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Enfermedades Neurodegenerativas

Demencias 
57 millones de personas1 

1Cifra extraída de la OMS (2021)

Estimación de la 
neurodegeneración 

a partir de IRM

Modelos normativos [1]

Inteligencia Artificial (IA)

Fácilmente Interpretables

Más exacto
Específico de la patología

Mala generalización
Falta de interpretabilidad

1. Objetivo 2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias

SOLUCIÓN: Modelos normativos + IA
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Diagnóstico Diferencial

Desafíos:
• Solapamiento de síntomas
• Falta de datos
• Interpretabilidad

Árbol de la anatomía cerebral a lo largo 
del ciclo vital

Modelos Normativos

Estima la progresión 
de la atrofia

Interpretabilidad

IA

Detección de 
patrones complejos 

diferenciadores

1. Objetivo 2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias
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• El objetivo principal de este trabajo es mostrar herramientas de análisis 
automatizado de neuroimagen que apoyan en la detección temprana y 
el seguimiento de enfermedades neurodegenerativas.

• Para ello, los objetivos específicos son:
• Identificación y caracterización de patrones cerebrales anómalos característicos 

de la Enfermedad de Alzhéimer.

• Representación compacta de la anatomía del cerebro humano mostrando la 
progresión de diferentes enfermedades neurodegenerativas.

• Mostrar herramientas específicas de accesibilidad abierta y gratuita.

1. Objetivo 2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias
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1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

Datos

CN AD DLB bvFTD PNFA SD MSA PD PSP TOTAL

Diagnóstico AD
Entrenamiento 2,655 377 - - - - - - - 3,032

Test 232 47 - - - - - - - 279

Diagnóstico diferencial
Entrenamiento 36,527 461 126 155 41 39 21 133 91 37,594

Test 1,754 528 488 47 90 40 44 117 333 67

Controles sanos (CN), Enfermedad de Alzheimer (AD), Demencia con cuerpos de Lewy (DLB), Demencia 
frontotemporal variante conductual (bvFTD), Afasia progresiva no fluida (PNFA), Demencia semántica (SD), Atrofia 
multisistémica (MSA), Enfermedad de Parkinson (PD), Parálisis supranuclear progresiva (PSP)
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Herramienta basada en IA (250 Redes Neuronales) que segmenta el cerebro en 132 
estructuras en un tiempo de 15 minutos [2]

Volumen 
Intracraneal

Tejidos: WM, GM, 
CSF

Lóbulos corticales Estructuras

1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

AssemblyNet QC 
visual
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• Inter-sujeto𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑜𝑗,𝑖 = 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑜𝑗,𝑖𝐼𝐶𝑉𝑖
• Inter - estructura𝑃𝑢𝑛𝑡𝑢𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑍𝑗,𝑖 = 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑛 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑜𝑗,𝑖  −  µ(𝐶𝑁)𝑗σ(𝐶𝑁)𝑗

j = estructura, i = sujeto

1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

Normalización de los volúmenes
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1. Se ajustan tres polinomios candidatos: lineal, cuadrático y cúbico

2. Selección del modelo basada en:
• ANOVA (F-estadístico)
• Significancia estadística de los coeficientes (t-estadístico)
• Criterio de Información Bayesiana (BIC)

Nombre del modelo Ecuación

Lineal 𝑣𝑜𝑙 𝑒𝑑𝑎𝑑 𝑗 =  β0 + β1 · 𝐸𝑑𝑎𝑑 +  ε
Cuadrático 𝑣𝑜𝑙 𝑒𝑑𝑎𝑑 𝑗 =  β0 + β1 · 𝐸𝑑𝑎𝑑 + β2 · 𝐸𝑑𝑎𝑑2 +  ε

Cúbico 𝑣𝑜𝑙 𝑒𝑑𝑎𝑑 𝑗 =  β0 + β1 · 𝐸𝑑𝑎𝑑 + β2 · 𝐸𝑑𝑎𝑑2 + β3 · 𝐸𝑑𝑎𝑑3 + ε

1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

Estimación de trayectorias volumétricas CN 

+ β4 · 𝑠𝑒𝑥𝑜 
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• Cohorte mixta de pacientes patológicos y CN

• Ajuste paramétrico: transición suave y plausible

• Distancia euclídea entre modelos𝐷𝑖𝑠𝑡 𝐶𝑁, 𝐴𝐷 = (𝑧𝐶𝑁  − 𝑧𝐴𝐷)2
• Diferencia estadísticamente significativa → IC95% no solapados

Estimación de trayectorias patológicas

0 100 

EDAD (Años)

𝑃1(𝐸𝑑𝑎𝑑𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒𝑛𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜𝑝𝑎𝑡𝑜𝑙ó𝑔𝑖𝑐𝑜𝑠 ) 

CN AD

1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos
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1. Calculamos la trayectoria más cercana          Distancia

2. Estimamos puntuaciones          Probabilidad 
• No binarias 

• Interpretables: probabilidad del sujeto bajo estudio de ser un paciente con AD

3. Métricas de evaluación:

1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

Clasificación de un nuevo sujeto

Exactitud Balanceada (BACC)Sensibilidad (SEN)Especificidad (ESP) 𝐵𝐴𝐶𝐶 = 𝐸𝑆𝑃 + 𝑆𝐸𝑁2𝐸𝑆𝑃 = 𝑉𝑁𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 𝑆𝐸𝑁 = 𝑉𝑃𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
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1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

AssemblyNet - AD

AssemblyNet Modelos normativos
AD CN

Probabilidad de AD
78.01%

Entrada: 
T1 IRM
Edad
Sexo

13

Resumen de la herramienta completa, que parte de una IRM T1 y proporciona como resultado la 
probabilidad del paciente de presentar AD [3]



1. Objetivo 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos

Árbol Cognitivo

Entrada: 
T1 IRM
Edad
Sexo

AssemblyNet

Modelos normativos

Representación en 3D de la 
progresión cerebral a lo largo 

de la vida [4]

Ed
ad

• Clasificación multi-clase = Diagnóstico diferencial
• Interpretable

UMAP

Reducción de la 
dimensionalidad

14
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Árbol Cognitivo: Clasificación de un nuevo paciente

Nuevo sujeto
80 años

Segmentación de tejidos

UMAP

Proyección en el Árbol de la Vida

Corte 2D del árbol a los 80 años

Probabilidades de clasificación

Distancia

15

Fuente: [4]
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Árbol Motor

Entrada: 
T1 IRM
Edad
Sexo

AssemblyNet

Modelos normativos

Representación en 3D de la 
progresión cerebral a lo largo 

de la vida [4]

UMAP

Ed
ad
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• Clasificación de los pacientes de entrenamiento con una única estructura

• HAVAs: Índice de Atrofia Hipocampo-Amígdalo-Ventricular

• Hipocampo + Amígdala – Ventrículo Lateral Inferior

1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

AssemblyNet-AD

Estructura ESP SEN BACC

Ventrículo Lat. Inf. 85 64 75

Amígdala 85 79 82

Hipocampo 78 81 80

Lóbulo Temporal 71 71 71

Líquido Cefalorraquídeo 60 71 73

… … … …

HAVAs
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1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

AssemblyNet-AD

Periodo de tiempo donde ambos 
intervalos de confianza (AD y CN) no se 

solapan

Divergencia más temprana

Mayor distancia entre modelos

Diagnóstico temprano

Más discriminativo

19

Fuente: [3]



Estructura ESP SEN BACC

HAVAs 93 83 88

Amígdala 85 76 80

Hipocampo 78 82 80

Ventrículo Lateral Inferior 91 67 79

Estructura ESP SEN BACC

HAVAs 87 91 89

Amígdala 83 93 88

Hipocampo 61 87 74

Ventrículo Lateral Inferior 87 85 86

Resultados en AIBL (467 CN/82 AD) Resultados en MIRIAD (23 CN/46 AD)

1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados
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AssemblyNet-AD

Más información
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1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Cognitivo: Diagnóstico de AD
AD diagnosis  
BACC = 88% 

 

 

• Tronco común en edades tempranas

• Divergencias progresivas relacionadas 
a patrones diferenciales de atrofia

• Visualmente interpretable

Ed
ad
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Fuente: [4]



1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Cognitivo

• 7 ramas: CN y 6 enfermedades 
cognitivas. 

• Diagnóstico diferencial

• Probabilidad de pertenencia a cada
grupo. 

Ed
ad
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Fuente: [4]



Mapa de las estructuras y su desviación frente al envejecimiento normal [4]

1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Cognitivo
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• Clasificación multiclase 

• Clasificación binaria 

1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Cognitivo

Sensibilidad CN AD DLB bvFTD PNFA SD PSP Media

Top 1 74 44 32 43 33 91 71 55

Top 2 80 60 72 59 50 95 82 71

Top 3 94 72 89 59 57 95 85 79

BACC SEN ESP

AD vs. CN 80 76 84

bvFTD vs. CN 79 70 89

SD vs. CN 96 96 96

PNFA vs. CN 82 83 80

PSP vs. CN 79 75 83

DBL vs. CN 74 70 77
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Árbol Cognitivo

Más información
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1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Motor
Ed

ad
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Fuente: [4]



• Clasificación multiclase 

• Clasificación binaria 

1. Objetivo 4. Discusión 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Motor

Sensibilidad DLB MSA PD PSP Media

Top 1 66 42 58 81 62

Top 2 86 67 81 85 80

BACC SEN ESP

PSP vs. PD 84 90 78

DLB vs. PD 75 81 69

MSA vs. PD 72 62 81
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Árbol Motor

Más información
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1. Objetivo 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Clasificación de AD

4. Discusión

BACC (%) AIBL (232 CN/47 AD)

Lifespan tree [4] 88

HAVAs [3] 88

SVM [5] 89

CNN [6] 84

• Ventajas de HAVAs frente a DL y ML [4]

• Es muy sencillo de entender, está basado simplemente en distancias

• Permite interpretabilidad de los resultados. 

• Basado en muy pocos parámetros.
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1. Objetivo 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Cognitivo

4. Discusión

• La proximidad del PSP y del PNFA indica que ambas 
patologías comparten similitudes anatómicas

• La rama más cercana a CN es la de DLB que además 
está situada entre CN y AD

Corte a los 60 años

32

Fuente: [4]



• PSP: patrón específico enfocado en el tálamo, el tronco encefálico y el diencéfalo 
ventral.

• PNFA: cada parte de su patrón de atrofia se puede encontrar en al menos una del 
resto de las enfermedades.

Sensibilidad PNFA PSP

Top 1 33 71

1. Objetivo 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión

Árbol Cognitivo
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Fuente: [4]



• SD: patrón de atrofia altamente pronunciado

• bvFTD: gran variabilidad, heterogeneidad anatómica

1. Objetivo 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión

Árbol Cognitivo

Sensibilidad bvFTD SD

Top 1 43 91
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Fuente: [4]



1. Objetivo 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados

Árbol Motor

4. Discusión

• Proximidad de las ramas DLB 
y PD.

• PD: patrón de atrofia más 
bajo con respecto a los 
sujetos sanos.

• PSP y MSA muestran 
patrones anatómicos más 
diferentes.

• PSP: sensibilidad más alta

Corte a los 60 años

35

Fuente: [4]



Trabajos futuros

Únicamente hemos usado volúmenes extraídos a partir de IRM 
anatómicas T1, pero podríamos mejorar los resultados añadiendo más 
datos, como por ejemplo otras modalidades de imagen, datos clínicos, o 
biomarcadores. Para llevarlo a cabo, el principal reto es encontrar bases 
de datos que proporcionen estos valores de manera consistente para 
todos los sujetos. 

1. Objetivo 5. Conclusiones 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión
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5. Conclusiones

• En conjunto, este trabajo es un ejemplo de cómo la IA puede contribuir 
en la detección temprana y favorecer el avance hacia una medicina más 
personalizada. 

• Nuestros métodos, muestran resultados del estado del arte siendo un 
método fácil y visualmente interpretable. 

1. Objetivo 6. Referencias2. Materiales y métodos 3. Resultados 4. Discusión 5. Conclusiones
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