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Córdoba, España

Resumen—La enfermedad de Parkinson se caracteriza por
un descenso de la densidad de transportadores presinápticos
de dopamina en los núcleos de la base. El método habitual
de clasificación está basado en la observación y el análisis
cualitativo de las imágenes obtenidas tras la administración de
123I-ioflupano al paciente que se va a diagnosticar. De esta forma,
las técnicas recientes de neuroimagen, como la imagen dopa-
minérgica utilizando tomografı́a computarizada por emisión de
fotón único (SPECT-CT) con 123I-ioflupano (DaTSCAN ®), han
demostrado detectar la enfermedad, incluso en etapas tempranas.
Sin embargo, los comités internacionales recomiendan un análisis
cuantitativo, asociado a la construcción de modelos de apoyo
que complementen el diagnóstico visual. El objetivo del presente
estudio es establecer un sistema de apoyo a la decisión, mediante
la clasificación ordinal de las imágenes asociadas a los diferentes
grados de afectación de la enfermedad mediante técnicas de
aprendizaje automático. La base de datos utilizada está formada
por 316 estudios realizados a pacientes entre septiembre de 2015
y mayo de 2018, distribuidos en tres grupos: 191 no padecen
la enfermedad de Parkinson, 55 la padecen con un nivel de
afectación leve y 70 con un nivel de afectación grave. Tras
la administración intravenosa de 5 mCi (185 MBq), se realizó
una SPECT-CT, preprocesando y normalizando espacialmente
las imágenes. Como clasificador ordinal utilizamos un método
de regresión logı́stica, que nos permite obtener las caracterı́sticas
(vóxeles de la imagen) más informativas para la tarea de clasifica-
ción. El mejor modelo alcanzó un error absoluto medio máximo
(MMAE) de 0,4857, tras la aplicación de un diseño experimental
de tipo 5-fold. El análisis de los vóxeles más informativos, de
acuerdo con el modelo obtenido, destaca regiones del cerebro que
no son consideradas habitualmente por los especialistas para el
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diagnóstico visual.
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I. INTRODUCCIÓN

Una de las caracterı́sticas neuropatológicas de la enferme-

dad de Parkinson es un sustancial descenso de dopamina en los

núcleos basales (caudado y putamen) debido a la disminución

progresiva de la densidad de transportadores presinápticos

[1]. La densidad de transportador presináptico de dopamina

se puede detectar mediante técnicas de neuroimagen, que

actualmente constituyen una práctica ordinaria en el diagnósti-

co de trastornos neurodegenerativos como la enfermedad de

Parkinson. El 123I-ioflupano (DaTSCAN ®, General Electrics

Healtcare Limited, Little Chalfont. Bucks HP79NA U.K.) es

un radiofármaco, ampliamente empleado para este fin, que

se une a los transportadores presinápticos de dopamina en el

cuerpo estriado y permite evaluar la densidad de estos con alta

sensibilidad [2].

Actualmente, se combinan sistemas de cuantificación semi-

automáticos, que analizan las imágenes, con los diagnósticos

visuales dependientes de un observador especializado y, juntos,

son capaces de distinguir entre las clases: control, patológico

con nivel de afectación leve y patológico con nivel de afec-

tación grave. En el caso del diagnóstico de la enfermedad de

Parkinson, se aborda el problema con un enfoque clásico, es

decir, mediante la cuantificación de la pérdida de dopamina

neuronal en el estriado [3]. En este sentido, el Comité de

la Asociación Europea de Medicina Nuclear y Neuroimagen

recomienda el análisis cuantitativo, asociado a la construcción

de modelos computacionales de apoyo que complementen el

diagnóstico visual [4]. Debido a que la enfermedad de Par-

kinson afecta, fundamentalmente, a las neuronas que manejan
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dopamina como neurotransmisor principal, la mayorı́a de los

modelos analı́ticos asociados al uso de ioflupano se centran

en el cuerpo estriado. En este estudio, nos centraremos en

el cuerpo estriado, pero incluiremos el resto de la imagen

cerebral en el análisis, dado que una hipótesis fundamental

de este trabajo plantea la existencia de otras zonas del cerebro

en las que los efectos de la dopamina también pueden ayudar

a realizar una clasificación más precisa.

La mayorı́a de trabajos abordan el problema de clasifica-

ción binaria (pacientes de control y patológicos), utilizando

imágenes funcionales, y empleando técnicas de aprendizaje

automático basadas en regiones de interés (caudado y pu-

tamen) [5]. El análisis basado en estas regiones generalmente

se justifica en que hay pérdida de actividad dopaminérgica

en el putamen en relación con el caudado para los enfermos

de Parkinson. Sin embargo, el rendimiento de modelos de

clasificación binaria que utilizan solo estas regiones de interés

es limitado. En primer lugar, no está claro si una variable

aleatoria asociada a un vóxel (unidad volumétrica mı́nima

de la imagen) es significativamente importante para la tarea

de clasificación. Ciertos vóxeles, dentro de estas regiones,

pueden sufrir una mayor pérdida de transportador de dopamina

que otros y, por lo tanto, pueden ser más informativos. En

segundo lugar, no se debe asumir que solamente el caudado y

el putamen sean las zonas a partir de las cuáles se extraigan

las caracterı́sticas (vóxeles) que utilice el clasificador.

Se sabe que las estructuras extraestriadas están involucradas

en la enfermedad de Parkinson. Y que, además, el globo pálido

está involucrado en los subtipos de la enfermedad de Parkinson

[6], ası́ que esta región cerebral también se ha incluido en

nuestro análisis. El hecho de incluir todos los vóxeles de estas

regiones como caracterı́sticas discriminantes reporta mayor

interés que asumir a priori que ciertos vóxeles son los más

importantes, según conocimiento especializado. Por lo tanto,

nuestro estudio desarrolla un algoritmo basado en vóxeles en

lugar de basado en las regiones de interés clásicas.

El modelo de aprendizaje automático utilizado para clasi-

ficación será una regresión logı́stica ordinal regularizada [7].

Con la regularización del modelo se pretende minimizar el

número de caracterı́sticas que intervienen en la clasificación,

es decir, vóxeles, mediante la minimización del valor absoluto

de los coeficientes que tienen asociados. El modelo es una

combinación lineal de los coeficientes asociados a los vóxeles,

cuyo valor se emplea para calcular las probabilidades de

pertenecer a las tres clases: normal (clase 1), patológico con

nivel de afectación leve (clase 2) y patológico con nivel de

afectación grave (clase 3). Ası́, mediante esta metodologı́a

estimaremos la probabilidad de pertenencia a una de las tres

clases asociadas al nivel de afectación de la enfermedad de

Parkinson. Además de la clasificación, otro de los objetivos

de este estudio es reconocer cuáles son los “vóxeles infor-

mativos”, término que empleamos para denotar aquellos que

son significativamente útiles para la clasificación, es decir,

más determinantes para construir el clasificador. Estos serán

un subconjunto de todos los vóxeles analizados de la imagen

completa y, previsiblemente, también un subconjunto de todos

los vóxeles afectados por la enfermedad de Parkinson. Con

el fin de crear modelos de clasificación aún más sencillos se

evaluará el uso de un selector de caracterı́sticas previo (ReliefF

[8]).

Los resultados indican que el diagnóstico utilizando todos

los vóxeles de la imagen es factible, obteniéndose un rendi-

miento aceptable para la complejidad del problema abordado.

Además, se detectan vóxeles útiles para la tarea de clasifica-

ción en regiones que no habı́an sido previamente consideradas

en la literatura. Por último, el uso del selector de caracterı́sticas

ReliefF no mejora el rendimiento del clasificador.

En la Sección II se realizará una revisión de los trabajos

relacionados con el problema de clasificación de pacientes de

párkinson. Posteriormente, en la Sección III, se detallarán los

conjuntos de datos utilizados y su forma de obtención, ası́

como la metodologı́a empleada para generar los modelos de

clasificación. Para concluir, en la Sección IV, se mostrarán

los resultados obtenidos y se realizará una discusión de los

mismos. La Sección V expondrá las conclusiones obtenidas

tras este trabajo y las posibles futuras mejoras.

II. ESTADO DEL ARTE

Son muchos los métodos basados en aprendizaje automático

utilizados en los sistemas de apoyo al diagnóstico médico,

como pueden ser las máquinas de vectores soporte (MVS),

la regresión logı́stica (RL), los árboles de decisión, las redes

bayesianas o las redes neuronales. Todas ellas son importan-

tes en tanto en cuanto puedan ayudar al médico clı́nico a

realizar un diagnóstico temprano de la enfermedad, permitan

planificar su tratamiento y posibiliten la monitorización de

la progresión de la enfermedad [5]. Estas metodologı́as están

siendo ampliamente utilizadas en neuroimagen [9], debido a

las siguientes ventajas: permiten la clasificación a nivel de

individuo más que a nivel de grupo, por lo que los resultados

tienen un alto potencial de traslación a la práctica clı́nica; son

técnicas multivariantes y supervisadas que tienen en cuenta las

caracterı́sticas de los patrones (imágenes volumétricas, en este

caso) distribuidas en un espacio de caracterı́sticas complejo de

alta dimensionalidad para entrenar el modelo de clasificación

y, una vez entrenado, poder clasificar nuevos pacientes en

función del modelo obtenido.

Algunos trabajos en los que se utilizan las MVS como

clasificador binario [10], [11] están basados en extraer los

vóxeles correspondientes al estriado. En [10], los autores

realizan una descomposición de datos utilizando mı́nimos

cuadrados parciales (Partial Least Squares) seguida por la

utilización del clasificador MVS. En [11], los autores utilizan,

una vez extraı́dos los vóxeles, un clasificador MVS lineal,

contando con 208 imágenes DaTSCAN y utilizando máscaras

para la selección de vóxeles.

Por otra parte, el modelo de RL determina la probabilidad de

tener la enfermedad de Parkinson para un paciente, utilizando

como caracterı́sticas explicativas los vóxeles de las imágenes

normalizadas. Esta metodologı́a puede ser útil también para

clasificar pacientes en diferentes categorı́as de riesgo de pade-

cer la enfermedad, como sugieren algunos estudios utilizando
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169

SPECT-CT en imágenes con 123I-ioflupano, que representan la

progresión de degeneración dopaminérgica de la enfermedad

de Parkinson [12].

III. MATERIAL Y MÉTODOS

III-A. Material

Con el fin de evaluar la metodologı́a propuesta en este

trabajo, hemos utilizado los datos de 316 estudios con 123I-

ioflupano en pacientes derivados para evaluación de trastornos

del movimiento realizados en el Hospital Universitario ‘Reina

Sofı́a’ de Córdoba, en el periodo que va desde septiembre

de 2015 hasta mayo de 2018. Los pacientes se distribuyen

en tres clases: 191 no padecen la enfermedad de Parkinson

(normal, clase 1), 55 padecen la enfermedad de Parkinson con

un nivel de afectación leve (patológico, clase 2) y 70 padecen

la enfermedad de Parkinson con un nivel de afectación grave

(patológico, clase 3). La relación entre los valores muestrales

asociados a padecer o no la enfermedad en cualquier de sus

niveles de afectación se acercan a la relación poblacional entre

dichas categorı́as. El diagnóstico definitivo se establece por la

combinación de pruebas clı́nicas y complementarias realizadas

por la Unidad de Neurologı́a del centro hospitalario. La media

de edad de los pacientes es de 70.46 años (35-89) con una

desviación tı́pica de 11,85 años. Las imágenes de SPECT-CT

se adquieren según el protocolo indicado en [13].

Tres especialistas de la Unidad de Medicina Nuclear, han

procesado, interpretado y evaluado las imágenes. La evalua-

ción visual se ha establecido considerando exclusivamente el

criterio normal y patológico en función del grado basándose

en criterios comunes preestablecidos [14], y después de llegar

a un informe de consenso entre los tres especialistas. Se

consideró que un paciente era normal cuando, en la imagen vo-

lumétrica correspondiente a su estudio, aparecı́a una simetrı́a

bilateral en los núcleos basales, caudado y putamen; enfer-

medad de Parkinson con un nivel de afectación leve, cuando

habı́a una asimetrı́a o reducción completa en la actividad del

putamen; y con un nivel de afectación grave cuando habı́a

una ausencia bilateral de actividad en el caudado y putamen.

Véase la figura 1, donde se muestra una imagen de un paciente

normal en 1(a), la de un paciente patológico con un nivel de

afectación leve en 1(b) y la de un paciente patológico con un

nivel de afectación grave en 1(c).

III-B. Preprocesado de la imagen

El preprocesado de las imágenes consta de dos partes:

normalización espacial y recuperación de información. Las

imágenes suministradas inicialmente están sin procesar, por

tanto hay que normalizarlas espacialmente, de forma que

los mismos vóxeles representen las mismas caracterı́sticas en

todos los estudios. Para ello se utiliza el software PETRA

[15] basado en el framework SPM8 [16], que permite leer y

reunir varios archivos DICOM para formar una sola imagen

espacial. Para realizar la normalización espacial se coordinan

los ejes tridimensionales con la comisura anterior cerebral

de la imagen, cuyas coordenadas están almacenadas en el

(a) Normal (b) Patológico afectación leve

(c) Patológico afectación grave

Figura 1. Imágenes de pacientes normal (a), patológico con nivel de
afectación leve (b) y patológico con nivel de afectación grave (c).

formato DICOM de la imagen. No obstante, el método de

normalización espacial se explica con detalle en [15].

Aplicando esta normalización a cada imagen, se obtiene

una matriz tridimensional de 79×95×69 vóxeles, es decir,

V = 517,845 vóxeles por cada estudio. Este elevado núme-

ro de vóxeles implica que es necesario aplicar técnicas de

aprendizaje automático preparadas para un gran número de

caracterı́sticas. Tras la normalización espacial, es necesario

hacer una búsqueda de valores perdidos en los vóxeles de cada

imagen. Los valores perdidos serán sustituidos por la media de

los valores que tienen los vóxeles del eje horizontal en el que

se encuentra el valor perdido. A este proceso se le conoce

como recuperación de información. Una vez preprocesadas

las imágenes utilizaremos todos los vóxeles de cada paciente

como caracterı́sticas de entrada al clasificador, como se explica

en la siguiente sección.

III-C. Metodologı́a

III-C1. Notación y terminologı́a: En primer lugar, defini-

mos algunos términos y notaciones. La imagen del paciente

i-ésimo está representada por el vector xi, donde i = 1, ..., N ,

siendo N el número de estudios (316). Si v es la posición de

un vóxel concreto en una imagen, v = 1, ..., V , entonces xi(v)
es el valor del vóxel v en la imagen del paciente i.

Leyendo la imagen de cada paciente i como una serie o

conjunto de valores (vóxeles), la imagen xi se puede entender

como un vector de tamaño V × 1. Por tanto, xi(v) es la

componente v del vector de dimensiones V ×1. Dicho de otra

forma, cualquiera de estos vectores (de tamaño V ×1) servirı́a

para reconstruir una imagen 79×95×69, la cual puede ser

representada como una imagen 3D. De este modo, podremos

considerar y visualizar un vector concreto.

Respecto a la clase de cada paciente i, la representaremos

como una variable categórica yi con tres categorı́as ordinales,
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siendo yi = 1 si el paciente i pertenece al grupo de control

(normal), yi = 2 si el paciente i padece enfermedad de

Parkinson con un nivel de afectación leve, e yi = 3 indicará

que el nivel de afectación es grave.

Suponemos que este conjunto de patrones de entrenamiento

es una realización de un conjunto de V variables aleatorias

independientes e idénticamente distribuidas, ası́ como de la

variable asociada a la clase yi de cada paciente. El conjunto

de datos será representado por D = {(xi, yi)}, i = 1, ..., N .

El número de pacientes de cada una de las clases de interés

(normal, afección leve y afección grave) será denotado como

N1, N2 y N3, respectivamente.

III-C2. Regresión logı́stica ordinal regularizada: Consi-

deraremos un modelo de RL ordinal [17] para estimar la

probabilidad de que un paciente tenga un determinado nivel de

afectación de la enfermedad de Parkinson, es decir, el modelo

estima la probabilidad condicional P (yi = q|xi), q ∈ {1, 2, 3}.

Suponemos que, al ser la variable dependiente ordinal, el

mejor modelo que se ajusta a la nube de puntos es un modelo

de RL ordinal. Como ya se mencionó, una aproximación

similar, pero para clasificación binaria, [5] ha sido empleada

para la detección de la enfermedad de Parkinson.

El modelo de RL ordinal (de forma más especifica, Pro-

portional Odds Model, POM, [17]) es un modelo de umbral

[18] que modela la respuesta categórica ordinal mediante una

función lineal de proyección f(xi,θ) común para todas las

clases y un vector de umbrales β. Debido a que en nuestro

problema hay tres clases, se cumple β = {b1, b2}, siendo

b1 < b2. La probabilidad a posteriori de pertenencia a una

clase se obtiene modelando la probabilidad de pertenencia

acumulada a toda clase menor o igual a la evaluada:

P (yi ≤ q|xi, ŝ) =

q∑

j=1

P (yi = j|xi, ŝ),

P (yi = q|xi, ŝ) = P (yi ≤ q|xi, ŝ)− P (yi ≤ (q − 1)|xi, ŝ),

donde ŝ = {θ,β} incluye todos los parámetros libres del mo-

delo. Las probabilidades acumuladas se aproximan mediante

la inversa de la función logit (o función sigmoide):

P (yi ≤ q|xi, ŝ) = σ (f(xi,θ)) =
1

1 + exp(−f(xi,θ))
,

para q = {1, 2}. Por definición, P (yi ≤ 0|xi, s) = 0 y P (yi ≤
3|xi, ŝ) = 1. La función de proyección es lineal, por lo que

f(xi,θ) = θ
T ·xi. Por ello, la expresión final del modelo es:

P (yi = 1|xi, ŝ) =σ(θT · xi − b1), (1)

P (yi = 2|xi, ŝ) =σ(θT · xi − b2)− σ(θT · xi − b1),

P (yi = 3|xi, ŝ) =1− σ(θT · xi − b2).

Para la estimación de los parámetros ŝ = {θ,β}, se utiliza

el método de máxima verosimilitud, que minimiza la siguiente

función de entropı́a cruzada:

L(s, D) = −
1

N

N∑

i=1

3∑

q=1

[[yi = q]] ln (P (yi = q|xi)) ,

donde [[c]] = 1 si la condición c es cierta ([[c]] = 0, en caso

contrario).

Es bien conocido que un sobre-ajuste del conjunto D puede

incurrir en un modelo con varianza mayor, empobreciendo el

rendimiento del conjunto de test. Una forma de controlar este

fenómeno de sobre-entrenamiento es el uso de un término

de regularización, que evita valores altos de los coeficientes,

reduciendo la varianza y aumentando el sesgo, a costa de

empeorar el ajuste al conjunto de entrenamiento. Para ello,

modificamos la función de error de la siguiente forma:

L2(s, D) = L(s, D) + λ ·

V∑

i=1

θ
2

i , (2)

donde λ es el parámetro de regularización. Dicho parámetro,

que toma valores positivos, representa la importancia que se le

da a la regularización frente a la minimización del error y debe

ser ajustado por el investigador (normalmente en base a algún

tipo de proceso de validación). Utilizando las Ecuaciones (1)

y (2), el aprendizaje del modelo puede realizarse mediante

las derivadas analı́ticas de L2(s, D) con respecto a cada uno

de los parámetros si ∈ {θ,β}, mediante algún método de

optimización (en el caso de la RL, se suelen emplear métodos

de segundo orden). Estas derivadas pueden consultarse en [19].

Tal y como se discute en [20], la formulación de este modelo

de RL ordinal se ajusta a una función de pérdida de tipo

Immediate-Threshold (umbrales adyacentes), de forma que,

para cada ejemplo etiquetado con yi, solo se penaliza el error

que cometen los umbrales que limitan el segmento correcto

(es decir, byi
y byi−1).

A partir de este modelo de RL, se pueden obtener, lo

que hemos denominado, Componentes Logı́sticas Principales

(CLP), que son aquellos vóxeles cuyo respectivo coeficiente

θi es más elevado en valor absoluto. Es decir, estos vóxeles

son los que más han influido en la función f(xi,θ), por lo

que son los vóxeles más importantes para clasificar el sujeto en

cualquiera de las tres clases consideradas. Las CLP tienen una

estructura de componentes binarias de dimensión V ×1, donde

1 significa que ese vóxel es relevante y 0 que no lo es. Por

lo tanto, como hemos explicado previamente, se pueden llegar

a representar como una imagen 3D. Ası́, se puede apreciar

qué zonas son las que más afectan a la clasificación según el

nivel de afectación de la enfermedad de Parkinson, como se

ilustrará en el apartado de resultados.

III-C3. Diseño experimental: Para la evaluación de la

bondad del modelo, aplicamos un diseño experimental de vali-

dación cruzada de tipo 5-fold. Los pliegues o folds se crearán

de forma estratificada, es decir, manteniendo la proporción

original de patrones de pacientes normales, leves y graves.

Por cada una de las 5 particiones, realizaremos el aprendiza-

je estimando el mejor valor para el parámetro λ mediante una

validación cruzada anidada: el conjunto de entrenamiento (que

incluye 4 pliegues) se divide, de nuevo, en 2 conjuntos estrati-

ficados, aplicando un diseño de tipo 2-fold por cada valor del

parámetro λ que va a ser explorado. Los valores explorados

para λ son los siguientes λ ∈ {10−3, 10−2, ..., 103}.
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A la hora de realizar el ajuste de λ elegimos el valor

que produzca un menor error de validación. En concreto,

utilizamos la función de error MMAE (Maximum Mean

Absolute Error [21], la cual es especı́ficamente adecuada para

problemas desequilibrados de clasificación ordinal). El MAE

es una medida de error que tiene en cuenta la ordinalidad

de la variable objetivo, MAE = 1

N

∑N

i=1
|yi − y∗i |, donde

|yi − y∗i | es la distancia absoluta entre las etiquetas reales y

predichas. El MAE varı́a desde 0 hasta 2 (que serı́a la máxima

desviación en número de categorı́as en nuestro problema).

Sin embargo, en problemas desequilibrados, las clases más

frecuentes pueden dominar el error MAE, enmascarando

un rendimiento pobre para las clases menos comunes. Es

por ello que el MMAE se define de la siguiente forma,

MMAE = máx {MAE1,MAE2,MAE3}, donde MAEq

es el error MAE teniendo en cuenta solo los patrones de la

clase q: MAEq = 1

Nq

∑N

i=1
|yi − y∗i |, q ∈ {1, 2, 3}.

Con la intención de mostrar la mejora obtenida usando

todos los vóxeles de las imágenes en lugar de usar solamente

las regiones descritas por los especialistas, se han realizado

pruebas con la misma experimentación, pero seleccionando

previamente aquellas variables que los especialistas sitúan en

las zonas estriatales del cerebro.

Igualmente, se han aplicado técnicas de selección de carac-

terı́sticas de tipo filtro, en concreto, el método ReliefF [8].

Estas son aplicadas como paso previo al entrenamiento del

modelo con el fin de vislumbrar aquellas caracterı́sticas con

las que el modelo podrı́a obtener mejores resultados.

Por último, una vez estimado el error mediante el proceso

5-fold, estimaremos las CLP. Para ello, repetiremos el entre-

namiento del modelo, pero considerando todos los pacientes

disponibles, con el fin de obtener el mejor modelo posible. De

nuevo, se aplicará una validación cruzada anidada de tipo 2-

fold que ajuste el mejor valor de λ en la RL ordinal. En nuestro

experimento, para establecer las CLP, escogemos el 0, 50% de

los vóxeles (2590) cuyo θi es mayor en valor absoluto.

IV. RESULTADOS

Cada uno de los subconjuntos de entrenamiento generados

en el procedimiento 5-fold se utiliza para calcular la matriz

de confusión de su respectivo conjunto de generalización. La

suma de las matrices de confusión generadas para cada sub-

conjunto de generalización será el resultado final del modelo, y

a partir de ella se calculará el MMAE completo. En la tabla I se

muestran todos los resultados obtenidos empleando distintas

metodologı́as: considerar todos los vóxeles (y dejar que la

regularización seleccione los más importantes), considerar solo

las regiones de interés determinadas por los expertos (caudado

y putamen) y considerar el método ReliefF de selección de

caracterı́sticas manteniendo un 5%, 2% y 1% de los vóxeles

originales. La tabla incluye una referencia a la subfigura de la

Figura 2 que incluye la matriz de confusión correspondiente.

Los resultados demuestran que usando todos los vóxeles se

consigue el mejor clasificador en MMAE y en CCR. También

cabe destacar que usando las regiones de interés que los

especialistas han indicado, se consigue un MMAE igual al que

Tabla I
ANÁLISIS DE RESULTADOS EN FUNCIÓN DE LOS VÓXELES CONSIDERADOS

Vóxeles Figura Nº Vóxeles MMAE ↓ CCR ↑

Todos 2(a) 517845 0,4857 0,7532
Caudado y putamen 2(b) 3267 0,6727 0,7532

RelieF (5 %) 2(c) 25892 0,6000 0,7468

RelieF (2 %) 2(d) 10356 0,6727 0,7247
RelieF (1 %) 2(e) 5178 0,7091 0,7342

se consigue empleando ReliefF y seleccionando el 2 % de las

caracterı́sticas más representativas. Sin embargo, el número de

vóxeles empleados analizando las regiones de interés es una

tercera parte de los que se utilizan con el selector. Esto indica

que ReliefF no es adecuado para este problema, posiblemente

por estar pensado para clasificación nominal.

Figura 2. Matrices de confusión de los resultados de cada experimento.

Para finalizar, se visualizan los vóxeles más informativos

de la imagen (CLP) tras entrenar los clasificadores con todos

los datos y todos los vóxeles (ver Figura 3). Como puede

apreciarse, existe una gran cantidad de vóxeles importantes

agrupados en los propios núcleos basales, algo que era de

esperar antes de realizar la representación. No obstante, de-

bemos prestar especial atención a aquellas zonas que, sin

pertenecer a las regiones de interés clásicas, también son

muy relevantes para el modelo de RL ordinal en su tarea

de clasificación. Estas lesiones extraestriatales coinciden con

la tendencia de otros estudios (resonancia magnética, por

ejemplo) a evidenciar alteraciones en áreas cerebrales fuera
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del estriado. Se corresponden a pequeñas zonas corticales, de

predominio temporal y en la región media del lóbulo parietal.

(a) Axial (b) Coronal (c) Sagital

Figura 3. Representación 3D de los vóxeles más importantes (CLP),
utilizando PySurfer [22]. En azul se representan los núcleos basales, caudado
y putamen. En rojo se representan las CLP.

V. CONCLUSIÓN

Este artı́culo presenta un sistema de apoyo a la decisión

mediante modelos de clasificación ordinal de pacientes de

párkinson a partir de imágenes DaTSCAN. Para su desarrollo,

se han empleado técnicas de aprendizaje automático, que

incluye RL ordinal, y técnicas de normalización espacial

y de recuperación de información. El modelo matemático

computacional se considera más adecuado para el campo de

la biomedicina dada su alta interpretabilidad.

Los resultados avalan que la metodologı́a que utilizamos,

empleando todos los vóxeles para la clasificación (junto con

regularización en el modelo), obtiene un mejor rendimiento en

la clasificación que si solamente se empleasen los vóxeles de

las regiones de interés (núcleos basales) o si se emplease un

selector de caracterı́sticas nominal (ReliefF).

Respecto a la representación en 3D de las CLP, se confirma

que los núcleos basales tienen una gran importancia en la tarea

de clasificación de un paciente. Pero también se destacan otras

zonas corticales que deberı́an de tenerse en cuenta para futuros

estudios en la evaluación de la enfermedad de Parkinson.

La densidad de transportadores presinápticos de dopamina

tiene una gran importancia en la tarea de clasificación de un

paciente, pero habrı́a que tener en cuenta para futuros estudios

otras zonas corticales que tendrı́an influencia en el diagnóstico

diferencial de la enfermedad de Parkinson.

Como futuros trabajos se plantean realizar modificaciones

en el método de selección de caracterı́sticas nominal (ReliefF)

para adaptarlo a una clasificación ordinal, de modo que la

selección de caracterı́sticas ayude a reducir la dimensionalidad

del problema y mejorar los resultados. También se propone la

aplicación de otros clasificadores como Procesos Gaussianos

con núcleo lineal que permitan estimar todos los parámetros

del modelo y calcular su incertidumbre.

REFERENCIAS

[1] R. Simon, D. Greenberg, and M. Aminoff, “Clinical neurology 5th
edition,” Clinical Neurology, 2009.

[2] J. Booij, J. B. Habraken, P. Bergmans, G. Tissingh et al., “Imaging of
dopamine transporters with iodine-123-fp-cit spect in healthy controls
and patients with parkinson’s disease,” The Journal of Nuclear Medicine,
vol. 39, no. 11, p. 1879, 1998.

[3] A. Antonini, K. L. Leenders, P. Vontobel, R. P. Maguire, J. Missimer,
M. Psylla, and I. Günther, “Complementary pet studies of striatal
neuronal function in the differential diagnosis between multiple system
atrophy and parkinson’s disease.” Brain: a journal of neurology, vol.
120, no. 12, pp. 2187–2195, 1997.

[4] J. Darcourt, J. Booij, K. Tatsch, A. Varrone, T. Vander Borght, Ö. L.
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