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INTRODUCCIÓN 

 

1. CONCEPTO DE LA ELA 

La esclerosis lateral amiotrófica (ELA), también conocida como enfermedad de 

Lou Gehrig, fue descrita hace más de 140 años por Jean-Martin Charcot (1). Se 

trata de una entidad clínico-patológica que agrupa una serie de enfermedades 

neurodegenerativas heterogéneas de curso fatal caracterizadas clínicamente 

por la debilidad progresiva y patológicamente por la degeneración de la 

motoneurona superior (MNS) en la corteza motora primaria y/o de la 

motoneurona inferior (MNI) en el tronco de encéfalo y médula espinal, y la 

presencia de depósitos de proteínas mal plegadas (2). Aunque clásicamente se 

ha calificado la ELA como una enfermedad exclusiva de las motoneuronas, 

actualmente se le considera una enfermedad neurodegenerativa 

multisistémica; la afectación de las motoneuronas es selectiva y en mayor 

grado, pero también existe afectación de regiones extramotoras, 

particularmente en los lóbulos frontal y temporal (3–5). 

 

2. EPIDEMIOLOGÍA 

Los estudios epidemiológicos han estimado la incidencia anual mundial de la 

ELA entre el 0,6 y 3,8/100 000 personas (6). En Europa la incidencia anual es 

relativamente homogénea y se sitúa entre el 2,1 y 3,8/100 000 personas (7,8). 

Sin embargo, su incidencia parece ser algo menor en la cuenca mediterránea 

(9,10). Debido a su elevada y rápida mortalidad, su prevalencia es relativamente 

baja, de entre 4,1 y 8,4 por 100 000 personas (6), por lo que se considera una 

enfermedd rara. 
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La edad de presentación es variable, con un pico de incidencia que se encuentra 

entre los 51 y 66 años (6,11,12). Afecta más a los hombres, con una relación 

hombre mujer 3:2 (6). 

La supervivencia media desde el inicio de los síntomas es solamente de unos 2 o 

3 años. La causa de la muerte es normalmente la insuficiencia respiratoria 

debida a la debilidad muscular progresiva (13). La enfermedad es sin embargo 

variable en su curso, con grandes diferencias individuales. Como ejemplo, un 

pequeño porcentaje de pacientes presenta una supervivencia superior a los 10 

años (14). 

 

3. ETIOLOGÍA y BASES GENÉTICAS 

La ELA ya no se considera como una enfermedad con una causa única, sino 

como un síndrome clínico-patológico causado por una compleja interacción de 

factores ambientales, factores genéticos y una pérdida de la homeostasis celular 

ligada a la edad (15). 

La mayor parte de los casos (90%) no tienen una causa reconocida y se 

denominan ELA esporádica, el 10% de los casos restantes tienen una historia 

familiar de ELA o demencia frontotemporal, y se denominan ELA familiar (16). 

Se han descrito más de 30 genes potencialmente causales, siendo los más 

frecuentes SOD1, C9ORF72, FUS, and TARDBP (17). Estos genes causales se 

reconocen en aproximadamente el 50-70% de los casos familiares y en una 

pequeña proporción de los casos esporádicos (18). La mayor parte de estos 

genes se heredan de forma autosómico dominante, aunque la penetrancia suele 

ser incompleta y existe un número mayor de lo esperado con dos o más 

mutaciones (19). En este sentido se le considera como una enfermedad de base 

oligogénica, donde varias mutaciones pueden actuar de forma concomitante, y 
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en la que determinados factores no genéticos y en gran medida desconocidos 

modificarían el riesgo de padecerla (20,21).  

 

4. MECANISMOS/FISIOPATOLOGÍA e HISTOLOGÍA 

No se conoce con precisión la fisiopatología de la ELA. Los mecanismos que 

pueden contribuir a la aparición de la enfermedad son complejos y 

multifactoriales. Entre estos múltiples eventos se incluyen la alteración en el 

metabolismo del ARN, la alteración en la homeostasis de las proteínas, los 

defectos en el transporte nucleocitoplasmático, la alteración en la reparación 

del ADN, la excitotoxicidad, la disfunción mitocondrial, el estrés oxidativo, la 

disrupción en el transporte axonal, la neuroinflamación, la disfunción de los 

oligodendrocitos y los defectos en el transporte vesicular (22–24). 

La ELA tiene una neuropatología particular. Su hallazgo histopatológico 

distintivo es la pérdida de motoneuronas (MNS y MNI) y la degeneración 

asociada de los tractos corticoespinales (25,26). 

Los hallazgos macroscópicos son variables e incluyen: 1) la atrofia leve del 

córtex frontal y temporal, 2) la pérdida de volumen del tracto corticoespinal 3) 

la atrofia de la médula espinal con adelgazamiento de las raíces ventrales y 4) la 

atrofia muscular (23,25,27). 

Entre los cambios microscópicos observados en el sistema nervioso central 

destacan: 1) la pérdida de motoneuronas en la médula y de neuronas 

piramidales en el córtex motor; 2) la astrogliosis reactiva alrededor de las 

neuronas degeneradas; 3) la activación microglial en las regiones afectas; 4) la 

presencia de cuerpos de inclusión ubiquitinados de morfología lineal, de madeja 

o compacta, en el citoplasma de las motoneuronas y ocasionalmente en de las 

células gliales; y 5) la presencia de hierro en forma de ferritina en la microglía 

activada de las capas media y profunda del córtex motor (23,25,28–30). La 
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proteína TDP-43 (acrónimo del inglés transactive response DNA binding protein 

43) es el principal componente de los cuerpos de inclusión ubiquitinados, 

aunque no está presente de forma invariable en la enfermedad (25), ya que en 

los pacientes portadores de mutaciones en SOD1 y FUS, son estas proteínas las 

que se encuentran en los cuerpos de inclusión. Es de destacar que estos cuerpos 

de inclusión también se encuentran en otras enfermedades 

neurodegenerativas, como la demencia frontotemporal, con la que comparte 

características clínicas e histopatológicas, y por lo que actualmente se considera 

a ambas enfermedades como los dos extremos del mismo espectro nosológico 

(31,32). 

 

5. ELA y HIERRO 

En diversas enfermedades neurodegenerativas, tales como la enfermedad de 

Alzheimer, la enfermedad de Parkinson o la ELA, se ha demostrado la existencia 

de una alteración en la homeostasis del hierro con acúmulo de este material en 

las regiones cerebrales afectas por la neurodegeneración. Además, su 

concentración tisular se ha relacionado con la gravedad de la enfermedad (33). 

En la ELA se ha observado una alteración en la regulación del hierro, tanto en las 

formas esporádica como familiar, y en los modelos de ratón (34–37). Además, 

cada vez existe una mayor evidencia de la implicación del acúmulo de hierro en 

el inicio y la progresión de la enfermedad. Aunque el papel exacto de la 

alteración en el metabolismo del hierro en la enfermedad todavía no se conoce 

con precisión, parece que este metal participar al menos en el estrés oxidativo 

patológico y en la ferroptosis, un mecanismo de muerte celular dependiente del 

hierro descrito recientemente (38,39). Existe así pues cada vez mayor evidencia 

que el acúmulo de hierro patológico en el córtex motor primario y en la médula 

espinal es un hallazgo distintivo de la enfermedad. La microglía cataboliza los 
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detritus celulares lo que explica el alto nivel de ferritina en el interior de estas 

células en las regiones afectas (30,40). 

Todavía no se conoce la etiología de esta alteración del metabolismo del hierro, 

su papel preciso en la fisiopatogenia, ni su potencial como marcador 

diagnóstico, pronóstico e incluso diana terapéutica (40). En esta Tesis Doctoral 

se reforzará su valor muy prometedor al menos en el diagnóstico y gradación de 

la ELA, debido a la excelente capacidad de la RM para su detección y 

cuantificación. 

 

6. CLÍNICA, DIAGNÓSTICO y TRATAMIENTO 

 

6.1 Clínica 

Como hemos comentado la ELA comprende un amplio grupo de enfermedades 

que, pese a compartir una base clínico-patológica común, presentan una amplia 

heterogeneidad fenotípica que viene principalmente determinada por 5 

características independientes (41–43): 

1. La región del de inicio de los síntomas. La ELA típicamente comienza 

en una región corporal, las más frecuentes son las extremidades 

(superiores e inferiores) y región bulbar (lengua, mandíbula, cara y 

faringe), y en hemicuerpo. Es decir, normalmente la afectación inicial 

es focal y con la evolución se propaga a las regiones contiguas (44). 

2. Afectación relativa de MNS y MNI. En la mayor parte de situaciones 

existe una afectación en grado variable de ambas motoneuronas, 

aunque en una pequeña proporción solo presentan clínica de 

afectación de la MNS (esclerosis lateral primaria) o de la MNI (atrofia 

muscular progresiva). 
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3. Tasa de progresión, que es la velocidad de desarrollo y propagación 

de los déficits de la enfermedad. 

4. Presencia de déficits no motores. La ELA es una enfermedad 

multisistémica neurodegenerativa que incluye un amplio espectro de 

síntomas no motores que incluso pueden dominar el cuadro clínico y, 

como se ha descrito anteriormente, puede formar parte de un 

espectro continuo con la demencia frontotemporal (45). En este 

sentido, más del 50% de los pacientes presentan cierto grado de 

disfunción frontotemporal (46); por lo que la detección y tratamiento 

de estos síntomas de afectación cognitiva y del comportamiento son 

parte fundamental del cuidado de los pacientes con ELA (45). 

Además, también pueden presentar otros síntomas o signos 

sensitivos o disautonómicos como alteraciones de la tensión arterial, 

prolongación del intervalo QT en el electrocardiograma o disminución 

de la sensación vibratoria (47,48). 

5. Edad de presentación. La edad de presentación es variable. El pico de 

incidencia se encuentra entre los 51 y 66 años (6,11), pero una 

pequeña proporción debuta antes de los 35 años e incluso después de 

los 80 (43). 

 

6.2 Diagnóstico 

El diagnóstico de la ELA es clínico (43). Los criterios diagnósticos actuales 

[criterios revisados El Escorial (Tabla 1) y criterios Awaji] se han diseñado 

principalmente para los ensayos clínicos y, aunque son muy específicos, 

muestran una limitada sensibilidad debido a la frecuente ausencia de signos de 

MNS o MNI en la presentación clínica, por lo que resultan poco útiles en la 

práctica asistencial (43,49).  

 



Introducción 

  18  

 

Tabla 1. Criterios de El Escorial revisados (50) 

 

Recientemente se han introducido unos nuevos criterios que permiten el 

diagnóstico de la enfermedad en ausencia de afectación clínica de MNS (51). 

Pese a mejorar su sensibilidad, ésta sigue siendo limitada (52), especialmente 

en fases iniciales de la enfermedad. Es más, el diagnóstico sigue dependiendo 

de cuatros pilares básicos: 

1. La presencia de síntomas y signos de afectación de MNI y MNS. La 

afectación de MNI se manifiesta como atrofia, debilidad y 

fasciculaciones. Esta afectación se puede confirmar mediante 

electromiografía con aguja (EMG), que permite adelantarse varios 

meses a la afectación clínica manifiesta (53). La afectación de la MNS 

Nivel de certeza diagnóstica Características clínicas

ELA clínicamente definida Signos clínicos de MNS y MNI en 3 regiones.

ELA clínicamente probable Signos clínicos de MNS y MNI en 2 regiones
y
obligatoriamente algún signo de MNS rostral a signos 
de MNI

ELA clínicamente probable con apoyo 
de laboratorio

Signos de clínicos de MNS y MNI en una región
o
signos clínicos solo de MNS ≥ 1 región;
y
signos de afectación de MNI en EMG ≥ 2 regiones
exclusión de otras causas en RM y con pruebas de 
laboratorio

ELA clínicamente posible Signos clínicos de MNS y MNI en una región
o
signos clínicos de MNI en ≥ 2 regiones
o
signos clínicos de MNI rostrales a los de MNS
y
exclusión mediante EMG de otros diagnósticos pero 
sin criterios de afectación de MNI en 2 regiones
exclusión de otras causas en RM y con pruebas de 
laboratorio

MNS: motoneurona superior
MNI: motoneurona inferior
Regiones: lumbar, cervical, torácica y lumbo-sacra

EMG: electromiografía
RM: resonancia magnética
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se puede evidenciar por la existencia de reflejos exaltados y 

espasticidad. No obstante, la existencia de afectación concomitante 

de MNI puede enmascarar esta clínica, especialmente en las etapas 

precoces de la enfermedad, al reducir la fuerza muscular y los reflejos 

(54). Así, los signos de MNS pueden estar ausentes hasta en un 30% 

de los pacientes en fases iniciales (55), e incluso en algunos fenotipos 

de la enfermedad pueden no aparecer nunca. Para mejorar la 

evaluación de la MNS se ha utilizado también la estimulación 

magnética transcraneal, con unos resultados discretos que no han 

servido como indicadores sensibles de gravedad ni de pronóstico de la 

enfermedad (56). 

2. La existencia de signos neurofisiológicos compatibles con afectación 

de MNI. Desafortunadamente la EMG tiene entre sus principales 

limitaciones la molestia que causa al paciente y la reducida 

sensibilidad que presenta para la detección de las fasciculaciones, 

especialmente en los grupos musculares en los que sea difícil 

conseguir el reposo muscular como la musculatura bulbar (57). Es por 

ello que se está imponiendo la utilización de la ecografía muscular 

para la detección precoz de las fasciculaciones en algunos casos (58). 

3. La constatación de progresión clínica por anamnesis o seguimiento, 

algo que no siempre es posible en las fases iniciales de la enfermedad. 

4. La exclusión de otras condiciones que pueden simular la enfermedad 

(ELA-mimic). Los ELA-mimic son una gran variedad de patologías, 

algunas de ellas muy frecuentes como la mielorradiculopatía 

compresiva o la enfermedad de pequeño vaso cerebral, que producen 

signos de MNS y/o MNI que pueden simular una ELA (59). Al ser tan 

prevalentes algunas de ellas, con frecuencia coexisten con la ELA, 

dificultando el diagnóstico en fases iniciales. Así, hasta un 10% de los 

pacientes con ELA llegan a ser operados de distintas patologías (túnel 
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carpiano, estenosis del conducto espinal, etc.) por un diagnóstico 

incorrecto (60). 

Hasta el momento no se dispone de un biomarcador fiable de la enfermedad 

que permita diferenciar a los pacientes con ELA de los mimics y confirmar el 

diagnóstico. Esta limitación, sumada a la gran heterogeneidad fenotípica y a la 

limitada sensibilidad diagnóstica de los criterios actuales, tiene 2 principales 

consecuencias negativas (42): 

1. Retraso en el diagnóstico de aproximadamente 12 meses, lo que 

supone aproximadamente un tercio de la expectativa de vida del 

paciente e impide  instaurar un tratamiento neuroprotector precoz 

(61,62). 

2. Entorpecimiento en el reclutamiento de pacientes e interpretación de 

los resultados de respuesta en los ensayos clínicos (42). 

 

6.3 Tratamiento 

El tratamiento se basa fundamentalmente en el manejo multidisciplinar de los 

síntomas, dando asistencia a familiares y pacientes para mantener su 

independencia y calidad de vida. 

Los fármacos utilizados en su tratamiento, como el riluzol y edavarone, han 

mostrado una eficacia muy limitada, aumentando la supervivencia en pocos 

meses en un porcentaje variable de pacientes (61,62). Algunos autores han 

planteado que algunos ensayos no han mostrado eficacia por las limitaciones en 

las medidas de respuesta clínica y análisis utilizados (63).  

 

7. BIOMARCADORES 
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7.1 Concepto y clasificación 

Los biomarcadores son todas aquellas características medibles de forma 

objetiva que se comportan como indicadores subrogados de procesos biológicos 

normales, cambios patológicos o respuestas farmacéuticas. De ellos, los 

biomarcadores de imagen son los parámetros cuantitativos subrogados que se 

han extraído computacionalmente de las imágenes médicas (64). Se pueden 

extraer biomarcadores a partir de cualquier modalidad de imagen, aunque la 

Resonancia Magnética (RM) destaca por su gran versatilidad para estudiar y 

analizar distintos tejidos y diferentes procesos (65). Las características 

subrogadas obtenidas vóxel-a-vóxel se pueden representar como mapas 

paramétricos donde la distribución y la magnitud del cambio permiten el 

análisis de la localización y heterogeneidad espacial del evento subrogado. 

Además, se pueden analizar los cambios en los estudios longitudinales, 

considerándose que pueden estar resueltas también en el tiempo (64). 

Los biomarcadores se pueden clasificar según su aplicabilidad en (64,66): 

1. Biomarcadores diagnósticos: aquellos que detectan una enfermedad 

concreta e, idealmente, de forma precoz. En la ELA deben presentar 

una elevada sensibilidad y singularmente una alta especificidad por su 

devastador curso y las graves repercusiones de un diagnóstico de 

estas características. 

2. Biomarcadores farmacodinámicos o de progresión: aquellos que 

permiten monitorizar la respuesta a un tratamiento o la evolución de 

la enfermedad. 

3. Biomarcadores pronósticos o predictivos: aquellas características que 

determinan la probabilidad o el tiempo estimado a un evento clínico, 

y que deben ser capaces de predecir para un paciente dado la 

evolución de su enfermedad, su pronóstico y su supervivencia. 
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7.2 Valoración de MNI y MNS 

En la ELA es una prioridad el desarrollo de biomarcadores debido a la limitada 

sensibilidad y el retraso en el diagnóstico con los criterios clínicos actuales, por 

la dificultad al caracterizar fenotípicamente la expresión en cada paciente, y por 

las limitaciones para monitorizar el tratamiento y la progresión de la 

enfermedad. 

 

7.2.1. Valoración MNI 

Para la valoración de la afectación de MNI, además de la evaluación de la 

clínica, consistente en el análisis de la atrofia, debilidad y fasciculaciones, se 

dispone de técnicas de electrodiagnóstico mediante estudios de conducción 

nerviosa y EMG. Estas técnicas se deben realizar en todos los pacientes con 

sospecha de enfermedad de motoneurona y se incluyen en los criterios 

diagnósticos actuales (67). La EMG es la técnica más importante para apoyar el 

diagnóstico de la ELA, ya que posibilita descartar otras neuropatías 

potencialmente tratables y permite adelantar el diagnóstico varios meses frente 

a la afectación clínica manifiesta (53,67). Las principales limitaciones de esta 

técnica son la gran variabilidad interobservador, la dificultad para realizarla en 

todas las regiones anatómicas, su baja aceptabilidad para estudios seriados por 

la molestia que causa, y la reducida sensibilidad para la detección de 

fasciculaciones, especialmente en grupos musculares en los que conseguir el 

reposo muscular es difícil (57). Por estos motivos se está utilizando como 

alternativa, e incluso de forma complementaria, la ecografía muscular, 

habiéndose demostrado su utilidad en la evaluación en tiempo real de las 

fasciculaciones y su relación final con variables clínicas (58). 

 

7.2.2. Valoración MNS 
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La valoración de la afectación de MNS es esencialmente clínica y se puede 

evidenciar por la existencia de hiperreflexia con propagación patológica del 

reflejo, espasticidad, preservación de reflejos en miembros fatigados y por el 

signo de Babinski (50). La presencia de estos signos clínicos es de gran 

relevancia para apoyar el diagnóstico de ELA, pero pueden estar enmascarados 

por la afectación concurrente de la MNI al reducir la fuerza muscular y los 

reflejos, especialmente en las etapas precoces de la enfermedad (54). Es pues 

crítico el desarrollo de biomarcadores objetivos de afectación de MNS para el 

diagnóstico de la ELA ya que inicialmente sus signos clínicos están ausentes 

hasta en el 30% de los pacientes en el momento del diagnóstico (68,69) y los 

síndromes de afectación exclusiva de MNI pueden estar causados por otras 

enfermedades diferentes de la ELA como la atrofia muscular progresiva, otras 

neuropatía motoras, la enfermedad de Kennedy y la atrofia muscular espinal de 

inicio en el adulto (56,70,71). La gran heterogeneidad fenotípica de la 

enfermedad, sumado a esta ausencia de biomarcador de MNS y a la limitada 

sensibilidad de los criterios clínicos actuales, tiene las siguientes consecuencias 

negativas (42,56): 

1. Mayor retraso diagnóstico, que oscila entre los 13 y los 18 meses, mayor 

en las formas de afectación exclusiva de MNI (69,72). 

2. Retraso en la instauración de tratamientos neuroprotectores y al acceso 

a un manejo óptimo del paciente. 

3. Imposibilidad de reclutar a los pacientes con fenotipos incompletos 

(afectación exclusiva de MNI) o que no cumplen estrictamente los 

criterios clínicos establecidos en los ensayos clínicos, interfiriendo en sus 

resultados (42,56). 

Las principales técnicas para la valoración objetiva de la afectación de MNS son 

las electrofisiológicas y la neuroimagen. 
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7.2.2.1. Técnicas Electrofisiológicas 

Entre las técnicas electrofisiológicas la que mayor potencial ha 

demostrado es la estimulación magnética transcraneal. 

Desafortunadamente, sus discretos resultados no han servido para 

situarlas como indicadores sensibles de gravedad ni de pronóstico de 

esta enfermedad (56). Además se han utilizado mayoritariamente en el 

campo de la investigación y presentan grandes limitaciones para la 

valoración seriada de la afectación (73). 

 

7.2.2.2. Neuroimagen 

Las dos técnicas de neuroimagne principales que se han utilizado para 

valorar la afectación de MNS han sido la tomografía por emisión de 

positrones (PET) y la resonancia magnética (RM). 

 

7.2.2.2.1 Tomografía por emisión de positrones (PET) 

La PET, empleando diferentes radiofármacos, tiene el potencial de 

evaluar in vivo procesos tan variados como el metabolismo glucídico 

cerebral, el metabolismo de los neurotransmisores, la unión a los 

neurorreceptores, la neuroinflamación y el estrés oxidativo. No obstante, 

aunque sus resultados son prometedores, la gran mayoría de estudios 

publicados tenían muy pocos pacientes incluidos, solo existe un mínimo 

número de estudios longitudinales y las correlaciones clínico-radiológicas 

no están suficientemente caracterizadas, y son habitualmente 

contradictorias (74). Además, debido a su coste y disponibilidad, su 

principal uso suele estar dirigido a los ensayos clínicos. 

7.2.2.2.2 Resonancia Magnética (RM) 
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La RM es una técnica ampliamente disponible, inocua y accesible, que 

permite detectar y cuantificar de forma fiable y precisa los cambios 

estructurales, bioquímicos y funcionales en el sistema nervioso central de 

los pacientes. 

Las exploraciones convencionales de RM de cabeza y médula se utilizan 

de forma rutinaria en la asistencia para descartar principalmente otras 

patologías que puedan simular la ELA (ELA-mimic) entre las que se 

incluyen lesiones cerebrales, lesiones de base de cráneo, mielopatía 

espondilótica cervical, otras mielopatías, lesiones del cono medular y 

radiculopatías (42). Los criterios revisados de la Federación Mundial del 

Grupo de Investigación en Neurología de las Enfermedades de 

Motoneurona recomiendan la RM estándar en los casos de ELA 

“probable”   “posible”   no la consideran necesaria en la enfermedad 

“definiti a” con síntomas de inicio en la región bulbar o pseudobulbar 

(50). Su principal limitación es la baja sensibilidad y especificidad en la 

detección de afectación de MNS en la ELA, especialmente en las etapas 

iniciales de la enfermedad (56). 

Debido a las limitaciones de las exploraciones RM convencionales 

anteriormente descritas, se utilizan en la actualidad técnicas más 

avanzadas que permiten extraer computacionalmente diversos 

parámetros cuantitativos subrogados que se pueden comportar como 

indicadores de procesos biológico, tanto normales como patológicos o de 

respuesta al tratamiento. Con este propósito, y para obtener 

biomarcadores cuantitativos sensibles y objetivos de la afectación de 

MNS se han utilizado diferentes técnicas con un éxito variable, entre las 

más usadas se encuentran: imagen estructural [volumetría con 

morfometría basada en vóxel VBM (del acrónimo en inglés voxel based 

morphometry) y espesor cortical con morfometría basada en superficie 

SBM (del acrónimo inglés surface based morphometry)], imagen con 
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tensor de difusión DTI (del acrónimo inglés diffusion tensor imaging), 

espectroscopia, secuencias sensibles al hierro como las potenciadas en 

T2* y las potenciadas en susceptibilidad SWI (del acrónimo inglés 

susceptibility weighted imaging) e imagen de RM funcional (75). 

Para los fines de esta Tesis Doctoral vamos a destacar la aproximación 

mediante volumetría, espesor cortical y secuencias sensibles al hierro, 

valorando su aplicación en el entorno clínico de pacientes con ELA. 

 

7.3 Biomarcadores de imagen de afectación de MNS: morfometría basada en 

vóxel, espesor cortical y secuencias sensibles al hierro. 

 

7.3.1. Morfometría basada en vóxel (VBM) 

Las RM de alta resolución espacial permiten el análisis detallado de la estructura 

morfológica y estructural, posibilitando la detección de atrofia focal y las 

diferencias en la sustancia gris y blanca frente al patrón de referencia ajustado 

por variables confusoras como la edad y el sexo. La VBM es una técnica de 

análisis automático que permite segmentar y cuantificar el volumen de la 

sustancia gris y blanca haciendo uso de una secuencia tridimensional 

potenciada en T1 de alta resolución espacial (submilimétrica). Se trata de una 

técnica que analiza el cerebro completo, no requiere la suposición inicial de las 

regiones cerebrales que pueden estar afectadas por la enfermedad y posibilita 

la determinación de las anomalías estructurales directamente a partir de los 

datos de imagen de forma no sesgada (76). La VBM es una técnica objetiva que 

permite discernir entre sustancia gris, sustancia blanca y líquido 

cefalorraquídeo, y estimar vóxel-a-vóxel su cantidad local. La VBM compara la 

clasificación de cada vóxel en pacientes y controles, obteniendo una valoración 

regional de la “densidad” de sustancia gris o blanca. Esta métrica se aproxima, 
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aunque no es estrictamente equivalente, a la atrofia en el sentido histológico 

estricto (75,77). 

Los resultados de los estudios de VBM en la ELA han sido inconsistentes y no 

parece un biomarcador sensible de afectación de MNS (75,78,79). Aunque 

diversos estudios han demostrado una atrofia en la circunvolución precentral 

(76,80–88), otros trabajos no han podido replicar este resultado (76,80,89,90) y 

además existe significativa variabilidad en cuanto al grado y lateralidad de la 

afectación (91). Las discrepancias en la afectación de regiones extramotoras es 

aún mayor, variando considerablemente entre los diferentes estudios 

(75,78,79). Estos resultados dispersos se atribuyen a diferentes sesgos 

metodológicos entre los que se incluyen, tamaños muestrales pequeños, falta 

de un grupo de control, diferencias en el espectro clínico de la enfermedad, 

caracterización fenotípica insuficiente, diseño de estudios sin hipótesis clínica 

inicial, y ausencia de control de variables de confusión como la lateralidad y la 

asimetría de la afectación (75,91). 

 

7.3.2. Morfometría basada en superficie (SBM): espesor cortical. 

La divergencia de los resultados de los estudios de VBM con una escasa tasa de 

concordancia en la distribución y grado de la atrofia cerebral ha impulsado el 

uso de otras técnicas estructurales como la morfometría basada en superficie. 

Esta técnica SBM permite la reconstrucción de la superficie cortical mediante la 

definición precisa de los límites entre la sustancia gris con la sustancia blanca, y 

con el líquido cefalorraquídeo. Posteriormente, la corteza aislada puede 

dividirse en regiones basadas en la estructura de los giros y surcos y, de esta 

forma, obtener otros parámetros como el espesor cortical, mapas de curvatura, 

área de superficie y profundidad de los surcos (92). La SBM presenta una mayor 

fiabilidad y sensibilidad que la VBM para la detección de atrofia en el córtex 

motor primario, ya que descompone el volumen cortical en espesor cortical y 
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área de superficie, respetando la topología del córtex (93). De todos los 

parámetros que se pueden obtener, el espesor cortical es la métrica más 

sensible para la detección de la atrofia en las regiones motoras (94).  

Los estudios de SBM en la ELA han mostrado de forma consistente una 

reducción del espesor cortical en el córtex motor primario (27,94–96). Además, 

la afectación de las regiones extramotoras se ha relacionado con el grado de 

discapacidad, progresión y duración de la enfermedad (97). La afectación del 

córtex temporal se ha asociado con una tasa de progresión mayor (94), mientras 

que la afectación frontotemporal y parietal es mayor en aquellos pacientes que 

asocian deterioro cognitivo (98,99). 

 

7.3.3. Imagen del hierro 

Como hemos visto, existe en la ELA un acúmulo patológico de hierro en el 

córtex motor primario, fundamentalmente en forma de ferritina englobada en 

la microglía activada de las capas medias y profundas (30,100–102). Las técnicas 

de RM que posibilitan la detección y la cuantificación de estos depósitos de 

hierro incluyen las secuencias potenciadas en T2 y T2*, la relajometría, la 

imagen de correlación de campo magnético y la secuencia SWI (75). 

El hierro condiciona un acortamiento de los tiempos T2 y T2*, que es 

proporcional a su concentración y a la intensidad del campo magnético estático. 

Inicialmente ya se identificó un acortamiento del T2 en el córtex motor primario 

en una parte de pacientes con ELA (102–106), aunque este hallazgo no se 

confirmó posteriormente de forma fehaciente y resultó ser poco sensible y 

específico. Las secuencias eco de gradiente potenciadas en T2 tienen una mayor 

sensibilidad para la detección de estos depósitos de hierro (107,108), y varios 

estudios han demostrado que el acortamiento del tiempo de relajación T2* se 

corresponde histológicamente con un acúmulo de hierro en la microglía del 

córtex motor primario (30,102). Algunos estudios han utilizado una valoración 
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semicuantitativa basada en el acortamiento del tiempo T2*, demostrando una 

buena precisión diagnóstica y una adecuada correlación con el grado de 

afectación motora y la progresión de la enfermedad. Estas correlaciones son 

más fiables cuando se hace uso de secuencias de alta resolución espacial y las 

imágenes se adquieren en equipos con campos de alta intensidad (30,109,110). 

La relajometría es una técnica de análisis que permite la cuantificación de 

hierro. Sus principales métricas son las tasas de relajación transversa R2 (=1/T2) 

y R2* (=1/T2*). Un trabajo ha demostrado que los valores de R2* en el cerebro 

se correlacionan adecuadamente con la cantidad de hierro determinada 

químicamente en especímenes postmortem (111). La relajometría basada en 

vóxel VBR (del acrónimo inglés voxel based relaxometry) es una técnica 

automatizada que permite el análisis de las tasas de relajación R2 y R2* vóxel-a-

vóxel. Muy pocos estudios han valorado el hierro cerebral mediante 

relajometría en pacientes con ELA y su papel está por determinar. Un estudio 

demostró en los pacientes con ELA valores más elevados de R2* en la cabeza 

del núcleo caudado y una tendencia a la elevación de estos valores en los 

tractos corticoespinales (112). Sin embargo, otro estudio VBR demostró una 

reducción de la tasa de relajación en la circunvolución precentral derecha y en 

la porción ventral del puente en la localización del tracto corticoespinal (113). 

La técnica de SWI es una secuencia eco de gradiente tridimensional adquirida 

con alta resolución espacial y con compensación completa de flujo. En esta 

secuencia se obtiene el contraste de la imagen mediante el uso de las 

diferencias de susceptibilidad entre los tejidos, lo que favorece la identificación 

del hierro que es una sustancia paramagnética. La imagen de SWI se obtiene de 

la combinación de los datos de la imagen eco de gradiente reconstruidos en la 

magnitud y la fase. Como en las secuencias T2 y T2*, el hierro aparece 

hipointenso y es fácilmente identificable. Respecto a estas secuencias, la SWI 

proporciona un mayor contraste de imagen, siendo más sensible para la 

detección de depósitos anormales de hierro. Un estudio inicial en el que se 
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valoró cualitativamente la SWI demostró una baja precisión diagnóstica en la 

ELA (114). Sin embargo, en nuestro trabajo más reciente hemos demostrado 

que la valoración semicuantitativa de SWI en RM de 3T presentaba una buena 

sensibilidad con excelente especificidad para este diagnóstico (55), resultado 

que fue replicado recientemente en otro estudio (115). Otro trabajo previo que 

utilizó un método de imagen basado en la diferencia de fase, similar pero en 

parte diferente a la SWI, también obtuvo una alta precisión diagnóstica en la 

ELA (116). 

El mapeo cuantitativo de susceptibilidad QSM (del acrónimo inglés quantitative 

susceptibility mapping) es una técnica que permite la obtención de medidas 

precisas de la distribución de la susceptibilidad magnética, computando para 

cada vóxel una cantidad escalar. Esta técnica posibilita la cuantificación fiable 

del hierro en todo el cerebro (117). Todos los estudios que han empleado esta 

secuencia QSM han demostrado un aumento de la susceptibilidad magnética en 

el córtex motor de los pacientes con ELA, con una alta especificidad para la 

enfermedad (118–122). El aumento de susceptibilidad magnética es mayor en 

las formas con predominancia de la afectación de la MNS y se relaciona con el 

grado de discapacidad y la duración de la enfermedad (118,119). 

 

8. MACHINE LEARNING o APRENDIZAJE AUTOMÁTICO en la ELA 

El Machine Learning o Aprendizaje Automático es una disciplina del campo de la 

Inteligencia Artificial que, a través de diferentes algoritmos, dota a los 

ordenadores de la capacidad de identificar patrones en datos masivos y 

elaborar predicciones como modelos estimativos diagnósticos o pronósticos. 

De forma general, los algoritmos del Aprendizaje Automático se pueden 

clasificar en dos amplias categorías, según sean supervisados o no: 
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-  Aprendizaje supervisado: el algoritmo produce una función que 

establece una correspondencia entre los atributos de entrada o variables 

independientes y los atributos de salida del sistema o variables 

dependientes. Las técnicas supervisadas pueden clasificarse a su vez en 

dos categorías principales: clasificación y regresión. En las de regresión 

las variables de salida son valores continuos, mientras que en las de 

clasificación son etiquetas de clase.  

- Aprendizaje no supervisado: en este tipo de técnicas se introducen los 

datos de entrada sin etiquetar, sin intervención humana, y el algoritmo 

infiere patrones de un conjunto de datos sin referencia a resultados 

previamente conocidos o etiquetados. También se pueden clasificar en 

dos categorías principales: agrupaciones (clustering) y asociación. En la 

de agrupaciones se clasifican los datos de salida en grupos, mientras que 

en las de asociación se descubren reglas relacionales dentro del conjunto 

de datos. 

El Aprendizaje Automático está evolucionando a una gran velocidad, y su 

desarrollo y aplicación en el campo de la medicina ha levantado un gran interés 

con un crecimiento exponencial de la investigación y publicaciones al respecto. 

Los modelos de Aprendizaje Automático presentan muchas ventajas respecto a 

las aproximaciones estadísticas clásicas para el modelado de bases de datos 

complejas, ya que de forma general no precisan suposiciones estrictas del 

carácter de los datos. 

Estos modelos son aplicables a la práctica totalidad de los datos biomédicos, 

tales como variables clínicas, de laboratorio, biología molecular, genética y 

técnicas neurofisiológicas. Su aplicación a las características radiómicas 

extraídas de las imágenes médicas para detectar y cuantificar cambios 

estructurales, bioquímicos y funcionales, parece una solución idónea dado el 

número y carácter de las variables. Potencialmente, posibilita la decodificación 



Introducción 

  32  

macroscópica del fenotipo de muchas estructuras anatómicas y fisiopatológicas 

y descifra el problema inverso de inferir el genotipo del fenotipo, lo que puede 

permitir la obtención de información útil para el diagnóstico, monitorización y 

pronóstico de la enfermedad.  

Los modelos de Aprendizaje Automático y las grandes bases de datos 

multicéntricas y multipaís son una magnífica oportunidad para la evaluación de 

potenciales biomarcadores de la ELA (123). Su aplicación, pese a limitación de 

general del tamaño de las muestras por la inexistencia de estos amplios 

registros, está mostrando resultados prometedores en la obtención de modelos 

diagnósticos y predictivos. 

La mayor parte de los proyectos de investigación en la ELA se centran en la 

valoración de biomarcadores para diferenciar los pacientes de los controles, 

pero lo que verdaderamente presenta relevancia clínica, es diferenciar los 

pacientes de los casos ELA-mimic que simulan la enfermedad (124). En la ELA, 

los modelos diagnósticos basados exclusivamente en biomarcadores de imagen 

han obtenido unas sensibilidades prometedoras superiores al 80% (125), y los 

modelos pronósticos, que utilizan mayoritariamente variables clínicas, mejoran 

sus resultados, incrementando su sensibilidad y precisión, cuando incorporan 

métricas radiómicas (126,127). 
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JUSTIFICACIÓN 

La ELA presenta una gran heterogeneidad fenotípica, con un comienzo, 

presentación clínica y pronóstico diferentes, lo que conlleva mayor dificultad 

para precisar su diagnóstico y estratificar su progresión. A pesar de los 

continuos avances en medicina, su diagnóstico se basa en la interpretación de 

signos y síntomas clínicos, indicativos de degeneración de motoneurona 

superior e inferior, y en la progresión clínica característica de una enfermedad 

neurodegenerativa. En el momento actual, el papel de las pruebas 

complementarias consiste en confirmar la afectación de la MNI y descartar otras 

patologías (lo que no siempre es posible), pero no existe ningún biomarcador 

sensible y específico de la afectación de MNS, especialmente en las etapas 

iniciales de la enfermedad. 

La heterogeneidad fenotípica de la enfermedad, la ausencia de un biomarcador 

fiable de su presencia y la limitada sensibilidad de los criterios clínicos utilizados 

para su diagnóstico, tienen consecuencias negativas en el manejo de pacientes 

con ELA (42). En primer lugar, por aumentar el retraso del diagnóstico y del 

inicio de tratamiento específico (aumentando también el riesgo de tratamientos 

potencialmente perjudiciales como la cirugía). Y en segundo, por dificultar la 

inclusión en los ensayos clíinicos de pacientes con fenotipos iniciales o que no 

cumplen estrictamente los criterios clínicos establecidos, interfiriendo en sus 

resultados (42).  

En este escenario, es una prioridad clínica el desarrollo de biomarcadores de 

MNS que ayuden a: 

1. Comprender los mecanismos fisiopatológicos de la enfermedad. 

2. Diferenciar pacientes con ELA de ELA mimics, especialmente en fases 

precoces de la enfermedad. 

3. Predecir la progresión, superviviencia y respuesta al tratamiento. 
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4. Diferenciar endofenotipos de enfermedad. 

En este contexto, la RM dedicada tiene un papel crucial ya que permite detectar 

y cuantificar los cambios estructurales, bioquímicos y funcionales en el cerebro 

de forma fiable y precisa. Se trata de una técnica ampliamente disponible, 

inocua y accesible, mediante la que se obtienen imágenes médicas de las que se 

extraen computacionalmente parámetros cuantitativos subrogados que se 

comportan como indicadores de procesos biológicos normales, cambios 

patológicos o respuestas al tratamiento. Su aplicación en el entorno clínico de 

pacientes con ELA es la base de esta Tesis Doctoral.
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HIPÓTESIS 

1. HIPÓTESIS CONCEPTUAL 

Las enfermedades de motoneurona son un grupo de enfermedades 

degenerativas cuya expresión fenotípica es muy heterogénea. Hasta el 

momento no se dispone de ninguna prueba paraclínica que valore de forma 

fiable la afectación cerebral, siendo un reto el desarrollo de marcadores que 

permitan su evaluación especialmente en las etapas iniciales de la enfermedad. 

La RM permite cuantificar de forma no invasiva diversas propiedades 

estructurales, bioquímicas y funcionales del cerebro. 

La aplicación de algoritmos de aprendizaje automático a variables radiómicas de 

RM de cabeza permite el desarrollo de modelos de diagnóstico, predicción y 

estratificación de pacientes con ELA. Estos modelos posibilitan la integración de 

información multiparamétrica; la combinación de métricas de volumetría, 

espesor cortical y hierro local, puede resultar una selección adecuada para su 

aplicación. 

Los modelos diagnósticos proporcionan información relevante en el proceso 

clínico real, ya que generan una predicción cuantitativa de la probabilidad de 

riesgo de padecer la enfermedad, en lugar de una predicción dicotómica, y 

también incluyen el valor de incertidumbre de esta predicción; esta información 

puede ser interpretada por el clínico en el contexto del resto de pruebas y servir 

de ayuda para establecer el diagnóstico y así evitar su retraso y el manejo 

erróneo del paciente. Los modelos predictivos pueden igualmente presentar 

gran trascendencia en la toma de decisiones porque aportan información muy 

valiosa a nivel individual sobre la expresión de la enfermedad, velocidad de 

progresión y pronóstico. 
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2. HIPÓTESIS OPERATIVA 

En pacientes con sospecha de ELA, las métricas derivadas de RM de cabeza de 

volumetría, espesor cortical e imagen del hierro, pueden utilizarse para la 

construcción de modelos de aprendizaje automático para un diagnóstico, 

predicción y estratificación de los pacientes más precisos. Los modelos 

diagnósticos son de gran valor clínico ya que permiten aumentar la exactitud del 

proceso diagnóstico, mientras que los modelos predictivos posibilitan identificar 

diferentes endofenotipos con distinto comportamiento o pronóstico. 
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OBJETIVOS 

Se han estratificado los objetivos de esta Tesis Doctoral en tres apartados 

principales: un primer paquete técnico, centrado en el desarrollo de un 

protocolo de RM específico y un flujo automatizado de análisis de la imagen y 

extracción de biomarcadores; un segundo aspecto en el que se evaluará el valor 

diagnóstico y predictivo de los biomarcadores de imagen en esta enfermedad; y 

un tercer objetivo centrado en el desarrollo del informe estructurado contextual 

con un prototipo de aplicación clínica en pacientes con ELA.  

 

1. TÉCNICOS 

Entre los pasos necesarios para implementar una solución clínica basada en la 

extracción de información de las imágenes médicas es muy importante adquirir 

estas imágenes de la forma más adecuada y prepararlas para que las métricas 

extraídas sean robustas y reproducibles. Para ellos se tendrán en cuenta las 

siguientes acciones específicas.  

1. Desarrollar un protocolo de RM de cabeza específico para pacientes con 

sospecha de ELA. 

2. Establecer un flujo automatizado para la preparación y el procesado de 

las imágenes de RM con la finalidad de obtener los biomarcadores de 

imagen. 

3. Calcular el grado de atrofia regional y el espesor cortical cerebral. 

4. Detectar y cuantificar los depósitos de hierro en el cerebro mediante con 

secuencias potenciadas en la relajatividad y en la susceptibilidad de los 

tejidos. 

 

2. DIAGNÓSTICOS 
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Este grupo de objetivos, considerado el núcleo de esta Tesis, se establece para 

evaluar el valor de los biomarcadores de imagen en el diagnóstico, pronóstico y 

estratificación de pacientes con ELA en sus distintas formas y presentaciones. Se 

pretende con ellos establecer el valor diagnóstico de las características 

radiómicas en el diagnóstico de la enfermedad mediante la aplicación de 

modelos estadísticos de inteligencia artificial. También se explorará la capacidad 

del análisis radiómico para clasificar fenotipos clínicos específicos según el 

grado de afectación de MNS y predecir el pronóstico y la velocidad de 

progresión de la enfermedad. 

1. El principal objetivo es evaluar el valor diagnóstico de la combinación de 

la volumetría cerebral regional, el espesor cortical y la cuantificación de 

hierro local mediante el análisis y procesamiento digital de las imágenes 

de RM, a partir del desarrollo de modelos de aprendizaje automático. En 

concreto, el poder de discriminación del modelo entre pacientes con ELA 

y pacientes ELA-mimic con otras patologías neurológicas. 

2. Calcular la utilidad de estos biomarcadores para desarrollar modelos 

predictivos que posibiliten pronosticar la evolución de la enfermedad 

mediante su correlación con la tasa de progresión y la supervivencia, y  

modelos de estratificación que permitan diferenciar fenotipos de la 

enfermedad según el grado de afectación de MNS. 

 

3. INFORME ESTRUCTURADO Y APLICACIÓN DIAGNÓSTICA 

El último grupo de objetivos relativo al desarrollo del informe estructurado 

contextual de la enfermedad y de una eventual aplicación diagnóstica futura, 

comprenderá los siguientes pasos: 

1. Desarrollo de un informe estructurado con la valoración visual de la 

exploración realizada, que comprenderá toda la información considerada 

como relevante para el equipo multidisciplinar de la enfermedad. Se 
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confeccionará una plantilla con desplegables con la estructura del 

informe radiológico clásico, además de la elaboración de pictogramas e 

información adicional explicativa. 

2. Elaboración de un informe radiológico cuantitativo que incluya el 

resultado radiómico y los biomarcadores de imagen seleccionados, que 

se obtendrán de forma automatizada. 

3. Preparación de un prototipo de aplicación digital como sistema de ayuda 

a la toma de decisiones en el diagnóstico, que incluya la selección de los 

biomarcadores y calcule la probabilidad de padecer la enfermedad. 
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METODOLOGÍA 

1. POBLACIÓN A ESTUDIO 

1.1 Criterios de inclusión 

Todos los participantes elegibles incluidos en este estudio son pacientes con 

sospecha de ELA o familiares a riesgo que cumplan todos los criterios de 

inclusión que se describen a continuación: 

• Personas mayores de 18 años, tanto hombres como mujeres no 

embarazadas. 

• Personas capaces de comprender, comunicarse y firmar un 

consentimiento informado por escrito antes de la inclusión en el 

estudio. 

• Personas a las que se les solicitó un estudio de RM con un equipo de 

alto campo (3 Teslas) y con un protocolo específico de enfermedad de 

motoneurona. Este protocolo se especifica en el apartado 5 de esta 

Tesis Doctoral. 

 

1.2 Criterios de exclusión 

Los pacientes que tenían cualquiera de los criterios que se describen a 

continuación fueron excluidos del estudio: 

• Imposibilidad o contraindicación para la realización del estudio de RM 

(por ejemplo, por presentar prótesis o implantes que no sean 

compatibles con la RM). 

• Fallo técnico en la realización de la RM o protocolo incompleto por 

cualquier motivo. 

• Estudio de RM considerado como de calidad insuficiente (por 

ejemplo, por artefacto por movimiento). 
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• En el caso de los pacientes de ELA, se excluyeron aquellos en los que 

el diagnóstico inicial de ELA se había realizado con más de 3 meses de 

antelación a la realización de la RM. 

 

1.3. Procedencia de los pacientes 

Se incluyeron en el estudio de forma prospectiva y consecutiva los pacientes y 

familiares vistos desde febrero de 2014 hasta febrero de 2019 por la Unidad de 

ELA del Servicio de Neurología del Hospital Universitario y Politécnico La Fe. 

Durante este periodo de 5 años se reclutaron 279 pacientes con sospecha de 

ELA y 54 familiares a riesgo (familiares de pacientes portadores de mutación 

genética) que cumplían todos los criterios de inclusión. La mayoría de pacientes 

en nuestro centro son visitados como segunda opinión, por lo que son 

derivados con la sospecha diagnóstica de ELA para confirmación. 

De los 279 pacientes con sospecha de ELA, el diagnóstico de ELA se confirmó 

clínicamente con el seguimiento en 215 pacientes y se descartó en 64 pacientes. 

Los 64 pacientes en los que se descartó ELA y fueron diagnosticados con otras 

enfermedades constituyen el grupo ELA-mimic. De los 215 pacientes 

diagnosticados de ELA se excluyeron 28 pacientes por estudio de RM con 

protocolo incompleto o de calidad insuficiente, y 67 pacientes porque no 

estaban en una fase inicial de la enfermedad dado que presentaban más de 3 

meses desde su diagnóstico inicial. El número final de pacientes que formaron 

parte del estudio fue de 120, habiéndose excluido un total de 95 pacientes. De 

los 64 pacientes ELA-mimic se excluyeron 6 pacientes por no disponer de un 

estudio de RM con el protocolo específico (Figura 1). 
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Figura 1. Proceso de clasificación de los pacientes con sospecha de ELA. 

 

Los 54 familiares asintomáticos incluidos eran familiares de primer grado de 

pacientes con forma genética de ELA con una mutación conocida. En todos se 

estudiaron las mutaciones familiares. Los portadores de mutación relacionada 

fueron 24, y los 30 sujetos con estudio genético negativo se consideraron 

controles sanos (Figura 2). 

279 pacientes con sospecha de ELA

215 pacientes con diagnóstico 
clínico  de ELA

ELA ninicial = 215

64 pacientes con otros diagnósticos
ELA “mimics”  

ninicial = 64

ELA “mimics” 
nfinal = 45

ELA 
nfinal = 114

Diagnóstico clínico

+

215 pacientes ELA disponibles 64 pacientes ELA “mimics” disponibles

28 pacientes por RM incompleta 
o de calidad insuficiente 

187 con RM protocolo de motoneurona
de buena calidad

45 con RM protocolo de motoneurona
de buena calidad

19 pacientes por RM incompleta 
o de calidad insuficiente 

73 pacientes en fase no inicial 
de la enfermedad

-
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Figura 2. Proceso de clasificación de los familiares a riesgo en portadores y 

controles 

 

1.4. Grupos 

Se establecieron 4 grupos de sujetos según fueran pacientes ELA, ELA-mimic, 

familiares portadores asintomáticos de la mutación, o controles asintomáticos 

sin mutación. 

 

Pacientes con ELA: 114 pacientes con diagnóstico clínico inicial de ELA, con 

menos de 3 meses desde el diagnóstico inicial, y posteriormente confirmado 

con la evolución. 

54 pacientes a riesgo

24 portadores mutación
Portadores asintomáticos

ELA ninicial = 24

30 negativos mutación
Controles
ninicial = 30

Controles
nfinal = 30

Portadores asintomáticos 
nfinal = 22

Mutación familiar 

+

24 portadores disponibles 30 pacientes ELA “mimics” disponibles

22 con RM protocolo de motoneurona
de buena calidad

30 con RM protocolo de motoneurona
de buena calidad

-

2 portadores por RM incompleta o 
de calidad insuficiente 



Metodología 

  48  

 

ELA-mimic: 45 pacientes con sospecha o diagnóstico inicial ELA en la etapa de 

reclutamiento, pero que finalmente fueron diagnosticados con otras 

enfermedades. Estos pacientes son con los que se realiza fundamentalmente el 

diagnóstico diferencial en la práctica clínica. 

 

Portadores asintomáticos: 22 familiares a riesgo que resultaron portadores de la 

mutación familiar, sin otras enfermedades neurológicas y con una exploración 

neurológica normal. 

 

Controles: 30 familiares a riesgo que resultaron negativos para la mutación 

familiar, sin enfermedad neurológica y con exploración neurológica normal. 

 

2. RECOGIDA DE VARIABLES DEMOGRÁFICAS Y CLÍNICAS 

En la unidad de ELA del Servicio de Neurología, el Dr. Vázquez Costa recogió en 

una base de datos Access creada ad-hoc las variables clínicas de forma tanto 

prospectiva como retrospectiva (Tabla 2). 

Variables prospectivas: 

 Demográficas: fecha de nacimiento, sexo, hábitos tóxicos (tabaquismo) e 

índice de masa corporal.  

 Clínicas: fecha de inicio de síntomas, fecha de diagnóstico, la región y la 

lateralidad de inicio de los síntomas.  

Variables retrospectivas recogidas mediante la revisión de las notas médicas de 

los diferentes sistemas de información y aportadas por los pacientes:  
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 Fecha y médico de primera consulta, especialistas visitados y fechas. 

 Pruebas realizadas y fechas. 

 Diagnóstico emitido por el neurólogo, fecha de diagnóstico. 

 Fecha de inicio de riluzol. 

 

Tabla 2. Variables demográficas y clínicas recogidas. 

 

3. CARACTERIZACIÓN CLÍNICA 

 

3.1 Fenotipado 

Prospectivamente, los pacientes con sospecha de ELA se clasifican en tres 

fenotipos según el grado de afectación clínica de MNS y MNI. Para cuantificar el 

grado de afectación de MNS se utiliza una escala (UMN score) cuyo uso está 

ampliamente extendido y se basa en la valoración de la exaltación patológica de 

reflejos en las extremidades y regiones bulbares. Su valor va de 0 (normal) a un 

máximo de 16 (afectación grave de MNS), evalúa la región bulbar (puntuación 0-

2), los miembros superiores (puntuación 0-8) y los miembros inferiores 

(puntuación 0-6) (49,128) (Tabla 3). 
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Los 3 fenotipos establecidos fueron: 

 Afectación de MNS nula o dudosa, predominio MNI: puntuación 0-1. 

 Afectación de MNS moderada, forma ELA clásica: puntuación 2-10. 

 Afectación de MNS grave, predominio MNS: puntuación 11-16. 

 

 

Tabla 3. Escala clínica de afectación de MNS (49,128). 

 

3.2 Supervivencia 

Se siguió a los pacientes hasta el 15 de septiembre de 2022, recogiendo la fecha 

en la que se realizó traqueostomía o fallecieron. De esta forma se calculó la 

supervivencia libre de traqueostomía. La supervivencia media desde el inicio de 

los síntomas es de aproximadamente 3 años, pero existen formas rápidamente 

progresivas y un pequeño porcentaje de pacientes presenta una supervivencia 

mayor a los 5 años (13,14). Así, se clasificó a los pacientes tomando como 

referencia la supervivencia de la enfermedad en 3 grupos: 

Escala Afectación MNS

Puntuación bulbar (total 0-2)

0-1
0-1

Aumento del reflejo maseterino
Aumento del reflejo facial

Puntuación extremidades superiores (total 0-8)

0-2
0-2
0-2
0-2

Aumento del reflejo tricipital
Aumento del reflejo bicipital
Aumento del reflejo supinador
Signo de Hoffman

Puntuación extremidad inferior (total 0-6)

0-2
0-2
0-2

Aumento del reflejo patelar
Aumento del reflejo del tobillo
Signo de Babinski
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 Supervivencia corta: inferior a 3 años. 

 Supervivencia media: entre 3 y 5 años. 

 Supervivencia larga: superior a 5 años 

 

3.3 Funcionalidad y tasa de progresión 

La escala revisada de valoración funcional de la Esclerosis Lateral Amiotrófica 

ALSFRS-R (del acrónimo inglés Amyotrophic Lateral Sclerosis Functional Rating 

Scale) es la escala más utilizada para la evaluación neurológica y funcional de los 

pacientes con ELA (129). Su aplicación es sencilla y rápida y se utiliza tanto en el 

ámbito clínico como de investigación. Esta escala consta de 12 ítems agrupados 

en 4 dominios funcionales (función bulbar, motora gruesa, motora fina y 

respiratoria) mediante los que se valora la progresión de enfermedad. Su valor 

va de 0 a 48, siendo 0 la peor puntuación y 48 la mejor (Tabla 4). La tasa de 

progresión de la enfermedad (delta, ∆FS) se valora como los puntos de la escala 

ALSFRS-R que el paciente ha perdido por mes hasta el momento de la 

evaluación. Varios estudios han demostrado su utilidad como biomarcador 

pronóstico de supervivencia (130,131) y su fórmula es la siguiente: 

 ∆FS = (48-ALSFRS-R) / duración desde el inicio al diagnóstico 
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Tabla 4. Versión española de la escala revisada de valoración funcional de la ELA 

ALSFRS-R (129). 
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4. CARACTERIZACIÓN GENÉTICA 

Se interrogó a todos los pacientes sobre sus antecedentes familiares de interés, 

específicamente sobre enfermedades neurodegenerativas como ELA y 

demencia. Los pacientes con antecedentes familiares de ELA o sugestivos de 

demencia frontotemporal que cumplían criterios de ELA familiar (132), se 

clasificaron como formas familiares (ELAf). El resto de los pacientes se 

clasificaron como formas esporádicas (ELAe).  

En todos los pacientes (familiares y esporádicos) se estudió la expansión en 

C9ORF72 mediante la técnica de amplificación por reacción en cadena de la 

polimerasa con tres cebadores (133). Tras el análisis genético, se recalificó a los 

pacientes esporádicos portadores de mutación causales como ELAf. 

En los pacientes con ELAf en los que no se encontró expansión en C9ORF72, se 

realizó un panel de genes en busca de mutaciones puntuales 

En los familiares a riesgo se estudió la mutación correspondiente a su familiar 

afecto de ELA. 

 

5. REALIZACIÓN DE RM 

Se ha desarrollado en esta Tesis Doctoral un protocolo específico de estudio de 

RM de cabeza para estos pacientes. Esta exploración se realiza en el momento 

del diagnóstico y posteriormente cada 6 meses, mientras las condiciones del 

paciente lo permitan. Las exploraciones de seguimiento no forman parte de los 

objetivos de esta Tesis Doctoral y sus resultados no se han incorporado en este 

trabajo. Todas las exploraciones se llevaron a cabo con el mismo escáner de RM 

de alto campo 3 T (Signa HDxt, GE Healthcare, Milwaukee, USA) (Figura 3), 
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situado en el Servicio de Radiología del Hospital Universitario y Politécnico La 

Fe. Se empleó una antena de cabeza transmisora-receptora de 8 elementos.  

 

Figura 3. RM de alto campo 3 T (Signa HDxt, GE Healthcare, Milwaukee, USA). 

 

El protocolo incluye las siguientes secuencias: 

1. Secuencia FLAIR-FSE potenciada en T2. 

• 2D; FSE; plano trans ersal orientado en la línea subcallosa; TR=11000 

ms; TE=150 ms; TI=2250 ms; FOV= 240 x 240 mm; matriz=256 x 256 mm; 

grosor de corte=2 mm; espaciado entre cortes=1 mm; ángulo de nutación 

()=90º; ancho de banda, 41,67 Hz/px. 

•  tilidad:  aloración de la intensidad de señal del tracto corticoespinal 

intracraneal; valoración de otras enfermedades que simulen ELA, y 

evaluación de posible patología coexistente. 

2. Secuencia SPGR potenciada en T1 de alta resolución espacial. 
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• 3D; eco de gradiente SPGR; transversal; TR=10,4 ms; TE=150 ms; TI=4,4 

ms; FOV=240 x 240 mm; matriz=256 x 256 mm; tamaño de vóxel=1x1x1 

mm3 isotrópico; ángulo nutación ()=12o; ancho de banda=31,25 Hz/px. 

•  tilidad: análisis de  olumetría mediante morfometría basada en  óxel 

(Voxel-Based Morphometry, VBM) y cuantificación de espesor cortical 

mediante morfometría basada en superficie (Surface-Based 

Morphometry, SBM).  

3. Secuencia de Susceptibilidad potenciada en T2 estrella. 

• 3D; SWAN (del acrónimo inglés susceptibility weighted angiography), 

secuencia angiográfica multi-eco de gradiente potenciada en T2 estrella; 

transversal; TR=43 ms; multieco número de ecos=9 con un TE centrado 

alrededor de 25 ms; FOV=240 x 240 mm; matriz=256 x 256 mm; grosor 

de corte=2 mm; espaciado entre cortes=1mm; ángulo nutación ()=15o; 

ancho de banda=62,50 Hz/px. 

•  tilidad:  aloración semicuantitativa mediante una escala visual de la 

susceptibilidad magnética para la detección y cuantificación indirecta del 

depósito de hierro en el margen posterior del córtex de la circunvolución 

precentral. 

4. Secuencia potenciada en T2* multi-eco con mapa de relajatividad T2* 

• 2D; Multi-Eco FGRE; transversal; TR=43,2 ms; multieco número de 

ecos=8 con TE=12 ms; FOV=260 x 260 mm; matriz=224 x 224 mm; grosor 

de corte=3,3 mm; espaciado entre cortes=1 mm; ángulo nutación 

()=25o; ancho de banda=125 Hz/px. 

• Utilidad: detección y cuantificación indirecta de hierro cerebral 

mediante el cálculo de la relajatividad. 

5. Secuencia BOLD EPI T2*de estudio funcional en estado de reposo 
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• 2D; EG; transversal; TR=3000 ms; TE=35 ms; FOV=240 x 240 mm; 

matriz=64 x 64 mm; grosor de corte=3 mm; sin espaciado entre cortes; 

ángulo nutación ()=90o; 240 volúmenes funcionales continuos; ojos 

cerrados. 

•  tilidad:  aloración de la conecti idad funcional en estado de reposo. 

6. Secuencia DTI 

• 2D; SE; transversal; TR=11000 ms; TE=60 ms; FOV=260 x 260 mm; 

matriz=128 x 96 mm; grosor de corte=2,4 mm; espaciado entre cortes=1 

mm; direcciones de gradiente=32; valores b 0 y 800 s/mm2 

•  tilidad:  aloración de la composición   arquitectura microestructural 

del encéfalo, especialmente de la sustancia blanca. Las magnitudes más 

utilizadas son la difusividad media, anisotropía fraccional, difusividad 

radial y difusividad axial. 

 

6. PREPARACIÓN Y PROCESADO DE LAS IMÁGENES 

Junto con Leonor Cerdá, integrante del Grupo de Investigación Biomédica en 

Imagen (GIBI230) del Instituto de Investigación Sanitaria La Fe, se diseñó un 

flujo de trabajo de procesado de las imágenes para la extracción de los 

biomarcadores de imagen en todos los sujetos incluidos en el estudio a partir de 

las exploraciones de RM. Este curso de acción incluye las imágenes fuente, la 

preparación de las imágenes, el procesado de las imágenes, la integración de 

datos clínicos y su análisis (Figura 4).  
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Figura 4. Flujo de trabajo para la extracción y análisis de biomarcadores de 

imagen en los sujetos del estudio a partir de las exploraciones de RM con 

protocolo ELA. 

 

6.1. PREPARACIÓN DE LAS IMÁGENES 

La preparación de las imágenes es un paso importante en el campo de la 

imagen médica cuantitativa. Su finalidad es reducir la variabilidad técnica de las 

imágenes normalizando la señal y tamaño del vóxel, eliminar las fuentes de 

ruido o artefactos que puedan existir en las imágenes y afectar negativamente 

al procesado posterior, y transformar los datos a un formato estándar universal. 

Existen numerosos paquetes de herramientas computacionales que pueden 

emplearse para el análisis de datos de imagen cerebral estructural y funcional, 

como FreeSurfer (134), SPM (del acrónimo inglés Statistical Parametric 

Mapping) (135), FSL (136) y Advanced Normalization Tools (ANTs) (137), entre 

otros. También existen diferentes flujos de trabajo en la preparación de las 

imágenes con discretas diferencias en sus resultados.  

A continuación, se describe el flujo de trabajo para el preparado de las 

imágenes diseñado en esta Tesis Doctoral para las exploraciones de RM. Este 

flujo incluye pasos de los paquetes de herramientas ya conocidos e incorpora 

otros desarrollados más recientemente. 

 

6.1.1. Eliminación del ruido y corrección de inhomogeneidades 

Las imágenes digitales de RM presentan ruido, es decir, variaciones de la señal 

no relacionadas con el objeto de estudio. Estas señales de baja frecuencia 

desiguales que alteran la intensidad de señal intrínseca de los vóxeles son 
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inherentes a la RM. El ruido en RM está relacionado con factores intrínsecos a la 

adquisición, como las heterogeneidades presentes en el campo magnético 

estático, la sensibilidad de las bobinas de transmisión y recepción, y el efecto 

dieléctrico. Este ruido afecta a la señal coherente de las imágenes, degrada las 

imágenes, reduce su calidad y limita la precisión diagnóstica. La eliminación del 

ruido es una tarea imperativa en el preparado de las imágenes. Su propósito es 

la presentación de la imagen original con una mayor calidad, preservando las 

características originales importantes del objeto, como los bordes y las texturas.  

Existen diferentes técnicas para eliminar el ruido, pero ninguna de ellas 

funciona con la misma eficiencia en todas las situaciones. Estas técnicas se 

clasifican en prospectivas y retrospectivas. Las técnicas prospectivas se aplican 

durante la adquisición y presentan una cierta dificultad para llevar a cabo su 

propósito en todos los equipos de RM utilizados, por lo que la gran mayoría de 

técnicas que se han desarrollado y se utilizan en el post-proceso son 

retrospectivas y están basadas en algoritmos computacionales matemáticos. 

Entre estos algoritmos para la eliminación de ruido más utilizados se incluyen el 

Filtro de Difusión Anisotrópica, el Filtro Bilateral, el Filtro No-Local Medio y el 

Filtro Wiener. Todos ellos pueden evaluarse cuantitativamente mediante 

métricas de calidad como el ratio pico de señal-ruido, error medio cuadro, error 

medio raíz cuadrado y el índice de similitud de estructura (138). La corrección 

de estas inhomogeneidades por ruido garantiza una mayor calidad respecto a 

las características de las imágenes, permitiendo mejorar los procesos de registro 

y segmentación, y aumentar la fiabilidad del análisis cuantitativo.  

En el flujo de trabajo de esta Tesis Doctoral hemos utilizado la herramienta 

algorítmica de eliminación de ruido incluida en ANTs. Se trata de un método 

basado en histogramas y fundamentado en la distribución de las intensidades. 

En este método de Normalización No-Uniforme No-Paramétrica (N4) la imagen 

corregida en cada iteración se computa usando los resultados de las iteraciones 

previas (139) (Figura 5).  
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Figura 5. Ejemplo de corrección de inhomogeneidades en el que se muestra la 

imagen original (A) y la imagen filtrada (B) tras la corrección. 

 

6.1.2. Registro de las imágenes 

El registro automático de las imágenes obtenidas de RM consiste en su 

alineación y transformación a un mismo espacio o marco de referencia, de 

modo que los vóxeles de las diferentes secuencias representan regiones 

anatómicas homólogas y se garantiza una coherencia anatómica. El registro 

entre secuencias es un paso esencial para la obtención de biomarcadores de 

imagen fiables y para la construcción de modelos computacionales con 

implicaciones clínicas. De este modo, el desarrollo de un flujo de trabajo 

respecto al registro automatizado de las imágenes permite la comparación 

entre secuencias de imagen y su análisis longitudinal en el tiempo. Como marco 

de referencia se puede utilizar una plantilla de espacio común sobre la que cada 

cerebro individual se registrará o bien un sistema de marcado de regiones 

obtenido mediante un atlas conocido de segmentación cerebral. 

A B 



Metodología 

  61  

En el registro intrasecuencia se registran mediante transformaciones lineales 

todas las imágenes obtenidas en la misma secuencia, usando como referencia 

interna la imagen de mayor calidad. El registro intersecuencia permite llevar al 

mismo marco de referencia a las imágenes obtenidas en diferentes secuencias, 

como la tractografía y susceptibilidad sobre el espacio obtenido en las imágenes 

potenciadas en T1, mediante la combinación de transformaciones lineales y no-

lineales. En el registro final al espacio intrasujeto se utilizan transformaciones 

rígidas o afines que eliminan los pequeños movimientos durante la adquisición 

de las imágenes. En los casos de registro intrasujeto a lo largo del tiempo se 

recomienda las transformaciones elásticas o normalización difeomórficas 

simétricas utilizando B-splines.  

Las transformaciones lineales alteran cada parte de la imagen del mismo modo, 

manteniendo idénticas las proporciones entre la imagen original y la resultante, 

e incluyen operaciones de traslación, rotación, escalado y estiramiento para 

cada dimensión (140). La traslación y rotación cambian la posición en el espacio, 

pero no modifican la forma ni el tamaño del vóxel, mientras que el escalado y 

estiramiento sí que modifican su forma y tamaño. Se realiza un corregistro 

inicial entre la imagen a analizar y la plantilla, buscando la mayor similitud 

posible y que las transformaciones no lineales no condicionen deformaciones 

marcadas a la imagen de entrada. Las transformaciones no lineales no tienen 

que mantener forzosamente las proporciones originales y permiten obtener un 

registro más ajustado al aplicar cambios locales en la posición, tamaño y forma 

corrigiendo diferencias interindividuales en una escala local (141). 

La evaluación de las medidas de similitud en el registro de las imágenes de RM 

es un reto debido a su compleja interacción con la optimización y regularización 

de la señal por tipo de imagen y continúa siendo un área activa de investigación 

(142). Entre los métodos utilizados para la medida de la calidad del registro de 

imagen, los más aceptados son la información mutua y la información mutua 
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normalizada. Estos métodos están basados en la intensidad de la señal y se 

fundamentan en la teoría de la información, considerando principalmente la 

distribución de la intensidad de los vóxeles con una estrategia estadística 

entrópica (143). Dos de las herramientas utilizadas más frecuentemente son el 

ANTs (137) y Elastix (144). 

En este paso se lleva a cabo una alineación de las diferentes secuencias de cada 

sujeto mediante el módulo de registro incluido en SPM, de esta forma se corrige 

el posible movimiento entre cortes y se registra la secuencia potenciada en T2* 

multieco a la secuencia estructural de alta resolución espacial 3D-SPGR 

potenciada en T1. 

 

6.1.3. Eliminación de artefactos 

Existen múltiples fuentes de artefactos en las imágenes de RM de cabeza. De 

forma general están relacionados con la reconstrucción de las imágenes y con 

los sujetos. Los artefactos relacionados con la reconstrucción de las imágenes 

están causados por limitaciones intrínsecas de los algoritmos de reconstrucción, 

por defectos transitorios en uno o más subsistemas o por la degradación de 

algún componente electrónico. Los artefactos relacionados con los pacientes 

dependen de fenómenos fisiológicos como flujos y movimientos pulsátiles o no, 

representando la compleja interacción entre el sujeto y el equipo de RM (145). 

La necesidad de obtener imágenes uniformes con garantía de calidad se 

acentúa más si cabe por las variaciones relacionadas con los diferentes 

fabricantes de equipos. 

La calidad de las imágenes se ha valorado tradicionalmente de forma visual por 

observadores expertos. Esta evaluación visual consume mucho tiempo, es 

tediosa, subjetiva y variable, y no permite identificar algunos artefactos 

indetectables por el ojo humano. Por este motivo, la automatización de este 

proceso es necesaria e imprescindible. El desarrollo de herramientas 
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automáticas de control de calidad permite la obtención rápida de resultados 

fiables y estables (146). Los artefactos específicos de la RM se han evaluado y 

cuantificado clásicamente mediante el uso de fantomas, pero existen otros 

artefactos específicos para los sujetos que surgen en la práctica clínica y que no 

dan la cara en los estudios con fantomas. Las herramientas de detección de 

artefactos en estudios clínicos posibilitan su detección en los datos originales de 

las imágenes de RM y proporcionan herramientas que ayudan en la 

especificación del diseño y estimación del modelo computacional (147).  

En esta Tesis Doctoral se ha utilizado la herramienta algorítmica Artifact 

Detection Tools para la identificación de estos artefactos (148). Esta 

herramienta de preprocesado permite la identificación de valores anómalos que 

probablemente corresponden a artefactos en las secuencias de RM, ayudando 

de este modo en el control de la calidad de las exploraciones. Esta herramienta 

posibilita una detección manual y automática de la intensidad media global y 

anormalidades de movimiento en los datos de RM que pueden pasar 

desapercibidos y afectar al análisis estadístico. 

 

6.1.4. Normalización espacial y segmentación 

La normalización es la transformación de las imágenes de todos los sujetos al 

mismo espacio o marco de referencia anatómico estándar para asegurar la 

fiabilidad en la comparación vóxel a vóxel. Este proceso incluye técnicas de 

ajuste de posición, orientación y tamaño de las diferentes estructuras 

anatómicas de cada cerebro individual respecto a la anatomía de un cerebro 

que servirá como marco de referencia. Este proceso no busca un ajuste perfecto 

para obtener dos imágenes idénticas, sino corregir las diferencias anatómicas 

globales que permitan detectar las posibles diferencias locales. 
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Se dispone de diferentes plantillas que se utilizan como atlas anatómicos 

estandarizados para cada estudio de imagen. En esta Tesis Doctoral se ha 

utilizado como plantilla digital cerebral el atlas MNI-152 creado por el Montreal 

Neurological Institute (MNI) disponible en SPM, generado a partir de la 

adaptación de la plantilla de Tailarach y Tournoux (149) al promedio de 

secuencias volumétricas 3D de 152 personas adultas sanas (150) utilizando roto-

translaciones rígidas y deformaciones (151). Para la deformación estandarizada 

de las imágenes al mismo espacio estereotáctico se utilizan técnicas flexibles de 

emparejamiento como el algoritmo de Normalización Difeomórfica No Lineal 

incluido en ANTs (Figura 6). 

Figura 6. Ejemplo del procesado de normalización, donde a la imagen original 

(A) se le aplica el atlas MNI para la obtención de la imagen normalizada (B). 

 

La segmentación es el proceso por el que se etiqueta cada región, área o vóxel 

de la imagen, permitiendo diferenciar a aquellos vóxeles que comparten cierta 

característica previamente determinada. Este paso es imprescindible para 

diferenciar en las imágenes cerebrales previamente normalizadas los diferentes 

Plantilla MNI A B 
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tejidos (como tejido el sistema nervioso central), regiones (como la sustancia 

gris, sustancia blanca y líquido cefalorraquídeo) y áreas (como la región 

precentral) de interés. Antes de comenzar el proceso de segmentación cerebral 

debe eliminarse siempre el espacio craneal y extracraneal, que incluye piel, 

tejido celular subcutáneo y hueso. En esta Tesis se ha utilizado un algoritmo de 

extracción cerebral incluido en FSL que elimina el tejido no cerebral de las 

imágenes mediante un modelo deformable que se adapta a la superficie del 

cerebro mediante la aplicación de un conjunto de fuerzas de modelado 

localmente adaptables. 

Para la segmentación cerebral se ha utilizado la solución informática SPM, que 

incluye una de las estrategias más ampliamente utilizadas. Se obtienen para 

cada sujeto y tejido unos mapas de probabilidad generados a partir de atlas 

anatómicos con información previa Bayesiana sobre dónde se espera que los 

diferentes tejidos intracraneales se localicen. En estos mapas, los vóxeles tienen 

un valor normalizado de intensidad entre 0 y 1, indicando la probabilidad de 

pertenecer a cada tejido específico. Esta probabilidad por vóxel permite dirigir y 

restringir el algoritmo de clasificación de los tejidos. El algoritmo calcula de 

forma iterativa la media y la varianza de los vóxeles contenidos en cada tejido. 

Tomando estos valores como referencia, la probabilidad de pertenencia a cada 

tejido se recalcula siguiendo una función probabilidad Gaussiana. El algoritmo 

continúa la iteración hasta que se alcanza la convergencia de criterio o se 

supera el número máximo de iteraciones especificado. 

 

6.1.5. Suavizado y parcelación con Atlas 

El proceso de suavizado se lleva a cabo para aumentar la ratio señal-ruido, 

reduciendo la influencia de las altas frecuencias en la imagen de RM. Se realiza 

por convolución de las imágenes mediante un kernel gaussiano isotrópico, y 

cada vóxel se convierte en la media ponderada de sus vóxeles vecinos. 
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Mediante el suavizado se consigue una distribución normal de la información 

siguiendo el teorema del límite central con la finalidad de aumentar la validez y 

robustez del análisis estadístico. Además, este proceso corrige las inexactitudes 

que se hayan generado durante la normalización, beneficiando el análisis 

estadístico para comparar vóxel a vóxel regiones homólogas y así encontrar 

diferencias locales significativas. 

Es necesario parcelar el cerebro para establecer los cambios y las relaciones 

funcionales entre sus regiones. Para ello se emplean atlas anatómicos. En esta 

Tesis Doctoral, se ha utilizado una modificación del atlas de Harvard-Oxford 

(152), uno de los atlas utilizados más frecuentemente para la segmentación de 

la sustancia gris en sus diferentes regiones a los que se ha añadido las regiones 

cerebelosas (Figura 7). Este atlas probabilístico parcela cada hemisferio en un 

total de 48 regiones corticales y 21 subcorticales, lo que hacen un total de 132 

regiones (no todas las regiones subcorticales presentan lateralidad) (Tabla 5). 

 

Figura 7. Atlas utilizado, atlas de Harvard-Oxford modificado que muestra las 

regiones en las que se ha parcelado el encéfalo con diferentes colores. 
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'Right Frontal Pole' 
'Left Frontal Pole' 
'Right Intracalcarine Cortex' 
'Left Intracalcarine Cortex' 
'Right Superior Frontal Gyrus' 
'Left Superior Frontal Gyrus' 
'Right Middle Frontal Gyrus' 
'Left Middle Frontal Gyrus' 
'Right Inferior Frontal Gyrus (pars triangularis)' 
'Left Inferior Frontal Gyrus (pars triangularis)' 
'Right Inferior Frontal Gyrus (pars opercularis)' 
'Left Inferior Frontal Gyrus (pars opercularis)' 
'Frontal Medial Cortex' 
'Right Juxtapositional Lobule Cortex' 
'Right Juxtapositional Lobule Cortex' 
'Subcallosal Cortex' 
'Right Paracingulate Gyrus' 
'Left Paracingulate Gyrus' 
'Cingulate Gyrus (anterior division)' 
'Right Frontal Orbital Cortex' 
'Left Frontal Orbital Cortex' 
'Right Frontal Operculum Cortex' 
'Left Frontal Operculum Cortex' 
'Right Precentral Gyrus' 
'Left Precentral Gyrus' 
'Right Postcentral Gyrus' 
'Left Postcentral Gyrus' 
'Right Central Opercular Cortex' 
'Left Central Opercular Cortex' 
'Right Superior Parietal Lobule' 
'Left Superior Parietal Lobule' 
'Right Supramarginal Gyrus (anterior division)' 
'Left Supramarginal Gyrus (anterior division)' 
'Right Supramarginal Gyrus (posterior division)' 
'Left Supramarginal Gyrus (posterior division)' 
'Right Angular Gyrus' 
'Left Angular Gyrus' 
'Right Lateral Occipital Cortex (superior division)' 
'Left Lateral Occipital Cortex (superior division)' 
'Right Lateral Occipital Cortex (inferior division)' 
'Left Lateral Occipital Cortex (inferior division)' 
'Right Intracalcarine Cortex' 
'Left Intracalcarine Cortex' 
'Cingulate Gyrus (posterior division)' 
'Precuneous Cortex' 
'Right Cuneal Cortex' 
'Left Cuneal Cortex' 
'Right Parietal Operculum Cortex' 
'Left Parietal Operculum Cortex' 
'Right Occipital Pole' 
'Left Occipital Pole' 
'Right Temporal Pole' 
'Left Temporal Pole' 
'Right Superior Temporal Gyrus (anterior division)' 
'Left Superior Temporal Gyrus (anterior division)' 
'Right Superior Temporal Gyrus (posterior division)' 
'Left Superior Temporal Gyrus (posterior division)' 
'Right Middle Temporal Gyrus (anterior division)' 
'Left Middle Temporal Gyrus (anterior division)' 
'Right Middle Temporal Gyrus (posterior division)' 
'Left Middle Temporal Gyrus (posterior division)' 
'Right Middle Temporal Gyrus (temporooccipital)' 
'Left Middle Temporal Gyrus (temporooccipital)' 

'Right Inferior Temporal Gyrus (anterior division)' 
'Left Inferior Temporal Gyrus (anterior division)' 
'Right Inferior Temporal Gyrus (posterior division)' 
'Left Inferior Temporal Gyrus (posterior division)' 
'Right Inferior Temporal Gyrus (temporooccipital)' 
'Left Inferior Temporal Gyrus (temporooccipital)' 
'Right Parahippocampal Gyrus (anterior division)' 
'Left Parahippocampal Gyrus (anterior division)' 
'Right Parahippocampal Gyrus (posterior division)' 
'Left Parahippocampal Gyrus (posterior division)' 
'Right Lingual Gyrus' 
'Left Lingual Gyrus' 
'Right Temporal Fusiform Cortex (anterior division)' 
'Left Temporal Fusiform Cortex (anterior division)' 
'Right Temporal Fusiform Cortex (posterior division)' 
'Left Temporal Fusiform Cortex (posterior division)' 
'Right Temporal Occipital Fusiform Cortex' 
'Left Temporal Occipital Fusiform Cortex' 
'Right Planum Polare' 
'Left Planum Polare' 
'Right Heschl"s Gyrus' 
'Left Heschl"s Gyrus' 
'Right Planum Temporale' 
'Left Planum Temporale' 
'Right Supracalcarine Cortex' 
'Left Supracalcarine Cortex' 
'Left Cerebelum Crus 1' 
'Right Cerebelum Crus 1' 
'Left Cerebelum Crus 2' 
'Right Cerebelum Crus 2' 
'Left Cerebelum 3' 
'Right Cerebelum 3' 
'Left Cerebelum 4 5' 
'Right Cerebelum 4 5' 
'Left Cerebelum 6' 
'Right Cerebelum 6' 
'Left Cerebelum 7b' 
'Right Cerebelum 7b' 
'Left Cerebelum 8' 
'Right Cerebelum 8' 
'Left Cerebelum 9' 
'Right Cerebelum 9' 
'Left Cerebelum 10' 
'Right Cerebelum 10' 
'Vermis 1 2' 
'Vermis 3' 
'Vermis 4 5' 
'Vermis 6' 
'Vermis 7' 
'Vermis 8' 
'Vermis 9' 
'Vermis 10' 
'Brain Stem' 
'Right Occipital Fusiform Gyrus' 
'Left Occipital Fusiform Gyrus' 
'Right Thalamus' 
'Left Thalamus' 
'Right Caudate' 
'Left Caudate' 
'Right Putamen' 
'Left Putamen' 
'Right Pallidum' 
'Left Pallidum' 
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'Right Hippocampus' 
'Left Hippocampus' 
'Right Amygdala' 

'Left Amygdala' 
'Right Accumbens' 
'Left Accumbens' 

 

Tabla 5. Descripción de las 132 regiones del atlas probabilístico de parcelación, 

con 48 regiones corticales por hemisferio y 21 subcorticales. No todas las 

regiones presentan lateralidad (right / left). 

 

6.2. PROCESADO DE LAS IMÁGENES 

El procesado de las imágenes es el conjunto de técnicas que se aplican con el 

objetivo de obtener la información contenida en las mismas, no identificable 

mediante el sistema visual humano. En general, estos procedimientos permiten 

la obtención de datos incluidos en las imágenes de RM y posibilitan su 

cuantificación proporcionando características objetivas de las estructuras, 

tejidos o procesos metabólicos. A la conversión de las imágenes médicas 

digitales en datos explotables que pueden analizarse cuantitativamente se le 

denomina radiómica. A continuación, describimos las técnicas de procesado 

morfométricas estructurales y para la cuantificación de hierro que hemos 

utilizado en esta Tesis Doctoral. 

 

6.2.1. Análisis volumétrico cerebral 

Se pueden detectar y localizar las alteraciones morfológicas del cerebro 

relacionadas con la enfermedad utilizando técnicas estructurales basadas en 

imágenes de RM obtenidas con una alta resolución espacial. Las técnicas de 

análisis automatizadas permiten segmentar y cuantificar el volumen de la 

sustancia gris y de la sustancia blanca utilizando las imágenes de la secuencia 3D 

potenciada en T1. Las medidas de volumen y de morfometría son herramientas 

efectivas para clasificar las enfermedades y valorar su evolución, ofrecen 
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información fiable y cuantitativa de las afectaciones del sistema nervioso central 

(153). 

La VBM es uno de los métodos utilizado más ampliamente para el análisis de las 

anormalidades anatómicas. Se trata de una aproximación objetiva que permite 

la detección de las variaciones en los volúmenes locales de componentes 

específicos del cerebro (como la sustancia gris y blanca y sus regiones) mediante 

una estimación basada en el análisis de la intensidad de los vóxeles (154). La 

técnica VBM compara la clasificación de cada vóxel en pacientes frente a 

controles mediante una valoración regional de la densidad de sustancia gris y 

blanca haciendo uso un modelo lineal general (77) (155). Esta técnica de todo el 

cerebro no requiere la asunción de una hipótesis a priori y posibilita determinar 

las anomalías estructurales directamente de los datos de forma no sesgada (76). 

Hemos de recordar que el VBM no equivale estrictamente al concepto 

histológico de atrofia. 

Las imágenes anatómicas utilizadas en la VBM son las obtenidas con la 

secuencia eco de gradiente 3D (SPGR) potenciada en T1 y de alta resolución. El 

procesado y análisis se lleva a cabo mediante el software SPM con un algoritmo 

de normalización DARTEL (del acrónimo inglés Diffeomorphic Anatomical 

Registration Through Exponentiated Lie Algebra). 

Una vez las imágenes están preparadas y normalizadas, se aplica la herramienta 

de SPM para el cálculo de la VBM mediante el uso de la transformada inversa. 

Se calcula la volumetría total, volumetría por materias (sustancia gris, sustancia 

blanca y líquido cefalorraquídeo) y la volumetría de cada una de las 132 

regiones en las que se ha parcelado el cerebro (Figura 8). 
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Figura 8. VBM. Ejemplo de segmentación de la circunvolución precentral en la 

reconstrucción coronal de la secuencia 3D potenciada en T1 (A). Marcación de 

la circunvolución parcelada en una representación volumétrica (B).  

 

6.2.2. Espesor cortical 

La SBM es un método de análisis morfométrico que permite la descomposición 

del volumen cortical en espesor cortical y área superficial, respetando la 

topología cortical (93). Se trata de un algoritmo que posibilita la reconstrucción 

de la superficie cortical después de la definición del límite entre la sustancia gris 

y la sustancia blanca, el volumen de la sustancia gris y del líquido 

cefalorraquídeo. Tras ello, se calcula el espesor cortical, mapas de curvatura, 

área superficial y profundidad de los surcos (92).  

Las imágenes utilizadas para este cálculo fueron las obtenidas con la secuencia 

eco de gradiente 3D potenciada en T1 (SPGR) de alta resolución espacial. Para 

su aplicación en esta Tesis Doctoral se ha utilizado el paquete de software de 

Freesurfer (134), uno de los empleados más ampliamente (156). El flujo de 

A B 



Metodología 

  71  

trabajo de Freesurfer ha sido ya suficientemente descrito y validado en 

numerosas publicaciones (157).  

Una vez las imágenes están preparadas, normalizadas y registradas, se aplicó 

esta herramienta de FreeSurfer mediante el uso de la transformada inversa que 

lleva a cabo una delimitación por teselación de los límites de la sustancia blanca, 

un suavizado de la superficie teselada y una corrección topológica 

automatizada. Sobre la superficie teselada se aplica un algoritmo para 

establecer los límites de la sustancia blanca y de la superficie cortical pial. El 

espesor cortical se calcula como la media de las distancias entre la superficie de 

la sustancia blanca al punto más próximo de la superficie pial y desde ese punto 

de vuelta al punto más próximo de la sustancia blanca. Es recomendable una 

revisión visual de los resultados por un radiólogo experimentado (el doctorando 

en esta Tesis Doctoral). 

De esta forma se calcula el espesor cortical de cada una de las regiones en las 

que se ha parcelado el cerebro, un total de 132, aunque solo se analizarán las 

48 corticales de cada hemisferio ya que sería carente de sentido su análisis en 

las regiones subcorticales (Figura 9). 

 

A B 
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Figura 9. Espesor cortical. Ejemplo de representación de la parcelación cerebral 

(A) y su mapa de espesor cortical (B). 

 

6.2.3. Cuantificación de hierro 

La RM es una técnica fiable y precisa para la detección y cuantificación de hierro 

cerebral in vivo. Es por ello que se postula como una herramienta idónea para la 

valoración de los depósitos de hierro presentes en pacientes con ELA. Los 

depósitos de hierro por ferritina observados en los pacientes con ELA presentan 

una gran susceptibilidad ferromagnética que permite se detecten, localicen, y 

cuantifiquen con exactitud. Son varias las técnicas de imagen de RM que 

permiten cuantificar el hierro tisular: los mapas de los tiempos T2* y sus ratios 

R2*, las imágenes de susceptibilidad y los mapas cuantitativos de 

susceptibilidad. 

 

6.2.3.1. Mapas T2*/R2 

El mapeo por imagen donde los vóxeles representan los valores de T2* o de R2* 

(1/T2*) se utiliza para conocer la distribución espacial y obtener los valores de 

T2*/R2 en cada región a partir de la modificación de estos parámetros de la 

magnetización transversa en cada vóxel. El hierro induce estos cambios por una 

combinación de efectos sobre la relajación spin-spin y de inhomogeneidades del 

campo magnético. Se utilizan las imágenes obtenidas con secuencias eco de 

gradiente porque la relajación transversa causada por las inhomogeneidades del 

campo magnético está eliminada en las secuencias spin-eco por el pulso de 

180°.  

Para obtener medidas fiables de T2* para las diferentes cantidades de hierro se 

necesitan secuencias eco de gradiente con diferentes tiempos de eco 

(multieco). En esta Tesis Doctoral se ha utilizado una secuencia 2D FGRE con 8 
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tiempos de eco. Los métodos de relajometría calculan el T2* ajustando modelos 

de caída de la intensidad de señal media, y sus resultados se expresan como la 

ratio de relajación transversa R2* (1/T2*). Esta estimación de R2* es una 

medida cuantitativa independiente del ángulo de nutación, sensibilidad de la 

antena, parámetros de escalado y otros parámetros de la imagen (158). La 

aceleración del tiempo de relajación T2* conlleva y los cambios en el R2* 

presentan una correlación lineal con la concentración de hierro habitualmente 

encontrada en estos pacientes (111). 

Para cada sujeto de este estudio, las imágenes preparadas, obtenidas con la 

secuencia eco de gradiente multieco potenciada en T2*, se registran a la 

secuencia estructural de alta resolución espacial SPGR potenciada en T1 

mediante el módulo de registro incluido en SPM. Se calcula el valor de R2* para 

cada vóxel ajustando una función de caída monoexponencial a las intensidades 

de señal media de los datos de la secuencia multieco. De esta forma se obtiene 

el mapa de R2*, disponiendo del valor de R2* para cada vóxel (Figura 10) y para 

cada una las regiones en las que la literatura ha demostrado potencial utilidad 

(Tabla 6). Se calcula para cada región la media, la mediana, la desviación 

estándar, el percentil 25 y 75. 
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Figura 10. R2*. Ejemplo de mapa R2* en el córtex motor primario de un 

paciente.  

 

Tabla 6. Descripción de las 12 regiones en las que se ha calculado R2* en esta 

Tesis Doctoral.  

 

 6.2.3.2. Imagen de susceptibilidad 

Las secuencias que explotan el fenómeno de susceptibilidad, SWI, presentan 

tres características comunes: son secuencias eco de gradiente, utilizan un 

tiempo de eco elevado para favorecer el fenómeno de susceptibilidad 

magnética, y presentan alta resolución espacial con un tamaño de vóxel 

  R2* (10-3ms-1) 

Right thalamus

Right caudate

Right putamen

Right hippocampus

Right amygdala

Right precentral gyrus

Left thalamus

Left caudate

Left putamen

Left hippocampus

Left amygdala

Left precentral gyrus
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pequeño (159). Esta técnica es especialmente sensible a los componentes que 

distorsionan el campo magnético, realzan el contraste entre tejidos con distinta 

susceptibilidad, permitiendo la detección y estratificación de los depósitos de 

hierro. 

En esta Tesis Doctoral se ha utilizado la secuencia SWAN proporcionada por GE 

Healthcare, es una secuencia 3D eco de gradiente con múltiples ecos y 

compensación parcial de flujo. Esta secuencia utiliza exclusivamente múltiples 

imágenes de magnitud, realiza un promedio de las imágenes de los diferentes 

tiempos de eco, obteniendo una mayor relación señal/ruido para generar las 

imágenes de susceptibilidad. Esta técnica evita el complejo post-proceso 

necesario con otras técnicas SWI, pero presenta una pérdida de información ya 

que las imágenes de fase no se tienen en cuenta. 

La valoración visual subjetiva de la intensidad de señal en las imágenes de SWI 

se realizó en la porción posterior del córtex motor en ambos hemisferios (55). El 

córtex motor se dividió en tres regiones correspondientes a la representación 

cortical de los miembros inferiores, miembros superiores y musculatura bulbar 

(homúnculo). La región del miembro superior se localizó utilizando la referencia 

anatómica de la perilla de mano (“hand knob”) que corresponde a la porción de 

la circunvolución precentral en forma de perilla o pomo donde se localiza más 

frecuentemente la función motora de la mano, es fácilmente identificable en las 

imágenes de RM, en el plano axial tiene forma de omega o épsilon y en el plano 

sagital de gancho (160), y para la localización de las regiones del miembro 

inferior y musculatura bulbar se utilizaron los mapas somatotrópicos basados en 

RM funcional y los atlas anatómicos (161–163). Para la valoración de la 

hipointensidad de señal en cada región se utilizó la siguiente escala (Figura 11): 

0, intensidad de señal normal; 1, discreta hipointensidad, similar a la del cuerpo 

calloso; 2, marcada hipointensidad, similar a la intensidad de señal de las venas 

subependimarias. 
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De forma aislada, la secuencia SWAN empleada en esta Tesis Doctoral no 

permitió la generación de mapas de susceptibilidad. Para su obtención se 

deberían haber adquirido secuencias adicionales SWAN como en el trabajo de 

Mazzuchi et al. (164).  

 

Figura 11. Escala visual de la valoración de la hipointensidad de señal en la 

secuencia SWAN del córtex motor primario. 

 

7. ANÁLISIS ESTADÍSTICO 
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Para el análisis estadístico contamos con la colaboración de José Miguel Carot 

Sierra, catedrático de Estadística en la Universidad Politécnica de Valencia, y de 

Pablo Gil Chong, alumno del Grado en Ciencia de Datos de la Escuela Técnica 

Superior de Ingeniería Informática de la Universidad Politécnica de Valencia. 

Se ha enfocado el trabajo con 2 objetivos: 

1. Clasificación diagnóstica. 

2. Predicción pronóstica y clasificación de endofenotipos. 

7.1. MODELO DIAGNÓSTICO 

7.1.1 Integración de datos 

A los datos resultado del procesado de imágenes se añadieron las variables 

clínicas de los pacientes, edad y sexo, para completar el conjunto de datos. El 

resultado de esta adición es el conjunto de datos con el que se comienza el 

proyecto una vez depuradas las variables residuales (Tabla 7). 

Finalmente, los atributos son los siguientes: 

• 2 clínicos: edad y sexo. 

• 188 de volumetría: además del valor de las regiones, el volumen 

intracraneal, la fracción de parénquima cerebral, el volumen de 

sustancia gris, de sustancia blanca y de líquido cefalorraquídeo. 

• 60 de cuantificación de hierro (R2*): media, mediana desviación 

estándar, percentil 25 y 75 de cada región. 

• 72 de espesor cortical. 

• 6 de análisis visual SWI (hierro semicuantitativo), uno por cada 

subregión (bulbar, miembro superior y miembro inferior) de cada 

córtex precentral. 

• 65 descartados: entre los que se incluyen identificadores redundantes 

o atributos residuales, atributos con información genética y atributos 
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con información clínica de los pacientes con ELA que fueron incluidos 

en los modelos de afectación de MNS y de predicción de progresión. 

En este paso todos los datos fueron anonimizados, asignándoles nuevos 

identificadores no enlazados a todos los casos. 

 

Tabla 7: Resumen del conjunto de datos inicial. Control: control; Sano: portador 

asintomático; Mimic: ELA-mimic; ELA: paciente ELA. 

 

7.1.2 Material y recursos utilizados 

Casi la totalidad de la implementación del proyecto se ha realizado en Python 

3.7 (165), con Jupyter Notebook como interfaz de programación. Las principales 

librerías que se ha utilizado han sido pandas (166), numpy (167), scikit-learn 

(168), matplotlib (169), seaborn (170), plotly (171) e imbalanced-learn (172). De 

forma puntual, también se ha utilizado R (173). 

Para este trabajo se ha utilizado AWS (Amazon Web Services) para la mayor 

parte de la optimización de hiperparámetros. Esta plataforma de computación 

en la nube es una de las más populares, accesibles, seguras y, para la que más 

recursos existen. Permite además mantener aplicaciones en ejecución de forma 

ininterrumpida y sin ninguna forma de participación del usuario. 

 

7.1.3 Preprocesado y análisis exploratorio 

Se realiza un preprocesado y análisis exploratorio de las variables de radiómicas. 
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7.1.3.1. Preprocesado 

Debido a la naturaleza del conjunto de datos inicial ya procesado previamente, 

en este punto nos hemos limitado a la eliminación de casos con datos faltantes. 

Los datos presentan variables ausentes en 21 casos, de los que 10 pertenecen a 

la clase ELA, 10 a la clase ELA mimic y 1 es un control. 

El conjunto de datos final resultante utilizado para el modelado se muestra en la 

tabla 8. 

 

Tabla 8: Resumen del conjunto de datos final utilizado para el modelado. 

 

7.1.3.2. Análisis exploratorio 

En primer lugar, se realiza un análisis exploratorio preliminar de las variables 

radiómicas. 

7.1.3.2.1. Análisis univariantes y bivariantes 

En primer lugar, se realizaron análisis univariantes y bivariantes, con la clase de 

paciente como segunda variable para comprobar qué tipos de distribuciones 

presentaban las variables del estudio y valorar si existían diferencias 

significativas en las distribuciones de las variables entre los diferentes grupos. 

Para estudiar las distribuciones, se utilizó un test de normalidad basado en los 

tests de D’Agostino   Pearson sobre las distribuciones conjuntas   desagregadas 

por clases, se analizaron los histogramas de las distribuciones conjuntas y 
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desagregadas por clases, se examinaron los gráficos de probabilidad normal y se 

realizó tests HSD de Tukey. 

7.1.3.2.2. Análisis de Componentes Principales (PCA) 

El PCA es una técnica de reducción de dimensionalidad que resume la 

información de la varianza encontrada en las variables. Analizar las 

proyecciones de esta técnica permite entender con mayor profundidad las 

relaciones entre las variables y la naturaleza de las clases. 

7.1.3.2.3. Hotelling T2 

Es una técnica utilizada para la detección de datos anómalos en conjuntos de 

datos con alta dimensionalidad. En este trabajo se utilizó para analizar posibles 

atípicos dentro de una misma clase de casos y descartarlos del estudio. 

 

7.1.4 Modelado 

Inicialmente, se propone una clasificación multiclase para tratar de evitar la 

pérdida de información, pero los resultados fueron muy poco prometedores, 

por lo que se decide continuar con una clasificación binaria entre pacientes con 

y sin ELA. 

Para ello, se ha desarrollado una secuencia estructurada automatizada de 

modelado, o pipeline. La construcción de este pipeline se ha abordado desde 

una perspectiva de mejora iterativa con técnicas de filtrado de variables, 

reducción de dimensionalidad (PCA, kernel PCA), sobremuestreo (SMOTE, 

ADASYN) y clasificación [regresión logística (LogReg), clasificadores de vectores 

soporte (SVC, del acrónimo inglés Support Vector Classifier), K-vecinos más 

cercanos (KNN, del acrónimo inglés k-nearest neighbors), bosque aleatorio (RF, 

del acrónimo inglés Random Forest)] (174). Para cada arquitectura propuesta, 

se analizarán los resultados y se identificarán puntos de mejora. 
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El rendimiento de los modelos y las arquitecturas ha sido evaluado mediante 

varias métricas. Las métricas utilizadas han sido: fiabilidad (accuracy), área bajo 

la curva (AUC), especificidad y sensibilidad. La fiabilidad mide el porcentaje de 

aciertos del modelo, el AUC mide el balance entre la especificidad y la 

sensibilidad, la especificidad indica la probabilidad de clasificación correcta de 

un caso negativo (en este caso de un paciente sin ELA) y la sensibilidad estima la 

probabilidad de clasificación correcta de un caso positivo (de un paciente con 

ELA). Para la visualización del rendimiento de los algoritmos se utilizará como 

herramienta las matrices de confusión, que son tablas que proporcionan 

información sobre la precisión de los algoritmos de clasificación, en los que las 

columnas representan el número de predicciones de cada clase y las filas la 

clase real. 

Como el número de casos del que se dispone es limitado, se ha rechazado hacer 

una partición en entrenamiento y validación, pues queremos contar con el 

máximo número de puntos posibles para entrenar los modelos. 

Consecuentemente, las métricas se han calculado con validación cruzada con 10 

iteraciones. Se destaca el cálculo de métricas tanto para los conjuntos de 

validación como para los conjuntos de test, a fin de evitar seleccionar modelos 

sobreajustados (aquellos con mucha diferencia entre ambos conjuntos). En los 

cálculos de métricas para entrenamiento, cada punto del conjunto de datos está 

repetido 9 veces, una por cada vez que ha sido usado para entrenar el modelo. 

La arquitectura del pipeline propuesto se muestra en la Figura 12. 
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Figura 12: Diagrama del pipeline del modelo diagnóstico que incluye los 

hiperparámetros optimizados. 

 

7.2 MODELOS PRONÓSTICOS Y DE ESTRATIFICACIÓN 

Se construyen dos modelos predictivos y uno de estratificación con los mismos 

atributos que en el modelo diagnóstico pero solo tomando a los pacientes ELA. 

Los dos primeros son modelos predictivos que funcionan como indicadores 

pronósticos de la enfermedad con los que se intenta predecir la supervivencia y 

tasa de progresión de la enfermedad. El tercer modelo pretende estratificar a 

los pacientes según su grado de afectación de MNS. 

El primer modelo busca asociaciones entre las variables radiómicas y la 

supervivencia. Se exploraron diferentes sistemas de clasificación (según se 

habían clasificado a los pacientes en el apartado de metodología conforme a su 

supervivencia: corta < 3 años, media entre 3 y 5 años, y larga > 5 años) y de 

regresión, con todas las variables y con las selecciones de variables por filtrado y 

por selección. 

El segundo modelo pronóstico que se desarrolla es el correspondiente a la 

evolución del deterioro clínico. Estos modelos utilizan como variable clínica la 

tasa de progresión. Se buscan correlaciones entre los atributos radiómicos y la 
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tasa de progresión de la enfermedad, para obtener modelos que permitan 

predecir la velocidad de progresión de la enfermedad. 

Por último se construye un modelo que pretende estratificar a los pacientes 

según su grado de afectación clínica de MNS. Como variable clínica se emplea la 

escala clínica de afectación de MNS, se utilizan modelos de clasificación (según 

se habían clasificado a los pacientes en el apartado de metodología conforme a 

la escala: afectación de MNS leve o nula puntuación 0-1, afectación moderada 

2-10, y afectación grave 11-16) y regresión. Se pretende obtener endofenotipos 

basados en los atributos radiómicos que permitan estratificar a los pacientes 

según el grado de afectación de MNS. 

 

8. INFORME ESTRUCTURADO y PROTOTIPO DE APLICACIÓN 

DIAGNÓSTICA 

El informe radiológico es la herramienta de comunicación del radiólogo y es el 

resultado final de su proceso asistencial. Junto con el equipo multidisciplinar de 

la ELA se ha desarrollado un informe estructurado contextual para los pacientes 

a los que se les realice una RM con el protocolo específico de valoración de ELA. 

En este informe, toda la información que se ha acordado como relevante es 

presentada de forma concisa, estandarizada y tabulada de tal forma que los 

resultados puedan ser visualizados de forma clara y explotada posteriormente. 

Se ha confeccionado una plantilla con la organización habitual del informe 

radiológico que utilice menús desplegables con gráficos e información adicional 

explicativa. 

De forma paralela, en colaboración con Quibim S.L., se ha elaborado el informe 

cuantitativo que incluye la información sobre el resultado radiómico y los 

biomarcadores de imagen que se consideran relevantes en la enfermedad, 

obtenidos de forma automatizada. 
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También, se estima que es muy interesante la creación de un prototipo de 

aplicación diagnóstica que permita incluir los diferentes biomarcadores y calcule 

la probabilidad de padecer la enfermedad. 

 

9. COMITÉ DE BIOÉTICA 

El estudio se realizó siguiendo las directrices de la declaración de Helsinki y 

contó con la aprobación del Comité Ético de Investigación Clínica del Hospital 

Universitario y Politécnico La Fe (número de proyecto 2013/0332, fecha de 

aprobación 5 de noviembre de 2013). Todos los participantes firmaron un 

consentimiento informado para el almacenamiento y uso de datos personales 

para fines de investigación. 

El tratamiento, la comunicación y la cesión de los datos de carácter personal de 

todos los sujetos participantes, se ajustó a lo dispuesto en la Ley Orgánica 

15/1999, del 13 de diciembre, de protección de datos de carácter personal. 
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RESULTADOS 

1. MODELO DIAGNÓSTICO 

1.1. ANÁLISIS EXPLORATORIO 

1.1.1 Análisis univariantes y bivariantes 

En los análisis univariantes y bivariantes, con la clase de paciente como segunda 

variable, de forma general las distribuciones fueron normales para la mayoría 

de las variables de morfometría y exponenciales para la mayoría de las variables 

de hierro. Por otra parte, se encontraron diferencias entre el grupo de ELA y al 

menos uno de los otros grupos en el 72.4 % de las variables. 

 

1.1.2. Análisis de Componentes principales 

Como ya se ha referido anteriormente se trata de una técnica que transforma el 

conjunto de datos a un nuevo conjunto de coordenadas a las que se llama 

componentes principales que maximizan la varianza del conjunto de datos. 

En la Figura 13 se muestran las proyecciones de PCA en las dos primeras 

componentes. Se puede identificar con facilidad la dificultad para diferenciar 

entre clases, al menos linealmente, lo que lleva a pensar que los métodos de 

transformación del espacio vía kernel funcionarán mejor en la tarea de 

clasificación.  
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Figura 13. Proyecciones de los datos en las dos primeras componentes 

principales. Los casos control corresponden a los puntos rojos, los mimic color 

azul, los ELA color verde y los portadores asintomáticos color mostaza. 

Visualmente ya es previsible la dificultad que se va a encontrar para clasificarlos, 

al menos linealmente. Control: control; Mimic: ELA-mimic; paciente ELA: 

paciente ELA; Sano: portador asintomático. 

 

1.1.3. Hotelling T2 

Como ya se explicó previamente se trata de una técnica para la detección de 

datos anómalos en conjuntos de datos con dimensionalidad alta. En el grupo de 

ELA mimic y especialmente el grupo de ELA se identificaron una cantidad muy 

elevada de puntos anómalos. Mostramos en el gráfico la relativa ausencia de 

casos potencialmente anómalos en el grupo control comparativamente con el 

grupo ELA (Figura 14). 

 

 

Figura 14. Gráfico en el que se muestran los casos anómalos del grupo control y 

del grupo ELA, aquellos puntos que sobrepasan la línea roja. Se comprueba la 

relativa homogeneidad del grupo control y la elevada tasa de puntos anómalos 

en el grupo ELA. 
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 Estos resultados reafirman la heterogeneidad de los grupos ELA y mimic como 

ya era predecible, y ratifican el desafío que supondrá su adecuada clasificación. 

 

1.2. MODELADO 

Como ya se indicó previamente el enfoque de la clasificación es diferenciar los 

pacientes ELA del resto de clases. Este tipo de clasificación es la más intuitiva y 

útil desde un punto de vista diagnóstico. 

Mediante la implementación desarrollada se obtuvieron más de 144 modelos 

optimizados para cada una de las propuestas, exclusivamente se constatarán e 

interpretarán los resultados del mejor modelo para cada tipo de clasificador con 

cada conjunto de tipos de variable. 

En primer lugar, se utilizarán únicamente las variables de obtención 

automatizable (volumetría, espesor cortical y hierro R2*). Posteriormente se 

incorporarán las variables semicuantitativas del análisis visual de la secuencia 

SWI. 

1.2.1 Modelo variables automatizables 

Los resultados de los mejores modelos para la arquitectura propuesta se 

muestran en la Tabla 9. Se ha seleccionado como mejor clasificador SVC con 

todas las variables. La composición completa, obviando el centrado y escalado 

estándares para la normalización de los datos, es la siguiente: sin método de 

filtrado, PCA (varianza retenida 0.95) y SVC (C=10, kernel lineal, gamma escalada 

a varianza). 
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Tabla 9: Resultados de los mejores modelos de la arquitectura inicial con las 

variables automatizables. Las filas con fondo resaltado en rojo corresponden al 

mejor modelo para el grupo de variables en validación. Los valores en negrita 

representan las mejores métricas obtenidas para el conjunto de datos acorde. 

Los valores subrayados corresponden al mejor modelo. Acc: accuracy; AUC: área 

bajo la curva ROC; Sens: sensibilidad; Esp: especificidad. 

 

Aunque se trata del mejor modelo, su resultado tiene un amplio margen de 

mejora. El modelo está muy sobreajustado ya que en el entrenamiento las 

predicciones son casi perfectas y muestra un elevado valor de regularización. 

Además, un problema muy relevante son las métricas para la clase mimic, 

donde obtiene valores de especificidad y sensibilidad cercanas a las de un 

clasificador aleatorio (Figura 15). Este problema con la clase mimic es extensivo 

al resto de modelos, ningún modelo con una fiabilidad superior a 0.68 tiene una 

especificidad mayor de 0.6 para el grupo mimic. 
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Este modelo, respecto al resto de modelos, es el que mayor capacidad 

predictiva presenta para el resto de las clases y su principal desventaja es el 

nivel de sobreajuste. Se identifican diferencias de 0.25 en fiabilidad y 0.35 en 

AUC respecto a los siguientes mejores modelos que no parecen ser f tiles 

considerando los resultados similares del resto de modelos entre sí, moti o por 

el que se le considera el mejor modelo. Con todo, no se considera 

particularmente relevante analizar este modelo en mucha mayor profundidad 

debido al margen de mejora existente.  

 

 

Figura 15: Matrices de confusión para el mejor clasificador, SVC con todas la 

variables automatizables. Control: control; Sano: portador asintomático; Mimic: 

mimic; Paciente ELA: ELA. 
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El sencillo análisis de los resultados permite observar la superioridad de los 

modelos multiparamétricos con una fiabilidad superior a 0.7 respecto a los 

modelos con variables de un solo tipo. En los modelos con variables de un solo 

tipo las variables morfométricas de volumetría y espesor cortical son mejores 

que los de hierro R2*. 

También, como ya se ha señalado anteriormente, el problema más significativo 

de este modelo es la incapacidad que presenta para clasificar adecuadamente la 

clase mimic, siendo además esta característica la que mayor utilidad representa 

para su aplicación clínica. Se planteó otro enfoque de clasificación alternativo, 

primero clasificar entre alteración (pacientes ELA y ELA-mimic) y no alteración 

(portadores asintomáticos y controles) para después clasificar entre pacientes 

ELA y mimic. Este enfoque alternativo no funcionó, los métodos terminaron 

reduciendo sustancialmente la capacidad predictiva de las clases sano y control, 

clasificando la mayoría de los puntos en la clase mayoritaria. 

 

1.2.2 Técnicas de mejora 

1.2.2.1 Sobremuestreo 

Debido al evidente problema en la clasificación de la clase mimic, es obvio que 

es necesario mejorar técnicamente el modelo. Se plantea como potencial 

mejora la posibilidad de que, mediante la generación de nuevos puntos, los 

clasificadores mejoren su capacidad para delimitar el espacio asociado a cada 

clase. En el análisis exploratorio mediante Hotelling T2 se identificó una 

distribución multivariante errática de los datos de los casos mimic y pacientes 

ELA, por lo que parece lógico intuir que los modelos se podrían beneficiar de la 

generación de nuevos puntos adicionales con los que completar el espacio y 

permitan un mayor equilibrio entre las clases. Para el sobremuestreo 
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utilizaremos 2 técnicas SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) y 

ADASYN (ADAptive SYNthetic). SMOTE es una técnica de sobremuestreo que 

genera muestras sintéticas o nuevos puntos de datos a partir de los existentes 

seleccionando puntos que se encuentran entre los conocidos, mientras que 

ADASYN además utiliza la densidad de la distribución para decidir 

automáticamente el número de muestras sintéticas que es necesario generar 

(175,176). 

La aplicación de estas técnicas se ha llevado a cabo solamente para equilibrar la 

base de datos sobremuestreando la clase minoritaria, que es la que incluye el 

espacio que queremos recubrir, y obtener un ratio 1:1 entre clases. La 

implementación utilizada para ambas técnicas ha sido la provista en la librería 

imbalanced-learn (172). El resultado de la nueva arquitectura a la que se ha 

sumado el sobremuestreo se muestra en la Figura 16. 

 

 

Figura 16: Diagrama del pipeline a la que se ha añadido el sobremuestreo 

(resaltado en morado). 

 

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 10. Como se puede observar 

los resultados en general empeoran respecto al apartado anterior. Las métricas 

son inferiores y persiste la limitación de los clasificadores para identificar 

correctamente los casos mimic. 
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Tabla 10: Resultados de los mejores modelos que incluyen todas las variables 

después de añadir la técnica de sobremuestreo. En rojo se ha resaltado el mejor 

modelo para cada técnica de sobremuestreo. Los valores en negrita 

corresponden a las mejores métricas para cada técnica de sobremuestro. 

En este punto sobresale un modelo que presenta una excelente especificidad, 

se trata del modelo LogReg con ADASYN que se ha seleccionado como mejor 

para esta iteración. Tanto este modelo como el resto parecen sobreajustados; 

atendiendo a las métricas generales de entrenamiento, la generación de datos 

sintéticos del sobremuestreo ha ocasionado cierto sobreajuste. No obstante, lo 

que es ciertamente relevante es que este modelo es el primero que ha parecido 

posibilitar la identificación en cierto grado los pacientes mimic. En la Figura 17 

en la que se muestran las matrices de confusión se hace visible esta afirmación. 
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Figura 17: Matrices de confusión para LogReg con ADASYN, el mejor clasificador 

encontrado con sobremuestreo. Podemos identificar la mejora sustancial en la 

clasificación de la clase mimic. 

 

En el análisis de este modelo podemos descomponer las variables con 

coeficientes más elevados. En el gráfico de la Figura 18 se muestra por orden las 

30 con coeficientes más elevados. Como se puede observar las variables de 

espesor cortical son las más frecuentes y con mayor peso en el modelo. Este 

análisis es coincidente con el inicial en el que se estudiaron las variables de 

manera individual. 
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Figura 18: Variables con mayor coeficiente del modelo LogReg con ADASYN, las 

variables de espesor cortical son las más abundantes. 

 

1.2.2.2 Doble filtrado de variables 

El sobremuestreo no funcionó según lo previsto, posiblemente por la presencia 

de variabilidad no relevante magnificada por la generación de nuevos puntos. 

Resulta razonable buscar métodos que reduzcan este ruido para lo que se 

puede hacer uso de las variables con mayor relevancia (feature importance) 

medida a través de coeficientes de LogReg. 

Para llevar a cabo esta tarea, se filtra cada subconjunto de datos utilizando una 

regresión LASSO (least absolute shrinkage and selection operator) con un 

parámetro de regularización bajo (177). Es un método de análisis de regresión 

que realiza selección de variables y regularización para mejorar la exactitud e 

interpretabilidad del modelo, presenta tendencia a anular el efecto de variables 

asignándoles coeficientes de cero para reducir lo máximo posible el hipotético 

ruido. Se aplica un umbral arbitrario de 0.1 para este filtrado.  
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Ya se utilizaban técnicas de filtrado en el modelo, pero este doble filtrado no es 

incompatible y puede secuenciarse. En la Figura 19 se muestra el nuevo flujo de 

trabajo aplicando el doble filtrado de variables. 

 

 

Figura 19: Diagrama del pipeline a la que se ha añadido el filtrado por relevancia 

(feature importance) (resaltado en morado). 

 

Esta nueva arquitectura mejora significativamente los resultados para el 

conjunto de todas las variables, lo que puede reafirmar la presencia de ruido en 

los datos. En el resto de los conjuntos también se identifica una mejoría de las 

métricas, pero de menor valor, probablemente porque el ruido tenía un mayor 

efecto en el conjunto de todas las variables. Los resultados obtenidos se 

muestran en la Tabla 11. 
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Tabla 11: Resultados de los mejores modelos una vez añadida la técnica de 

doble filtrado. Las filas con fondo resaltado en rojo corresponden al mejor 

modelo para el grupo de variables en validación. Los valores en negrita 

representan las mejores métricas obtenidas para el conjunto de datos acorde. 

Los valores subrayados corresponden al mejor modelo. 

 

El clasificador que mejores métricas presenta en validación es el SVC con todas 

las variables y la misma estructura de la primera iteración del pipeline –PCA 

(0.95 varianza retenida) y SVC (C=10, kernel lineal, gamma escalada a varianza). 

Con este modelo aumenta significativamente la fiabilidad y el AUC, a 0,815 y 

0,879 respectivamente. Además, consigue aumentar la especificidad de la clase 

mimic a 0,71, como se muestra en las matrices de confusión de la Figura 20. Las 

variables utilizadas son casi las mismas a las seleccionadas por el clasificador 

anterior. 
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Figura 20: Matrices de confusión para SVC con todas las variables 

automatizables, el mejor clasificador encontrado con doble filtrado. Podemos 

identificar la mejora sustancial en la clasificación de la clase mimic con una 

especificidad de 0,71. 

 

1.2.3 Modelo incorporación variables análisis visual SWI 

Al modelo anterior incorporamos las seis variables semicuantitativas de hierro 

procedentes del análisis visual de la secuencia SWI. 

A las arquitecturas de base y de doble filtrado, que son las que mejor resultado 

han obtenido, se añaden las variables de análisis visual para evaluar cuánto se 

consigue mejorar la capacidad diagnóstica del modelo. También se utilizan de 
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forma aislada estas seis variables visuales para determinar de forma individual 

que valor tienen. 

Tras la integración de las variables del análisis visual la mejoría es ostensible. 

Como se puede observar en la Tabla 12, los cuatro mejores modelos de cada 

tipo de clasificador superan aumentan su fiabilidad y AUC, incluyendo a KNN y 

RF que no habían obtenido buenos resultados. El mejor método absoluto es SVC 

con todas las variables tras aplicar doble filtrado con la misma secuencia 

utilizada hasta el momento: PCA (varianza retenida 0.95) seguida de SVC (C=10, 

kernel lineal, gamma escalada a varianza). En la Figura 21 se muestran los 

resultados para este modelo. 

 

 

Tabla 12: Resultados de los mejores modelos incorporando las variables del 

análisis visual. Como en las tablas anteriores, las filas con fondo rojo pertenecen 

al mejor modelo para el grupo de variables en validación, los valores en negrita 

corresponden a las mejores métricas obtenidas para el conjunto de datos 

acorde y los valores subrayados corresponden al mejor modelo.  
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Figura 21: Matrices de confusión para SVC con doble filtrado habiendo 

integrado las variables de análisis visual. Es ostensible la mejoría en la 

clasificación de la clase mimic con una especificidad de 0,8. 

 

En cuanto al valor individual de las variables de análisis visual, son llamativos los 

buenos resultados que obtienen. Su mejor clasificador es LogReg (C=0.001, sin 

penalización) precedido de kernel PCA (kernel radial, retiene 5 componentes). 

Sus métricas de fiabilidad y AUC, 0,886 y 0,808 respectivamente, son superiores 

a las de la arquitectura con todas las variables automatizables (Tabla 12). En la 

Figura 22 podemos observar sus resultados, siendo manifiesto su gran 

rendimiento. 
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Figura 22: Matrices de confusión para LogReg con las variables de análisis visual.  

 

1.2.4 Clasificador compuesto: votación suave 

En este punto del desarrollo del modelo, parece que algunos de los 

clasificadores muestran determinados sesgos, los modelos que mejor han 

clasificado la clase mimic han compensado con una reducción de sensibilidad. Es 

razonable pensar que la creación de un clasificador que agrupe las predicciones 

de los mejores clasificadores puede mitigar esta contrariedad. 

Esta tarea se ha planteado como un clasificador por votación suave, en el que se 

predice la categoría de la muestra mediante la elección de la probabilidad 

acumulada de las categorías por todos los clasificadores incluidos. De este 
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modo, el clasificador compuesto vota en función de las probabilidades 

estimadas devueltas por otros modelos. 

Para llevar a cabo este cometido, se han combinado los cinco mejores modelos 

que incorporan el doble filtrado con todas las variables automatizables, y los 

cinco mejores modelos con todas las variables incluyendo las de análisis visual. 

Los resultados para el conjunto de todas las variables incluido el análisis visual 

son los mejores hasta el momento como se puede ver en la Tabla 13. Todas las 

métricas se aproximan al 0.9 en validación: fiabilidad 0.896, AUC 0.929, 

sensibilidad 0.886 y especificidad de 0.907. Asimismo, también se mejora la 

capacidad predictiva de la clase mimic como podemos identificar en las matrices 

de confusión asociadas en la Figura 23, sin que exista perjuicio en otras 

competencias del modelo, clasificando adecuadamente al 84,44% de esta clase. 

Sin embargo, esta mejora no se da para el subconjunto de datos sin las variables 

de análisis visual. En este caso, el nuevo modelo no presenta mejora de las 

métricas respecto al mejor modelo individual obtenido en las iteraciones 

anteriores.  

 

 

Tabla 13: Resultados de los clasificadores compuestos por votación suave. 



Resultados 

  103  

 

Figura 23: Matrices de confusión para el mejor clasificador compuesto por 

votación suave con todas las variables automatizables y las variables de análisis 

visual. 

 

2. MODELOS PRONÓSTICOS Y DE ESTRATIFICACIÓN 

Ningún modelo pronóstico de supervivencia basado en las variables radiómicas 

ha obtenido resultados satisfactorios. Se han explorado sistemas de clasificación 

según se habían estratificado a los pacientes conforme a su supervivencia, y 

sistemas de regresión. Se han utilizado todas las variables y también selecciones 

de las mismas por métodos de filtrado y por elección basada en el conocimiento 

previo de la literatura. 
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Tampoco los modelos pronósticos de progresión han funcionado 

favorablemente. Igualmente, se han valorado sistemas de clasificación y 

regresión según la tasa de progresión, con todas las variables y con las 

selecciones de variables con técnicas de filtrado y por elección. 

Los modelos de estratificación de clasificación y regresión según el grado de 

afectación clínica de MNS no obtienen resultados favorables. No es posible, con 

estos algoritmos, obtener endofenotipos basados en las características 

radiómicas  con diferente grado de afectación clínica de MNS. 

 

3. DESARROLLO E IMPLANTACIÓN DEL INFORME ESTRUCTURADO 

3.1 INFORME ESTRUCTURADO 

Se ha diseñado e implementado un informe estructurado en el que se ha 

estandarizado y organizado toda la información que debe contener el informe 

radiológico, singularizado para pacientes a los que se le realiza el protocolo 

específico de RM de valoración de MNS. 

Se trata de una plantilla con desplegables que Incluye todas las preguntas y 

respuestas pactadas en el equipo multidisciplinar responsable de la ELA. Estas 

plantillas se guardan y conservan, lo que permite recoger toda la información 

como base de datos explotable para los cuadros de mando y su posible 

explotación científica (178). 

Este informe recoge la información del análisis visual de la exploración en el que 

se evalúan: 

1. Valoración de hierro en córtex de circunvolución precentral mediante la 

evaluación de la intensidad de señal de la secuencia SWAN en tres 

regiones correspondientes a las áreas motoras del pie, mano y lengua. 

a. 0: intensidad de señal normal. 
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b. 1: discreta hipointensidad de señal, similar a la del cuerpo calloso. 

c. 2: marcada hipointensidad de señal, similar a la de las venas 

subependimarias. 

 

2. Valoración de la integridad del tracto corticoespinal mediante la 

evaluación de la intensidad de señal de la secuencia FLAIR en la sustancia 

blanca subcortical precentral y en el brazo posterior de la cápsula 

interna. Se utiliza la siguiente escala: 

a. 0: intensidad de señal normal. 

b. 1: discreta hiperintensidad de señal, similar a la de la cortical. 

c. 2: marcada hiperintensidad de señal, superior a la de la cortical. 

 

3. Valoración de la atrofia selectiva de la circunvolución precentral y 

dilatación del surco central. 

En este informe como se muestra en la Figura 24, también se incluyen la 

información de las escalas y diagramas explicativos en los que se representa la 

localización de la circunvolución precentral y la distribución somatotópica del 

córtex motor primario con el homúnculo de Penfield. 

Además, la plantilla crea por defecto un informe con toda la información en un 

formato que puede copiarse en el portapapeles y en el sistema de informe 

radiológico del Hospital. 
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Figura 24: Informe estructurado de ELA: se trata de una plantilla de 

desplegables que además incluye información sobre las escalas utilizadas y 

diagramas que se representan la localización de la circunvolución precentral y la 

distribución somatotópica del córtex motor primario con el homúnculo de 

Penfield. 

 

3.2 INFORME ESTRUCTURADO CUANTITATIVO 

El informe estructurado cuantitativo incluye información de los biomarcadores 

de imagen que se consideran relevantes de la enfermedad que se trata (178). 

Este informe incorpora los datos obtenidos de forma automatizada, una 

interpretación de los resultados y su representación gráfica. En el caso de la ELA 

se ha considerado conveniente incorporar de momento información de: 

volumetría, espesor cortical y hierro R2*. Junto con Quibim S.L., empresa 

especializada en el procesamiento de imágenes médicas radiológicas y la 
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extracción de biomarcadores de imagen, spin-off del Instituto de Investigación 

Sanitaria La Fe, se ha desarrollado un proceso automatizado ejecutable de 

forma instantánea y se han elaborado las plantillas de resultados. Estas 

plantillas se pueden exportar al PACS (del acrónimo inglés Picture Archiving and 

Communication System) y quedan como un anexo a las imágenes, disponible 

para el radiólogo antes de que haga el informe en el sistema de informado 

radiológico del hospital y para el clínico. Como en el caso anterior, toda la 

información se guarda de forma automatizada lo que posibilita su valoración 

evolutiva y su explotación con fines científicos. 

Se han desarrollado informes cuantitativos de volumetría, espesor cortical y 

hierro R2* de todas las regiones en las que se parcela el encéfalo e informes 

específicos en los que se valoran exclusivamente estos biomarcadores en la 

circunvolución precentral. En la Figura 25 se muestra como ejemplo la plantilla 

de análisis de volumetría de todas las regiones, de forma gráfica se evalúa 

rápidamente los volúmenes relativos de cada región respecto al volumen 

intracraneal y el rango de normalidad. La Figura 26 corresponde al informe 

cuantitativo de volumetría de la circunvolución precentral en el que se indica la 

volumetría absoluta y relativa respecto al volumen intracraneal de la 

circunvolución precentral en un único momento o en diferentes puntos de 

tiempo. Así, se muestran los resultados en las gráficas de volumen-tiempo 

identificando visualmente la franja de normalidad con facilidad.  
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Figura 25: Plantilla de informe cuantitativo de volumetría de todas las regiones. 

Se muestra la volumetría relativa respecto al volumen intracraneal de todas las 

regiones en las que se parcela el encéfalo. Los resultados se muestran en una 

barra en la que es fácilmente valorable el rango de normalidad para la edad del 

sujeto. La empresa Quibim S.L. ha incorporado esta plantilla de resultados a su 

análisis. 
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Figura 26: Plantilla de informe cuantitativo de volumetría de la circunvolución 

precentral. Se indica la volumetría absoluta y relativa respecto al volumen 

intracraneal de la circunvolución precentral en diferentes puntos de tiempo. Se 
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muestran los resultados como puntos en las gráficas de volumen-tiempo 

identificando la normalidad con franjas entre las líneas azul y roja. La empresa 

Quibim S.L. también ha incorporado esta plantilla de resultados a su análisis. 

 

3.3 PROTOTIPO DE APLICACIÓN DIAGNÓSTICA 

Se ha diseñado un prototipo de aplicación diagnóstica que incluye una sección 

de carga y selección de los biomarcadores y otra de análisis, Figura 27. 

En el apartado de datos se incluyen qué variables se desean a utilizar: 

volumetría, espesor cortical, hierro R2* y análisis visual de SWAN. En el 

apartado de análisis se muestra las probabilidades de que el paciente tenga ELA 

calculadas por hasta cuatro modelos distintos junto a sus intervalos de 

confianza 95 %, siempre por defecto el mejor modelo será el primero. En la 

parte inferior de este apartado se muestra el panel de biomarcadores en el que 

se puede analizar cuál es su efecto sobre el paciente y su valor con respecto en 

la distribución poblacional estimada. 
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Figura 27: Interfaz del prototipo de aplicación diagnóstica, en la derecha el 

apartado de carga y selección de biomarcadores, en la izquierda la probabilidad 

de ELA según el modelo y el panel de biomarcadores. 
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DISCUSIÓN 

1. PROTOCOLO DE RM CABEZA PARA VALORACIÓN DE LA ELA 

Actualmente, existe un consenso sobre la utilización de RM de cabeza en los 

pacientes con sospecha de ELA (50), su uso sólo se recomienda para excluir 

otras patologías, debido a su baja sensibilidad y especificidad en el diagnóstico 

de ELA, especialmente en las etapas iniciales de la enfermedad (56). Por este 

motivo, la utilización de técnicas avanzadas que permiten extraer 

computacionalmente diversos parámetros cuantitativos subrogados (que se 

pueden comportar como indicadores de procesos biológicos), como en este 

trabajo, cobra tanta relevancia. 

En cambio, no existe acuerdo sobre el protocolo específico a utilizar. Sería 

tremendamente útil la creación de una red internacional de grupos de 

investigación multidisciplinares que emita unas guías básicas sobre el protocolo 

de exploración a utilizar, orientado a la investigación, basadas en la revisión de 

la literatura y en la experiencia profesional propia, similar al empleado en otras 

enfermedades como la Esclerosis Múltiple (179). 

La estandarización de protocolos optimizados entre los centros es un objetivo 

primordial, ya que permite obtener una unificación del manejo e interpretación 

de las exploraciones, así como un requisito básico para la realización de estudios 

de investigación multicéntricos. Esta unificación de criterio y técnica supone 

especialmente un reto con las exploraciones de RM debido a la gran variabilidad 

de disponibilidad, tecnología, tipos de secuencias y parámetros de cada 

secuencia. 

En esta Tesis Doctoral se ha diseñado un protocolo específico de RM de cabeza 

para la valoración de la ELA, en este protocolo se incluye: una secuencia FLAIR-

FSE potenciada en T2 axial, una secuencia SPGR potenciada en T1 axial de alta 

resolución, una secuencia SWAN axial, una secuencia potenciada en T2* multi-
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eco con mapa de relajatividad T2*, una secuencia BOLD EPI T2* de estudio 

funcional en estado de reposo, y una secuencia de DWI con tensor difusión. Sin 

embargo, este protocolo no es inflexible, está abierto a potenciales mejoras y 

pensamos que su revisión periódica es una parte importante del proyecto 

reexaminando regularmente la literatura y nuestros propios resultados. 

En nuestro protocolo no hemos incluido la espectroscopia para limitar el tiempo 

de uso de máquina y optimizar la seguridad y comodidad del paciente. La 

exclusión de esta técnica y de otras que tampoco han sido incluidas puede 

suponer una limitación. Los principales motivos que nos han llevado a prescindir 

la espectroscopia son varios. En primer lugar, se trata de una técnica que no 

analiza todo el cerebro, al contrario que otras técnicas como las morfométricas, 

en la espectroscopia se debe definir el volumen de interés lo que penaliza la 

automatización del proceso y no permite analizar otras regiones cerebrales en 

una enfermedad considerada multisistémica, en la que incluso la afectación 

extramotora puede dominar el cuadro clínico. Otro motivo de gran peso ha sido 

que la práctica totalidad de los estudios con los que se ha valorado su potencial 

diagnóstico solo han evaluado su poder discriminatorio entre pacientes ELA y 

controles sanos, además con resultados de sensibilidad y especificidad muy 

variables, pero en general limitados (180). No obstante, los avances 

tecnológicos con nuevas secuencias, campos magnéticos de mayor potencia y 

desarrollo de técnicas de todo el cerebro y cuantificación automatizada, están 

enriqueciendo ostensiblemente la técnica, posibilitando la detección de nuevos 

metabolitos relacionados con la enfermedad y la valoración global de todas las 

regiones cerebrales e incluso de otras previamente inaccesibles como la médula 

espinal. 

La secuencia de susceptibilidad que fue incluida en el protocolo es la secuencia 

SWAN proporcionado por General Electric, debido a que en el momento en el 

que se inició el proyecto en nuestro centro la RM estaba externalizada y no nos 

permitían la manipulación directa de los equipos. El contraste de esta secuencia 
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se basa en el fenómeno de susceptibilidad magnética, que es la capacidad de 

una sustancia para inducir variaciones en el campo magnético local en presencia 

de un campo magnético externo. Se trata de una secuencia multi-eco que 

obtiene diferentes contrastes de T2* con un TE largo efectivo y un algoritmo de 

reconstrucción que pondera estos diferentes ecos para aumentar la sensibilidad 

al fenómeno de la susceptibilidad magnética (159). Esta secuencia explota 

únicamente las imágenes de magnitud que son las que permiten valorar 

pequeñas variaciones de la susceptibilidad en forma de hiposeñal (181), pero no 

las imágenes de magnitud que proporcionan información adicional al permitir 

establecer un mapa de las diferencias de fase entre los tejidos e intervienen en 

el postproceso en forma de máscara aplicada a las imágenes de magnitud para 

resaltar las diferencias de susceptibilidad de los tejidos (182,183). Por este 

motivo no se pueden obtener los mapas cuantitativos de susceptibilidad 

cerebrales que permiten detectar y cuantificar la distribución tridimensional de 

la susceptibilidad y de forma indirecta de hierro. Para paliar esta deficiencia se 

incluyó la secuencia T2* multi-eco para la obtención de mapas de relajatividad. 

Sin embargo, QSM presenta mayor relación señal-ruido y proporciona medidas 

de hierro más fiables sin dependencia de la geometría u orientación de las 

regiones de interés y efectos no locales (184–186). De ahí que se haya usado 

con frecuencia y con éxito en pacientes con ELA (118,121,187,188). 

En nuestro protocolo hemos considerado imprescindible incluir las secuencias 

3D T1 y DTI, principales técnicas para la evaluación de las características 

morfométricas e integridad de la sustancia gris y sustancia blanca 

respectivamente. A partir de la secuencia 3D T1 se obtienen los mapas 

derivados de volumetría y espesor cortical, mientras que con la Imagen tensor 

difusión se calculan las métricas de integridad estructural de los diferentes 

tractos de sustancia blanca. En esta Tesis, no se ha incluido el cálculo los 

parámetros de la DTI ni se han introducido en los modelos diagnóstico ni 
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predictivos, pero su incorporación parece que es el siguiente paso lógico e 

inexcusable en el futuro más inmediato. 

 

2. PREPARACIÓN Y PROCESADO DE IMÁGENES 

La preparación de las imágenes es un paso fundamental en los flujos de trabajo 

de obtención de biomarcadores, ya que mejoran la calidad de las imágenes y 

permiten normalizar las imágenes a un espacio común geométrico o de 

intensidad. 

Este paso es especialmente relevante con la RM, ya que las imágenes presentan 

artefactos con mayor frecuencia, y las intensidades de señal no están 

estandarizadas y dependen del fabricante, tipo de secuencia y parámetros de 

adquisición (189). Su omisión conllevaría una gran variabilidad de intensidades 

de imagen entre las adquisiciones inter e intrapaciente que afectaría a la 

extracción de características radiómicas, comprometiendo peligrosamente la 

reproducibilidad de los estudios. 

En esta Tesis Doctoral el proceso de preparado de las imágenes se diseñó con 

los pasos tradicionales incluidos en los paquetes de herramientas más 

ampliamente utilizados además de incorporar otros desarrollados más 

recientemente, siguiendo un flujo con el que ya estamos familiarizados en el 

Grupo de Investigación de Biomarcadores de Imagen de nuestro centro. Los 

pasos son los siguientes: eliminación de ruido y corrección de 

inhomogeneidades, registro de las imágenes, eliminación de artefactos, 

normalización espacial y segmentación, y suavizado y parcelación con Atlas. 

Como sucede con los protocolos de exploración, existe una gran variedad de 

flujos de preparación de las imágenes. Aunque existe un acuerdo general en la 

literatura sobre los pasos obligatorios que se deben incluir en un estudio de 

radiómica, no se dispone de un consenso universal sobre los métodos y 
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especificaciones. En la práctica, la gran variedad de protocolos de adquisición ha 

conducido a la customización ad-hoc de los flujos de preparación en cada 

proyecto, como es nuestro caso, sin una uniformidad que posibilite de forma 

fiable la obtención de resultados de alta calidad y consistentes en conjuntos de 

datos arbitrarios (190). También, como en el resto de los procesos, este paso se 

beneficiaría de una estandarización que permitiese una mayor homogeneidad 

de los datos y reproducibilidad de los estudios. 

Mediante el procesado de las imágenes se obtiene información cuantificable 

que no es identificable visualmente. A todas estas características objetivables 

que pueden ser analizadas cuantitativamente se denomina radiómica. Tanto 

para el preparado como para el procesado de las imágenes se ha desarrollado 

un flujo de trabajo automatizado que permite el ahorro de tiempo y eliminación 

de posibles errores.  

En el procesado hemos utilizado técnicas de todo el encéfalo, es decir las 

métricas se extraen de todo el encéfalo y no de una región de interés concreta. 

Esto permite evaluar todas las regiones del cerebro y es especialmente 

relevante en una enfermedad multisistémica, en la que, por ejemplo, no solo es 

interesante evaluar la afectación del sistema neuromotor sino también el 

deterioro cognitivo u otras deficiencias. 

En esta Tesis Doctoral hemos empleado con éxito las siguientes técnicas de 

procesado para la valoración estructural y cuantificación de hierro en todos los 

pacientes y sujetos incluidos: análisis volumétrico cerebral mediante VBM, 

espesor cortical mediante SBM, cuantificación de hierro mediante la secuencia 

multieco T2* y mediante la valoración visual de la secuencia SWAN. 

Como hemos visto anteriormente, la utilización de la secuencia SWAN supone 

una importante limitación ya que no permite la obtención de QSM que explota 

las imágenes de fase. No obstante, esta limitación la hemos entendido como 

una oportunidad y hemos desarrollado una escala visual de fácil aplicación y 
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exenta de todos los procesos avanzados que pueden no estar disponibles en 

instituciones no académicas. En un trabajo pudimos demostrar que esta escala 

se relacionaba con la afectación de MNS, con la región de inicio bulbar y que la 

distribución en las diferentes regiones del homúnculo se relacionaba con la 

región de inicio de los síntomas (55). Es más, esta escala se ha incluido con éxito 

en el modelo de diagnóstico desarrollado en esta Tesis. 

En el protocolo de RM se ha incluido la secuencia DTI, que posibilita la 

caracterización detallada de la microestructura de la sustancia blanca. Las 

principales métricas derivadas incluyen la fracción de anisotropía, difusividad 

axial y radial, y difusividad media. Estas métricas se relacionan con la integridad, 

densidad y paralelismo de las fibras de la sustancia blanca. Su análisis 

computacional tradicional se ha llevado a cabo mediante la elección de regiones 

de interés que requieren de su elección manual e introducen variabilidad 

relacionada con su número, localización, y forma, que pueden influenciar 

negativamente en la reproducibilidad y fiabilidad de los análisis (191). Los 

nuevos métodos de todo el cerebro basados en los vóxeles u orientación de los 

tractos superan estas limitaciones, automatizando el proceso y permitiendo la 

evaluación de todo el cerebro (192). 

Existe extensa literatura al respecto de la firma de la DTI en la enfermedad 

consistente en la degeneración con disminución de la fracción de anisotropía de 

los tractos corticoespinales, brazos posteriores de cápsulas internas y cuerpo 

calloso (75,78). A pesar de este patrón neuroanatómico de afectación 

constante, su papel como biomarcador fiable a nivel individual todavía está por 

determinar y no han tenido relevancia en la práctica clínica. Aunque algún 

trabajo con muestras muy pequeñas ha demostrado buena sensibilidad y 

especificidad en la discriminación de pacientes y controles (193), el mayor 

meta-análisis de pacientes y controles sanos demostró una insuficiente 

precisión diagnóstica a nivel individual de la DTI de forma aislada (194). Los 

modelos multiparamétricos más actuales en los que además de la DTI se utilizan 
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atributos morfométricos con volumen y espesor cortical, mejoran 

significativamente la precisión diagnóstica, aunque se dispone de pocos trabajos 

que incluyan la clase mimic necesaria para evaluar su especificidad (195–197). 

En esta Tesis Doctoral no se han incluido las métricas derivadas de la DTI en los 

modelos estadísticos porque no formaban parte del diseño inicial del proyecto. 

No obstante, como hemos descrito previamente, su inclusión en modelos 

multiparamétricos presenta un gran potencial y su incorporación futura para el 

desarrollo y perfeccionamiento de los modelos se considera necesaria. 

También se ha incluido en el protocolo una secuencia de valoración funcional en 

estado de reposo. Todavía no se ha llevado a cabo su análisis y como en el caso 

anterior, su incorporación a los modelos estadísticos es lógica y se prevé 

realizarla próximamente. Se trata de una secuencia eco de gradiente, cuyo 

contraste se basa en las diferencias de oxigenación de la sangre. Esta técnica se 

realiza en reposo y permite valorar la conectividad funcional mediante la 

evaluación de las fluctuaciones aleatorias relacionadas con la actividad cerebral 

espontánea. En la ELA varios estudios han demostrado diferentes alteraciones 

en la conectividad incluyendo anomalías en la red sensoriomotora y red por 

defecto (198–201). En escasos trabajos se ha evaluado su potencial diagnóstico 

que han demostrado de forma aislada valores discretos de precisión para la 

discriminación entre pacientes ELA y controles (202), en otro trabajo 

multimodal en el que se valoraron conjuntamente la información funcional y 

estructural del DTI los resultados mejoraron, alcanzando la precisión diagnóstica 

el 80% (203). Pese a la escasa literatura y modestos resultados, también 

pensamos que nuestros modelos multiparamétricos se pueden enriquecer con 

los resultados del análisis de la conectividad e igualmente sería interesantes de 

este modo evaluar su impacto y valor como biomarcador. 

 

3. ANÁLISIS ESTADÍSTICO 
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Para esta Tesis Doctoral se utilizarán técnicas de aprendizaje automático 

(machine learning) para el desarrollo de modelos de diagnóstico, pronóstico y 

estratificación de pacientes. 

La principal diferencia entre los modelos aprendizaje automático y los modelos 

estadísticos tradicionales son su propósito, los de aprendizaje automático se 

diseñan para realizar las predicciones lo más precisas posibles, mientras que los 

modelos diagnósticos clásicos se diseñan para inferir las relaciones entre las 

variables. Es decir, mientras que la estadística tradicional se centra en el análisis 

de datos y la inferencia estadística para probar una hipótesis formulada a priori, 

el aprendizaje automático construye modelos que pueden aprender patrones y 

hacer predicciones sin ser programados explícitamente (123). 

Los métodos de clasificación y biomarcadores de imagen están teniendo un 

gran impacto en la medicina actual con un número exponencial de esfuerzos 

dedicados a su desarrollo (124). Clásicamente el análisis de biomarcadores de 

imagen se ha basado en estudios descriptivos de estadística tradicional, pero la 

aplicación de la Inteligencia Artificial es una oportunidad idónea para el 

desarrollo de modelos de clasificación que se utilicen como herramientas 

diagnósticas de ayuda computarizada basadas en las firmas patológicas 

específicas y radiómica de las enfermedades. Así, para los fines de este trabajo, 

que es el desarrollo de una herramienta de ayuda al diagnóstico, el uso de 

modelos de aprendizaje automático se ha considerado el idóneo. 

La aplicación clínica de estos modelos está fuera de duda y los resultados 

cuantitativos de probabilidad diagnóstica ofrecen una importante herramienta 

en la toma de decisiones junto con el resto de los datos clínicos y paraclínicos. 

No obstante, estos modelos no están exentos de limitaciones y su aplicación 

requiere de un gran entendimiento de los factores que determinan el 

rendimiento de cada técnica y sus debilidades específicas (123). 
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Una de las principales limitaciones para la aplicación de estos modelos son los 

tamaños muestrales pequeños, como ocurre en nuestro caso, a pesar de 

tratarse de una de las mayores muestras de la literatura (204). Para paliar este 

obstáculo, resulta adecuada la explotación de estudios multicéntricos, aunque 

como hemos visto, la falta de estandarización en la adquisición de imágenes, 

preparado y procesado de las imágenes, conlleva con frecuencia una falta de 

armonización de los datos que imposibilita su aplicación. 

Una de las críticas recurrentes a estos modelos es su falta de transparencia, si 

no se explica detalladamente el funcionamiento de los algoritmos se genera un 

lógico escepticismo que obstaculiza su aplicación (205). En nuestro caso todas 

las técnicas utilizadas son explicables y su funcionamiento es comprensible, 

también se razona y justifica el desarrollo y modificación del flujo de trabajo. 

Este punto es verdaderamente relevante para su interpretación clínica. 

Otro inconveniente de estas técnicas es la referente a la asunción de causalidad. 

La inferencia de causalidad basada en estos modelos puede ser engañosa, no 

siendo recomendable establecer la causalidad entre las características y los 

resultados basándose exclusivamente en las correlaciones significativas en el 

conjunto de datos, especialmente con muestras pequeñas no representativas 

de la población (123). 

En cualquier caso, hemos seguido en todo el proceso las recomendaciones 

generales y específicas de buena práctica clínica en la aplicación de modelos de 

aprendizaje automático en la ELA (123). 

1. Hemos incluido en el desarrollo del modelo la validación, cuyo objetivo 

es demostrar que el modelo es apto para el propósito indicado y evaluar 

el posible sobreajuste que impida la generalización de su aplicación, 

especialmente frecuente en los casos de muestras pequeñas y un 

número elevado de atributos (123,204). De forma general disponemos 

de dos tipos de validación, de retención y cruzada. En la validación de 
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retención el conjunto de datos se divide en dos, un primer subconjunto 

para el entrenamiento y un segundo de validación como prueba para 

comprobar el funcionamiento del modelo con datos no analizados 

previamente. La validación cruzada es una mejora del anterior método 

(123). En esta validación en K iteraciones los datos de dividen en K 

subconjuntos, (K -1) subconjuntos se utilizan como datos de 

entrenamiento y uno como validación, proceso que se repite durante k 

iteraciones con un subcontjunto diferente excluido del entrenamiento y 

reservado para la validación cada vez. Finalmente se realiza la media de 

cada iteración para obtener un único resultado. En nuestro caso, hemos 

optado por la validación cruzada con 10 iteraciones. Aunque ha supuesto 

mayor potencia computacional y tiempo, el tamaño de la muestra es 

pequeño y la precisión de esta técnica es mayor, ya que permite entrenar 

al modelo con múltiples divisiones de entrenamiento lo que posibilita 

evaluar con mayor fiabilidad su funcionamiento con datos no analizados 

previamente. 

2. En el desarrollo del modelo es fundamental diseñar un proceso de 

selección de atributos para limitar el ratio muestra/atributos y la 

complejidad del mismo (123,204). En nuestro modelo diagnóstico hemos 

incluido técnicas de filtrado automatizado y reducción de 

dimensionalidad. Para el filtrado de variables se ha utilizado el umbral de 

varianza y el percentil estadístico F, mediante su aplicación se descartan 

las variables de menor relevancia desde un punto de vista univariante. 

Para la reducción de dimensionalidad se ha utilizado PCA y kernel PCA. Su 

uso permite concentrar la información disponible en un número más 

reducido de variables. Además, en los modelos predictivos también se 

llevó a cabo de forma adicional una selección manual de características 

basada en el conocimiento a priori de la enfermedad. 
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3. Para la evaluación del rendimiento de los modelos se han utilizado todas 

las métricas recomendadas (123,205): sensibilidad, especificidad, 

precisión (accuracy) y área bajo la curva (AUC). La utilización de estas 

métricas para la valoración del modelo y sus variaciones es fundamental 

para poder evaluarlos y compararlos. 

Para el desarrollo del modelo diagnóstico se ha diseñado una secuencia 

estructurada automatizable desde una perspectiva de mejora iterativa, se 

analizan los resultados de cada arquitectura y se identifican los puntos de 

mejora. Los conjuntos de hiperparámetros de todas las técnicas incluidas en el 

modelo se optimizan para garantizar el mejor rendimiento posible y facilitar el 

análisis comparativo entre las combinaciones de técnicas. Esta optimización de 

hiperparámetros se ha llevado a cabo mediante una búsqueda en rejilla con 

validación cruzada. Mediante esta técnica con validación cruzada de 10 

iteraciones se prueban todas las combinaciones de hiperparámetros posibles y 

se selecciona la que mejores métricas presente. Además, se han evaluado 

diferentes subconjuntos de datos en gran parte de las arquitecturas para 

evaluar de forma individual las fortalezas y potencial de cada uno, estos 

subconjuntos han incluido: variables de volumetría, de espesor cortical, de 

relajatividad, automatizables, de análisis visual de SWAN y todas las variables. 

Esta metodología la consideramos muy innovadora, escasamente explorada 

hasta el momento, y marcadamente rigurosa siguiendo todas las 

recomendaciones en su aplicación. 

 

3.1 MODELO DIAGNÓSTICO 

En el análisis exploratorio inicial, de forma general, las distribuciones fueron 

normales para la mayoría de  ariables de morfometría   exponenciales para la 

mayoría de variables de hierro. En el análisis de componentes ya se pone de 

manifiesto la dificultad para diferenciar las clases, al menos linealmente. 
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Cuando se analizan los datos mediante Hotelling T2 se identifica una cantidad 

muy elevada de puntos anómalos tanto en el grupo de paciente ELA como en el 

grupo de mimic, en cotraposición a los controles sanos y portadores 

asintomáticos que constituían grupos marcadamente homogéneos. 

Como ya se sabe, la ELA comprende un grupo de enfermedades que constituyen 

un amplio espectro con una base común que presenta gran heterogeneidad 

clínica y biológica, tanto patológica como genética (41–43,206,207). Esta 

heterogeneidad se traslada a la firma radiómica y se traduce en una cierta 

correlación entre el tipo y distribución de la afectación radiológica y el fenotipo 

clínico (206,207). Nuestro análisis corrobora de nuevo esta heterogeneidad de 

la ELA, siendo notoria la disparidad de esta clase con gran cantidad de puntos 

anómalos. 

De igual modo, la idiosincrasia de la clase mimic es marcadamente variada, 

recordamos que se trata de un amplio grupo de condiciones cuya presentación 

y características clínicas puede aparentar ELA inicialmente, dentro de este grupo 

se incluyen: un elevado número de enfermedades cerebrales, lesiones de base 

de cráneo, mielopatía espondilótica cervical, otras mielopatías, lesiones del 

cono medular y radiculopatías (42,208). De nuevo, nuestros resultados son 

coherentes con la heterogeneidad propia de esta clase. 

 

El modelo diagnóstico se enfoca como una tarea de clasificación binaria entre 

pacientes con ELA y el resto de las clases. El modelo se plantea como una 

arquitectura secuencial automatizable que incluye técnicas de escalado y 

centrado, filtrado de variables, reducción de dimensionalidad y clasificador. Este 

flujo de trabajo se aborda desde una perspectiva de mejora iterativa: para cada 

arquitectura propuesta se identifican y aplican los puntos de mejora. Así, se 

obtuvieron más de 140 modelos para cada una de las propuestas, pero solo se 
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muestran y analizan los resultados del mejor modelo para cada tipo de 

clasificador con cada conjunto de tipos de variable. 

Para la arquitectura inicial con utilización de todas las variables automatizables 

el mejor modelo estaba compuesto, obviando el centrado y escalado, por: sin 

método de filtrado, PCA (varianza retenida 0.95) y SVC (C=10, kernel lineal, 

gamma escalada a varianza). Sus métricas fueron accuracy de 0.735, AUC 0.799, 

sensibilidad de 0.781 y especificidad de 0.68. Desde el inicio los problemas más 

significativos fueron el sobreajuste y la dificultada para clasificar la clase mimic. 

Por otra parte, ya se observa la incuestionable superioridad de los modelos 

multiparamétricos respecto a los que utilizan solo un tipo de variable. 

La primera técnica de mejora que se aplica es el sobremuestreo que no funciona 

como se preveía, las métricas son peores y persiste la limitación para clasificar 

adecuadamente a la clase mimic. Aunque un modelo LogReg con ADASYN, es el 

primero que parece posibilitar la correcta identificación de la clase mimic. En 

este punto se descomponen las variables por coeficientes y se comprueba que 

las de mayor coeficiente y superior peso en el modelo son las de espesor 

cortical. 

La segunda técnica que se utiliza es el doble filtrado de variables, se depuran las 

variables que solo introducen ruido haciendo uso solo de aquellas que 

presentan mayor relevancia (feature importance) a través de coeficientes de 

Log Reg. De esta forma, se mejoran significativamente los resultados, lo que 

confirma la existencia de ruido en los datos. 

A la arquitectura de base y doble filtrado incorporamos las 6 variables de la 

valoración visual de la secuencia SWAN. La mejoría obtenida es ostensible, el 

mejor método vuelve a ser SVC con todas las variables, obteniendo una 

fiabilidad de 0.872, AUC de 0.94, sensibilidad de 0.886 y especificidad de 0.856; 

y lo que es especialmente relevante es el progreso en la clasificación de la clase 

mimic con una especificidad de 0.8. También es especialmente llamativo el valor 
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individual de las variables de análisis visual, con las que se obtienen unas 

métricas de fiabilidad de 0.886, AUC de 0.808, sensibilidad de 0.763 y 

especificidad de 0.856, sorprendentemente superiores a las de la arquitectura 

con todas las variables automatizables. 

En este punto del desarrollo del modelo se considera razonable pensar que la 

producción de un clasificador que agrupe las predicciones de los mejores 

clasificadores puede optimizar los resultados, utilizando un clasificador por 

votación suave que combina los cincos mejores modelos con doble filtrado 

aplicado a todas las variables automatizables sin y con análisis visual. Los 

resultados para el conjunto de todas las variables automatizables incluyendo las 

de análisis visual son las mejores obtenidas, este modelo final obtiene una 

accuracy de 0.896, una AUC 0.929, una sensibilidad de 0.886 y una especificidad 

de 0.907. Además, es el modelo que mayor capacidad predictiva para la clase 

mimic con una especificidad de 0.844. 

 

En la Tabla 14 se recogen los principales trabajos en los que se ha aplicado el 

aprendizaje automático para el desarrollo de modelos diagnósticos basados en 

biomarcadores de imagen en la ELA (195–197,202,203,209–212). Pese a que su 

número es bastante limitado, la mayor parte obtiene resultados prometedores 

con valores de precisión y sensibilidad por encima del 80% (123). Vamos a 

detallar ahora las principales características de estos trabajos y otros que han 

estudiado otro tipo de biomarcadores y las compararemos con esta Tesis: 
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 Año 
Sujetos 

ELA/CS/mimic/otros 

Variables de 
imagen 

Modelo 
Rendimiento 

Acc AUC Sens Esp 

Welsh et al. (202) 2013 32 31 - - RMf SVM 71.5 % 0.71 - - 

Sarica et al. (209) 2016 24 24 - - ITD RF 80 %  - - 

Schuster et al. (196) 2016 81 66 - - 
VBM 
ITD 

Regresión logística 78.37 % - 
90 % 

 
62.5 % 

Bede et al. (195) 2017 75 75 - - 
ITD 
Volumen GGBB 
IS sustancia gris 

Función discriminante 90 % - 90 % 90 % 

Ferraro et al. (197) 2017 123 78 20 44 
Espesor cortical 
ITD 

RF 
CS / mimic 

0.9 / 0.87 
- 

CS / mimic 

0.9 / 0.92 

CS / mimic 

0.9 / 0.75 

Fratello et al. (203) 2017 41 43 - 37 
RMf 
ITD 

RF 80 % - - - 

D’hulst et al. (210) 2018 
175 
195 

20 
40 

- - FDG - PET SVM 74.2 % - 85 % 52.5 % 

Querin et al. (211) 2018 16 45 - - ITD médula RF 
86.5% 

 
0.96 88 % 85% 

Kocar et al. (212) 2021 404 98 - - 
ITD 
Textura 

SVC 
MLP 

- 
SVC / MLP 

0.87/0.88 
SVC / MLP 

80%/79% 
SVC / MLP 

80%/84% 

 

CS: control sano; RMf: resonancia magnética funcional; ITD: imagen tensor difusión; VBM: morfometría basada en vóxel; GGBB: ganglios de la 
base; IS: intensidad de señal; SVM y SVC: máquinas y clasificadores de vectores soporte; RF: bosques aleatorios; MLP: perceptrón multicapa; 
Acc: accuracy; AUC: área bajo la curva ROC; Sens: sensibilidad; Esp: especificidad. 



Tabla 14: Resumen de los principales trabajos en los que se han aplicados 

técnicas de aprendizaje automático a variables radiómicas para el desarrollo de 

modelos diagnósticos. 

 

1. Población a estudio 

Como se puede ver en la tabla los tamaños muestrales pequeños son un 

problema generalizado, aunque esta limitación es un obstáculo muy importante 

en Welsh et al. (202), Sarica et al. (209), Fratello et al. (203) y Querin et al. (211), 

donde la cohorte de pacientes ELA no alcanza los 50 casos. En nuestro caso, 

aunque la muestra es superior a la mediana de estudios similares publicados los 

últimos años, este problema sigue siendo una de las principales limitaciones. 

Otra limitación añadida es el desequilibrio de clases, para lo que se aplicó la 

técnica de sobremuestreo aunque con ella no se mejoraron los resultados del 

modelo. También se comparte otra contrariedad muy común, los datos 

provienen exclusivamente de un solo centro y el modelo no ha sido validado 

con datos externos adquiridos en otros centros. Los grandes repositorios de 

imágenes como el de la Neuroimaging Society in ALS son una excelente 

oportunidad para evaluar estos modelos de clasificación y además permiten la 

confección de muestras mayores en las que se puede caracterizar la 

heterogeneidad de la enfermedad con mayor fiabilidad (213,214). 

En la mayor parte de estudios previos solo se ha reclutado a controles sanos 

como grupo de referencia frente a pacientes ELA; exclusivamente Ferraro et al. 

(197) incluyó 20 pacientes con enfermedades ELA-mimic con síntomas de 

presentación superpuestos y Fratello et al. (203) incluyó 37 pacientes con 

enfermedad de Parkinson. Además, en ninguno de los trabajos se especifica en 

qué momento se realizó la RM a los pacientes, asumienod que se trata de 

pacientes en diferentes momentos evolutivos. La verdadera utilidad de un 

modelo clasificación radica en proporcionar información en el proceso clínico 
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real para evitar los diagnósticos erróneos y el retraso en el diagnóstico. Para 

ello, es necesario incluir a pacientes en fases iniciales y pacientes con 

enfermedades similares a la ELA que planteen un dilema veraz. Este aspecto es 

especialmente relevante en la ELA, donde la tasa de diagnósticos erróneos e 

intervenciones innecesarias en las etapas precoces de la enfermedad no son 

despreciables (72,215–217). Recordemos de nuevo la importancia desde la 

perspectiva clínica de que el modelo diagnóstico presente una alta sensibilidad 

que permita el diagnóstico precoz ELA y una alta especificidad que le permita 

diferenciarla de otras enfermedades mimic. 

En esta Tesis Doctoral se incluyó de forma consecutiva a todos los pacientes que 

fueron derivados a nuestro centro por sospecha de ELA. En algunos de ellos, con 

la evolución, se acabó confirmando el diagnóstico de ELA, mientras que otros 

fueron diagnosticados de mimic. Además, el tamaño muestral supera 

ampliamente a la mayoría de los trabajos previos, y este análisis se considera 

fundamental para valorar la verdadera utilidad clínica de nuestro modelo de 

clasificación diagnóstica. 

 

2. Variables de imagen 

En nuestro modelo diagnóstico hemos integrado información cuantitativa 

multiparamétrica de RM que incluye: volumetría, espesor cortical, y hierro local 

mediante técnicas de relajatividad y susceptibilidad. El potencial de la RM 

multiparamétrica cuantitativa en el proceso diagnóstico de la ELA está 

ampliamente reconocida (212,218). Tanto los modelos de estadística tradicional 

como los de aprendizaje automático funcionan mejor con datos 

multiparamétricos, en la ELA se ha demostrado en repetidas ocasiones que el 

enfoque multiparamétrico mejora significativamente la precisión diagnóstica en 

comparación con el uso de cada modalidad de forma individual (197,211). 

Anteriormente, la integración de la información multiparamétrica para el 
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desarrollo de modelos de clasificación diagnóstica resultaba muy complejo, 

pero con el desarrollo de la inteligencia artificial los modelos de aprendizaje 

automático parecen la solución ideal (212). 

En la literatura existe una moderada variedad de biomarcadores aplicados a los 

modelos diagnósticos, el más frecuentemente utilizado es la imagen con tensor 

difusión. En una de las revisiones más recientes de elección de modalidad de 

RM en la ELA señalaban que junto a la morfometría se trataba de la 

característica más robusta y fiable (219). Otras variables de imagen con 

resultados favorables y también incorporadas en estos modelos son la RMf y la 

textura. Tanto la imagen tensor difusión como la RMf han sido incluidos en el 

protocolo que hemos diseñado para valoración de MNS, por lo que su 

incorporación al modelo diagnóstico se considera el siguiente paso lógico en su 

desarrollo y optimización. 

 

3. Modelos de aprendizaje automático 

Los modelos de aprendizaje automático más frecuentemente utilizados han sido 

máquinas de vectores soporte (SVM, del acrónimo inglés Support Vector 

Machines), RF y LogReg (123). En la literatura actual, las estructuras de 

modelado estadístico y aprendizaje automático son sencillas y apenas existe 

combinación de técnicas. En la mayor parte de trabajos similares se utiliza 

exclusivamente un modelo clasificador excepto Kocar et al. (212) que empleó la 

SVM para el cálculo por tratarse de un modelo muy robusto y MLP para verificar 

los resultados. 

Como hemos visto anteriormente, nuestra aproximación es más sofisticada, 

aplicamos una metodología de modelado secuenciada automatizable desde una 

perspectiva de mejora iterativa utilizando varias técnicas de filtrado, de 

reducción de dimensionalidad, de sobremuestreo y de clasificación que incluyen 

LogReg, SVM, KMN y RF. Para cada arquitectura propuesta, se analizan los 
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resultandos, se identifican los posibles puntos de mejora y se corrigen los 

errores, repitiendo este proceso reiterativamente. 

 

4. Resultados 

A la hora de analizar los resultados de los trabajos publicados previamente, es 

especialmente llamativa la incompletitud de los mismos, solo Querin et al. (211) 

incluye todas las métricas recomendadas para evaluar el rendimiento de los 

modelos de clasificación. De forma general, los resultados son favorables y 

prometedores con valores de fiabilidad en un intervalo entre el 70 y el 90 %. Si 

bien hay que recordar de nuevo que solo Ferraro et al. (197) incorpora como 

grupo de referencia además de controles sanos, la clase mimic. 

Especialmente positivos son los resultados de: Bede et al. (195) con accuracy, 

sensibilidad y especificidad del 90%; Ferraro et al. (197) con valores próximos al 

90% en todas las métricas, excepto en la especificidad con el grupo mimic que 

desciende al 75%; y Kocar et al. (212) con métricas entre el 80 y el 90%. El 

resultado de Querin et al. (211) pese a que es uno de los mejores no se enmarca 

en este grupo por su exigua muestra de pacientes. 

Los puntos en común de estos modelos con mejores resultados son su 

aproximación multiparamétrica y la selección de las variables de imagen, todas 

incluyen técnicas de análisis de la sustancia blanca con la imagen con tensor 

difusión, que permite la valoración de su microestructura de la sustancia blanca, 

y técnicas de análisis de la sustancia gris más variadas como volumetría, espesor 

cortical, intensidad de señal y textura. 

Nuestro modelo final obtiene las siguientes métricas: fiabilidad de 0.896, una 

AUC 0.929, una sensibilidad de 0.886 y una especificidad de 0.907. Este modelo 

adelanta a los mejores modelos previamente publicados, y además lo que lo 

hace verdaderamente relevante desde un punto de vista clínico, es su alta 
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capacidad predictiva para la clasificación de la clase mimic con una especificidad 

de 0.844. 

 

5. Inferencia individual de variables 

Pese a que, como ya hemos visto, la aproximación multiparamétrica es la más 

ventajosa en la confección de un modelo diagnóstico, merece la pena resaltar 

varios hallazgos del análisis de la inferencia individual de cada tipo de variable. 

En cuanto a las técnicas las morfométricas, de forma general, en el análisis 

descompuesto, las variables de espesor cortical muestran mayores coeficientes 

y presentan mayor peso que las de volumetría en el modelo. Este hallazgo es 

sobradamente coincidente con la literatura, en la que se ha expuesto en 

numerosas ocasiones la superioridad del espesor cortical respecto a la 

volumetría para la valoración de los efectos degenerativos en la ELA 

(94,96,220,221). Este hallazgo parece lógico ya que la SBM descompone el 

volumen cortical en espesor y área de superficie respetando la topología 

cortical, y de esta manera aumenta la fiabilidad y la sensibilidad de las métricas 

(93). Además, el espesor cortical depende del número de células por columna 

mientras que el área depende del número de columnas, e histológicamente se 

considera más probable que las enfermedades neurodegenerativas afecten de 

forma primaria al número de células y consecuentemente al espesor cortical 

(96,222). 

En lo referente al grado de inferencia de las dos técnicas de valoración del 

hierro cerebral, por una parte, las variables derivadas de la técnica de 

relajometría presentan bajo coeficiente con escasa repercusión en el modelo, y 

por otra parte la incorporación de las variables de la valoración visual de SWI 

mejoran significativamente el modelo e incluso de forma individual presentan 

métricas más que aceptables con accuracy de 0,886, AUC 0,808, sensibilidad 

0,763 y especificidad 0,856. Nuestros resultados vienen a confirmar la 
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superioridad de la SWI sobre las técnicas de relajometría en la valoración de 

hierro en el sistema nervioso central (184–186), y posiblemente más si cabe en 

la ELA donde el acúmulo patológico de hierro se da preferentemente en el 

córtex y parece que la secuencia de relajometría presenta menor precisión en 

este territorio. 

A modo de resumen, se puede concluir que las métricas de espesor cortical son 

superiores a las de volumetría y las de SWI a las de relajatividad en la evaluación 

diagnóstica de los pacientes con ELA. En el hipotético contexto en el que se 

debieran seleccionar parámetros, basándonos en el conocimiento actual y 

resultados propios, el espesor cortical y la imagen de susceptibilidad parecen 

ser las características más robustas (219). 

 

6. Otro tipo de variables 

También existen trabajos con similares diseños de clasificación que han utilizado 

otro tipo de variables como biomarcadores clínicos, electrofisiológicos, 

biológicos, genéticos o proteómicos. 

Li et al. (223) utilizó exclusivamente técnicas de excitabilidad nerviosa con las 

que obtuvo un modelo con un buen rendimiento, logrando una sensibilidad del 

68% y una especificidad del 94%; aunque se utilizaron otras enfermedades 

como grupo de referencia, el tamaño muestral era muy pequeño con solo 25 

casos de enfermedad de motoneurona. Existe mayor número de trabajos 

basados en métricas electrofisiológicas derivadas de la EMG como Tannemaat 

et al. (224), que presenta resultados prometedores, aunque no tan favorables, 

con una AUC entre pacientes ELA y otras miopatías de solo 0,689. Todos estos 

trabajos también presentan la gran limitación de contar con tamaños 

muestrales muy pequeños, sumado a las desventajas intrínsecas de la técnica 

como la dificultad para realizarla en todas las regiones anatómicas, la molestia 

que ocasiona, y su baja sensibilidad para la detección de fasciculaciones, 
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especialmente en los grupos musculares en los que es difícil conseguir el reposo 

muscular. 

En Lawton et al. (225) se utilizaron biomarcadores de fluido en plasma, 

mediante la aplicación de estos biomarcadores proteómicos el modelo obtuvo 

una AUC de 0.76, una especificidad de 0.81 y una sensibilidad de 0.65 para la 

discriminación de pacientes ELA y pacientes-mimic; y una AUC de 0.81, una 

especificidad de 0.90, y una sensibilidad de 0.58 filtrando un subconjunto de 

variables candidatas a biomarcadores. La principal desventaja de este modelo 

es su baja sensibilidad, especialmente relevante en la ELA en la que existe un 

retraso significativo en el diagnóstico. En otro trabajo en el que se utilizaron 

biomarcadores en plasma relacionados con la homeostasis del hierro para 

diferenciar pacientes ELA de controles sanos (226), se obtuvo una accuracy de 

0.784 y una sensibilidad de 0.857. Un último trabajo destacable dentro de este 

grupo de biomarcadores es el de Taguchi et al. (227) en el que se utilizaron 

microRNA en el suero y permitió seleccionar hasta 50 potenciales 

biomarcadores que permitían discriminar pacientes ELA de controles sanos. 

Estos trabajos también presentan tamaños muestrales pequeños y, respecto a 

la radiómica, estos biomarcadores son menos accesibles y se necesita de 

maniobras invasivas para su obtención. 

En general la utilización de otras ómicas es menos frecuente en el desarrollo de 

modelos de clasificación diagnóstica, no obstante, algunos resultados son 

prometedores y su combinación con las métricas de neuroimagen puede ser 

una vía interesante a explorar y previsiblemente mejore los rendimientos de 

manera similar a como lo hace en los modelos predictivos y de estratificación 

(123). 

 

3.2 MODELOS PRONÓSTICOS Y DE ESTRATIFICACIÓN 
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Los modelos pronósticos de supervivencia y progresión de la enfermedad no 

obtienen resultados favorables, no logrando algoritmos que funcionen como 

indicadores pronósticos de la supervivencia y velocidad de desarrollo de los 

déficits funcionales. 

Nuestros modelos se basan en biomarcadores de RM de cabeza con los que no 

se valora la afectación de MNI, que es uno de los principales factores que 

determina una progresión más rápida y una supervivencia más corta (228). Esto 

es porque la degeneración de la MNI es la causa primaria de la debilidad 

muscular progresiva que es la afectación que suele dominar el cuadro clínico, y 

en última instancia causar la muerte por la implicación de la musculatura 

respiratoria (228–230). 

En contraposición a los modelos diagnósticos que preferentemente utilizan 

biomarcadores de imagen, la mayor parte de modelos predictivos de la 

literatura emplean métricas clínicas para determinar el pronóstico de la 

enfermedad (231–238). Existe un número considerable de trabajos que 

combinan estas métricas clínicas con biológicas y genéticas (238–245) y tan solo 

tres que incorporan adicionalmente métricas de imagen (126,127,246). 

De estos últimos, Schuster et al. (126) en un modelo de supervivencia con 

métricas clínicas obtuvo resultados mediocres, con métricas de imagen los 

resultados fueron mejores con una accuracy de 77.08%, una sensibilidad de 

79.16% y una especificidad de 75%, y el mejor rendimiento se consiguió 

combinando ambos tipos de variables alcanzando una accuracy de 79.17%, una 

sensibilidad de 75%, y una especificidad de 83.34%. Hannelore et al. (127) con 

un diseño similar con características clínicas obtuvo una accuracy de 68.5%, con 

características de imagen consiguió con las de conectividad 62.5% y con las 

morfológicas estructurales también un 62.5%, y cuando combinó las tres 

características la accuracy aumentó hasta el 84.4%. Y, por último, Agosta et al. 

(246) diseñó un modelo de predicción de supervivencia, con variables clínicas 
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obtuvo una AUC de 0.62, y combinándolas con variables de imagen 

morfométricas y de conectividad la AUC alcanzaba 0.77. 

Nuestros resultados y los de la literatura orientan a que el enfoque multimodal 

combinando variables clínicas y otro tipo de variables entre las que se incluyen 

las de imagen, es el más conveniente para el desarrollo de modelos predictivos. 

Aunque se deben tener en cuenta otras alternativas, como la investigación de 

otros potenciales biomarcadores de fluidos como los neurofilamentos, cuya 

aportación al pronóstico de la enfermedad parece fundamental (247). 

El modelo de estratificación de pacientes con ELA según el grado de afectación 

clínica de MNS tampoco obtiene resultados favorables. La mayor parte de 

modelos de estratificación de la literatura se utilizan con el propósito de 

predecir el pronóstico de la enfermedad, y las estrategias que se han utilizado 

hasta el momento son limitadas y no utilizan técnicas de agrupación (123). 

Existen escasos trabajos que correlacionen la valoración clínica y radiológica de 

la afectación de la MNS, y ninguno de ellos ha aplicado modelos de aprendizaje 

automático. 

En algunos trabajos se ha demostrado una correlación lineal entre las variables 

radiómicas y las escalas clínicas de afectación de MNS, aunque estos resultados 

no han sido confirmados en otros artículos y existe dispersión en cuanto a las 

métricas y el grado y tipo de correlación clínica (248,249). 

También se debe tener en cuenta la limitada precisión y sensibilidad de las 

escalas clínicas, como la que se ha utilizado como referencia. Incluso, un artículo 

reciente sugiere que las métricas de imagen son más sensibles para la detección 

de la afectación de MNS, hasta en las etapas preclínicas (250). 

El desarrollo de este tipo de modelos de estratificación se considera de gran 

relevancia, ya que permiten mejorar el diseño de los ensayos clínicos y tienen el 

potencial de identificar subtipos de la enfermedad que sean clínicamente 

relevantes. Nuestros resultados vienen a corroborar la imprecisión de los 
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modelos de estratificación, y como en los modelos predictivos, probablemente 

la combinación de varios tipos de variables tenga el potencial de mejorar su 

rendimiento. 

 

4. INFORME ESTRUCTURADO 

Se ha diseñado e implementado un informe radiológico estructurado 

singularizado para casos a los que se le realiza el protocolo específico de RM de 

de cabeza para la valoración de ELA. Se trata de una plantilla con desplegables 

que incluye toda la información pactada en el equipo multidisciplinar 

responsable de la ELA del que se forma parte. El informe recoge toda la 

información del análisis visual, información sobre las escalas utilizadas y 

pictogramas explicativos. 

Además, se ha colaborado en el desarrollo del informe cuantitativo que incluye 

la información de los biomarcadores de volumetría, espesor cortical y hierro 

R2*, considerados relevantes para la evaluación del diagnóstico y expresión de 

la enfermedad. El proceso está automatizado y se elaboran plantillas con los 

resultados que se anexan a las imágenes. 

También se ha proyectado un prototipo de aplicación diagnóstica que permite 

la elección de biomarcadores y modelos de clasificación, y ofrece como 

resultado final un porcentaje de probabilidad de padecer la enfermedad y el 

valor de incertidumbre de esta predicción. 

Las ventajas de la estructuración digital e informatizada de los informes 

radiológicos están ampliamente descritas en la literatura, incluyendo mayor 

claridad y concisión de la información, estandarización de la terminología, 

disminución de las incertidumbres por imposibilidad de utilización de lenguaje 

evasivo, y disminución de errores gramaticales y de reconocimiento de voz 

(178,251,252). 
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Los informes cuantitativos, además incluyen en su estructura información sobre 

el resultado radiómico y de los biomarcadores que se obtienen de forma 

automatizada.  

Además, la información de los campos indexados y las métricas radiómicas 

puede ser recogida y almacenada de forma automatizada, lo que posibilita su 

explotación para tareas de investigación y gestión departamental, 

fundamentalmente empleando herramientas de analítica predictiva e 

inteligencia artificial (178,253). 

Por otra parte, el prototipo de la aplicación clínica presenta los resultados del 

modelo de clasificación diagnóstica, estos resultados presentan la ventaja de 

ofrecer información cuantitativa sobre el riesgo de padecer la enfermedad y el 

valor de incertidumbre, lo que permite al clínico interpretar los resultados en el 

amplio contexto del paciente. 

Un aspecto importante en el desarrollo de los informes estructurados es la 

determinación de la información que se debe incluir, debiendo ser acordada por 

el grupo de trabajo multidisciplinar encargado de la enfermedad empleando 

niveles de evidencia (254). 

En la ELA, tan solo en un trabajo propio se ha sugerido qué información debe 

comprender el informe estructurado e incluía la valoración visual del córtex 

motor primario y tracto corticoespinal en SWI y FLAIR respectivamente, espesor 

cortical del córtex motor primario, y métricas de DTI de tracto corticoespinal y 

cuerpo calloso (75). 

El siguiente paso razonable es la integración del informe estructurado, informe 

estructurado cuantitativo y resultado de la aplicación diagnóstica en un único 

informe radiológico. El informe radiológico es la herramienta de comunicación 

final con el clínico, y lo lógico sería que se presentara como un informe único y 

completo, ya que su fragmentación puede acarrear limitaciones en la 

comprensión y en la concepción global del resultado. El proceso tendría que 
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comenzar con un proceso automatizado ejecutable por defecto que obtenga y 

presente los resultados de los biomarcadores. En segundo lugar, después de 

examinados estos resultados, el radiólogo puede llevar a cabo el análisis visual 

en la plantilla de desplegables. Y, por último, lanzar la aplicación para que se 

calcule la probabilidad de enfermedad.  

Por último, otra potencial mejora podría resultar de la integración en el informe 

del resto de métricas relevantes de la exploración clínica, pruebas de 

laboratorio, y demás pruebas paraclínicas, para favorecer una transmisión de 

información global y contextualizada al clínico. 
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FORTALEZAS Y LIMITACIONES 

 

1. FORTALEZAS 

Una fortaleza fundamental del estudio es su diseño prospectivo, que simula la 

situación clínica real y permite valorar la auténtica especificidad del modelo de 

clasificación de pacientes en fases iniciales frente a mimics reales. 

Además, en nuestro modelo hemos integrado información radiómica 

multiparamétrica junto con los datos demográficos del paciente, demostrando 

que se obtienen mejores resultados con esta aproximación que individualmente 

con cada modalidad. 

Para el desarrollo del modelo diagnóstico se utiliza una metodología de 

aprendizaje automático, secuenciada y automatizable, desde una perspectiva 

de mejora iterativa utilizando varias técnicas de filtrado, de reducción de 

dimensionalidad, de sobremuestreo y de clasificación. Esta arquitectura es 

mucho más sofisticada que las utilizadas hasta el momento que son sencillas y 

apenas emplean combinación de técnicas, lo que ha favorecido la obtención de 

unas métricas superiores a las de estudios previos y a las obtenidas con otras 

ómicas. 

 

2. LIMITACIONES 

Una limitación generalizada en los trabajos de esta enfermedad rara, es el 

tamaño muestral pequeño. 

Se deben valorar las principales limitaciones del protocolo de RM de cabeza. 

Este protocolo no es inflexible y debe estar abierto a las mejoras mediante 

revisiones periódicas, reexaminando regularmente la literatura y nuestros 

propios resultados. Sería interesante investigar el enriquecimiento de los 
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modelos con otras técnicas de imagen como la espectroscopia aunque sus 

métricas no se consideren actualmente las más fiables. Otra contrariedad que 

se debería subsanar es la relativa a la secuencia de susceptibilidad, mediante la 

secuencia SWAN no se pueden obtener los mapas cuantitativos de 

susceptibilidad. Esto supone una importante deficiencia en un proceso que se 

desea que sea lo más automatizado posible y completo en la evaluación de todo 

el encéfalo. 

En esta Tesis Doctoral no se han incluido las métricas derivadas de la DTI y su 

incorporación en los modelos multiparamétricos se considera una de las 

principales prioridades para su optimización ya que se trata de una de las 

técnicas con mejores resultados. También, sería interesante y potencialmente 

beneficiosa, la inclusión en los modelos de las métricas de la conectividad 

funcional. 

La arquitectura de los modelos estadísticos también es susceptible de mejora. 

En el modelo diagnóstico, visto el buen funcionamiento de las técnicas de 

filtrado, se podrían incorporar métodos adicionales de este tipo o utilizar otras 

técnicas diferentes de clasificación o reducción de dimensionalidad. Las técnicas 

utilizadas y su orden también se podrían variar para intentar mejorar los 

resultados, las técnicas de sobremuestreo podrían utilizarse para generar mayor 

número de puntos sintéticos después de una selección de variables más 

exhaustiva para minimizar el ruido introducido por estos datos. 

Otra importante limitación, es la falta de validación externa del modelo 

diagnóstico con datos de otros centros o mediante la utilización de los grandes 

repositorios que están aumentando. Para llevarla a cabo es necesario un 

proceso de estandarización en la adquisición de imágenes, preparado y 

procesado de las mismas para obtener una armonización de los datos. 

Además, los modelos se podrían enriquecer con variables clínicas como el lugar 

de inicio de los síntomas, la tasa de progresión, etc. Especialmente en los 
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modelos pronósticos y de estratificación se considera imprescindible aplicar un 

enfoque multimodal utilizando de forma combinada otras métricas clínicas, 

biológicas o genéticas, para mejorar su rendimiento y potencial aplicabilidad 

clínica. 

Respecto al informe estructurado sería interesante difundir su utilización para 

poder estandarizar su contenido y terminología, lo que favorecería la recogida y 

explotación de la información uniforme.  

Una potencial mejora y el siguiente paso razonable en la elaboración del 

informe radiológico es la integración del informe estructurado, informe 

estructurado cuantitativo y resultado de la aplicación diagnóstica en un único 

documento. La estructura podría ser similar a la que se ha mostrado en la 

presentación de los resultados, comenzando con el análisis visual, después el 

análisis de biomarcadores, seguido por el resultado de la aplicación de 

diagnóstico y finalizar con una conclusión común en la que se recoja: la 

impresión diagnóstica, biomarcadores significativos para la enfermedad o 

anormales, y probabilidad de enfermedad. 
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CONCLUSIONES 

 

1. En esta Tesis Doctoral se ha desarrollado un protocolo de RM de cabeza 

singularizado para pacientes con sospecha de ELA. El protocolo incluye: 

secuencia FLAIR-FSE; secuencia T1 de alta resolución espacial para la obtención 

de métricas morfométricas; secuencia SWAN y secuencia T2* multi-eco para la 

detección y cuantificación de hierro; secuencia BOLD EPI T2* para la valoración 

de la conectividad funcional en estado de reposo; y DTI para la evaluación de la 

sustancia blanca. 

 

2. En esta Tesis Doctoral se ha establecido un flujo de trabajo automatizado 

para la preparación y procesado de las imágenes de RM. El preparado de las 

imágenes incluye: eliminación de ruido, corrección de inhomogeneidades, 

corregistro, eliminación de artefactos, normalización espacial, segmentación, 

suavizado y parcelación con atlas. Se han implementado las técnicas de análisis 

volumétrico mediante VBM, cálculo de espesor cortical mediante SBM, y 

cuantificación de hierro local mediante el cálculo de relajatividad y el análisis 

visual de la secuencia SWAN. 

 

3. En esta Tesis Doctoral se han extraído de las exploraciones de RM los 

biomarcadores de volumetría, espesor cortical y hierro local mediante técnicas 

de relajatividad y análisis visual de la secuencia SWAN. 

 

4. La principal aportación de esta Tesis Doctoral es la elaboración de un modelo 

diagnóstico basado en biomarcadores de imagen mediante la aplicación de 

técnicas de aprendizaje automático.  Se ha construido como una arquitectura 
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secuencial estructurada que integra la información cuantitativa 

multiparamétrica de RM de volumetría, espesor cortical, y hierro local mediante 

técnicas de relajatividad y susceptibilidad. Esta arquitectura combina diferentes 

técnicas de filtrado, reducción de dimensionalidad, sobremuestreo, y 

clasificación, y se plantea desde una perspectiva de mejora iterativa. El modelo 

con mejor rendimiento se obtuvo utilizando todas las variables, presentó una 

fiabilidad de 0.896, una AUC de 0.929, una sensibilidad de 0.886 y una 

especificidad de 0.907. También es el modelo con mayor capacidad predictiva 

para la clase ELA-mimic, con una especificidad de 0.844. Además, el modelo 

predice de forma individual y cuantitativa el riesgo de padecer la enfermedad y 

su valor de incertidumbre. 

 

5. Los modelos predictivos de supervivencia y progresión de la enfermedad 

basados en los mismos biomarcadores de RM no han obtenido resultados 

favorables, no logrando algoritmos que funcionen como indicadores pronósticos 

de la supervivencia ni de la velocidad de desarrollo de los déficits funcionales. 

Tampoco el modelo de estratificación de pacientes según el grado de afectación 

clínica de MNS obtuvo resultados viables para obtener endofenotipos basados 

en las características radiómicas con diferente grado de afectación de MNS. 

 

6. Se ha diseñado e implementado un informe estructurado que recoge toda la 

información del análisis visual de la exploración, además de incluir información 

sobre las escalas utilizadas y pictogramas explicativos. 

 

7. En esta Tesis Doctoral se ha colaborado en el desarrollo del proceso 

automatizado de producción de plantillas singularizadas con la información 
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cuantitativa de los biomarcadores de imagen de volumetría, espesor cortical y 

hierro R2*. 

 

8. Finalmente, en esta Tesis Doctoral, se ha diseñado una interfaz de una 

aplicación clínica basada en el modelo diagnóstico de clasificación que permite 

la selección de biomarcadores y clasificadores, y ofrece como resultado final el 

porcentaje de probabilidad de padecer la enfermedad y el valor de 

incertidumbre de esta predicción. 
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