a memorizar los datos

cuando no se controla adecuadamente su complejidad.
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La Tabla 1 resume las accuracies medias obtenidas mediante validacion cruzada

estratificada de 10 particiones para cada modelo y conjunto de variables.

Biomarcadores
clisicos GLCM Todas las variables
Decision Tree 0.780000 0.686364 0.779091
Gradient Boosting 0.791818 0.816364 0.847273
KNN 0.846364 0.770909 0.855455
Logistic Regression 0.867273 0.893636 0.903636
Naive Bayes 0.854545 0.760000 0.875455
Random Forest 0.839091 0.808182 0.848182
SVM 0.885455 0.854545 0.902727

Tabla 1. Accuracy media (10-Fold CV estratificado) por modelo y conjunto de variables

4.3 IMPACTO DEL CONJUNTO DE VARIABLES

4.3.1 ANALISIS COMPARATIVO POR TIPO DE BIOMARCADOR

Uno de los aspectos mas importantes estudiados en este trabajo fue analizar como influye el
tipo de variables utilizadas en el rendimiento de los modelos de clasificacion [16,36]. Para
ello, se compararon tres configuraciones experimentales diferentes: usar Unicamente
biomarcadores ecograficos clasicos, utilizar solo descriptores texturales GLCM y combinar

todos los biomarcadores disponibles junto con variables clinicas.

Esta comparacion es muy importante desde el punto de vista clinico porque permite conocer
qué tipo de informacion aporta mas utilidad al sistema diagndstico. Si los biomarcadores
clasicos, que son mas faciles de obtener en la practica clinica diaria, fueran suficientes para
conseguir buenos resultados, seria mas sencillo aplicar este sistema en hospitales sin
necesidad de herramientas avanzadas de analisis de imagen [18,22]. En cambio, si los
descriptores texturales mejoran claramente el rendimiento, esto justificaria el uso de técnicas

mas avanzadas de procesamiento de imagenes [28,32].
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Los biomarcadores ecograficos clasicos incluian medidas de grosor muscular, ecogenicidad
y ecotextura en los cuatro musculos analizados [16,18]. Estos parametros reflejan cambios
visibles en la imagen ecografica, como la pérdida de masa muscular producida por la
denervacion o el aumento de ecogenicidad causado por infiltracion grasa [27]. Ademas,
pueden obtenerse utilizando herramientas presentes en la mayoria de los equipos modernos

de ecografia.

Por otro lado, los descriptores texturales GLCM incluian cinco parametros principales: ASM,
CON, COR, IDM y ENT para cada uno de los cuatro musculos [28,35]. Estas variables
permiten estudiar la organizacion interna del tejido muscular y describir cambios
microestructurales que no siempre son visibles a simple vista en la imagen ecografica

[16,17].

4.3.2 RESULTADOS POR CONJUNTO DE VARIABLES

Los resultados mostraron de forma consistente que combinar todos los tipos de
biomarcadores disponibles proporcionaba el mejor rendimiento en la mayoria de los modelos

analizados [16,36].

Para visualizar de forma mas clara las diferencias de rendimiento entre los distintos
algoritmos, se compararon las accuracies medias obtenidas por cada modelo utilizando los
tres conjuntos de variables analizados: descriptores texturales GLCM, biomarcadores
clasicos y la combinacion de todas las variables disponibles. Los resultados obtenidos se

muestran en la Figura 5.
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Figura 5. Comparacion de la accuracy de los diferentes modelos de Machine Learning para los tres
conjuntos de variables analizados
La Regresion Logistica obtuvo una accuracy del 87% utilizando solo biomarcadores clasicos
y del 89% utilizando unicamente descriptores GLCM. Sin embargo, cuando se combinaron
todas las variables, la accuracy aumentd hasta el 90% [41,42]. El modelo SVM mostr6 un
comportamiento parecido [38]. Ademas, el Naive Bayes fue el modelo que experiment6 la
mejora mas clara al utilizar todas las variables, pasando del 76% con solo GLCM al 88% con

el conjunto completo.

Estos resultados tienen una implicacion importante: los biomarcadores clasicos y los

descriptores texturales aportan informacion complementaria sobre el estado del musculo
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[16,17]. Por ello, combinarlos permite obtener una descripciéon mas completa y precisa del

proceso neurodegenerativo asociado a la esclerosis lateral amiotrofica.

Los biomarcadores clasicos reflejan cambios globales visibles en el musculo, como la atrofia
o el aumento de ecogenicidad [18,27]. En cambio, los descriptores texturales permiten
detectar cambios mas sutiles relacionados con la organizacion interna del tejido muscular,
que pueden aparecer en fases mas tempranas de la enfermedad, cuando los cambios todavia

no son muy evidentes [16,28].

Rendimiento segun conjunto de variables

0.20
. ?
o

0.75

o

oo

o
1

Accuracy media

0.70

T T
GLCM Biomarcadores_clasicos Todas las_variables
Conjunto de variables

Figura 6. Distribucion de la accuracy media obtenida por los modelos segun el conjunto de variables

empleado

La distribucion de accuracies de la Figura 6 muestra que el conjunto formado por todas las

variables no solo obtiene mayores valores de rendimiento, sino también una menor
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dispersion entre modelos. Esto sugiere que la combinacion de biomarcadores clasicos y

descriptores texturales proporciona resultados mas robustos y consistentes [16,36].

También es interesante destacar que algunos modelos respondieron mejor a determinados
tipos de variables. Por ejemplo, el Gradient Boosting obtuvo mejores resultados utilizando
solo descriptores GLCM (accuracy de 0.84) que utilizando Unicamente biomarcadores
clasicos (accuracy de 0.78) [40]. Esto sugiere que, para algunos algoritmos, la informacion

textural puede ser especialmente util [28].

Por el contrario, el SVM consiguid su mejor resultado individual utilizando unicamente
biomarcadores clasicos (accuracy de 0.89), lo que indica que este modelo aprovecha muy

bien este tipo de informacion.

4.4 EVALUACION DEL MEJOR MODELO

4.4.1 SELECCION Y JUSTIFICACION DEL MODELO

A partir de los resultados obtenidos en los diferentes experimentos, se selecciono la
Regresion Logistica entrenada con el conjunto completo de variables como el modelo con
mejor rendimiento global [41,42]. Aunque otros algoritmos consiguieron resultados
similares en algunos experimentos, la Regresion Logistica destaco por ser mas estable entre
las distintas particiones de validacion cruzada, por su facilidad de interpretacion, por tener
menor tendencia al sobreajuste con un dataset de tamafio moderado y por ofrecer un buen

equilibrio entre sensibilidad y especificidad [41,44].

La eleccion de la Regresion Logistica frente al SVM, que obtuvo una accuracy practicamente
igual (0.9036 frente a 0.9027), también se debe a que la Regresion Logistica es mas facil de
interpretar [41,42]. Los coeficientes del modelo permiten conocer directamente cuanto
influye cada variable en la clasificacion, algo muy util tanto para validar clinicamente el
modelo como para identificar qué biomarcadores son mas importantes [48,49]. Por esta
razon, la Regresion Logistica se considera especialmente adecuada como base para un

posible sistema de apoyo al diagnoéstico clinico en el futuro.
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4.4.2 METRICAS DE CLASIFICACION DETALLADAS

La Tabla 2 muestra los resultados detallados del mejor modelo obtenidos mediante

validacion cruzada estratificada de 10 particiones.

Precision Recall F1-score Soporte
Control 0.89 0.92 0.91 52
ELA 0.92 0.88 0.90 52
Accuracy global 0.90 104

Tabla 2. Informe de clasificacion del mejor modelo (Regresion Logistica con todas las variables)

El modelo alcanzo6 una accuracy global del 90%, con valores bastante equilibrados entre
ambas clases. El recall para la clase ELA fue del 88%, lo que significa que el modelo detecto
correctamente el 88% de los pacientes con Esclerosis lateral amiotréfica presentes en el
dataset [45]. Ademas, la precision del 92% indica que cuando el modelo predice que un
sujeto tiene ELA, acierta en el 92% de los casos, lo que refleja una tasa baja de falsos

positivos.

Desde el punto de vista clinico, el equilibrio entre precision y recall es muy importante [45].
Un recall del 88% implica que aproximadamente 1 de cada 8 pacientes con ELA no seria
detectado por el modelo, es decir, se producirian falsos negativos. Sin embargo, es
importante recordar que este sistema no pretende sustituir al médico, sino actuar como una
herramienta de apoyo adicional junto con la evaluacion clinica, la electromiografia y otras

pruebas diagndsticas [11,16].

La clase Control también obtuvo resultados solidos: precision del 89%, recall del 92% y un
Fl-score de 0.91. Esto significa que el modelo también identifica correctamente a la mayoria

de los sujetos sanos y produce pocos falsos positivos [45].

4.4.3 ANALISIS DE LA MATRIZ DE CONFUSION

La matriz de confusion del mejor modelo en la Figura 7 mostré que, de las 104 muestras

analizadas mediante validacion cruzada, el modelo clasifico correctamente 48 registros
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sanos (verdaderos negativos) y 46 con ELA (verdaderos positivos). Ademads, cometi6 4
falsos positivos, es decir, controles clasificados incorrectamente como ELA, y 6 falsos

negativos, es decir, pacientes con ELA clasificados como controles sanos [45].

Matriz de confusion - Logistic Regression

Control

- 25

Real

-20

-15

ELA

-10

Control ELA,
Prediccion

Figura 7. Matriz de confusion del modelo de Regresion Logistica utilizando el conjunto completo de
variables
Es importante analizar estos errores desde el punto de vista clinico [7,11]. Los 6 falsos
negativos representan muestras con ELA que el modelo no detectaria, lo que podria retrasar
el diagnostico si el sistema se utilizara como herramienta de cribado. Sin embargo, en un
entorno clinico real, estos casos también serian evaluados mediante otras pruebas y

valoraciones médicas.

Por otro lado, los 4 falsos positivos representan registros sanos que el modelo clasificaria
incorrectamente como ELA. Esto podria generar preocupacidén innecesaria, aunque
posteriormente estos casos probablemente serian descartados mediante evaluacion clinica

completa.
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La distribucion bastante equilibrada entre falsos positivos y falsos negativos indica que el
modelo no esta claramente sesgado hacia ninguna de las dos clases, lo que sugiere que el uso
del parametro class weight="balanced” funciond correctamente durante el entrenamiento

[36].

4.4.4 CURVA ROC Y AUC

En la Figura 8 se muestra la curva ROC del mejor modelo, que representa graficamente la
relacion entre la sensibilidad y la tasa de falsos positivos para todos los posibles umbrales
de decision. El area bajo esta curva (4UC) fue de 0.973, lo que indica una capacidad
discriminativa excelente y muy superior al valor 0.5, que corresponderia a un clasificador

aleatorio [45].

ROC Curve - Logistic Regression
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Figura 8. Curva ROC del modelo de Regresion Logistica utilizando el conjunto completo de variables

Este valor de AUC tiene una interpretacion muy clara: si se eligiera al azar un paciente con
ELA y un sujeto sano del dataset, el modelo asignaria una probabilidad mayor de ELA al
paciente enfermo en el 97.3% de los casos. Este resultado confirma la gran capacidad del

modelo para diferenciar correctamente entre ambas clases.
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Ademés, el valor de AUC obtenido es muy parecido al reportado en estudios anteriores de
Martinez-Pay4 et al. (2017), donde se alcanzaron valores cercanos a 0.98 utilizando métodos
estadisticos clasicos para analizar el musculo cuédriceps [16]. Esto demuestra que los
modelos de Machine Learning son capaces de reproducir y confirmar los buenos resultados

descritos previamente en la literatura cientifica.

La forma de la curva ROC también muestra que el modelo mantiene sensibilidades muy altas
con tasas bajas de falsos positivos, algo especialmente importante en herramientas
diagnodsticas [45]. Ademds, modificando el umbral de decision, el sistema podria
configurarse para priorizar la sensibilidad y detectar el mayor niimero posible de pacientes
con ELA, aunque eso implicara aceptar algunos falsos positivos adicionales. Esto podria ser
especialmente util en situaciones de cribado, donde es mas importante evitar dejar pacientes

sin diagnosticar [7].

4.5 COMPARACION CON EL ESTADO DEL ARTE

4.5.1 CONTEXTO DE LA COMPARACION

Uno de los aspectos mas importantes de este trabajo fue comparar los resultados obtenidos
con otros estudios publicados anteriormente sobre biomarcadores ecograficos e Inteligencia
Artificial aplicada a la esclerosis lateral amiotréfica [16,17,46]. Esta comparacion permite
comprobar si el enfoque utilizado realmente aporta informacion nueva y util, o si

simplemente repite resultados ya conocidos sin mejoras metodologicas o de rendimiento.

En los ultimos afos, distintos estudios han demostrado que la ecografia muscular y el analisis
computacional avanzado pueden ser tutiles para detectar alteraciones relacionadas con la
degeneracion de las motoneuronas [16,17,23]. Sin embargo, muchos de estos trabajos tienen
limitaciones importantes, como tamafos de muestras pequefios, falta de validacion externa,
diferencias metodoldgicas entre estudios y problemas de reproducibilidad [46]. Todo esto
dificulta comparar directamente los resultados y confirmar si realmente pueden aplicarse a

otros pacientes y hospitales.
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4.5.2 COMPARACION DE RENDIMIENTOS

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran un rendimiento muy parecido al descrito
en estudios anteriores, especialmente en métricas como accuracy, sensibilidad y AUC

[16,17].

En concreto, el estudio de Martinez-Paya et al. (2017) [16], que es la referencia més cercana
porque utiliz6é el mismo dataset, obtuvo valores de AUC entre 0.95 y 0.98 para distintos
musculos utilizando regresion logistica univariante y métodos estadisticos clasicos. En este
trabajo, los modelos desarrollados consiguieron resultados dentro de ese mismo rango,
alcanzando un 4UC de 0.973 para el mejor modelo global y de 0.977 en el analisis especifico

del musculo cuadriceps.

Estos resultados son importantes por dos motivos principales. En primer lugar, confirman
que los biomarcadores ecograficos utilizados contienen informacion fisiopatoldgica sélida y
reproducible, ya que métodos diferentes (estadistica clasica y Machine Learning) consiguen

resultados muy similares utilizando los mismos datos [16,17].

En segundo lugar, muestran que el enfoque basado en Machine Learning con validacion
cruzada estratificada de 10 particiones es metodologicamente mas riguroso que algunos
analisis estadisticos clasicos sin validacion cruzada [44]. Esto permite obtener estimaciones

del rendimiento mas fiables y menos influenciadas por el azar.

Ademas, los resultados apoyan la idea, descrita también en estudios recientes, de que
combinar varios biomarcadores proporciona mejores resultados que utilizar una sola variable
de forma aislada [16,32]. Los descriptores texturales aportaron informacién complementaria
respecto a los biomarcadores ecograficos clasicos, algo coherente con investigadores que
indican que los cambios microestructurales del musculo pueden detectarse antes de que

aparezcan alteraciones visibles mas evidentes [17,28].
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4.5.3 VENTAJAS DEL ENFOQUE PROPUESTO FRENTE A ESTUDIOS PREVIOS

Una de las principales diferencias metodologicas de este trabajo respecto a muchos estudios
anteriores es la comparacion sistematica de varios algoritmos utilizando exactamente las
mismas condiciones experimentales [36,43]. Aunque esta practica es muy recomendable en
Machine Learning biomédico, normalmente solo se prueban uno o dos modelos de forma

aislada.

Otra diferencia importante es el andlisis del impacto de distintos conjuntos de variables
[16,28]. Esto permitié estudiar cuanto aporta cada tipo de biomarcador al rendimiento
diagnostico y obtener informacion util para futuros trabajos. Muchos estudios anteriores
utilizan un Unico conjunto de variables sin comparar diferentes combinaciones de forma

sistematica.

Por ultimo, también es importante destacar que algunos trabajos previos utilizan modelos
muy complejos basados en Deep Learning [39,50]. Aunque estos modelos pueden conseguir
resultados muy altos, normalmente necesitan grandes cantidades de datos, requieren mucha

capacidad computacional y son mas dificiles de interpretar clinicamente [48,49].

En este trabajo se observo que modelos relativamente simples, como la Regresion Logistica
o el SVM, pueden alcanzar resultados muy competitivos con el tamaio de dataset disponible
[41,38]. Esto es especialmente importante pensando en una futura aplicacion clinica real, ya

que son modelos mas faciles de implementar, interpretar y utilizar en hospitales [48].

4.6 ANALISIS POR MUSCULO: EL CASO DEL CUADRICEPS FEMORAL

4.6.1 MOTIVACION DEL ANALISIS ESPECIFICO

Ademas del analisis general utilizando todas las variables disponibles, también se realizaron
estudios centrados Uinicamente en el musculo cuadriceps femoral. El objetivo era analizar si
este musculo, por si solo, tenia suficiente capacidad para diferenciar pacientes con esclerosis

lateral amiotréfica y compararlo con los resultados descritos en otros estudios [16].
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La eleccion del cuéddriceps femoral se debe a varias razones importantes. En primer lugar,
estudios previos de Martinez-Paya et al. (2017) [16] obtuvieron los mejores resultados
diagnosticos utilizando este musculo, alcanzando un AUC de 0.98. Ademas, el cuadriceps es
el musculo mas grande del cuerpo humano, lo que facilita obtener imagenes de muy buena
calidad y con regiones amplias para el andlisis [16,18]. Por tltimo, este musculo suele verse
afectado con frecuencia en la ELA, especialmente en pacientes cuya enfermedad comienza

en los miembros inferiores [8,16].

Las variables analizadas del cuddriceps incluyeron todos los biomarcadores ecograficos
disponibles para este musculo: grosor muscular (Cdr.Thick), ecogenicidad (Cdr.Ecog),
ecotextura (Cdr.EcTx) y los cinco descriptores GLCM (ASM.Cdr, CON.Cdr, COR.Cdr,
IDM.Cdr y ENT.Cdr) [16,28].

4.6.2 RESULTADOS DEL ANALISIS DEL CUADRICEPS

Los resultados obtenidos con el modelo de Regresion Logistica utilizando tnicamente las

variables del cuadriceps fueron muy buenos, como se muestra en la Tabla 3.

Precision Recall F1-score Soporte
Control 0.89 0.94 0.92 52
ELA 0.94 0.88 0.91 52
Accuracy global 0.91 104

Tabla 3. Resultados del modelo especifico del musculo cuadriceps femoral

El modelo alcanzo6 una accuracy del 91% utilizando solamente biomarcadores de un tnico
musculo, superando ligeramente el 90% obtenido con el conjunto completo de variables
[41]. Ademas, el AUC fue de 0.977 como se puede analizar en la Figura 9, también
ligeramente superior al AUC de 0.973 obtenido con todas las variables [45]. Esto confirma
la gran importancia del cuadriceps como musculo de referencia en el diagnostico ecografico

de la ELA [16].
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Figura 9. Curva ROC del modelo basado en biomarcadores ecogrdficos del musculo cuadriceps

La matriz de confusion de la Figura 10 mostré 49 verdaderos negativos, 46 verdaderos
positivos, 3 falsos positivos y 6 falsos negativos. Comparado con el modelo global, el
andlisis de cuadriceps redujo los falsos positivos de 4 a 3 y mantuvo el mismo niimero de
falsos negativos. Esto indica que el cuadriceps proporciona una sefial diagnostica
especialmente clara para identificar sujetos sanos y reduce el nimero de controles

clasificados errobneamente como pacientes con ELA [16,17].
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Figura 10. Matriz de confusion del modelo basado en biomarcadores ecograficos del musculo cudadriceps

El hecho de que un solo musculo consiga resultados tan similares, e incluso ligeramente
mejores, que el modelo completo tiene una explicacion clinica importante. Si en la practica
clinica fuese necesario reducir el tiempo de exploracion, estudiar unicamente el cuadriceps
podria aportar gran parte de la informacion diagnostica obtenida con el protocolo completo

de cuatro musculos [16].

4.6.3 EXPLICACION FISIOPATOLOGICA DE LA RELEVANCIA DEL CUADRICEPS

La gran capacidad del cuddriceps para diferenciar pacientes con ELA puede explicarse por
varios factores fisiopatologicos [3,16]. Este musculo estd inervado principalmente por el
nervio femoral y por segmentos medulares L2-L4. Ademds, tiene una gran cantidad de
unidades motoras y una superficie muscular muy amplia, lo que hace que los cambios
degenerativos producidos por la denervacion sean mas evidentes y faciles de detectar

mediante ecografia [16,27].
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Ademas, el cuadriceps suele verse afectado relativamente pronto en muchos pacientes con
ELA, especialmente en las formas de inicio espinal en miembros inferiores [8,16]. Sus
cambios estructurales también son muy sensibles a los descriptores texturales GLCM debido
a la organizacion de sus fibras musculares y a su gran tamafio, que permite analizar regiones

amplias y representativas del tejido muscular [16,28].

Los descriptores texturales del cuadriceps mostraron cambios muy consistentes en pacientes
con ELA: aumentos del contraste y la entropia, y disminuciones de la homogeneidad y la
energia [16,17]. Estos cambios reflejan que el misculo degenerado presenta una estructura

mas irregular y desorganizada.

4.6.4 LIMITACIONES DEL ANALISIS POR MUSCULO UNICO

Aun asi, también se observo que utilizar solo el cuddriceps no siempre mejoraba claramente
el rendimiento respecto a usar varios musculos combinados en todos los experimentos
realizados. Esto probablemente se debe a la gran heterogeneidad clinica de la ELA [8,15].
La enfermedad no afecta igual a todos los pacientes, y cada persona puede presentar
diferentes patrones de afectacion muscular dependiendo de la fase de la enfermedad, el tipo

clinico y la region donde comenzaron los sintomas [8].

Por tanto, aunque el cuadriceps es un biomarcador muy potente en muchos pacientes,
combinar informacion de varios musculos permite crear modelos mas robustos y con mejor
capacidad de generalizacion ante la gran variedad de presentaciones clinicas de la
enfermedad [16]. Ademas del cuddriceps, también se observaron aportaciones importantes
del tibial anterior, el biceps braquial y los flexores del antebrazo, musculos que suelen

afectarse de forma temprana en diferentes variantes clinicas de la ELA [16,17].

4.7 ANALISIS DE IMPORTANCIA DE VARIABLES

4.7.1 METODOLOGIA DEL ANALISIS

Ademas de evaluar la capacidad de los distintos modelos de Machine Learning para

clasificar pacientes, también es importante estudiar qué variables influyen mas en las
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decisiones de los algoritmos [48,49]. En aplicaciones médicas no solo interesa obtener
modelos con buenos resultados, sino también entender qué biomarcadores o caracteristicas
estan contribuyendo a las predicciones. Esto ayuda a aumentar la confianza en los modelos

y facilita su posible uso en la practica clinica [48].

Con este objetivo, se realiz6 un analisis de importancia de variables utilizando el modelo de
Regresion Logistica, ya que fue el algoritmo que obtuvo el mejor rendimiento global [41,42].
Una de las ventajas de este modelo es que permite interpretar facilmente la influencia de

cada variable mediante el estudio de sus coeficientes.

Antes de entrenar el modelo, todas las variables se normalizaron utilizando la técnica
StandardScaler [36]. Este paso es necesario para evitar que las diferencias en las unidades o
escalas de medida influyan en la interpretacion de los coeficientes. Una vez entrenado el
modelo, se obtuvieron los coeficientes asociados a cada variable y se calculd su valor
absoluto. Cuanto mayor es este valor, mayor es la influencia de esa variable en la
clasificacion entre pacientes con ELA y sanos [41,42].

Este analisis permite identificar cudales son los biomarcadores mas utiles para diferenciar

ambos grupos y comprobar si los resultados coinciden con lo que se conoce actualmente

sobre la enfermedad [16,17].
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4.7.2 VARIABLES MAS RELEVANTES IDENTIFICADAS

Biomarcadores mas importantes para la clasificacion de ELA

COR.Cdr

ThA.ECTx

IDM.Cdr

CON.Cdr

FxM.Thick

Variable

FxM.ECTx
ThA.Ecog
ENT.TbA

FxM.Ecog

IDM.Bbr
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
Importancia del biomarcador

Figura 11. Ranking de los biomarcadores mas importantes para clasificar pacientes con ELA segun el
modelo de Regresion Logistica
La Figura 11 muestra las diez variables con mayor importancia dentro del modelo final de
Regresion Logistica. Los resultados indican que varios de los biomarcadores mas
importantes proceden del andlisis de textura realizado sobre las imagenes ecograficas

musculares.

La variable mas relevante fue COR.Cdr, que corresponde al parametro de correlacion
obtenido mediante matrices GLCM en el musculo cuadriceps [16,28]. Después aparecen
TbA.EcTx, IDM.Cdr y CON.Cdr, que también tuvieron gran influencia en la capacidad de

clasificacion del modelo.

Es interesante observar que tres de las cuatro variables mas importantes pertenecen al
musculo cuadriceps. Este resultado coincide con los experimentos realizados sobre este
musculo, donde ya se habia observado su gran capacidad para diferenciar pacientes con ELA

de sujetos sanos [16]. La presencia de biomarcadores procedentes del cuddriceps indica que
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este musculo contiene informacion muy relevante sobre los cambios producidos por la

enfermedad.

Ademéas de los biomarcadores del cuddriceps, también aparecen variables de otros musculos
estudiados. Entre ellas destacan TbA.EcTx y TbA.Ecog, correspondientes al tibial anterior,
asi como FxM.Thick, FxM.EcTx y FxM.Ecog, obtenidas de los flexores del antebrazo
[16,17]. También aparece IDM.Bbr, que indica que el biceps braquial aporta informacion

util para la clasificacion.

Otro resultado importante es que muchas de las variables seleccionadas son descriptores de
textura obtenidos mediante analisis GLCM [28,35]. Entre ellos se encuentran parametros
como COR (Correlation), IDM (Inverse Difference Moment), CON (Contrast) y ENT
(Entropy). Estos descriptores permiten medir como se distribuyen los niveles de gris dentro
de la imagen ecografica y aportan informacioén sobre la organizacidon interna del tejido

muscular [16,28].

A diferencia de biomarcadores mas tradicionales, como el grosor muscular o la ecogenicidad
media, los descriptores texturales pueden detectar patrones complejos y cambios
microestructurales que no siempre son visibles a simple vista en la ecografia [16,32]. Esto

explica que varios de ellos aparezcan entre las variables mas importantes del modelo.

En conjunto, los resultados sugieren que combinar biomarcadores ecograficos clasicos con
parametros avanzados de textura proporciona una vision mas completa del estado muscular
de los pacientes y mejora la capacidad para diferenciar entre personas sanas y pacientes con

ELA [16,17,28].

4.7.3 INTERPRETACION CLINICA DE LOS RESULTADOS

Los resultados obtenidos son coherentes con lo que se conoce actualmente sobre la
fisiopatologia de la ELA [3,8]. Esta enfermedad provoca una degeneracion progresiva de las
motoneuronas superiores e inferiores, lo que produce denervacion muscular, pérdida de

fibras musculares funcionales, atrofia e infiltracion de grasa y tejido conectivo [3,27].

Todos estos cambios modifican la estructura interna del musculo. A medida que la

enfermedad avanza, las fibras musculares son sustituidas progresivamente por grasa y
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fibrosis, haciendo que el tejido muscular sea cada vez més irregular y desorganizado [17,27].
Como consecuencia, también cambia la distribucion de intensidades observada en las

imagenes ecograficas.

Los descriptores GLCM identificados como mas importantes por el modelo son
especialmente sensibles a este tipo de cambios [16,28]. Esto indica que los cambios en la
textura muscular contienen informacion diagnostica muy valiosa y complementaria a la
proporcionada por los biomarcadores ecograficos tradicionales. Este resultado demuestra
que el analisis computacional avanzado de imagenes ecograficas puede detectar alteraciones
asociadas a la ELA que no siempre son evidentes mediante una evaluacion visual

convencional [16,32].

Desde el punto de vista clinico, estos resultados son especialmente prometedores porque
identificar los musculos y biomarcadores mas informativos podria ayudar en el futuro a
disefiar protocolos ecograficos mas eficientes, centrados en las zonas que aportan mas
informacion [7,16].

En conclusion, el andlisis de importancia de variables no solo permite entender mejor como
funciona el modelo, sino también aporta nuevas evidencias sobre el potencial de los

biomarcadores ecograficos avanzados para la deteccion y el estudio de la ELA.

4.8 INCORPORACION DE VARIABLES

4.8.1 JUSTIFICACION DE LA INCORPORACION

Ademas de los biomarcadores ecograficos y los descriptores texturales, también se estudio
la incorporacion de variables clinicas para analizar si podian mejorar la capacidad predictiva
de los modelos. Esta idea se basa en que el diagndstico de la esclerosis lateral amiotrofica
depende de muchos factores diferentes, por lo que combinar informacion de distintas fuentes

puede ayudar a representar mejor la complejidad de la enfermedad [8].

Entre las variables clinicas incorporadas se incluyeron la edad (Age), el sexo (Sex), el peso
(Weight), la altura (Height), el indice de masa corporal (BMI) y la presencia de

fasciculaciones musculares observadas en los musculos estudiados [16,17]. Estas variables
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se eligieron porque tienen relevancia clinica en la ELA y estaban disponibles en el dataset

utilizado.

La incorporacion de variables clinicas se basa en la idea de combinar diferentes tipos de
informacion para obtener una vision mas completa de la enfermedad, algo que se utiliza cada
vez mas en la Inteligencia Artificial aplicada a la medicina [39,51]. Este enfoque consiste en
utilizar varias fuentes de datos que aportan informacién diferente pero complementaria.
Mientras que los biomarcadores ecograficos permiten estudiar los cambios de la estructura
y la textura del musculo, las variables clinicas aportan informacion sobre las caracteristicas

del paciente y los signos observados durante la exploraciéon médica [16].

La edad es importante porque la ELA aparece con mas frecuencia en adultos entre 50 y 70
afios, por lo que puede aportar informacion util sobre la probabilidad de desarrollar la
enfermedad [4,12]. El sexo también es relevante, ya que la ELA es ligeramente mas
frecuente en hombres que en mujeres [12]. El BMI puede influir en los biomarcadores
ecograficos porque el grosor muscular y la ecogenicidad cambian segun la composicion
corporal de cada persona [16,18]. Por ultimo, las fasciculaciones son uno de los signos mas

caracteristicos de la afectaciéon de motoneurona inferior en la ELA [11,25].

4.8.2 RESULTADOS DE LA INCORPORACION DE VARIABLES CLINICAS

Los resultados mostraron que afiadir variables clinicas mejoraba ligeramente el rendimiento
global de algunos modelos, especialmente en accuracy, sensibilidad y estabilidad entre las

distintas particiones de validacion cruzada [46,51].
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Figura 12. Matriz de confusion obtenida mediante Regresion Logistica tras incorporacion de variables
clinicas y fasciculaciones
La incorporacién de variables clinicas permitié alcanzar una accuracy global del 95%,
mejorando el rendimiento obtenido utilizando Unicamente biomarcadores ecograficos. La
matriz de confusion de la Figura 12 mostré que el modelo clasifico correctamente 51 de los
52 registros de control y 48 de los 52 registros con ELA, produciéndose Ginicamente cinco

errores de clasificacion sobre un total de 104 muestras analizadas.
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Figura 13. Curva ROC del modelo de Regresion Logistica tras incorporar variables clinicas y

fasciculaciones

En la Figura 13 se muestra la curva ROC que obtuvo un area bajo la curva (AUC) de 0.989

[45], lo que indica que el modelo tiene una capacidad muy alta para diferenciar entre

pacientes con ELA y personas sanas. Este resultado sugiere que el modelo clasifica

correctamente a ambos grupos en casi todos los casos analizados. Ademas, la mejora

obtenida respecto al experimento en el que solo se utilizaron biomarcadores ecograficos

muestra que afnadir informacion clinica ayuda a mejorar la capacidad de clasificacion del

modelo [16,46] como se puede analizar en la Tabla 4.

Modelo Accuracy Recall F1-score AUC
Biomarcadores 0.90 0.88 0.89 0.973
ecograficos
Biomarcadores + 0.95 0.92 0.95 0.989
variables clinicas

Tabla 4. Comparacion entre el modelo basado unicamente en biomarcadores ecograficos y el modelo que

incorpora variables clinicas
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4.8.3 IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES CLINICAS

Biomarcadores mas importantes para la clasificaciéon de ELA

COR.Cdr

Sex

BBr.Fsc

ThA.ECTx

IDM.Cdr

Variable
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FxM.EcTx

Age
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Importancia del biomarcador

Figura 14. Variables clinicas con mayor importancia en el modelo de Regresion Logistica tras incorporar
biomarcadores ecograficos y variables clinicas
Con el objetivo de entender mejor como toma decisiones el modelo, se realizé un analisis de
la importancia de las variables utilizando los coeficientes de la Regresion Logistica. Como
todas las variables se habian normalizado previamente mediante StandardScaler, el tamano
de estos coeficientes puede utilizarse para estimar cuanto influye cada variable en la

clasificacion final.

Los resultados de la Figura 14 mostraron que COR.Cdr siguié siendo la variable mas
importante para diferenciar entre pacientes con ELA y sanos [16,28]. Esto confirma que los
descriptores de textura obtenidos mediante el andlisis GLCM del musculo cuadriceps

contienen informacion muy util para el diagndstico.

Sin embargo, al afiadir la informacién clinica aparecieron nuevas variables entre las mas
relevantes del modelo. Destaca especialmente la variable sexo (Sex), que paso a ser la
segunda mas importante [12]. Ademas, las fasciculaciones observadas en el biceps braquial

(BBr.Fsc) y en los flexores del antebrazo (FxM.Fsc) también se situaron entre las variables
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con mayor influencia en la clasificacion [11,25]. Por otro lado, la edad (Age) aparecio
igualmente entre las variables mas relevantes, algo que coincide con lo que se conoce sobre

la enfermedad, ya que la ELA es mas frecuente en determinados grupos de edad [4,8,12].

Estos resultados indican que las variables clinicas aportan informacion adicional a la
obtenida mediante la ecografia muscular. En lugar de reemplazar a los biomarcadores
ecograficos, los complementan, proporcionando mas informaciéon al modelo y ayudando a

mejorar su capacidad para distinguir entre pacientes con ELA y personas sanas [16,51].

4.8.4 LIMITACIONES Y PERSPECTIVAS FUTURAS

Aunque los resultados fueron prometedores, afiadir variables clinicas también presenta
algunas limitaciones importantes [46]. El niimero de variables clinicas disponibles en el
dataset era relativamente pequefio en comparacion con la cantidad de biomarcadores
ecograficos. Ademas, las variables clinicas disponibles eran, principalmente, informacion
demogréfica y la presencia de fasciculaciones, sin incluir otros pardmetros funcionales o

respiratorios que podrian aportar informacion relevante sobre la enfermedad [10,17].

Ademéds, algunas variables clinicas pueden introducir sesgos si no se controlan
correctamente durante el entrenamiento del modelo [44]. Por ejemplo, si en el dataset hay
diferencias importantes de edad o proporcion de hombres y mujeres entre el grupo ELA y el
grupo control, el modelo podria aprender a utilizar esas diferencias demogréaficas como una
forma indirecta de identificar la enfermedad. Esto podria causar problemas cuando se

aplicase el modelo a otros datasets con distribuciones demograficas diferentes.

En futuros estudios seria importante trabajar con bases de datos mas grandes e incluir
variables clinicas recogidas a lo largo del tiempo. Por ejemplo, seria util disponer de escalas
funcionales completas como la ALSFRS-R en distintos momentos [10], medidas de fuerza
muscular mediante la escala MRC [17] y parametros respiratorios. Tener este tipo de
informacion longitudinal permitiria desarrollar modelos mucho mas potentes para seguir la
progresion de la enfermedad, superando las limitaciones de los andlisis transversales

utilizados actualmente [17,46].
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4.9 ANALISIS PRELIMINAR DE PROGRESION DE LA ENFERMEDAD

4.9.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Ademas del analisis principal para diferenciar pacientes con esclerosis lateral amiotréfica y
sujetos sanos, también se realizé un estudio preliminar para analizar si los biomarcadores
ecograficos podian servir para predecir la progresion de la enfermedad [17,46]. La idea
principal era comprobar si estos biomarcadores no solo ayudan en el diagnostico, sino
también en estimar la gravedad de la enfermedad o la velocidad a la que progresa. Esto seria

muy util para el seguimiento clinico de los pacientes [7,17].

La progresion de la ELA es muy diferente entre pacientes, y esta variabilidad es uno de los
principales problemas clinicos de la enfermedad [8,15]. Para estudiar este aspecto, se utilizo
la escala ALSFRS como medida del estado funcional del paciente en el momento de la
exploracion ecografica [10,17]. Se establecid un limite de 30 puntos para dividir a los
pacientes en dos grupos: pacientes con ALSFRS mayor de 30 fueron considerados casos
leves (Severity = 0) y pacientes con ALSFRS menor o igual a 30 fueron considerados casos

avanzados (Severity = 1).

Este analisis se realizd Gnicamente con los 52 registros del grupo ELA, ya que la escala
ALSFRS no se utiliza en sujetos sanos. Como en este caso el nimero de muestras era menor,
se utilizo validacion cruzada estratificada de 5 particiones en lugar de 10, para asegurar que

cada particion tuviera suficientes pacientes de ambos grupos de severidad [44].

4.9.2 RESULTADOS PRELIMINARES

Los resultados obtenidos en este analisis fueron mas modestos que en los experimentos de
clasificacion entre ELA y controles. Las accuracies obtenidas estuvieron aproximadamente
entre el 70% y el 75%, dependiendo del modelo y de las variables utilizadas. Aunque estos
resultados son inferiores a los obtenidos en el diagnostico ELA/Control, esto no debe
interpretarse como un mal resultado, sino como una muestra de que predecir la progresion

de la enfermedad es un problema mucho mas complejo [8,46].
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La Regresion Logistica utilizando biomarcadores clasicos y descriptores GLCM obtuvo el
mejor resultado, con una accuracy aproximada de 0.73 [41]. Después se situaron el SVM con
0.71 [38] y el Random Forest con 0.70 [37]. Los modelos mas complejos como el Gradient
Boosting, mostraron mas variabilidad entre las distintas particiones de validacion cruzada,

probablemente debido al tamafio reducido del dataset utilizado en este analisis [40,44].

El analisis de las puntuaciones ALSFRS mostr6 una gran variabilidad entre los pacientes,
con valores aproximados entre 15 y 45 puntos. Esto coincide con la gran heterogeneidad
clinica conocida de la ELA [8,10] y demuestra la dificultad de intentar predecir la progresion

de la enfermedad utilizando Gnicamente una medicion realizada en un momento concreto.

Distribucion de ALSFRS en pacientes con ELA
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Figura 15. Distribucion de las puntuaciones ALSFRS en los pacientes con ELA
La Figura 15 muestra la distribucion de las puntuaciones ALSFRS observadas en los 52

registros con ELA. Se aprecia una amplia dispersion de valores, lo que refleja la

heterogeneidad clinica caracteristica de la enfermedad.
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4.9.3 CORRELACIONES ENTRE BIOMARCADORES Y ESCALA ALSFRS

El anélisis de correlaciones entre los biomarcadores ecograficos y la escala ALSFRS mostré
que varios parametros tenian asociaciones estadisticamente significativas con la gravedad

funcional de los pacientes [16,17].

Los biomarcadores con mayor relacioén con la puntuacion ALSFRS fueron grosor muscular
del cuédriceps y la entropia GLCM del cuddriceps [16,17]. El grosor muscular mostr6 una
correlacion positiva: los pacientes con puntuaciones ALSFRS mas altas, es decir, con mejor
estado funcional, tendian a tener un mayor grosor muscular [20,21]. Por otro lado, la entropia
GLCM mostrd una correlacion negativa: los pacientes con una enfermedad mas avanzada

presentaban un mayor desorden textural en la imagen ecografica [17,28].

Estos resultados tienen sentido desde el punto de vista bioldgico. A medida que la ELA
progresa, el musculo pierde masa muscular y se vuelve mas irregular internamente debido a
la degeneracion, la infiltracion grasa y la fibrosis [3,17,27]. Estos cambios se reflejan tanto
en la reduccion del grosor muscular como en el aumento de la entropia de la imagen

ecografica.

4.9.4 LIMITACIONES Y PERSPECTIVAS DEL ANALISIS DE PROGRESION

Los resultados de este analisis deben considerarse un estudio inicial y exploratorio con varias
limitaciones importantes. La principal limitacion es que el dataset utilizado es transversal,
es decir, cada paciente solo tiene una medicion ecografica. Esto impide estudiar directamente
como cambian los biomarcadores a lo largo del tiempo. La progresion de una enfermedad
neurodegenerativa es un proceso dindmico y, para analizarlo correctamente, serian

necesarios datos longitudinales con multiples mediciones por paciente [17,46].

Para obtener resultados mas solidos y utiles clinicamente, seria necesario disponer de
estudios longitudinales similares al trabajo de seguimiento de Martinez-Pay4 et al. (2018)
[17], donde se realizaron mediciones repetidas durante 20 semanas. Con este tipo de

informacion seria posible desarrollar modelos capaces no solo de estimar la gravedad actual
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de la enfermedad, sino también de predecir la velocidad de progresion y la evolucion futura

del paciente [7,17].

A pesar de estas limitaciones, este analisis preliminar confirma que existe relacion real entre
los biomarcadores ecograficos y la gravedad clinica de la ELA [16,17]. Esto apoya la idea
de continuar investigando en esta linea utilizando datasets mas amplios y estudios

longitudinales en el futuro.

4.10 DISCUSION DE RESULTADOS

4.10.1 SINTESIS DE LOS HALLAZGOS PRINCIPALES

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran de forma bastante clara que las técnicas
de Machine Learning aplicadas a biomarcadores ecograficos musculares tienen un gran
potencial para clasificar pacientes con esclerosis lateral amiotréfica [16,36,39]. Los modelos
desarrollados alcanzaron accuracies superiores al 88% en los mejores casos y valores de
AUC cercanos a 0.97-0.98, lo que indica una capacidad muy alta para diferenciar

correctamente entre pacientes con ELA y sujetos sanos.

Uno de los resultados mas importantes fue comprobar que combinar diferentes tipos de
biomarcadores mejora de forma constante el rendimiento de los modelos en comparacion
con utilizar solo un tipo de variable [16,28]. Esto tiene una aplicacion practica importante:
un sistema diagnostico basado en ecografia muscular deberia combinar tanto biomarcadores
clasicos, como el grosor muscular y la ecogenicidad, como descriptores texturales

avanzados, para conseguir la mejor capacidad diagnodstica posible [16,32].

Otro hallazgo relevante fue confirmar la gran importancia del musculo cuddriceps femoral
como biomarcador de referencia. Utilizando inicamente las variables ecograficas de este
musculo se obtuvo un AUC de 0.977. Este resultado coincide con estudios previos de
Martinez-Paya et al. [16] y refuerza la idea de que el cuadriceps es el misculo mas util para
el diagnostico ecografico de la ELA dentro del protocolo de cuatro musculos utilizado en

este trabajo.
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4.10.2 RELEVANCIA CLINICA DE LOS RESULTADOS

Los resultados obtenidos tienen una relevancia clinica importante desde varios puntos de

vista.

Desde la perspectiva diagndstica, un sistema con una accuracy del 90% y un AUC de 0.973
podria ser una herramienta de apoyo al diagndstico muy util, especialmente en fases iniciales
de la enfermedad, donde la electromiografia puede dar resultados poco concluyentes y el

diagnostico diferencial resulta méas complicado [7,11,16].

Ademas, desde el punto de vista de la accesibilidad, es importante destacar que estos
resultados se obtuvieron utilizando ecografia muscular, una técnica relativamente barata,
rapida y disponible en muchos hospitales [18,22]. Esto supone una ventaja importante frente

a otras herramientas diagnosticas mas precisas, pero también mas costosas e invasivas.

Si estos resultados se confirman en estudios multicéntricos con un mayor nimero de
pacientes, el sistema podria utilizarse como herramienta de cribado o apoyo al diagndstico

en consultas de neurologia de distintos niveles de especializacion [7,16,46].

4.10.3 LIMITACIONES IDENTIFICADAS

Los resultados del trabajo deben interpretarse teniendo en cuenta varias limitaciones

importantes.

La principal limitacion es el tamafio relativamente pequefio del dataset, formado por 104
registros [12,46]. Aunque este tamafio es adecuado para un Trabajo Fin de Grado utilizando
validacion cruzada [44], no es suficiente para asegurar completamente que los modelos
funcionen igual de bien en toda la diversidad clinica real de la ELA en la poblacion general.
Para confirmar estos resultados serian necesarios estudios multicéntricos con cientos o

incluso miles de pacientes.

Otra limitacion importante es la falta de validacion externa [16,17]. Esto significa que los

modelos todavia no se han probado utilizando otro dataset completamente independiente
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procedente de otro hospital y obtenido con diferentes equipos de ecografia. Esta validacion

es imprescindible antes de pensar en una aplicacion clinica real.

Por ultimo, el dataset utilizado es transversal, es decir, cada paciente solo tiene una medicion
en un momento concreto. Esto limita mucho el estudio de la progresion de la enfermedad,
que es un aspecto clinicamente muy importante y que requiere datos longitudinales

recogidos a lo largo del tiempo [17,46].

4.10.4 PERSPECTIVAS DE TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos abren varias lineas interesantes para futuros trabajos.

Una de las mas importantes es incorporar técnicas de Deep Learning, especialmente redes
neuronales convolucionales (CNN), aplicadas directamente a las imagenes ecograficas sin
necesidad de calcular manualmente los descriptores texturales [39,50]. Este seria el siguiente

paso légico en esta linea de investigacion.

También sera muy importante realizar validaciones multicéntricas utilizando datasets mas
grandes para comprobar que los modelos mantienen un buen rendimiento en distintos

hospitales y condiciones clinicas [16,46].

Ademas, disponer de datos longitudinales con varias mediciones por paciente permitiria
estudiar de forma mucho mas precisa la progresion de la enfermedad y desarrollar modelos

capaces de predecir la evolucion futura de cada paciente [17,44].

Por ultimo, una de las lineas méas prometedoras es combinar biomarcadores de diferentes
tipos (ecograficos, clinicos, genéticos y neurofisiologicos) en modelos multimodales
[39,51]. Esta integracion podria mejorar todavia mas la capacidad diagnostica y pronostica

de los sistemas basados en Inteligencia Artificial para la ELA.
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Capitulo 5. CONCLUSIONES

5.1 SINTESIS DEL TRABAJO REALIZADO

En este Trabajo Fin de Grado se ha realizado un estudio centrado en el uso de técnicas de
Machine Learning para analizar biomarcadores ecograficos relacionados con la esclerosis
lateral amiotréfica [16,36]. El objetivo principal fue evaluar si distintos modelos de
Inteligencia Artificial eran capaces de diferenciar pacientes con ELA de sujetos sanos
utilizando informacion obtenida mediante ecografia muscular cuantitativa y variables

clinicas complementarias [16,17].

La principal motivacion de este trabajo surge de la necesidad de desarrollar herramientas
diagndsticas objetivas, precisas y no invasivas para una enfermedad neurodegenerativa tan
grave y compleja como la ELA [7,8]. Actualmente, el diagndstico sigue siendo
principalmente clinico y suele requerir un largo proceso de seguimiento y descarte de otras
enfermedades neuroldgicas [1,7]. Esto provoca retrasos diagndsticos de entre 10 y 18 meses
desde la aparicion de los primeros sintomas [2,5]. Este retraso afecta directamente al
bienestar del paciente, a la organizacion de los cuidados y al tiempo disponible para iniciar

tratamientos que puedan ayudar a frenar la enfermedad [9].

En este contexto, la ecografia muscular cuantitativa aparece como una alternativa muy
interesante frente a otras técnicas diagnosticas mas caras o invasivas [18,22]. Su bajo coste,
facilidad de acceso, ausencia de radiacion y posibilidad de repetirse con frecuencia la
convierte en una herramienta muy util para el seguimiento de pacientes con enfermedades
neurodegenerativas [17,22]. Sin embargo, para aprovechar realmente toda la informacion de
las iméagenes ecograficas, es necesario ir mas alla de la simple observacion visual y utilizar
métodos computacionales que permitan medir de forma objetiva los cambios estructurales

del musculo [16,24].

99



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)

COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icar  icape ] CONCLUSIONES

En este punto es donde las técnicas de Inteligencia Artificial y aprendizaje automatico
aportan un valor muy importante. Durante los tltimos afios, los algoritmos de Machine
Learning han demostrado un gran potencial en medicina, especialmente en tareas
relacionadas con el diagnostico de enfermedades, el analisis de imagenes médicas, la
extraccion automatica de biomarcadores y la prediccion clinica [36,39]. Su capacidad para
combinar muchas variables diferentes y detectar patrones complejos y no lineales los hace
especialmente adecuados para estudiar enfermedades tan complejas bioldgicamente como la

ELA [51].

A lo largo del trabajo se desarrolld6 una metodologia completa y reproducible que incluyo
todas las etapas necesarias para crear un sistema de clasificacion basado en Machine
Learning [36]. El proceso comenzo con la carga y exploracion inicial del dataset y termind
con la evaluacion final de los modelos. Concretamente, el pipeline incluyd el
preprocesamiento y normalizacion de datos [36], el anélisis de correlaciones entre variables
y la deteccidon de posibles problemas de data leakage [44], la creacion y comparacion de
distintos conjuntos de variables, el entrenamiento de varios modelos de clasificacion
mediante pipelines estructurados, la validacion cruzada estratificada de 10 particiones para
asegurar la robustez de los resultados [44], la evaluacion mediante diferentes métricas

diagnosticas [45] y el analisis de la importancia de las variables mas relevantes [48,49].

Los siete modelos de Machine Learning analizados (Regresion Logistica, SVM, Random
Forest, KNN, Arbol de Decision, Gradient Boosting y Naive Bayes) fueron seleccionados
para representar distintos tipos de algoritmos, desde modelos lineales simples hasta métodos
mas complejos [36,37,38,40,41,43]. Esta variedad permitié obtener conclusiones mas
solidas sobre el tipo de relacion existente entre los biomarcadores ecograficos y el
diagnostico de la ELA, asi como sobre cudles son los modelos mas adecuados para este tipo

de problema.

También se compararon distintos conjuntos de variables, incluyendo biomarcadores
ecograficos clasicos, descriptores texturales GLCM [16,28], variables clinicas y

combinaciones de todas ellas [46]. Esta comparacion permitié medir la contribucion
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especifica de cada tipo de informacion al rendimiento diagnostico del sistema y aporta

informacion util para futuros protocolos clinicos.

Ademas, el trabajo incluy6 una revision extensa y actualizada del estado del arte sobre la
ELA y sus biomarcadores, la ecografia muscular cuantitativa, las técnicas de analisis
textural, la Inteligencia Artificial en imagen médica y el Machine Learning aplicado a
enfermedades neurodegenerativas [7,8,16,17,36]. Esta revision bibliografica, basada en
publicaciones recientes e importantes de la literatura cientifica internacional, permitid
contextualizar correctamente los resultados obtenidos y compararlos con investigaciones
previas, especialmente con los trabajos de referencia de Martinez-Paya et al. (2017, 2018)
[16,17], que utilizan el mismo dataset y representan el punto de comparacion mas directo

para este trabajo.

En conjunto, este trabajo integra de forma coherente conocimientos de ingenieria biomédica,
preprocesamiento digital de imagen, Inteligencia Artificial, analisis estadistico y neurologia
clinica [16,36,39]. Esta combinacion de disciplinas no solo aporta valor académico al
trabajo, sino que también refleja como funciona actualmente la investigacion biomédica
moderna, donde muchos de los avances mas importantes surgen precisamente de la

colaboracion entre diferentes areas de conocimiento.

5.2 PRINCIPALES RESULTADOS OBTENIDOS

Los resultados obtenidos a lo largo del estudio permiten sacar varias conclusiones

importantes tanto desde el punto de vista técnico como clinico.

El Machine Learning permite clasificar pacientes con esclerosis lateral amiotrdofica con un
rendimiento elevado utilizando biomarcadores ecograficos [16,36]. Después de aplicar las
técnicas de seleccion de variables y control del sobreajuste explicados en la metodologia
[44], los modelos alcanzaron resultados realistas y coherentes con los descritos en la
literatura cientifica. El mejor modelo fue la Regresion Logistica entrenada con el conjunto

completo de variables [41,42], que obtuvo una accuracy del 90% y un AUC de 0.973. Esto
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indica una excelente capacidad para diferenciar pacientes con ELA de sujetos sanos. Estos
resultados son comparables a los obtenidos por Martinez-Paya et al. (2017) [16] usando
métodos estadisticos clasicos, lo que demuestra que los modelos de Machine Learning
pueden reproducir y reforzar resultados previos utilizando una metodologia de validacion

mas rigurosa.

La Regresion Logistica fue el modelo mas estable y equilibrado entre todos los algoritmos
analizados [41,42]. Este resultado es importante porque indica que gran parte de la diferencia
entre pacientes con ELA y controles pueden explicarse mediante relaciones relativamente
lineales entre los biomarcadores musculares, sin necesidad de utilizar modelos
extremadamente complejos [16]. Ademas, la Regresion Logistica tiene la ventaja de ser facil
de interpretar, ya que permite analizar cuanto influye cada variable en la clasificacion
mediante sus coeficientes [41,48]. Esto la convierte en uno de los modelos mas adecuados

para una posible aplicacion clinica futura.

La combinacion de distintos tipos de biomarcadores mejord6 de forma constante el
rendimiento diagnostico [16,17]. Los biomarcadores ecograficos clasicos y los descriptores
texturales GLCM aportaron informacion complementaria sobre el estado del musculo. Al
combinar ambos tipos de variables se obtiene una descripcion mas completa y util del
proceso neurodegenerativo que utilizando cada grupo de biomarcadores por separado.
Ademas, los descriptores texturales demostraron ser especialmente sensibles para detectar
alteraciones microestructurales del musculo que pueden aparecer en fases tempranas de la
enfermedad, incluso antes de que el grosor muscular o la ecogenicidad presenten cambios

evidentes [16,32].

El musculo cuadriceps femoral destac6 como el biomarcador muscular mas informativo
[16]. El analisis especifico de este musculo alcanzé una accuracy del 91% y un AUC de
0.977 utilizando Gnicamente sus pardmetros ecograficos. Este resultado confirma y amplia
los hallazgos de estudios previos [16,17]. Ademas, tiene una implicacion clinica importante:

en situaciones donde el tiempo de exploracion sea limitado, estudiar solo el cuadriceps
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podria aportar gran parte de la informacion diagnostica obtenida con el protocolo completo

de cuatro musculos.

La incorporacion de variables clinicas también mejord el rendimiento de los modelos
[46,51]. Combinar biomarcadores ecograficos con variables como la edad, el sexo, el indice
de masa corporal y la presencia de fasciculaciones musculares [11,12,25] permitid alcanzar
accuracies cercanas al 95% en algunas configuraciones experimentales. Esto apoya la idea
de que integrar informacion de diferentes tipos es una estrategia muy util para aumentar la

capacidad diagnostica del sistema [39,51].

La deteccion y correccion del sobreajuste fue uno de los aspectos metodoldgicos mas
importantes del trabajo [44]. En los primeros experimentos aparecieron accuracies
artificialmente cercanas al 100%, debido a correlaciones excesivas entre variables y posibles
problemas de data leakage. La identificacion y correccion de estos problemas, mediante el
analisis detallado de correlaciones, la eliminacion de variables problematicas y el uso
correcto de pipelines con validacion cruzada [36,44], fue fundamental para conseguir
modelos con capacidad predictiva real. Este proceso muestra claramente uno de los
principales riesgos en el desarrollo de modelos biomédicos de Machine Learning: resultados
aparentemente excelentes pueden deberse en realidad a errores metodologicos dificiles de

detectar [44,46].

El analisis preliminar de progresion de la enfermedad mostro resultados mas modestos,
aunque prometedores. Los modelos entrenados para predecir la gravedad clinica segln la
escala ALSFRS [10,17] alcanzaron accuracies aproximadas del 70-75%. Esto refleja la
dificultad de predecir la progresion, aunque los resultados demuestran que existe una
relacion real entre la informacion ecografica y el estado funcional del paciente [17]. Esto

abre una linea de investigacion interesante para futuros estudios longitudinales.
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5.3 INTERPRETACION CLINICA DE LOS RESULTADOS

Uno de los aspectos mas importantes de este trabajo ha sido la interpretacion clinica de los
resultados obtenidos. Esto significa que no solo se analizaron las métricas numéricas de
rendimiento de los modelos, sino también coémo esos resultados se relacionan con la
fisiopatologia conocida de la esclerosis lateral amiotrofica y con su posible utilidad en la

practica clinica real [16,48].

La ELA es una enfermedad muy heterogénea tanto desde el punto de vista clinico como
fisiopatologico [7,8]. Los pacientes pueden tener velocidades de progresion muy diferentes,
distintos patrones de afectaciéon muscular, diferentes zonas de inicio de la enfermedad y
distintos niveles de deterioro funcional [8,15]. Esta variabilidad es uno de los principales
problemas a la hora de desarrollar biomarcadores universales [7,46]. Por eso, los resultados
obtenidos son especialmente relevantes: el hecho de que los modelos fueran capaces de
clasificar correctamente alrededor del 90% de las muestras, a pesar de toda esta variabilidad,
sugiere que los biomarcadores ecograficos estan captando sefiales biologicas importantes y
comunes del proceso neurodegenerativo, mas alld de las diferencias individuales entre

pacientes [16,17].

Desde el punto de vista fisiopatologico, los resultados son coherentes con los mecanismos
conocidos de degeneracion muscular en la ELA [3,27]. La pérdida progresiva de
motoneuronas provoca atrofia muscular, infiltracion grasa y fibrosis, cambios que modifican
la estructura interna del musculo y que pueden detectarse mediante biomarcadores
ecograficos [16,27]. La disminucion del grosor muscular refleja la pérdida de masa muscular
causada por la denervacion [18,20]. El aumento de la ecogenicidad indica la sustitucion de
fibras musculares por tejido adiposo y conectivo [27]. Ademads, los cambios observados en
los descriptores texturales GLCM, como el aumento del contraste y la entropia y la
disminucion de la homogeneidad y la energia, reflejan la mayor irregularidad y
desorganizacion de la microestructura del musculo generada [16,17,28]. El hecho de que
precisamente estos descriptores hayan sido los més importantes en el analisis de variables

refuerza la validez biologica del enfoque utilizado.
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La importancia especial del musculo cuédriceps femoral también puede explicarse desde una
perspectiva fisiopatologica [16]. Este musculo tiene una gran masa muscular y una alta
densidad de unidades motoras, por lo que es especialmente sensible a la pérdida de
inervacion [16,17]. Como consecuencia, los cambios degenerativos pueden detectarse
relativamente pronto mediante ecografia en comparacion con musculos mas pequefios.
Ademas, su estructura normal, formada por fibras largas y organizadas, hace que las
alteraciones provocadas por la enfermedad sean especialmente visibles en los descriptores

texturales GLCM [16,28].

La identificaciéon de biomarcadores musculares capaces de diferenciar pacientes con alta
precision tiene implicaciones clinicas importantes. En primer lugar, sugiere que la ecografia
muscular cuantitativa podria incorporarse al proceso diagndstico de la ELA como una
herramienta complementaria a la electromiografia y a la evaluaciéon clinica [11,16],
proporcionando informacidon objetiva y reproducible que ayude a reducir el retraso
diagnéstico [2,5]. En segundo lugar, la capacidad de estos biomarcadores para reflejar la
gravedad clinica abre la posibilidad de utilizar la ecografia muscular para monitorizar la
progresion de la enfermedad [17]. Esto podria facilitar el seguimiento de los pacientes y

ayudar a evaluar la respuesta a nuevos tratamientos en ensayos clinicos [7,9].

Otro aspecto clinicamente importante es que los modelos interpretables, como la Regresion
Logistica, permiten saber exactamente qué variables influyen en las predicciones y como lo
hacen [41,48]. Esto es fundamental en medicina, donde no solo importa que un modelo sea
preciso, sino también que el médico pueda entender por qué el sistema propone un
determinado diagnoéstico [48,49]. Esta capacidad de explicacion permite que el especialista
pueda valorar criticamente las predicciones e integrarlas de forma responsable en su practica
clinica. Por este motivo, los llamados modelos de “caja negra”, aunque pueden conseguir

precisiones altas, tienen mas limitaciones para su uso clinico [48,49].

Los resultados obtenidos también tienen implicaciones para disefiar protocolos de
exploracion ecografica mas eficientes [16]. El andlisis de importancia de variables permitio

identificar qué musculos y qué parametros aportaban mas informacion diagnostica [16,48].
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Esto podria servir en el futuro para crear protocolos mas rapidos y eficientes, centrados en
las regiones y biomarcadores mas utiles, reduciendo tanto el tiempo de exploracion como el

esfuerzo computacional sin perder capacidad diagnostica.

Por ultimo, es importante destacar que los modelos desarrollados en este trabajo no
pretenden sustituir el criterio clinico del especialista. Su funcion es actuar como herramientas
de apoyo que complementen la evaluacion clinica tradicional aportando informacion
cuantitativa y objetiva [39,48]. El diagndstico de la ELA sigue siendo un proceso complejo
que combina informacion clinica, neurofisiologica y de imagen [1,7,11]. En este contexto,
el sistema desarrollado en este trabajo serviria como una fuente adicional de informacion

que ayude al especialista en la toma de decisiones clinicas.

5.4 LIMITACIONES DEL ESTUDIO

Aunque los resultados obtenidos en este trabajo son prometedores, existen varias
limitaciones importantes que deben tenerse en cuenta al interpretar las conclusiones y valorar

su posible aplicacion clinica.

La principal limitacion del estudio es el tamafo reducido de la muestra. El dataset utilizado
incluye un total de 52 sujetos, de los cuales 26 son pacientes con ELA y 26 controles sanos,
con un total de 104 registros debido a las mediciones bilaterales. Para desarrollar y validar
modelos de Machine Learning, este tamafio sigue siendo relativamente pequefio [44,46]. La
ELA es una enfermedad rara, con una prevalencia aproximada de 5-7 casos por cada 100.000

habitantes [5,12], lo que dificulta mucho conseguir grupos grandes de pacientes.

El tamafio reducido de la muestra tiene varias consecuencias metodoldgicas importantes
[44]. En primer lugar, aumenta el riesgo de sobreajuste de los modelos. Ademas, provoca
una mayor variabilidad estadistica en las métricas obtenidas mediante validacion cruzada y
limita la capacidad de los modelos para aprender toda la diversidad clinica de la enfermedad
[46]. Aunque el uso de validacion cruzada estratificada de 10 particiones ayuda a reducir

este problema [44], no lo elimina completamente.
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Otra limitacion importante es que el andlisis se realizo utilizando variables extraidas de las
imagenes ecograficas, pero sin acceso directo a las imagenes originales. Aunque trabajar con
biomarcadores cuantitativos calculados a partir de las imagenes es una metodologia valida y
coherente con el estado del arte [ 16,28], disponer de las imagenes originales habria permitido
explorar enfoques mds avanzados. Entre ellos destacan las técnicas de Deep Learning
basadas en redes neuronales convolucionales (CNN), capaces de aprender automaticamente
patrones complejos directamente a partir de los pixeles de las imagenes [39,50]. En muchos
estudios de imagen médica, estos métodos han demostrado obtener mejores resultados que
las técnicas basadas en variables calculadas manualmente, por lo que representan una linea

de investigacion futura muy interesante para la ELA.

El disefio del estudio también es principalmente transversal. La mayor parte del analisis se
basa en una unica medicion ecografica de cada paciente, sin seguimiento a lo largo del
tiempo. Sin embargo, la progresion de la ELA es un proceso dindmico que evoluciona
durante meses o afios [17]. Para estudiar correctamente como cambian los biomarcadores
con el tiempo serian necesarios estudios longitudinales con multiples mediciones realizadas
en distintos momentos [17,46]. Los estudios transversales permiten comparar grupos en un
instante concreto, pero no permiten analizar directamente la evolucion de la enfermedad ni

desarrollar modelos capaces de predecir como progresara cada paciente individualmente.

Otra limitacion importante es la ausencia de validacion externa multicéntrica [16,17]. Los
modelos desarrollados se entrenaron y evaluaron utilizando Uinicamente datos procedentes
del Centro Universitario San Rafael de la Universidad Pontificia Comillas. Esto significa
que todavia no se ha comprobado si los modelos funcionarian igual de bien en pacientes de
otros hospitales, utilizando diferentes equipos de ecografia, distintos protocolos de

adquisicion o poblaciones con caracteristicas demograficas diferentes.

Esta validacion externa es imprescindible antes de pensar en una aplicacion clinica real del
sistema. Ademas, parametros como la ecogenicidad y los descriptores texturales pueden

variar bastante segun el equipo de ecografia utilizado y la configuracion de adquisicion

107



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIER{A (ICAT)
COMILLA'S GRrADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icar  icape ] CONCLUSIONES

[16,18], lo que puede afectar a la capacidad de generalizacion de los modelos entrenados con

datos de un Unico centro.

También hay que tener en cuenta que el numero de variables clinicas disponibles era
relativamente limitado. Aunque incluir variables como la edad, el sexo, el indice de masa
corporal (BMI) y la presencia de fasciculaciones musculares [11,12,25] mejoro el
rendimiento de los modelos, disponer de mas informacion clinica habria permitido estudiar
con mayor profundidad el potencial de los modelos multimodales. Por ejemplo, habria sido
util contar con escalas funcionales completas [10], medidas de fuerza muscular segmentaria
[17], parametros respiratorios o informacién sobre el tiempo de evolucion desde el inicio de
los sintomas [2,5]. Ademas, algunos pacientes tenian valores ausentes en ciertas variables

clinicas, lo que redujo el tamafo efectivo del dataset en algunos experimentos.

Por tultimo, la interpretacion fisiopatoldgica completa de algunos biomarcadores todavia
necesita mas investigacion [3,16]. Aunque los resultados obtenidos son coherentes con los
mecanismos conocidos de la ELA, la interpretacion exacta de algunos descriptores texturales
en relacion con procesos biologicos concretos (como la denervacion, la fibrosis o la
infiltracion de grasa) no siempre es directa [28,32]. Para entender mejor estas relaciones
serian necesarios estudios adicionales utilizando técnicas de imagen de mayor resolucion,
como la resonancia magnética muscular, o estudios histolégicos mediante biopsias

musculares, que no estaban disponibles en este trabajo.

5.5 LINEAS FUTURAS DE TRABAJO

A partir de los resultados obtenidos y de las limitaciones encontradas de este trabajo, se
plantean varias lineas de investigacion futura que podrian ampliar y reforzar los hallazgos

alcanzados.

En primer lugar, una de las necesidades mas importantes es aumentar el tamafo de las bases
de datos mediante estudios multicéntricos e internacionales [12,46]. Para ello seria necesario

combinar datos de distintos hospitales y centros de investigacion utilizando protocolos de
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adquisicion estandarizados [16,34]. Este tipo de colaboracién permitiria entrenar modelos
mas robustos, reducir el riesgo de sobreajuste, mejorar la capacidad de generalizacion y
validar los biomarcadores en muestras mas representativas de la diversidad clinica real de la
esclerosis lateral amiotrofica. Redes multicéntricas como European Network to Cure ALS o
ProAct podrian servir como plataformas para desarrollar este tipo de proyectos colaborativos

[44,46].

Ademas, disponer de las imagenes ecograficas originales permitiria aplicar técnicas de Deep
Learning directamente sobre las imagenes. El siguiente paso logico seria utilizar redes
neuronales convolucionales (CNN) para analizar automaticamente las ecografias musculares
[39,50]. Estas redes pueden aprender patrones complejos directamente a partir de los pixeles
de la imagen, sin necesidad de calcular manualmente descriptores texturales. Esto podria
permitir detectar informacion diagnoéstica adicional que los descriptores GLCM tradicionales
no consiguen captar [28,50]. Modelos como ResNet, EfficientNet o Vision Transformers,
previamente entrenados mediante fransfer learning para ecografias musculares de ELA,

representan opciones especialmente prometedoras para futuras investigaciones.

También seria muy importante desarrollar estudios longitudinales con varias mediciones
realizadas al mismo paciente a lo largo del tiempo [17,46]. Esto permitiria crear modelos
capaces de predecir la velocidad de progresion de la enfermedad, estimar cuando podrian
aparecer eventos clinicos importantes (como la necesidad de ventilacion no invasiva o la
pérdida de la capacidad de caminar) y evaluar la respuesta a tratamientos [9,17]. Para este
tipo de andlisis podrian utilizarse modelos de series temporales, como redes neuronales
recurrentes (LSTM) o modelos de supervivencia basados en Machine Learning. Ademas,
disponer de datos longitudinales permitiria estudiar mucho mejor la progresion de la
enfermedad, algo que en este trabajo solo pudo analizarse de forma preliminar y transversal

[17].

Por otro lado, una de las lineas mas prometedoras consiste en combinar biomarcadores
ecograficos con otras fuentes de informacion, como resonancia magnética muscular, PET,

electromiografia cuantitativa (EMG), biomarcadores moleculares (como neurofilamentos en
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plasma y liquido cefalorraquideo) [7], datos genéticos [3,14] y escalas clinicas funcionales
[10]. Los modelos multimodales, que integran diferentes tipos de datos, han demostrado
obtener mejores resultados que los modelos basados en una tnica fuente de informacion en
muchas enfermedades neurodegenerativas [39,51], y probablemente también podrian
mejorar el diagnostico y pronostico de la ELA. El desarrollo de sistemas capaces de
combinar correctamente informacion tan diferente es actualmente uno de los grandes retos

dentro de la Inteligencia Artificial biomédica.

Asimismo, desde el punto de vista clinico, uno de los objetivos mas ambiciosos seria
desarrollar software capaz de analizar automaticamente las imagenes ecograficas e integrar
modelos de clasificacion directamente en los equipos de ecografia utilizados en hospitales y
consultas [16,39]. Este tipo de sistema permitiria que el proceso de exploracion fuese
practicamente automadtico. Al finalizar la ecografia, el médico podria recibir en tiempo real
una evaluacion cuantitativa del estado muscular y una estimacion objetiva de la probabilidad
de ELA. Para conseguirlo seria necesario desarrollar interfaces faciles de usar, integrar el
sistema con las historias clinicas electronicas y realizar estudios de validaciéon en

condiciones reales de uso clinico [48,49].

Ademas, seria interesante aplicar técnicas avanzadas de interpretabilidad, como SHAP
(SHapley Additive exPlanations) o LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations), a los modelos desarrollados [48,49]. Estas técnicas permitirian no solo
identificar qué biomarcadores son mds importantes en general, sino también explicar
individualmente por qué el modelo toma una determinada decision para cada paciente
concreto. Este tipo de explicaciones son especialmente utiles en medicina porque ayudan al
médico a entender qué variables influyeron mas en el diagnostico sugerido por el sistema y

permiten valorar criticamente esa recomendacion utilizando su experiencia clinica [48,49].

Por ultimo, aunque este trabajo se ha centrado Unicamente en la ELA, la metodologia
desarrollada podria adaptarse facilmente al estudio de otras enfermedades neuromusculares,
como la atrofia muscular espinal (AME), neuropatias periféricas, miopatias inflamatorias o

esclerosis multiple [22,36]. Reutilizar el pipeline de analisis y los modelos de Machine
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Learning en diferentes enfermedades aumentaria mucho el impacto del trabajo realizado y
podria contribuir al desarrollo de herramientas diagndsticas mas generales y utiles para

distintas patologias neuromusculares.

5.6 CONCLUSION FINAL

En conclusion, este Trabajo de Fin de Grado demuestra de forma clara que las técnicas de
Machine Learning aplicadas a biomarcadores ecograficos musculares pueden ser una
herramienta muy prometedora y util para clasificar pacientes con esclerosis lateral

amiotréfica [16,36,39].

Los resultados obtenidos muestran que los modelos desarrollados son capaces de detectar
patrones relacionados con la enfermedad con niveles altos de precision, alcanzando
accuracies cercanas al 90% y valores de AUC proximos a 0.97-0.98. Estos resultados son
similares a los mejores publicados en la literatura cientifica [16,17] y, ademas, se han
obtenido utilizando una metodologia de validacién mas rigurosa que la empleada en muchos

estudios anteriores [44].

El trabajo también demuestra la importancia de combinar distintos tipos de informacion,
como biomarcadores ecograficos clasicos, andlisis textural avanzado [16,28], variables
clinicas [46] e Inteligencia Artificial [36,39], para construir modelos diagndsticos mas
completos y robustos que aquellos basados en una sola fuente de informacion. Aunque en
este estudio solo se pudieron utilizar las variables disponibles en el dataset, este enfoque
apunta hacia el desarrollo de una medicina de precision basada en datos, donde la integracion
de diferentes tipos de informacién permite una caracterizacion mucho mas completa e

individualizada de la enfermedad [51].

Mas all4 del rendimiento técnico de los modelos, uno de los aspectos mas importantes de
este trabajo ha sido la interpretacion clinica y biologica de los resultados [3,16,48]. Esto ha
permitido relacionar los hallazgos obtenidos mediante Machine Learning con los procesos

neurodegenerativos de la enfermedad y con las necesidades reales de pacientes y
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profesionales sanitarios. Ademads, la identificacion de biomarcadores musculares
especialmente relevantes, como algunos descriptores texturales del musculo cuadriceps
femoral [16,28], proporciona una base soélida para futuros estudios y para el desarrollo de

protocolos de exploracion clinica mas eficientes.

Aunque todavia existen limitaciones importantes que deberian abordarse en futuros trabajos,
especialmente relacionados con el tamafio reducido de la muestra [12,46], la falta de
validacion multicéntrica [16,17] y la ausencia de estudios longitudinales [17], los resultados
obtenidos refuerzan el gran potencial de la Inteligencia Artificial aplicada a enfermedades
neurodegenerativas [39,51] y contribuyen a un area de investigacion con aplicaciones

clinicas muy relevantes.

En conjunto, este trabajo contribuye al desarrollo de herramientas cuantitativas, objetivas y
accesibles que en el futuro podrian ayudar a mejorar el diagnostico precoz de la ELA,
reduciendo el retraso diagnostico y sus consecuencias para los pacientes [2,5,7]. También
podrian facilitar una mejor monitorizacion de la progresion de la enfermedad mediante
biomarcadores objetivos y reproducibles [17], mejorar el disefio de ensayos clinicos gracias
auna mejor clasificacion de pacientes segiin sus biomarcadores [7,9], favorecer el desarrollo
de tratamientos personalizados adaptados al perfil de cada persona [51] y avanzar hacia una

medicina mas precisa, eficiente y centrada en las necesidades de los pacientes con ELA.

En definitiva, la combinacion entre ecografia muscular e Inteligencia Artificial estudiada en
este trabajo representa una de las lineas de investigacion mas prometedoras dentro del
estudio de las enfermedades neurodegenerativas [16,17,39]. Los resultados obtenidos
suponen una aportacion concreta y rigurosa a este campo y podrian servir de ayuda para
futuras investigaciones y, en ultima instancia, para mejorar la atencion de los pacientes con

ELA y de sus familias.

Por ultimo, cabe destacar que el grupo de investigacion del Centro Universitario San Rafael
tiene previsto publicar los resultados de este trabajo en una revista cientifica, con el objetivo
de difundir los hallazgos obtenidos y contribuir al avance del diagnostico de la esclerosis

lateral amiotréfica.
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ANEXO I: ALINEACION DEL PROYECTO CON

LOS ODS

Este Trabajo Fin de Grado esta relacionado principalmente con el ODS 3, cuyo objetivo es mejorar
la salud y el bienestar de las personas.

La Esclerosis Lateral Amiotrofica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa que provoca una
pérdida progresiva de la movilidad y afecta de forma importante a la calidad de vida de los pacientes
y de sus familias. Uno de los principales problemas de esta enfermedad es que no existe una prueba
unica que permita diagnosticarla de forma rapida y precisa.

Para ayudar a resolver este problema, en este proyecto se ha desarrollado un sistema basado en
Inteligencia Artificial capaz de analizar informacion obtenida mediante ecografia muscular para
diferenciar entre personas con ELA y personas sanas. Este tipo de herramientas puede ayudar a
detectar la enfermedad antes y apoyar a los médicos en el proceso de diagndstico.

Ademés, la ecografia muscular es una técnica sencilla, no invasiva, econdomica y disponible en
muchos centros sanitarios. Por ello, este trabajo puede contribuir al desarrollo de herramientas que
ayuden a mejorar la atencion y el seguimiento de los pacientes con enfermedades
neurodegenerativas.

Este proyecto también esta relacionado con el ODS 9, que promueve la innovacion y el desarrollo
tecnologico.

El proyecto combina ecografia muscular e Inteligencia Artificial para desarrollar una herramienta
capaz de ayudar en la identificacion de patrones relacionados con la ELA. Esta combinacion de
tecnologias representa una aplicacion innovadora dentro de la ingenieria biomédica.

Ademas, fomenta el uso de herramientas tecnoldgicas para analizar datos médicos y contribuye al
desarrollo de nuevas soluciones que pueden mejorar el diagnostico de enfermedades y apoyar futuras
investigaciones en el ambito de la salud.

En resumen, este Trabajo Fin de Grado contribuye principalmente al ODS 3 (Salud y Bienestar), ya
que busca mejorar el diagnostico de la ELA mediante nuevas herramientas de apoyo. También
contribuye al ODS 9 (Industria, Innovacion e Infraestructura) gracias al uso de técnicas innovadoras

de Inteligencia Artificial y analisis de imagenes médicas.
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