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Resumen

La incidencia de la demencia en la poblacion de entre 64 y 69 anos es de 5 a 10
casos por cada 1.000 personas al ano, mientras que en la franja de entre 80 y 84
anos alcanza un nimero de entre 40 y 60 casos. En el 2050, la esperanza de vida en
los paises mas desarrollados habra alcanzado los 77, 1 anos. En Espana, se estima
que 1 de cada 3 habitantes superaréd los 65 anos. En este escenario de aumento de
la esperanza de vida, la demencia disminuye tanto la calidad de vida del paciente
como la de sus familias y representa un impacto econémico y social negativo.

El Alzheimer es la causa de demencia mas frecuente y se caracteriza por valores
anormales de concentraciones de proteina Aminoide y Tau, asi como por medidas
neuropsicologicas de disfuncion cognitiva. El presente estudio se centrara en el cam-
bio de dichos valores en el continuo avance de la demencia y en como estos definen
el perfil ATN de cada paciente.

Se emplearan datos de personas con deterioro cognitivo y demencia de la cohorte
ADNI para alimentar y ensayar los modelos de progresion de la enfermedad. Por
una parte, se abordara el empleo en conjunto de métodos estadisticos de regresion
y correlacion para la obtenciéon de los subconjuntos de marcadores con mayor po-
der predictivo; y, por otra, se evidenciara el grado de lesion cerebral a través del
procesamiento de las imagenes de resonancia magnética y vision artificial.

Palabras clave: Alzheimer, neurodegeneracion, biomarcadores, modelos predictivos,
modelos de progresion de la enfermedad(DPM), ADNI, Perfiles ATN.
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Abstract

The incidence of Dementia in the population between 64 and 69 years is 5 to 10
cases in 1,000 people per year, while in the range between 80 and 84 years reaches a
number of between 40 and 60 cases. By 2050, life expectancy in the most developed
countries will have reached 77.1 years. In Spain, it is estimated that 1 in 3 inha-
bitants will be over 65 years old. In this scenario of an increase of life expectancy,
Dementia decreases both the quality of life of the patient and their families and
represents a negative economic and social impact.

Alzheimer is the most common cause of Dementia and is characterized by abnor-
mal values of Aminoid and Tau protein concentrations, as well as neuropsychological
measures of Cognitive Dysfunction. The present study will focus on the change of
these values in the continuous progression of Dementia and how they define the ATN
profile in each patient.

Data from people with Cognitive Impairment and Dementia from the ADNI co-
hort will be used to feed and test disease progression models. On the one hand, the
joint use of statistical methods of regression and correlation will be addressed to
obtain the subsets of markers with the greatest predictive power, and on the other,
the degree of brain injury will be evidenced through the processing of Magnetic
Resonance Imaging and Artificial Vision.

Keywords: Alzheimer’s, Neurodegeneration Biomarkers, Predictive Models, Disea-
se Progression Models(DPN), ADNI, ATN Profiles.

XIII



X1V

ABSTRACT



Indice general

Agradecimientos IX
Resumen X1
Abstract X111
Indice XIX
1. Introduccién 1
1.1. Motivaciéon del proyecto . . . . . . . . ... 1
1.1.1. El cerebro en el envejecimiento . . . . . .. ... ... ... 1
1.1.2. Enfermedades neurodegenerativas: Alzheimer . . .. ... .. 3
1.1.3. TImpacto socieconémico del Alzheimer . . . . .. .. ... .. 4
1.2. Orientacion del estudio . . . . . . . . . ... .. .. ... ... 4
1.3. Objetivos . . . . . . . . 5
1.4. Estructura del documento . . . . . .. ... ... ... ... ..... 5t
2. Estado del arte 7
2.1, Jacketal 18 . . . . . . . L 7
2.1.1. Perfiles y categorizacion de los biomarcadores . . . . .. ... 8
2.1.2. Definicion de AD . . . . . . . ... ..o 9
2.1.3. Nomenclatura . . . . .. .. ... .. ... .. ... ..., 9
2.2. Bernaletal 13 . . . . . . . . 11
2.2.1. Datos longitudinales . . . . .. ... .. ..o 11
2.2.2. Modelado de efectos mixtos lineales para datos longitudinales 11
2.2.3. Datos ADNI longitudinales . . . . . . .. ... ... ... ... 12
2.2.4. Ventajas de la metodologia LME . . . . ... ... ... ... 13
2.3. Platero & Tobar 20 . . . . . . . . . . . .. ... ... .. 16
2.3.1. Etapas en la prediccion de la conversion a AD . . . . . .. .. 17
2.3.2. Modelos de regresion empleados . . . .. .. ..o 18
2.3.3. Modelos predictivos que utilizan la comparacion de dos grupos 19
2.3.4. Modelos predictivos que utilizan analisis de supervivencia . . . 20

2.3.5. Seleccion de caracteristicas y construccion de modelos predic-
TIVos . . . e 20
2.3.6. Puesta en practica de los métodos sugeridos . . . . . . .. .. 21
2.4. Plateroetal 21 . . . . . . . . . . 22
2.4.1. Modelos predictivos usando analisis de supervivencia . . . . . 23

XV



XVI INDICE GENERAL
2.4.2. Modelos de Progresion de la Enfermedad, Disease Progression
Models . . . . . . . . .. 24
2.4.3. Contraste demodelos . . . . . . ... ... 25
2.5. Platero 22 . . . . . .. 27
2.5.1. Base de datos: organizacion y clasificacion . . . . . . . .. .. 28
2.5.2. Perfiles ATN segtin la distribucién clinica de la demencia . . . 29
2.6. Hassonetal 18 . . . . . . . . . . . 32
2.6.1. Concordancia de biomarcadores . . . . . .. .. .. ... ... 32
2.6.2. Prediccion de la progresion clinica . . . . .. ..o oo 33
2.6.3. Andlisis de imagenes PET . . . . .. ... ... ... .. ... 33
2.6.4. Rendimiento puntos de corte Biofinder versus ADNI. . . . . . 33
2.6.5. Mediciones de CSF y PET de A5 . . . . .. ... .. .. ... 36
2.6.6. Fluorodesoxiglucosa y cambios neurodegenerativos . . . . . . . 37
2.7. Ansart et al 21 . . . . ... 38
2.7.1. Problemas detectados . . . . . . .. ... ... ... .. 39
2.7.2. Andlisis estadistico . . . ... ... .. L 0L 39
2.7.3. Modelos de caracteristicas individuales . . . . . ... ... .. 40
2.7.4. Resultado de los analisis . . . . . .. ... ... ... .... 40
2.8. Dukeet al 2017 . . . . . . . .. 42
2.8.1. Amiloide Positivo . . . . . ... ... o 44
2.8.2. Resultado del metaanalisis . . . . . . .. .. .. ... .... 45
2.9. Donohueetal 21 . . . . .. .. .. 45
2.9.1. Medidas y base de datos empleados en la mediciéon de la dis-
minucion Amiloide . . . ... ..o 46
2.9.2. Trayectorias de los marcadores a través del tiempo . . . . . . 47
2.10. Aporte de cada articulo al trabajo . . . . . . .. ... ... ... .. 48
2.10.1. Jack18 . ..o 48
2.10.2. Bernall3 . . . . . ..o o 49
2.10.3. Platero&Tobar . . . . . . . . ... 49
2.104. Platero2l . . . . .. .. oo 49
2.10.5. Platero22 . . . . . ... oo 49
2.10.6. Hansson2018 . . . . . . .. ..o oo 50
2.10.7. Ansartl7 . . . ... 50
2108. Duke . . . .o 50
2.10.9. Donohue . . . . . . . .. ... 50
3. Materiales y Herramientas 53
3.1. Estudio ADNIL . . . . . . .. .. . 53
3.1.1. Grupos de estudio: Criterios basicos de inclusion cohorte ADNI 54
3.1.2. Procedimientos . . . . . .. .. ... ... 56
3.2, Biomarcadores. . . . . . ... L Lo b7
3.2.1. Biomarcadores de liquido cefalorraquideo [CSF| . . . .. ... 58
3.2.2. Biomarcadores de imagen . . . . .. .. ... 58
3.3. Pruebas Cognitivas . . . . . .. . . . . 58
3.3.1. Escala de calificacion clinica de demencia (Clinical Dementia
Rating Scale, CDR) . . . ... ... ... ... ........ 59

3.3.2. Escala de evaluacion de la enfermedad de Alzheimer (Alzhei-
mer’s Disease Assessment Scale, ADAS) .. .. ... .. ... 59



INDICE GENERAL XVII

3.3.3. Mini examen del estado mental (Mini-Mental State Examina-

tions, MMSE) . . . . . . . ... 59
3.3.4. Prueba de aprendizaje verbal auditivo del Rey (Rey Auditory
Verbal Learning Test, RAVLT) . ... ... ... ....... 60
3.3.5. Evaluacion cognitiva de Montreal (Montreal Cognitive Assess-
ment, MOCA) . . . ... ... 60
3.3.6. Escala de cognicion cotidiana (Measurement of Everyday Cog-
nition, ECog) . . . . . . ... 60
3.3.7. Cuestionario de Actividad Funcional (Activities of Daily Li-
ving/Functional Assessment Questionnaire, FAQ) . . . . . . . 61

3.3.8. Escala de Memoria de Wechsler Revisada - Memoria logica
retrasada (Wechsler Memery Scale, Revised -Logical Memory

Delayed, WMS-R) . .. ... ... ... .. ... ...... 61

3.3.9. Prueba de Sustitucion de Simbolos de Digitos (Digit Symbol
Substitution Test, DSST) . . . ... .. ... ... ...... 61
3.4. Biomarcadores ADNI . . . . . ... ... .. .. ... ......... 62
3.5. RStudio . . . . . . .. . e 63
3.6. PuTTY . . . . . e 63
3.7. Matlab . . . . . . .. 64
3.7.1. Computo en paralelo con Matlab . . . .. ... ... ..... 65
3.8. Xming . . . .. e 66
3.9. FileZilla . . . . . . . . 66
3.10. FreeSurfer . . . . . . . ... 66
3.11. Tmux: Terminal MUltipleXer . . . . . . . . .. .. .. ... ... 67
3.12. Magerit 3.0 . . . .o 67
3.12.1. Nodos . . . . . . . e 68
313.SLURM . . . o 68
3.13.1. Arquitectura SLURM . . . . . . .. . ... ... .. ...... 69
4. Métodos empleados 71
4.1. Archivo de datos de estudio . . . . . . .. ... ... 71
4.2. Seleccion de sujetos . . . . ... 73
4.2.1. Pre-procesamiento de datos . . . . . . ... ... ... .. .. 73
4.2.2. Manejo de archivo de datos de imagenes . . . . . . . .. ... 73
4.3. Archivo de datos de imagenes . . . . . .. ... L Lo 73
4.3.1. Procesamiento de las imagenes en Curie . . . ... ... ... 74
4.4. Procesamiento de imagenes en Magerit . . . . . .. ... ... 7
4.5. Obtencion de informacion clinica y volimenes de salida . . . . . . .. 79
4.5.1. Obtencion de datos corticales y subcorticales . . . . . . . . .. 79
4.5.2. Ejecuciéon del algoritmo AsegAparc . . . . . .. ... 79
4.6. Presentacion de los resultados . . . . . . ..o 80
4.7. Control de calidad de los resultados obtenidos . . . . . . . . .. ... 82
4.7.1. Analisis de correlaciéon y linealidad . . . . . ... .. .. ... 82
4.7.2. Visualizacion de los coeficientes . . . . . . . ... . ... ... 83
4.7.3. Comparaciéon entre procesamiento Cross y Long . . . . . . .. 83
4.7.4. Comparaciéon con estudio de Bernal Rusiel . . . . . . . . . .. 83
4.7.5. Analisis longitudinal de ADNI . . . . . .. ... ... .. ... 84
4.8. Analisis multivariante . . . . . . . . ... ... L 84



XVIII INDICE GENERAL

4.8.1. Pardmetros de configuracion del modelo . . . . . . ... ... 85

4.8.2. Aplicacion del modelado de la progresén de la enfermedad
(GRACE) . . . . o 86
4.9. Analisis Masivo . . . . . . . ... 88
5. Resultados 91
5.1. Caracterizacion Poblacion de Estudio . . . . . . ... ... ... ... 91
5.1.1. Descripciéon Poblacion heredada y adicionada . . . . . .. .. 91
5.1.2. Subdivision de la poblacion de estudio . . . . . ... ... .. 92
5.2. Andlisis Multivariante . . . . . . . ... ... o 93
5.2.1. Modelos predictivos . . . . . . . .. ... 93
5.2.2. Modelo de progresion de la enfermedad GRACE . . . . . . .. 94
5.2.3. Validacion de las trayectorias a largo plazo (Long-term) . . . . 99
5.2.4. Bootstrapping . . . . . . .. .o 100
5.3. Andlisis masivo . . . .. ... 101
5.4. Criterio Amiloide versus Clinico . . . . . . . . . ... ... ... ... 106
5.4.1. Amiloide positivo . . . . .. ..o 106
5.4.2. Modelo ATN . . . . .. ... .. ... . 107
5.4.3. Modelo AT(N) de los sujetos MCI/Demencia . . . . . ... .. 108

5.4.4. Andlisis de tiempo de conversion y censura de MCI hacia De-
MENCIA . . . v v v v v v e e e e e e e e e e e 111
6. Discusiones y conclusiones 113
6.1. Discusiones . . . . . . . . ... 113
6.1.1. Poblacion respecto los tiempos de conversiéon . . . . . . . . .. 113
6.1.2. Modelos predictivos . . . . . . . . ... 113
6.1.3. Descripcion y validacion de la historia natural . . . . . . . .. 114
6.1.4. Perfiles AT(N) . .. ... o 115
6.1.5. Factoresderiesgo . . . . . . .. ... 115
6.1.6. Desarrollos futuros . . . . . ... .. ... ... ... . ... 116
6.2. Conclusion . . . . . . . . . . e 117
A. Estadistica 119
A.1. Conceptos generales . . . . . . . . . .. ... 119
A.2. Estadisticas de Acuerdos . . . . . . . .. ... 121
A.2.1. Definicién de Términos . . . . . . . . . .. .. ... .. ... 121

A.2.2. Férmulas para el calculo de parametros de una prueba diag-
nostica . ... .. L e 121
A.3. Modelos de regresiéon . . . . ..o 122
A.3.1. Modelos de regresion lineal . . . . . . .. ... ... ... ... 122
A.3.2. Modelos de regresion de Cox . . . . . . . .. ... ... .... 123
B. Medidas neuropsicolégicas por dominio 125
C. Aplicacién del Control de calidad 129
C.1. Visualizaciéon de los coeficientes . . . . . . . . . .. .. ... ... .. 129
C.2. Comparacion entre procesamiento Crossy Long . . . . . . .. .. .. 132

C.3. Analisis puntos fuera de tendencia en Procesamiento Cross y Long . . 134
C.3.1. Comparacion con estudio de Bernal Rusiel . . . . . . . . . .. 136



INDICE GENERAL

C.3.2. Analisis longitudinal de ADNI

Bibliografia



XX

INDICE GENERAL



Indice de figuras

1.1.

1.2.

2.1.
2.2.
2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

2.8.

2.9.

2.10.

Marcadores biolégicos de alteraciones histopatologicas en la enferme-
dad de Alzheimer. Placas senil, constituidas por acumulaciones de
péptido S-amiloide (Af3), nudos neurofibrilares (NFT) formados por
depositos fibrilares de proteina TAU hiperfosforilada (pTAU), neuro-
inflamacion, disfuncion sindptica y neurodegeneracion. Fuente: Janei-
roetal [43] . . .
Infografia Alzheimer’s Disease International: Costo Global Demencia.
Fuente: Informe Mundial sobre el Alzheimer 2015. . . . . .. . .. ..

Perfiles y categorias de biomarcadores. Fuente: Jack et al [41]
Nomenclatura descriptiva:estadificacion cognitiva sindrémica combi-
nada con biomarcadores. Fuente: Jack et al [41] . . . ... ... ...
Diagrama de Venn para la agrupacion de los biomarcadores ATN su
interaccion y el estado cognitivo C para la clasificacion de los parti-
cipantes. Fuente: Jack et al [41] . . . . ... .. ... L.
Trayectoria de medicion media suavizada ponderada localmente (gra-
fico lowess) para cada uno de los cuatro grupos clinicos. En este gra-
fico, la fraccion del ntimero total de puntos de datos incluidos en la
ventana deslizante se estableci6 en 0,7. Fuente: Bernal et al [10]
Potencia estadistica frente a alfa (tasa de falsos positivos) para dis-
criminar las tasas de atrofia de controles sanos (HC) estables y con-
vertidores. Fuente: Bernal et al [10] . . . . . .. .. ... .. ... ..
Diferencia media absoluta entre los valores de p paramétricos y no
parameétricos al comparar las tasas de pérdida de volumen del hipo-
campo entre controles sanos y pacientes AD. Fuente: Bernal et al [10]
Tasa de deteccion (la frecuencia de verdaderos positivos) al diferenciar
las tasas de pérdida de volumen del hipocampo entre sujetos controles
sanos y AD, en funcion de alfa (umbral de valor p). Fuente: Bernal
etal [10] . . . . . .o
Procedimiento de validacion cruzada anidado de 10 veces para el de-
sarrollo y la evaluacién de modelos. Fuente: Platerro y Tobar [61]
Puntajes para la predicion la conversion MCI/demencia en baseline,
12y 24 meses [60] . . . . ..
Coeficientes asociados con los marcadores de los modelos predicti-
vos propuestos al inicio del estudio,y sus efectos significativos en la
progresion. Fuente: Platero 21 [60] . . . . . .. ... ... ... ...

XXI

14



XXII

2.11

2.12

2.13.

2.14.

2.15.

2.16.

2.17.
2.18.

2.19.

2.20.

2.21.
2.22.

2.23.

3.1.

INDICE DE FIGURAS

. Primera poblacion de estudio (datos MRI y NMs), de los resultados
en percentiles a) GRACE (izq.), b) LTJMM (der.). Fuente: Platero
DL[60] . o o oo e 26
. Segunda poblacion de estudio (datos MRI, NMs y CSF), de los re-
sultados en percentiles a) GRACE (izq.), b) LTJMM (der.). Fuente:
Platero 21 [60] . . . . . . . . .. . 27
Porcentajes de los perfiles ATen los sujetos sMCI, pMCI y demencia
segtin el criterio A+ T+ en bale line y longitudinal. Fuente: Platero

22 (1] . oo 29
Comparacion indicadores A+ versus pTAU en Baseline. Fuente: Pla-
tero 22 [1] . . . .. 30
Comparacion indicadores A+ versus pTAU de manera longitudinal.
Fuente: Platero 22 [1] . . . . . .. .. ... .. 30

Clasificacion de sujetos acorde a su tiempo de inicio. A la izquierda

la distribucion de sujetos segtin su perfil clinico y el tiempo estimado.

A la derecha el tiempo de conversion de los sujetos pMCI respecto a

la estimacion en GRACE. Fuente: Platero 22 [1] . . . . . ... .. .. 31
Metodologia: Estrategia de tres partes. Fuente: Propia . . . . .. .. 33
Distribucién de los biomarcadores de LCR coloreados segtn la clasi-
ficacion de lectura visual de PET.

(A-C) (cohorte BioFINDER) y (F-H) (cohorte ADNI): Distribucion

de frecuencia de AfS(1-42), log (pTAU / Ap[1-42]) y log (tTAU /
AB[1-42]), respectivamente, por clasificacion PET. (D y E) (cohorte
BioFINDER) y (I y J) (cohorte ADNI): diagramas de dispersion de
AB(1-42) versus pTAU (D e I) y tTAU (E y J) con los limites para

la relacién pTAU respectiva / A3(1-42) (BioFINDER: 0.022, ADNI:
0.028) y tTAU / Ap(1-42) (BioFINDER: 0.26, ADNI: 0.33) se mues-

tran como lineas diagonales. n= 277 (BioFINDER A-E) y n= 646
(ADNI, F-J). Fuente: Hasson et al [37] . . ... ... ... ...... 35

SUVR de PET con florbetapir cortical (en relacion con el cerebelo
completo) y CSF A[(1-42) (plataforma de inmunoensayo automati-
zado Roche Elecsys). Los umbrales (1,11 para florbetapir y 980 pg/
mL para CSF Af5(1-42) se describen en los documentos de métodos
de datos del estudio ADNI. Fuente: Cohen et al [15] . . ... .. .. 36

Neuroimagenes comparacion cerebro sano vs paciente con AD obteni-
das utilizando diferentes radiotrazadores. Fuente: Gaél Chételat [13]

....................................... 37
Resumen categorias jerarquicas. Fuente: propia. . . . . . . . . . . .. 41
Evolucion del uso de varios algoritmos con el tiempo. SVM con ker-
nel desconocido simplemente se indican como "SVM". OPLS: mini-
mos cuadrados parciales ortogonales; SVM: méquina de vectores de
soporte. Fuente: Ansart et al. [4] . . . .. ... ... 42
Estimaciones MMRM del cambio compuesto desde la linea de base
en el ADCS-PACC . . . .. . . . . ... . 48

Detalle de cada fase del estudio ADNI. Fuente: https://adni.loni.usc.edu/
....................................... 03



INDICE DE FIGURAS XXIII

3.2. Programa de estudios clinicos para todas las fases de ADNI. Fuente:
https://adniloniusc.edu/ . . . .. ..o oo 54
3.3. Procedimiento PET amiloide . . . . . . ... ... ... ... ..... o6
3.4. Iméagenes PET (arriba) y fusion PET/TC (abajo) negativas (-) y po-
sitivas (+) para la presencia de proteina beta-amiloide cortical reali-
zadas con diferentes radiofarmacos. De izquierda a derecha: 11C-PIB
(por cortesia del Hospital Universitario Marqués de Valdecilla, San-
tander); 18F-florbetapir (por cortesia de la Clinica Universidad de
Navarra, Pamplona); 18F-florbetaben (por cortesia de la Clinica Uni-
versidad de Navarra, Pamplona); 18F-flutemetamol (por cortesia del
Hospital de la Santa Creu y Sant Pau, Barcelona). Fuente: Arbizu et
al. [B] . o o 57
3.5. Las curvas indican cambios en cinco biomarcadores de normal a anor-
mal durante el curso de la AD (cognicion normal a demencia). Fuente:

https://adniloniusc.edu/ . . . .. ..o 62
3.6. Pantalla de configuracion de PuTTy. Fuente: Propia . . . . . . . . .. 64
3.7. Activacion reenvio por X11. Fuente: propia . . . . . . . .. ... ... 64

3.8. Esquema instruccion parfor en Matlab. Fuente: Help Center MathWorks 65
3.9. Esquema protocolo de transferencia de archivos. Fuente: www.github.com 66

3.10. Esquema general Supercomputador Magerit. Fuente:CeSViMa . . . . 68
3.11. Esquema Arquitectura SLURM . . . . ... ... ... ... ..... 69
4.1. Gadget acceso a base de datos ADNI. Fuente: propia . . . . .. ... 71
4.2. Plataforma LONI, Pestana DOWNLOAD. Fuente: propia . . . . . . . 72
4.3. Ment desplegable de acceso a Data base. Fuente: propia . . . . . .. 72
4.4. Entorno LONI, descarga de imagenes. Fuente: propia . . . ... ... 74
4.5. Identificacion de las principales zonas del cerebro. Fuente: www.psicoactiva.com 79
5.1. Poblacion final empleada en el estudio . . . . . ... ... ... ... 91
5.2. Matriz de correlacion del intercepto del conjunto evaluado en la po-
blaciéon con medidas neuropsicologicas . . . . . . .. ... 96
5.3. Matriz de correlacién de la pendiente del conjunto evaluado en la
poblacién con medidas neuropsicologicas . . . . . . ... ... L. 96
5.4. Clasificacion de los sujetos acorde con la estimacion tiempos de con-
version. Fuente: propia . . . . . . . .. ..o oL 97

5.5. Trayectorias Long Term y Short Term de los marcadores seleccionados
en algoritmo No.14. En verde A-, en azul A+T- y en rojo A+T—+.
Fuente: propia . . . . . . . . .. L 98
5.6. Trayectorias Long Term y Short term de las medidas ApS, pTAU,
pTAU/ Ap y FDG clasificados segtn el clasificacion clinica. Verde
sMCI, azul pMCI y rojo AD. Fuente propia. . . . . .. .. ... ... 98
5.7. Trayectorias Long Term y Short term de las medidas ApS, pTAU,
pTAU/ AB y FDG clasificados segun el perfil AT. Verde A-; azul
A+4T-y rojo A+T+. Fuente propia. . . . . . .. .. .. ... ..... 99
5.8. Trayectorias a largo plazo del vector de caracteristicas seleccionado
para discriminar entre sujetos estables y progresivos con MCI segiin
su sexo. En rojo mujeres y en azul hombres. . . . . .. ... .. ... 100
5.9. Reconstruccién del hemisferio izquierdo al inicio del estudio , varias
vistas donde se aprecia regiones con p-valores elevados. Fuente: propia 101


https://la.mathworks.com/help/parallel-computing/interactively-run-a-loop-in-parallel.html

XXIV

5.10

5.11

5.12.

5.13.

5.14.

5.15.

0.16.

5.17.

0.18.
0.19.

5.20.
5.21.

0.22.
5.23.

6.1.

Al
A2

A3
A4

INDICE DE FIGURAS

. Reconstruccion del hemisferio izquierdo de forma longitudinal, varias
vistas donde se aprecia regiones con g-valores elevados. Fuente: propia 102

. Reconstruccion hemisferio derecho al inicio del estudio, varias vistas
donde se aprecia regiones con g-valores elevados. Fuente:propia . . . . 103

Reconstruccion del hemisferio derecho de forma longitudinal, varias
vistas donde se aprecia regiones con g-valores elevados.Fuente: propia 103

Comparacion entre la reconstruccion con sujetos MCI (izquierda) y

AD (derecha), de forma longitudinal (arriba) y al inicio del estudio
(abajo) hemisferio izquierdo. Fuente propia . . . . . . . .. ... ... 104
Comparacion entre la reconstruccion con sujetos MCI (izquierda) y

AD (derecha), de forma longitudinal (arriba) y al inicio del estudio
(abajo) hemisferio derecho. Fuente propia. . . . .. . ... ... ... 105
Positividad amiloide entre PET y Biomarcadores en Liquido Cefalo-
raquideo . . . . ..o 106
Relacion entre las medidas FDG, (P)TAU y VH en poblacion con
medidas FDG y VH.

De izquierda a derecha se presenta: Positivitad pTAU y FDG, postivi-

dad TAU y FDG, contraste de positividad en FDG y HV (ambas
medidas de Neurodegeneracion) . . . . . .. .. .. ... ... ... 108
Relacion entre las medidas FDG, (P)TAU y VH en poblacion con
medidas FDG y CFS.

De izquierda a derecha se presenta: Positivitad pTAU y FDG, postivi-

dad TAU y FDG, contraste de positividad en FDG y HV (ambas
medidas de Neurodegeneraciéon . . . . . . . . . ... ... 108

Clasificacion AT empleando medidas CSF (Af) al inicio del estudio . 110

Clasificacion AT empleando medidas CSEF (pTAU/AS) al inicio del
estudio . . . .. ..o 110

Clasificacion AT empleando medidas CSF (AfS) a lo largo del estudio 110

Clasificacion AT empleando medidas CSF (pTAU/A(S) a lo largo del
estudio . . . ..o 111

Tiempo de converis6n y censura en sujetos MCI en la poblacion general111

Tiempo de converiséon y censura en sujetos MCI en la poblaciéon con
medidas CSF . . . . . . . . 112

Modelo etiologico hipotético de deterioro cognitivo leve en negro y
posibles puntos de tratamiento o intervenciéon en el estilo de vida en
azul. Fuente: Fages et al [24] . . . . . . . .. .. .. ... L. 117

Matriz de decisiones . . . . . . . .. 121

Representacion esquematica direccional de las formulas para calcular
la sensibilidad, especificidad, el valor predictivo positivo y negativo,
notese que cada flecha comienza con la letra dividendo y termina con
el divisor. Fuente: https://docs.bvsalud.org/ . . . . . . ... ... .. 122

Modelo de regresion lineal. Fuente:[31] . . . .. .. .. ... .. ... 123

Modelo de regresion de riesgos proporcionales de Cox. Fuente: [31] . . 123



INDICE DE FIGURAS XXV

A,

B.1.
B.2.
B.3.

C.1.

C.2.

C.3.

C.4.

C.5.

C.6.

C.7.

C.8.

C.9.

3 areas bajo la curva ROC. A) es igual a 1, modelo que predice per-
fectamente la ocurrencia de un evento. B) representa una situacion
més real, donde la prediccion del modelo estd en algin lado entre 1
y 0,5. C) igual a 0,5 (modelo que no es mejor que tirara una moneda

para predecir la ocurrencia del evento). Fuente:[31] . . . . ... ... 123
Medidas neuropsicolégicas por dominio . . . . . . ... ... L. 126
Medidas neuropsicologicas por dominio (continuacion I) . . . . . . . . 127
Medidas neuropsicologicas por dominio (continuacion IT) . . . . . . . 128

Graficas de dispersion de los valores minimos del coeficiente de corre-
lacion de Pearson (eje de abcisas) e indices de Sorensen-Dice (eje de
ordenadas) de cada uno de los 799 sujetos. A la izquierda se muestran
los valores para el volumen hipocampal y a la derecha los valores para
el espesor de la corteza cerebral. . . . . . . .. ... ... ... ... 130
Graficas de dispersion de los valores minimos del coeficiente de corre-
lacion de Pearson (eje de abcisas) e indices de Sorensen-Dice (eje de
ordenadas) de cada uno de los 44 sujetos con AD. . . . .. ... ... 130
Comparacion entre el los valores del volumen del hipocampo (arriba)
y el de la corteza cerebral (abajo) obtenidos del procesamiento con
FreeSurfer (stats) y los marcadores en la tabla Tresults. Se muestran
las comparaciones para el hemisferio izquierdo (izquierda) y el derecho
(derecha) . . . . . . . 131
Comparacion entre el los valores del volumen del hipocampo y el de
la corteza cerebral tanto del hemisferio izquierdo como del derecho en
la poblacion con demencia . . . . . . .. ... 131
Comparacion entre los valores del volumen del hipocampo (izquierda)
e intracraneal (derecha) obtenidos del procesamiento con FreeSurfer
6.0.1 y los valores obtenidos de ADMIMERGE con FreeSurfer 4.4.
Poblacion total. . . . . . . . ... 132
Comparacion de los valores del volumen ventricular obtenidos del
procesamiento con FreeSurfer 6.0.1 y los valores obtenidos de ADNI-
MERGE con FreeSurfer 4.4. Poblacién total. . . . . .. ... ... .. 132
Comparacion entre los valores del volumen del hipocampo (izquierda)
e intracraneal (derecha) obtenidos del procesamiento con FreeSurfer
6.0.1 y los valores obtenidos de ADMIMERGE con FreeSurfer 4.4.
Poblacion con demencia . . . . . . . ... oL 133
Comparacion de los valores del volumen ventricular obtenidos del
procesamiento con FreeSurfer 6.0.1 versus los de ADNIMERGE con

FreeSurfer 4.4. Poblaciéon con demencia. . . . . . . . ... .. .. ... 134
Identificacion puntos fuera de tendencia grafica comparativa del Vo-
lumen Hipocampal. Poblaciéon con demencia . . . . . . .. ... ... 134

C.10.Identificacion puntos fuera de tendencia grafica comparativa del Vo-

lumen Ventricular. Poblacién con demencia . . . . . . . . . . .. ... 135

C.11.Comparativa de las trayectorias medias suavizadas del volumen hipo-

campal normalizado (izquierda) y del espesor de la corteza entorrinal
(derecha) entre la poblacion actual y la de Bernal en los diferentes
estadios de la enfermedad. . . . . . .. ... ... L. 137



XXVI INDICE DE FIGURAS

C.12.Comparativa de las trayectorias medias suavizadas del volumen hi-
pocampal normalizado y del espesor de la corteza entorrinal en el
estudio de Guillermo Illana. . . . . . . . .. .. ... ... ...

C.13.Histogramas de la distribucion de los valores al principio del estudio y
del ratio de atrofia anual del volumen hipocampal normalizado NHV
en suejtos sMCI (izquierda) y pMCI (derecha) . . . . . .. ... ...

C.14.Histogramas de la distribuciéon de los valores al principio del estudio
y del ratio de atrofia anual de la corteza entorrinal ECT en suejtos
sMCI (izquierda) y pMCI (derecha) . . . . . .. .. ... ... ...

C.15.Histogramas de la distribucion de los valores al principio del estudio y
del ratio de atrofia anual del volumen hipocampal normalizado NHV
(izquierda) y de la corteza entorrinal ECT (derecha) en sujetos AD

C.16.Comparacion del volumen hipocampal en cada hemisferio usando ar-
chivo ADNI (FreeSurfer longitudinal) . . . . .. ... ... ... ...

C.17.Comparacion del grosor de la corteza entorrinal en cada hemisferio
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal) . . . . . . ... .. ..

C.18.Comparacion del grosor del volumen hipocampal ambos hemisferios
en conjunto usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal) . . . . . .

C.19.Comparacion de la corteza entorrinal ambos hemisferios en conjunto
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal) . . . . . . .. .. ...

C.20.Comparacion del volumen ventricular lateral en ambos hemisferios
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal) . . . . . . ... .. ..

C.21.Comparacion del volumen intra craneal total usando archivo ADNI
(FreeSurfer longitudinal) . . . . . ... ..o

C.22.Comparacion del volumen hipocampal en cada hemisferio usando ar-
chivo ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1) . . . . .. ... . ... ...

C.23.Comparacion del grosor de la corteza entorrinal en cada hemisferio
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1) . . . .. ... ..

C.24.Comparacion del volumen hipocampal ambos hemisferios en conjunto
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1) . . .. ... ...

C.25.Comparacion del grosor de la corteza entorrinal ambos hemisferios en
conjunto usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1) . . . . .

C.26.Comparacion del volumen ventricular lateral en ambos hemisferios
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1) . . . ... .. ..

C.27.Comparaciéon del volumen intra craneal total usando archivo ADNI
(FreeSurfer longitudinal 5.1) . . . . . . ... .. .. .. L.



Indice de tablas

2.1.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.
4.8.
4.9.
4.10.
4.11.
4.12.
4.13.

5.1

2.2,
2.3.
5.4.
2.5.

2.6.

5.7.

5.8.
2.9.

5.10.

Rendimiento de los puntos de corte de los biomarcadores de CSF

frente a la PET de -amiloide visual en BioFINDER y ADNI . . . . 34
Algoritmo 1: newADNIMERGE . . . . ... ... ... ... ..... 72
Algoritmo 3: getNITFiles . . . . . . ... .. .. oL 74
Algoritmo 4: FS_recon_all crossm . . .. ... ... .. ... ... 76
Algoritmo 5:FS_recon _all basem . . ... ... .. ... ...... 76
Algoritmo 6: FS_recon_all longm . . . . ... ... ... ... ... 7
Algoritmo 7: getAsegAparcADNILong . . . . . ... ... ... ... 80
Algoritmo 8: joint _AsegAparc_ AD . . . . ... ... ... ... ... 81
Algoritmo 9: joinNII _ADNIMERGE AD ... ... ... ...... 82
Algoritmo 10: comparative_Long R . . . ... ... ... ... ... 84
Algoritmo 11: builtPredictiveModels  MCItoAD fast Magerit vl 1 85
Algoritmo 12: analysis_ withSavedData ADN . . . . ... ... ... 86
Algoritmo 13: tableGraceMCI_1 . . . . .. .. ... ... ... ... 87
Algoritmo 14: plot _grace. MCI 1 . .. ... ... ... .. .. ... 88
Caracteristicas clinicas, demograficas y medidas de volumetria de los

sujetos de la poblacién compuesta por aquellos con tests neuropsi-
cologicos v datos obtenidos a partir del procesamiento de imagenes.
....................................... 92
Resultados Cox al inicio del estudio (bl). Ord.=orden, Frec.=Frecuencia 93
Resultados Cox Extendido al mes 12. Ord.—orden, Frec.—Frecuencia . 94
Resultados Cox Extendido al mes 24. Ord.=orden, Frec.=Frecuencia . 94
Valores del rendimiento del conjunto de caracteristicas con que se
entreno el modelo . . . . . . ... oL 95
Comparacion entre los valores medios por grupo clinico al inicio del
estudio, con respecto a los valores estimados por GRACE al inicio
de la demencia y los puntos de corte utilizados en la practica clinica
para determinar la progresion a demencia . . . . . . .. . ... L. 99
Rendimiento de los puntos de corte de los biomarcadores de CSF
frente a la PET de [-amiloide referanciada con AV45 en datos ADNI 106
Algoritmo empleado para obtener las medidas de concordancia A+ . 107

Porcentaje de positividad AT en los grupos sMCI, pMCI y Demencia
en Baseline . . . .. ... ... 109
Porcentaje de positividad AT en los grupos sMCI, pMCI y Demencia
alolargodelas visitas . . . . . .. .. ... Lo Lo 109



XXVIII

5.11.

5.12.

C.1.
C.2.
C.3.
C.4.
C.5.
C.6.

C.7.

INDICE DE TABLAS

Clasificacion de lo suejetos sMCI y pMCI en converosres rapido (me-
nos de 48 meses) en la poblacion general y con medidas de CSF
Sujetos MCI segtin tiempo de conversiéon o censura en la poblacion

general y con medidas CSF . . . . . . .. .. .. ... L.

Datos relativos al puntoa . . . . . . . ... ... ... ... ...,
Datos relativos al puntob . . . . . . ... ... oL
Datos relativos al puntoc . . . . . . . ... ... L.
Datos relativos al puntod . . . . . . . ... ... ... ... ..
Datos relativos al puntoe . . . . . . ... ... ... ... ...

Detalle de los valores del volumen hipocampal de los puntos fuera de

tendencia . . .. ..,

Detalle de los valores del volumen ventricular de los puntos fuera de

tendencia . . ..o L,



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivaciéon del proyecto

En la actualidad cada vez es mas necesario analizar masivamente los datos dis-
ponibles de una poblacién y extraer conclusiones ttiles a partir de ellos. En muchas
industrias el aprendizaje automético y la inteligencia artificial han significado una
revoluciéon hacia el futuro y la prosperidad.

En la investigacion médica, el tratamiento y analisis de datos recogidos durante
estudios epidemioldgicos o ensayos clinicos tiene como finalidad mejorar el diagnos-
tico y tratamiento de las enfermedades mayormente prevalentes.

Al aplicar técnicas modernas de aprendizaje automético en grandes cantidades
de datos de pacientes, se pueden obtener modelos solidos y de alto rendimiento para
identificar nuevos marcadores de riesgo, predecir la progresion del deterioro cognitivo
a demencia, asi como predecir la enfermedad futura antes de los sintomas clinicos

[64] .

1.1.1. El cerebro en el envejecimiento

El envejecimiento es una caracteristica poblacional de alto interés para muchas
disciplinas como la economia, demografia, ciencias médicas e investigacion.

El envejecimiento puede definirse como la medida en que los organismos pier-
den vitalidad, volviéndose mas vulnerables y fragiles a su entorno, en un proceso
progresivo e irreversible que culmina con la muerte. Esto puede asociarse a la in-
teraccion en diferente magnitud de factores tales como la dieta, genética, actividad
fisica, estimulacion cognitiva, el estilo de vida y entorno de desarrollo.

En la actualidad, son mas quienes alcanzan la vejez, de acuerdo con la OMS la
esperanza de vida media mundial paso de 66,5 anos en 2000 a 72 en 2016 (74,2 afios
en las mujeres y 69,8 en los hombres) y se prevé que siga incrementando a medida
que los desarrollos tecnologicos y médicos evolucionen y se masifiquen. Espana tiene
una esperanza de vida de 84.6 anos y para el 2050 alcanzara los 87 [55], y para los
paises mas desarrollados se estima que la esperanza de vida alcance los 77,1 anos
[16] .
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Individuos de la misma edad cronologica pueden llegar a la vejez de diferente
manera. Los cambios morfolégicos, bioquimicos, metabolicos y circulatorios en el
cerebro, pueden presentarse de dos maneras: como un declive normal que acompana
al envejecimiento fisioloégico o como el deterioro de las funciones cognitivas asociado
a enfermedades tipicas del envejecimiento. Es asi como cada vez es més importante
distinguir los limites entre uno y otro estado.

No existe una relacion entre la edad cronolégica y el niimero de neuronas, aunque
se sabe que a partir de los 40 anos el volumen neuronal se reduce a una razén de
3% [48] ninguno de estos factores son determinantes para caracterizar el declive
cognitivo; sin embargo, la existencia de otros factores endogenos y su interrelacion
predisponen a que el declive cognitivo se convierta en enfermedad.

= Degradacién y agregacion defectuosa de proteinas:

La mayoria de las enfermedades neurodegenerativas se caracterizan por presen-
tar degradacion y agregacion defectuosa de proteinas. [57] Las modificaciones en
las proteinas, como carbonilacion, nitracién y unién cruzada proteina-proteina,
se asocian por lo general con pérdida de funciéon. Ocasionando, por un lado
al desdoblamiento y degradacion de las proteinas danadas, o por el otro, a su
agregacion, resultando en acumulacion como inclusiones citoplasmicas. |59

s Formacién de radicales libres:

Los radicales libres son moléculas altamente reactivas, que se producen durante
la respiracién mitocondrial, su acumulacién produce estrés oxidativo, capaz de
ocasionar danos a moléculas de ADN; lipidos o proteinas. [48] [57] Con los
anos la actividad respiratoria mitocondrial produce mas radicales libres y su
eliminacion se torna ineficiente. Cabe mencionar que la proteina beta-amiloide
favorece la génesis y liberacion de radicales libres de oxigeno.

= Alteraciéon de funciones circulatorias y bioenergéticas:

El flujo de sangre al cerebro se va perdiendo con la edad, debilitando la barrera
hematoencefalica y con ello presentando menos resistencia a la intrusion de mo-
léculas y otras células como amiloides y linfocitos, respectivamente. Los vasos
sanguineos se van endureciendo (arterosclerosis) causada por la acumulacion
de lipoproteinas oxidadas, generadas por los procesos de neuroinflamacion. [48|
[57]

Con un sistema de irrigacion deficiente, existe un déficit en el abastecimiento
de oxigeno y nutrientes, la mitocondria reduce la produccion de trifosfato de
adenosina (ATP) generando alteraciones metabolicas, lo cual trae como con-
secuencia uns disminucion de la neurotransmision y de las funciones normales
del cerebro [59].

» Procesos Neuroinflamatorios:

Las glias son células esenciales para el adecuado funcionamiento del tejido ner-
vioso, brindando a las neuronas soporte, nutricion, manejo de desechos y por
sobre todo proteccion.[54]
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El avance de la edad se acompana de un aumento de glia, y de la activacion
de las células que la conforman (microglia y astrocitos) provocando cuadros de
inflamacion, volviéndose cronica (inflamaging) cuando hay una disminucion de
la eficacia y regulacion de los mecanismos de defensa y limpieza de los desechos
celulares y moleculares [48].

La microglia y los astrocitos pueden promover los depositos de AS aminoide,
asi como varios péptidos amiloides y la Proteina Precursora Amiloide (APP)

son potentes activadores gliales que promueven la respuesta inflamatoria [57]

1.1.2. Enfermedades neurodegenerativas: Alzheimer

De acuerdo con el National Institute of Neurological Disorder and Stroke Study
(NINDSS), hay mas de seiscientas enfermedades neurodegenerativas (Neurodege-
nerative disease, ND) de las cuales se destaca por su prevalencia el Alzheimer, el
Parkinson y la esclerosis lateral amiotrofica. Segin Paola Barbarino, CEO de Alzhei-
mer’s Disease International: “El indice global de publicaciones sobre enfermedades
neurodegenerativas en comparacion con el cancer es de un increible 1:12".
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Figura 1.1: Marcadores biologicos de alteraciones histopatoldgicas en la enfermedad de Alzheimer.
Placas senil, constituidas por acumulaciones de péptido S-amiloide (Af), nudos neurofibrilares
(NFT) formados por depositos fibrilares de proteina TAU hiperfosforilada (pTAU), neuroinflama-
cion, disfuncion sindptica y neurodegeneracion. Fuente: Janeiro et al [43]

La Enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s disease,AD), tiene cifras de prevalen-
cia que van del 1-2 % a los 65-70 aflos, hasta del 30 % en mayores de 85. [12] [28] El
cerebro de los pacientes con AD muestra una disminucién en su volumen, manifes-
tandose principalmente en el lI6bulo temporal, hipocampo y amigdala, produciendo
pérdida de orientacién, memoria e incluso cambios en la conducta. [7] En estudios
post mortem de pacientes con AD se observa una importante presencia de micro-
glia y astrocitos activados alrededor de las placas amiloides, con niveles elevados de
marcadores inflamatorios (citoquinas) en liquido cefalorraquideo y plasma.

Se relaciona principalmente a esta enfermedad con las altas concentraciones de
proteina aminoide A denominados placas seniles y los almacenamientos intra neu-
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ronales de proteinas TAU hiperfosforilada denominados ovillos neurofibrilares en de-
terminadas areas cerebrales. La patologia de la proteina TAU se expresa en neuritas
distroficas alrededor de los  aminoide y en neuronas con degeneracion neurofibrilar,
observandose procesos inflamatorios y estrés oxidativo.

1.1.3. Impacto socieconémico del Alzheimer

La demencia Alzheimer es una enfermedad con un desarrollo silencioso, lento e
irreversible, con un impacto profundo en la familia y en la sociedad, tanto por los
altos costos que implica el cuidado y tratamiento de una persona que padece esta
enfermedad como por su acelerado avance epidemiologico actual.

Teniendo en cuenta los costos de los exdmenes médicos de deteccion y control, el
de los profesionales de la salud, equipo de imagenologia, cuidadores, adecuacion de
entornos, entre otros, los costes directos asociados al Alzheimer son bastante mas
elevados que en otros padecimientos.

En el Informe Mundial sobre el Alzheimer del 2019 [8] , se detalla que el costo
anual de la demencia se estim6 en 1 billon de doélares, una cifra que se duplicara
para 2030.
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Figura 1.2: Infografia Alzheimer’s Disease International: Costo Global Demencia. Fuente: Informe
Mundial sobre el Alzheimer 2015.

1.2. Orientacion del estudio

El estudio se enfoca en el andlisis masivo de datos provenientes de la cohorte
ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative), concentrandose en la progre-
sion de los pacientes con Deterioro Cognitivo Leve y enfermedad Alzheimer a través
del tiempo.
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Ademas se analizara el deterioro cognitivo y los cambios patologicos de las sub
poblaciones de estudio, mediante el uso de las puntuaciones de ciertas medidas neu-
ropsicologias; asi como, valores y ratios de biomarcadores en liquido cefalorraquideo
y de imagen.

Por otra parte, empleando visién artificial se adicionard informacion extraida de
los marcadores procedentes de imégenes de resonancia magnética. La incorpora-
cion de nueva informacion permitirda desarrollar estudios de caracter longitudinal y
brindar& mejores rendimientos al integrarlos en modelos lineales [4].

1.3.

Objetivos

Los objetivos que se plantean alcanzar se detallan a continuacion

1.4.

Analizar la evolucion de la patologia Alzheimer en pacientes de la cohorte ADNI
con MCI y demencia al inicio del estudio.

Determinar los biomarcadores con mayor poder predictivo asociados a la de-
mencia Alzheimer

Contrastar la progresion de los marcadores asociados a demencia Alzheimer
con los perfiles ATN de los pacientes

Analizar la evolucion de la enfermedad empleando datos proveniente de imé-
genes de resonancia magnética y visualizar la informacion con ayuda de un
software de procesamiento de imagenes cerebrales

Ampliar la base de datos heredada con informacion proveniente del procesa-
miento de nuevas imagenes o visitas clinicas

Analizar con perspectiva de genero las aportaciones y limitaciones de la infor-
macion y datos empleados durante el desarrollo del trabajo.

Estructura del documento

A continuacion y para facilitar la lectura del documento, se detalla el contenido
de cada capitulo.

En el capitulo 1 se realiza una breve introducciéon al proyecto.

En el capitulo 2 se hace un repaso por los articulos cientificos en los que se
sustenta el proyecto.

En el capitulo 3 muestra los materiales empleados y donde obtenerlos.

En el capitulo 4 se explican los diferentes métodos empleados en el tratamiento
y preparacion de los datos.

En el capitulo 5 se exponen los resultados obtenidos.

En el capitulo 6 se exponen las conclusiones del proyecto y la discusion.
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se hace un repaso por los articulos cientificos que sustentan el
desarrollo del proyecto

2.1. NIA-AA Research Framework: Toward a biological defi-
nition of Alzheimer’s disease

Marco de investigaciéon NIA-A A: Hacia una definicién biolégica de la
enfermedad de Alzheimer

El Instituto Nacional sobre el Envejecimiento y la Asociacion de Alzheimer (Na-
tional Institute on Aging and Alzheimer’s Association, NIA-AANIA-AA) promueve
un marco comin para definir y estadificar la enfermedad. El marco esta previsto
para la investigacion observacional e intervencionista, no para la atencién clinica de
rutina.

El objetivo general es proporcionar a los investigadores un lenguaje comin para
identificar y clasificar a los participantes de los estudios que no presentaban altera-
ciones cognitivas, pero si biomarcadores anormales de Alzheimer (AD). Ademas de
facilitar la notificacion estandarizada de los resultados de las investigaciones.

Este marco es una plataforma flexible para generar y probar hipo6tesis sobre las
interacciones entre diferentes procesos patologicos (indicados por biomarcadores) y
sintomas cognitivos en personas vivas. La aplicacion de biomarcadores debe armoni-
zarse conceptualmente a lo largo del continuo de la enfermedad en lugar de entidades
clinicas independientemente de los sintomas cognitivos. Se sugiriere definir y esta-
dificar la enfermedad de manera bioldégica mas que sindroémica, puesto que puede
no haber sintomas de demencia ! y tener AD.

El marco de investigacion debe funcionar en dos contextos principales:

= Estudios de observaciéon de cohortes: de caracter longitudinal, examinaran
hasta qué punto las relaciones temporales y los patrones de signos, sintomas y
biomarcadores esperados por este marco se alinean con lo que se observa.

1Se destaca que la demencia no es una enfermedad sino mas bien un sindrome compuesto por signos y sintomas
que pueden ser causados por multiples enfermedades, una de las cuales es la AD

7



8 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

= Ensayos de intervencidén: o ensayos aleatorios controlados por placebo, em-
pleados para que los investigadores puedan evaluar los efectos de las interven-
ciones en los resultados.

2.1.1. Perfiles y categorizacion de los biomarcadores

Los biomarcadores utilizados en la investigacion sobre la AD y el envejecimiento
cerebral se clasifican en tres grupos basados en la naturaleza del proceso patologi-
co que cada uno mide. Sin ninguna jerarquia, el perfil ATN se conforma segun la
siguiente descripcion.

= Etiqueta A:
Biomarcadores de las placas AfS obtenidos por PET amiloide cortical o AS 42,
o Ap 42 / AB 40 en CSF.

= Etiqueta T:
Biomarcadores de TAU fibrilar (ovillos neurofibrilares). TAU fosforilada [p-
TAU] elevada en el CSF (refleja un estado patoldgico anormal asociado con la
formacion de TAU de PHF) y PET TAU cortical

» Etiqueta IN:
biomarcadores de neurodegeneracion o lesion neuronal asociados a TAU total
[t-TAU] en CSF, hipometabolismo de la FDG PET y atrofia en la resonancia

Los biomarcadores se pueden etiquetar como normal (-) o anormal (4), esto
sugiere una categorizacion dentro del continuo del Alzheimer tal y como se ve en la
figura 2.1.

ATIN) profiles Biomarker category
A-T-{N}- Normal AD biomarkers
A+T-(N)- Alzheimer's

pathologic change

A+THN)- Alzheimer's disease

: : Alzheimer’s
A+THNH Alzheimer’s disease continuum
A+T-{N+ Alzheimer’s and

concomitant suspected
non Alzheimer’s

pathologic change
A-THN}- Non-AD pathologic change
A-T-{N+ Non-AD pathologic change
A-THN) Non-AD pathelogic change

Figura 2.1: Perfiles y categorias de biomarcadores. Fuente: Jack et al [41]
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La binarizacion del estado de estos biomarcadores en positivo o negativo, a partir
de un punto de corte explicito, sirve como criterios de inclusion y exclusion de
las medidas. Las ocho posibles combinaciones de los tres marcadores se expresan
como “perfiles de biomarcadores”.La estadificacién se puede lograr combinando
informacion de cada uno de los tres grupos de biomarcadores; cuantos més grupos
de biomarcadores sean anormales, mas avanzada sera la etapa patologica.

2.1.2. Definicion de AD

A pesar de que el ALzheimer tradicionalmente ha sido definido como una demen-
cia amnésica multidominio, este cuadro clinico no es sensible ni especifico para el
cambio neuropatologico que engloba la AD. Los sintomas cognitivos por si solos no
son una forma ideal de definir la AD.

Se recomienda un enfoque donde los cambios neuropatologicos detectados por
biomarcadores definen la enfermedad. De manera general, los biomarcadores ami-
loides representan la evidencia més temprana de cambio neuropatologico de la AD
detectable actualmente en personas vivas, pero por si sola no es determinante de
dano cognitivo. Por esto, el comité acordé que debe haber evidencia de anomalias en
biomarcadores AS y TAU patologica para aplicar la etiqueta Enfermedad de Alzhei-
mer [41] .

Las medidas para definir la AD deben ser més especificas que las empleadas para
determinar su gravedad. La conjugacion de los marcadores Amiloide y TAU son ne-
cesarios para el diagnostico patologico de la AD. Los biomarcadores AS determinan
si un individuo se encuentra o no en el continuo de Alzheimer, mientras que los de
TAU determinan si alguien que se encuentra en el continuo de Alzheimer tiene la
enfermedad. La clasificacion de la gravedad es determinada por los biomarcadores
de lesion neurodegenerativa/neuronal y los sintomas cognitivos. Los biomarcadores
del grupo N proporcionan informacién importante sobre la estadificacion de la en-
fermedad pero no una medida exacta del dano neurologico asociado al desarrollo de
demencia por Alzheimer.

2.1.3. Nomenclatura

La conjugacion de los perfiles de biomarcadores pueden relacionandose a su vez
con el estado cognitivo: Congitivamente Intacto (Cognitively Unimpaired, CU), De-
terioro Cognitivo Leve (Mild Cognitive Impairment, MCI) y demencia. La figura
2.2 ilustra el principio de que el perfil de biomarcadores y la estadificacion cognitiva
representan fuentes de informaciéon independientes.

En la figura 2.2, se diferencian tres categorias de biomarcadores generales: aque-
llos con biomarcadores de AD normales (sin color), aquellos con cambios patologicos
sin AD (gris oscuro) y aquellos que estan en el continuo de Alzheimer (gris claro).

El sistema de biomarcadores AT(N) no implica un orden especifico de eventos ni
causalidad. Es un sistema para agrupar biomarcadores y clasificar a los participantes
de la investigacion sobre la base de perfiles de biomarcadores [41] .
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| ) Cognitive stage
| Cognitively Unimpaired | Mild Cognitive Impairment | Dementia

A TIUNY | normal AD biomarkers, normal AD biomarkers with normal AD biomarkers with
cosnitively unimpaired MCI dementia
A" T(NY | Preclinical Alzheimer’s Alzheimer’s pathologic change | Alzheimer’s pathologic change
i | pathologic change | with MCI with dementia
E|A'T (N) | Preclinical Alzheimer’s Alzheimer's disease  with Alzheimer’s disease with
E A'T'(NY | disease | MCI{Prodromal AD) dementia
| A"T (NY' | Alzheimer’s and
= | concomitant suspected non | Alzheimer’s and concomitam | Alzheimer’s and concomitant
E | Alzheimer’s pathologic suspected non Alzheimer’s suspected non Alsheimer’s
E | change, cognitively pathalogic change with MCI pathologic change with dementia
| unimpaired
A TNY | non-Alzheimer's non-Alzheimer’s pathologic | non-Alzheimer’s pathologic change
A T(N) | pathologic change, change with M1 ' with dementia
ATINY | cognitively ummpaired

Figura 2.2: Nomenclatura descriptiva:estadificacién cognitiva sindromica combinada con biomar-
cadores. Fuente: Jack et al [41]

Los biomarcadores de neurodegeneracion y los de presencia de AD no son direc-
tamente comparables, la combinacion de un estudio anormal de MRI, t-TAU CSF o
FDG PET con un biomarcador Amiloide anormal proporciona una prediccion mucho
mas poderosa del deterioro cognitivo futuro que un estudio Amiloide anormal solo.
Por el contrario, el uso de un diagnostico clinico de AD para determinar la ausencia
de enfermedad se asocia con una tasa de error superior al 50 % en los ancianos. El
marco aborda de definicion biolégica del AD con el fin de unificar los esfuerzos y me-
jorar el planteamiento de las investigaciones relacionadas con el deterioro cognitivo
(C) como un sintoma antes que como la enfermedad en si.

Tau pathology Neurodegeneration Cognitive impairment

Alzheimer’s and
concomitant non
Alzheimer’s

pathologic change

Alzheimer's

pathologic change \
P

Mon Alzheimer’s
pathologic change

Alzheimer’'s disease

Figura 2.3: Diagrama de Venn para la agrupacion de los biomarcadores ATN su interaccion y el
estado cognitivo C para la clasificacion de los participantes. Fuente: Jack et al [41]
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2.2. Statistical analysis of longitudinal neuroimage data with
Linear Mixed Effects models

Analisis estadistico de datos de neuroimagen longitudinal con modelos
lineales de efectos mixtos

Este articulo defiende el uso de modelamientos de efectos lineales mixtos para el
tratamiento longitudinal de los datos. Ademés de herramientas computacionales pa-
ra el analisis de neuro iméagenes como método de estudio alternativo usa el conjunto
de datos y resonancia magnética estructural longitudinal de ADNI.

2.2.1. Datos longitudinales

El objetivo es caracterizar los cambios en las medidas de los individuos a lo largo
del tiempo y su asociacion con factores clinicos, experimentales o biologicos. Asi,
al agrupar los datos de una poblacion se podria predecir con mayor precision la
trayectoria de la medicion de un individuo. Los datos longitudinales se caracterizan
por:

Reflejan un proceso continuo en el tiempo.

Por lo general, las mediciones en serie obtenidas para un solo sujeto se corre-
lacionan positivamente. Mayor correlacion en medidas repetidas cercanas en el
tiempo versus aquellas que estan mas distantes.

La variacion entre sujetos no suele ser constante durante la duracion del estudio.

La falta de datos y la falta de tiempo uniforme son comunes.

2.2.2. Modelado de efectos mixtos lineales para datos longitudinales

Para el modelamiento de datos longitudinales se debe considerar por una parte
la trayectoria de la media de las mediciones a lo largo del tiempo; y por otra, la
estructura de correlacion entre las mediciones en serie. Los modelos para la media
y la covarianza son interdependientes porque el vector de residuos depende de la
especificacion del modelo para la media [10] .

Los modelos lineales de efectos mixtos (LME) expresan la medicion de la media
como una combinaciéon lineal de un conjunto de variables independientes. Intro-
ducen los efectos aleatorios proporcionando modelos flexibles y mesurados para la
covarianza, particularmente adecuado para manejar datos longitudinales que tienen
un tiempo irregular. Los LME distinguen explicitamente y permiten el anélisis de
las fuentes de variabilidad entre sujetos y dentro de ellos (varianza o?).

La ecuacion de partida para los LME es:

Donde:
Y; = vector n; x 1 de mediciones en serie para el sujeto i (e.g. medidas longitudinales
de espesor o volumen derivadas de IRM).
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n; = numero de mediciones seriales del sujetos especifico.

X; = matriz de diseno del sujeto n; x p para los efectos mixtos (variables como
género, educacion, grupo clinico, genotipo y tiempo de exploracion).

B = (b1, Bz, ...0,)" es un vector p x 1 de coeficientes regresion de efectos fijos des-
conocidos.

Z; = matriz de disefio n; x ¢, ¢ < p para los efectos aleatorios (e.g. tiempo de
exploracion). Vincula el vector de efectos aleatorios b; a Y; y sus columnas son un
subconjunto de X;.

b; = (bi1, bz, ..., big)™ es un vector ¢ x 1 de efectos aleatorios.

e; = (€1, €2, ..., €in;)7 vector n; x 1 de errores de medicién.

El modelo LME proporciona una distincién importante entre las medias condi-
cional y marginal de Y;. La media condicional del sujeto de Y;, dado b; es:

E(Yi|b;) = X;8 + Z;b; (2.2)

y la media marginal es:

E(Y;) = Xip (2.3)

lo que supone que el vector de efectos fijos 5 es el mismo para para todos los
individuos y y tiene interpretaciones promediadas por la poblacion. Mientras que b;
constituye coeficientes de regresion especificos del sujeto, que describen la trayecto-
ria media del i—ésimo individuo [10] .

Considere el siguiente modelo LME simple, que tiene un intercepto y una pendien-
te que varian aleatoriamente, lo que permite que las mediciones de cada individuo
tengan su propia trayectoria media lineal tinica:

E(Yj;) = (B1 + bi1) + (B2 + bar)tij + €y (2.4)

Donde: Y;; = j -esima medicion del sujeto i
ti; = momento de la medicion
j = 1, wey Ny

Dado un modelo para la media, la estructura de covarianza esta determinada
por la eleccion de los efectos aleatorios. El conjunto apropiado de efectos aleatorios
puede identificarse a través de la prueba de cociente de probabilidad.

Con el fin de proporcionar una estimacién mas precisa del poder del estudio rea-
lizado se emplea una distribucién F no central para realizar cdlculos de potencia
para pruebas de hipoétesis de efectos fijos.

2.2.3. Datos ADNI longitudinales

Los datos longitudinales de neuroimagen son procesados usando el Software Free-
Surfer V5.1.0, empleando su funcién de procesamiento longitudinal. Para cada ima-
gen MRI se calcula las medidas de grosor especificas del sujeto en todo el manto
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cortical y dentro de las regiones corticales de interés (ROI) definidas anatomica-
mente, como la corteza entorrinal, estimaciones de volumen de una amplia gama de
estructuras subcorticales como el hipocampo y estimaciones del volumen intracra-
neal (ICV). Los volimenes de los dos hipocampos se suman para obtener el volumen
total y las medidas de grosor promedio de las regiones de interés de la corteza ento-
rrinal bilateral para calcular el grosor medio dentro de la corteza entorrinal [10] .

La creaciéon de una plantilla especifica del sujeto, basada en los escaneos en dife-
rentes puntos en el tiempo, y el procesamiento de las exploraciones de MRI en serie
conducen a un mayor poder estadistico y una mejor agrupaciéon en funciéon de las
tasas de atrofia. Bernal et al se enfoca en dos biomarcadores derivados de resonan-
cia magnética tipicamente asociados con AD temprano: el grosor medio dentro de
la corteza entorrinal (promediado entre hemisferios; ECT: grosor de la corteza
entorrinal) y el volumen total del hipocampo (HV). A pesar de la variedad de
tipos de escaner empleados en ADNI las conclusiones generales sobre los cambios
longitudinales no se modificaron.

A menos que se especifique lo contrario, todos los analisis incluyeron las siguientes
variables independientes como efectos fijos [10]:

= Tiempo desde el inicio.

= Pertenencia al grupo clinico.

= Interaccién entre los indicadores del grupo clinico y el tiempo desde el inicio.
= Edad inicial.

= Sexo.

= Estado del genotipo APOE.

» La interaccion entre el estado del genotipo APOE y el tiempo (de exploracion)
desde el inicio.

s Educacion.

Una estimacion del volumen intracraneal (ICV) se incluy6 como efecto fijo para
el analisis de HV, pero no de ECT ya que no hubo asociacion significativa con este
ultimo. En todos los analisis, tanto el intercept como el tiempo se incluyeron en
el modelo final como efectos aleatorios. Esto sugiere que la simetria compuesta no
se mantuvo para HV y ECT en el ADNI longitudinal [10].

2.2.4. Ventajas de la metodologia LME

Empleando la metodologia de LME en los cuatro grupos clinicos estudiados (Con-
trol [HC], MCI estable, MCI convertidor, Alzheimer) se puede caracterizar sus di-
ferencias y las trayectorias de las tendencias sin incluir términos de orden superior
para el tiempo.
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En la figura 2.4 se puede apreciar una curva suave al centrar una ventana de
tamano fijo en cada punto de tiempo y ajustar una linea recta a los datos dentro de
esta. La estimacion mas baja de la media en un punto de tiempo son simplemente
los valores predichos en ese punto de tiempo de la linea de regresién ajustada.
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Figura 2.4: Trayectoria de medicién media suavizada ponderada localmente (grafico lowess) para
cada uno de los cuatro grupos clinicos. En este grafico, la fraccion del namero total de puntos de
datos incluidos en la ventana deslizante se establecié en 0,7. Fuente: Bernal et al [10]

En la figura 2.5 se muestra el poder retrospectivo para comparar las tasas de falsos
positivos para atrofia entre sujetos control estables y convertidores de la cohorte
ADNI. Se aprecia mayor poder predictivo en HV frente a ECT.
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Figura 2.5: Potencia estadistica frente a alfa (tasa de falsos positivos) para discriminar las tasas
de atrofia de controles sanos (HC) estables y convertidores. Fuente: Bernal et al [10]

También se hace una comparaciéon del enfoque LME? con dos métodos altamen-
te usados, medidas repetidas ANOVA ? (rm-ANOVA) y anélisis transversal de la
pendiente (x-slope). El interés se centra en evaluar la especificidad, sensibilidad y
confiabilidad de los tres métodos en un diseno longitudinal al evaluar las tasas de
pérdida de HV en sujetos control y AD.

Considerando la concordancia entre los valores de p paramétricos y no paramétri-
cos como una medida de la especificidad del modelo paramétrico para diferentes
tamanos de muestra y diferentes métodos. Los resultados revelaron que tanto LME
como x-slope proporcionaron una especificidad significativamente mayor que rm-

ANOVA ( figure 2.6).

0.04 .
—LME
0.035, wens BM-ANOVA.
L)
' —+—X.SLOPE
0.03 \
p.028 1
L
1}
b
0.02 \

Avg. abs. diff. biw param. and non-param. p-values

Sample Size (2N)

Figura 2.6: Diferencia media absoluta entre los valores de p paramétricos y no paramétricos al
comparar las tasas de pérdida de volumen del hipocampo entre controles sanos y pacientes AD.
Fuente: Bernal et al [10]

2con intercepto aleatorio y pendiente

3de efectos aletorios
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La sensibilidad se evalu6 calculando la tasa de verdaderos positivos para la
afirmacion que .*iste una diferencia entre las tasas de atrofia del hipocampo de los
sujetos sanos frente a los AD". Como se aprecia en la figura 2.7 el enfoque LME es
superior a los otros dos.

0.8

—LME
0.7 ===== BM-ANOVA
——X-5LOPE

0.6

=20)

05

0.4

0.3

Detection Rate (2N

0.2

0.1

14 16 1.8 2 22 24 28 28
-log{alpha)

Figura 2.7: Tasa de deteccion (la frecuencia de verdaderos positivos) al diferenciar las tasas de
pérdida de volumen del hipocampo entre sujetos controles sanos y AD, en funcion de alfa (umbral
de valor p). Fuente: Bernal et al [10]

La frecuencia con la que un método diferencia las tasas de pérdida de volumen del
hipocampo entre controles sanos y pacientes con AD (repetibilidad), se cuantifico
comparando los resultados entre las dos muestras de sujetos evaluadas, la velocidad
con la que cada método identifico la diferencia entre ambas, senala que LME produ-
ce hallazgos longitudinales que tienen mas probabilidades de ser repetibles en una
muestra independiente [10].

2.3. Longitudinal survival analysis and two-group compari-
son for predicting the progression of mild cognitive im-
pairment to Alzheimer’s disease

Analisis de supervivencia longitudinal y comparacién de dos grupos
para predecir la progresion del deterioro cognitivo leve a enfermedad de
Alzheimer.

Los modelos predictivos de progresion de la enfermedad con deterioro cognitivo
leve (MCI) a enfermedad de Alzheimer (AD) con datos longitudinales (en el continuo
del tiempo) muestran mejores resultados que los basados en estudios transversales
(en un periodo de tiempo determinado).

Los estudios longitudinales de pacientes con MCI tienen basicamente dos objeti-
vos [61] :

1. Maximizar la precision de la prediccion de la conversion a AD utilizando una



2.3. PLATERO & TOBAR 20 17

combinacion de marcadores.

2. Identificar un pequeno grupo de marcadores interpretables que pueden ayudar
a comprender la evoluciéon de la AD.

Los modelos predictivos que toman en cuenta imagenes de resonancia magnéti-
ca (MRI) y medidas neuropsicoléogicas (NM) son menos invasivos y tienen
una buena precision al momento de predecir la conversion de pacientes con MCI a
AD (sujetos pMCI). Al incluir otros factores como por ejemplo, demograficos, ge-
néticos y clinicos, permiten predecir y ajustar las aproximaciones segin se requiera
incorporar variables independientes.

Los LME permiten el anéalisis de medidas univariadas o masivas [61] [10] de ma-
nera continua en el tiempo. Describen la relacion entre una variable de respuesta y
otras variables explicativas que se han obtenido junto con la respuesta [46]. Se pue-
den construir modelos predictivos mediante el modelado temporal de trayectorias
de biomarcadores utilizando LME combinado con anélisis de supervivencia de Cox
extendido, lo que permite el uso de variables exploratorias dependientes del tiempo

I61] .

El estudio de Platero y Tobar, emplea informacion extraida de la base de datos
de la iniciativa ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative). Incluyen 321
sujetos con un total de 1330 visitas, compara entre dos modelos predictivos que se
identificaran como Método A y B. Ambos enfoques combinaron una cantidad muy
pequena de marcadores basados en resonancia magnética con medidas cognitivas es-
tandar, y ambos emplearon modelos Lineales de Efectos Mixtos (LME) para estimar
las trayectorias longitudinales de estas mediciones [61] .

Método A: Comparacion de dos grupos entre sujetos MCI convertidores y no
convertidores, basdndose en residuos trayectorias longitudinales marginales.

Método B: Analisis de Supervivencia Longitudinal empleando un modelo de
discriminacién linear y anélisis de supervivencia con ratios obtenidos del modelo de
Cox extendido y regresion logistica.

La poblacion se dividio en 165 sujetos con Deterioro Cognitivo Leve Estable
(sMCT) y 156 con Deterioro Cognitivo Leve Progresivo (pMCI) segiin un seguimiento
a lo largo de 36 meses, incluyéndose en el grupo de estables con MCI solo aquellos
quienes no hayan convertido a probable AD y definiendo por su ultima visita el
tiempo de censura, por otra parte, el tiempo de conversion es aquel transcurrido
desde el inicio del estudio y la primera visita donde el paciente es diagnosticado con
demencia.

2.3.1. Etapas en la prediccién de la conversién a AD

Platero y Tobar emplean un método con tres etapas fundamentales para estimar
la predicciéon de la conversion de MCI a AD:
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1. Extraccion de un conjunto de caracteristicas de los datos de MRI y las medi-
ciones cognitivas de la poblacién de MCI.

2. Seleccion de caracteristicas utilizan el algoritmo de minima redundancia maxi-
ma relevancia (mRMR) para proponer los mejores subconjuntos de marcadores
para la prediccion de la conversion de AD.

3. Clasificacion con validacion cruzada de los dos enfoques de clasificadores
longitudinales en términos de precision.

Se seleccionaron los volimenes del hipocampo, amigdala, nicleo caudado, palli-
dum y putamen, normalizdndose con el volumen intracraneal. Las ocho medidas de
espesor cortical (TC) * que se clasificaron como regiones corticales vulnerables a la
AD también se propusieron como caracteristicas potenciales.

Las caracteristicas cognitivas utilizadas en los modelos incluyeron puntuaciones
totales y subpuntuaciones en cinco pruebas neuropsicolégicas: Prueba de aprendi-
zaje auditivo verbal de Rey (RAVLT), Escala de evaluacion de la enfermedad de
Alzheimer-subescala cognitiva (ADAS-cog), MMSE, Clasificacion de demencia cli-
nica (CDR) y Funcional Cuestionario de actividades (FAQ).

Se definieron subconjuntos de caracteristicas de diferentes dimensiones utilizando
el algoritmo mRMR. En la etapa de clasificacion, estos subconjuntos de caracteris-
ticas se evaluaron en términos de precision de clasificaciéon con validacién cruzada.

2.3.2. Modelos de regresiéon empleados

Los modelos se clasifican por la variable de respuesta. Si la variable de respuesta
es continua (o razonablemente continua), se utiliza un modelo de regresion lineal.
Para las dicotémicas se emplea el modelo de regresion logistica. Para los datos cen-
surados se utiliza el modelo de regresion de riesgos proporcionales de Cox.

En el modelo de regresion de riesgos proporcionales de Cox, la variable
de respuesta es dicotémica con censura, compuesta por el evento de interés y una
variable continua que representa el tiempo [31] . En este caso el coeficiente de cada
variable explicativa puede transformarse en hazard ratio (HR) que es una medida de
asociacion natural entre la variable explicativa o independiente (Xg sujeto a carac-
terizar) y la variable de respuesta o dependiente (Xg sujeto de referencia), en decir
el riesgo de conversion de MCI a AD.

h(t, X
HR(Xs, Xg) = —h((t XS>

p
) = exXp Z Ckk(XSJC — XRJ{;) (25)
y YR

k=1

Cuando HR es mayor a 1 indica que la probabilidad de conversion del sujeto es
alta. El método de maximizacién de verosimilitud parcial se utiliza para calcular los
coeficientes a.

4corteza entorrinal, el polo temporal, la circunvolucién temporal inferior, la circunvoluciéon temporal media, la
corteza parietal inferior, la corteza parietal superior, el precuneus y la corteza cingulada posterior.
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El modelo de Cox se puede extender para variables independientes (e. g. género,
escolaridad) y dependientes a lo largo del tiempo:

h(t, X) = ho(t) exp <zl: V- X + 22: 5;.3/}(25)) (2.6)
k=1 I=1

Para estimar los parametros del modelo de Cox extendido se requieren todos los
valores de los marcadores en el instante de conversion t,,, sin embargo, en un estudio
longitudinal los datos son adquiridos de manera regular y muestras des balanceadas
pueden ser variables, ademas los tiempos de adquisicion de los marcadores puede no
coincidir.

Para solucionar dichos problemas se calcularon las trayectorias longitudinales de
las medidas mediante LME, que es un modelo mas flexible que permite obtener un
perfil individual (efecto aleatorio) en adicion al perfil promedio (efecto fijo).

Donde:
Y: vector de una caracteristica en el tiempo de un sujeto i.
Z: matriz de diseno para los efectos fijos.
(: coeficientes de efectos fijos que comunes entre todos los sujetos.
W: matriz de diseno para los efectos aleatorios.
b: vector de los efectos aleatorios.
e: vector de medicién errores.

La combinacion de los efectos fijos de edad, sexo y anos de educacion, en el modelo
LME mostraron mejores resultados que al usar como covariante al genotipo APOE-
e4.

2.3.3. Modelos predictivos que utilizan la comparaciéon de dos grupos

El estudio propone comparar la tendencia longitudinal de un rasgo empleando
LME entre los dos subgrupos clinicos MCI. Para una caracteristica, la diferencia
entre la trayectoria longitudinal del i-ésimo sujeto y el modelo LME se describe
mediante los vectores aleatorios b; y e;, que siguen una distribucién Gaussiana multi
variante centrada en cero, lo que indica una media poblacional de E(Y;) = Z;3 con
una trayectoria:

l; = %i(yzj = (2:);8) (2.8)

7 ]:1
Donde:

Group;: variable booleana para el grupo clinico.

Z;: es la fila j de la matriz de diseno activada por Group;, es decir los efectos de la
progresion de MCT a AD.

l;: muestras pertenecientes al grupo pMCI, siguen una distribucién normal con me-
dia cero y varianza determinada por b; y e;
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En el caso de este enfoque hay que considerar el efecto del grupo clinico y su
interacciéon con el tiempo en el modelo LME:

Yi; = (ﬁl +52.GTOUpZ‘—Fﬁg.Ag€i+ﬁ4.EdUC6LtiOni+ﬁ5 Sexl—i-bm)—l—(ﬁg—l—&Groupl—l—bsz)tw—i—em
(2.9)

2.3.4. Modelos predictivos que utilizan analisis de supervivencia

A partir de la poblacion MCI con medidas longitudinales de MRI y NMIs, las
mediciones fueron formadas con Modelos Lineales de Efectos Mixtos (LME) usando
sexo, edad y educacion como covariantes, es posible realizar la prediccion del tiempo
de conversion y del valor de cada marcador por sujeto.

Se construyd un modelo de Cox extendido para los intervalos significativos de
seguimiento, es decir, baseline, 12, 24 y 36 meses empleando el modelo de regresion
logistica:

p(Xsw) = i (2.10)
1
T R (Xsw: Xna)

Si un sujeto muestra un HR,(Xg,, Xroy) > 1, entonces la probabilidad de con-
version del sujeto S en la visita v es >0.5. Siendo <0.5 si HR,(Xs4, Xg,) < 1.

Los estudios longitudinales de pacientes con MCI estan dirigidos a maxi-
mizar la precisioén de la predicciéon de conversion utilizando una combinaciéon de
marcadores e interpretar mejor la evolucion de la enfermedad.

2.3.5. Seleccidén de caracteristicas y construcciéon de modelos predictivos

Para ambos métodos se usé6 un procedimiento de validacion cruzada K-Fold,
k iteraciones experimentalmente definidas en 10, formada por dos bucles
anidados. El interior disenado para elegir el subset 6ptimo de caracteristicas para
cada modelo y el bucle externo disenado para obtener una estimaciéon imparcial del
rendimiento del modelo.

K-Fold Cross-Validation K-Fold (CV) es un proceso iterativo que consisten en
dividir aleatoria-mente los datos en K grupos. El modelo se entrena con K — 1 gru-
pos y el faltante como validacion.

Cada lazo CV interno propone un conjunto de combinaciones de marcadores
con diferente dimensién que se evalian en el lazo externo. Empleando el método
estadistico mRmR se busca los 10 primeros subconjuntos de cada dimensién con
mayor frecuencia de aparicion. Los modelos predictivos se construyeron utilizando
solo los datos de entrenamiento con los subconjuntos de caracteristicas candidatas.
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Figura 2.8: Procedimiento de validacién cruzada anidado de 10 veces para el desarrollo y la eva-
luacion de modelos. Fuente: Platerro y Tobar [61]

Se emplearan las 3 mejores combinaciones de marcadores en cuanto a precision de
clasificacion.

El algoritmo propuesto por Platero y Tobar puede generar nuevos modelos pre-
dictivos. Ante un nuevo problema, se deben proporcionar los identificadores de los
sujetos, sus visitas, asi como una lista de marcadores propuestos a explorar [61] .

2.3.6. Puesta en practica de los métodos sugeridos

Se valido la hipoétesis de la capacidad de discriminaciéon de marcadores segtiin
grupo clinico y tiempo.

Hy:CB8=0y Hy:CB#0

Donde:
C: matriz de contraste.
B:valores estimados de intersecciones y pendiente en el modelo LME aplicado al
método B .

Bajo la hipoétesis nula, se puede demostrar que las muestras siguen una distri-
bucién F [10] (Fisher-Snedecor) con diferentes grados de libertad en funcion de la
matriz de contraste. Los modelos mostraron rendimientos similares con varias com-
binaciones de marcadores. Usando unicamente MRI % se observo un incremento de
AUC y precisién ya que se utilizaron mas visitas.

Los modelos de Cox extendidos mostraron un mejor relacioén entre sen-
sibilidad y especificidad a lo largo del estudio longitudinal. Por otra parte

Sgeneralmente se utiliza volumen hipocampal y pallidium, también CT en el parietal inferior y lobulo medial
temporal
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el método A permaneci6 estable con aproximadamente una sensibilidad del 74 % y
una especificidad que aumentaba con el tiempo.

Se considera que la medida cognitiva ADAS-Cog es la que ofrece mejor prediccion
en el tiempo de conversion a AD. ADASI13 fue la medida méas discriminatoria entre
sMCI y pMCI y al combinarse con otros marcadores de preferencia MRI aumenta
los resultados de prediccion. Ambas estrategias compartian los siguientes aspectos

[61] :

1. Se obtuvieron mejores puntuaciones al combinar las mediciones de resonancia
magnética con las pruebas neuropsicologicas.

2. Las dimensiones de los vectores de caracteristicas eran muy bajas y los marca-
dores seleccionados generalmente eran siempre los mismos. Entre dos y cinco carac-
teristicas en los modelos predictivos usaron solo datos de resonancia magnética, y
entre cinco y siete usaron datos de multiples fuentes. Entre los marcadores seleccio-
nados de resonancia magnética se encontraban los volimenes del hipocampo y del
palido y los espesores corticales de las regiones temporal y parietal.

En cuanto a NM, se repitieron ADAS13, FAQ y RAVLT Immediate. No se ob-
servaron diferencias ni en las dimensiones de los vectores de caracteristicas ni en los
marcadores seleccionados debido al enfoque utilizado ni a lo largo del tiempo.

3. A medida que se dispuso de més visitas, mejor6 el rendimiento de los modelos
predictivos.

4. Las caracteristicas seleccionadas fueron similares a lo largo del tiempo para la
construccion de modelos predictivos en cada visita.

5. Los puntajes del clasificador fueron similares durante el primer ano entre los
dos enfoques.

A diferencia de los otros enfoques, este trabajo obtiene un vector de caracteris-
ticas mas pequeno e identificable. También hubo una mejora en la precision de la
predicciéon de la conversiéon a AD al considerar la trayectoria longitudinal de los
pacientes. A mayor numero de visitas de los sujetos, mejor prediccion y equilibrio
entre sensibilidad y especificidad en los modelos predictivos.

2.4. Categorical predictive and disease progression modeling
in the early stage of AD

Modelado categoérico predictivo y de progresiéon de la enfermedad en
la etapa temprana de la enfermedad de Alzheimer (AD)

El declive cognitivo es un proceso continuo en el tiempo que tradicionalmente es
diagnosticado por medio de evaluaciones cognitivas y clinicas. En la actualidad se
sabe que la progresion de los biomarcadores de deterioro cognitivo aparecen progre-
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sivamente antes de la aparicion de la sintomatologia. Siendo medibles en el cerebro,
el liquido cefalorraquideo y la sangre [68].

La combinacién de modelos predictivos basados en algoritmos de machine lear-
ning [51] [3]| se van empleando cada vez més para detectar y diferenciar los pacientes
con deterioro cognitivo, a la vez que se estudian los patrones individuales de cambio
asociados a su progresion a través del tiempo.

La trayectoria de los biomarcadores se modela empleando LME y combinandose
con el anélisis de supervivencia de Cox extendido para buscar las variables depen-
dientes del tiempo mas robustas que se puedan emplear para la clasificacion de los
grupos clinicos.

Los modelos de progresion de la enfermedad (disease progression models [DPM])
se basan en analisis longitudinales simples de miultiples cohortes en diferentes puntos
de la enfermedad proporcionando un diagnostico automatico ordenando explicita-
mente los biomarcadores de etapas normales a patologicas a lo largo del eje temporal
de la enfermedad de manera multivariante.

Este estudio propone un DPM basado en la determinacion del subconjunto de
marcadores optimo seleccionado a través del andlisis de supervivencia con datos
longitudinales combinando informacién de MRI, marcadores CSF y NM usando
GRACE % (Growth models by Alternating Conditional Expectation) y LTJMM 7
(latent time joint mixed effects model)

Para el primer estudio realizado con NM y MRI se incluyeron 316 sujetos sCU,
93pCU y 523 MCI, en el segundo se adicionan marcadores en CSF se incluyen 218
sCU, 64pCU y 399 MCI.

2.4.1. Modelos predictivos usando analisis de supervivencia

Sea p marcadores medidos de n individuos en diferentes tiempos de seguimiento,
el resultado medido k para el individuo i en el tiempo j es Y;;, expresando el modelo
LME como:

Yije = X;ijkﬁk + aoir + Qriklie + €ijk (2.11)
Donde:
1=1,...,n
k=1,...,p
j=1,..., qik

a_0ik y o lik= sujetos e interseccion aleatoria y pendiente especificas del re-
sultado. Reflejan como el subconjunto de parametros de regresion para el i-ésimo
sujeto se desvia de los de la poblacion.

SGRACE aplica el modelado de la progresiéon de la enfermedad (DPM) propuesto por Donohue
TLTJMM extiende los modelos de efectos mixtos conjuntos para incluir un cambio de tiempo latente especifico
del individuo.
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eijr—medida de error que sigue una distribucion Gaussiana con varianza O.

Los modelos LME se construyen con una interseccién y una pendiente
como efectos aleatorios que seran incluidos en la trayectoria longitudinal
haciendo posible estimar, para cada sujeto, el valor de cada marcador a lo largo del
tiempo, también se sabia si la enfermedad del sujeto se habia convertido en MCI o
demencia en el periodo de seguimiento.

Se construyé un modelo de Cox extendido para cada tiempo discreto
significativo, cuyo ratio de amenaza mayor que 1 (HR >1) indica que el sujeto
tiene mas riesgo de conversion a la enfermedad durante el modelado realizado al
inicio del estudio, a los 12 meses y pasado los 24. Los ratios de riesgo se calcularon
y convirtieron en términos probabilisticos de conversion de CU a MCI/demencia
usando el modelo de regresion logistica. Exclusivamente para este modelo de Cox,
la edad al inicio del estudio se utilizé como covariable en los modelos LME.

En una visita j si un sujeto Y, Z; muestran una H;.; > 1, entonces p;; > 0,5
y si por el contrario H;,; < 1, entonces p;,; < 0,5.

Donde:
H;,;: es la razon de riego en la visita j
pirj: denota la probabilidad de conversion a MCI/demencia de la enfermedad del
sujeto i en la visita j.
Yijk, Ziy: Vector de las variables exploratorias del sujeto en el tiempo.

El conjunto de marcadores elegido debe permitir el trazado de una trayectoria
general a largo plazo (long-term) a partir de las trayectorias individuales de los mar-
cadores (short-term), calculando el tiempo relativo a la evolucion de la enfermedad
en cada sujeto [60] .

Fue usado un procedimiento de validacion cruzada (CV) con dos lazos anidados
para evitar el sobreajuste del modelo y las estimaciones optimistamente sesgadas
del rendimiento del modelo.

El valor discriminante de la correspondiente curva caracteristica de funciona-
miento del receptor (ROC) se estimé usando el area bajo la curva (AUC), siendo
seleccionados los métodos con los puntajes mas altos

2.4.2. Modelos de Progresion de la Enfermedad, Disease Progression
Models

El modelo GRACE propone:
Yijr = gr(ti +6i) + X;gjkﬁk + aoir + ikt + €ijk (2.12)

Donde:
gr= funciéon monoétona continuamente diferenciable.
d;= cambio de tiempo desconocido especifico del sujeto ¢f;;,— tiempo de observacion
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short-term, indica los anos centrados en relacién con la evoluciéon temporal de las
visitas.

Por otra parte, el LTJMM expresa la evolucion de los marcadores en el tiempo
como:

Yije = Wty +0:) + X/gjkﬂk + ik + vkt + €k (2.13)
Donde:

~v,— corresponde a la pendiente especifica del resultado con respecto al tiempo

desplazado o a largo plazo 5, + 9

2.4.3. Contraste de modelos

Se realizé un anélisis multivariante para generar los modelos predictivos propues-
tos. Estos modelos propuestos surgen de un andlisis multivariante simultaneo de: 5
medidas corticales y subcorticales de ROI-Based MRI, 13 medidas neurodegenera-
tivas y 5 biomarcadores en CSF.

La seleccion de modelos predictivos categoricos se realiza teniendo en cuenta tanto
sus puntuaciones de prediccion como el nimero de veces que se propuso evaluar sus
vectores caracteristicos.

Data SEN (%) SPE (%) ACC (%) | AlC Frequency | Optimal feature subsets
H.E, 411, P EP ES
NM + MRIy GLTI6Z0 646) | G43(63.8 64.7) | 6410638 64.5) {.6E8[ (653 1.693) T42-1512 M, E A1l F ES
E, F.EP
H.E.F,Al1l,EP ES
NM + MAlnin TT.O(T6.9 T8.9) | T5.O(74L5 75.6) 74.7(T4.2.75.1) 0.514{0.808 0.820) 2382-2821 E;MT, AllL F, ES
E,F.EP
H E F Al EFES
NM 4+ MAlLynq TA8(TI.T 76.0) | TT.A{TET TT.H) 75.4(74.9 75.9) (.822(0.814 0.829) Z2170-2485 H, A1l F EP
H,E, A1l F,EP

H A11,F, M, ES, PT

NM+ MRI +CSFy L4636 65.3) | TOB[TOS 71.3) | G9.2(65.9 69.6) (.732(0.727 0.737) 2176-2229
| H, A1l ES.TAb
NM 4+ MRI 4+ CSFp11 82.4(81.0 83.7) | TLI(70.2 7L.9) | 723(TL5 73.0) (.533(0.823 0.842) 2176-2229 Al11, ES, PTAb
,All, EP, PTAb
H, AlL F ES,PTAb
NM+ MRI + CSFpnna 84.3(82.4 86.2) | TAT(TR276.2) | T2.4(T4.2 76.6) (L.E54(0).840 0.867) 2176-2229 All, F ES, TAb

E, All,EP, PTAb

Figura 2.9: Puntajes para la predicion la conversion MCI/demencia en baseline, 12 y 24 meses [60]

Las puntuaciones de clasificacion fueron similares entre las dos cohortes, al igual
que las combinaciones de marcadores propuestos para ser utilizados para construir
los modelos predictivos.

Las medidas fueron transformadas en percentiles. El estudio muestra que hay
una pobre relacion entre la interseccion de variables cognitivas y marcadores de vo-
lumen y entre esta medida con la edad. Las medidas CSF no se corelacionaron con
otros parametros excepto por FAQ con E-cog. Los ratios de correlacion entre las
intersecciones aleatorias y las pendientes aleatorias de los subconjuntos de variables
seleccionados muestran que el enfoque propuesto garantiza la méaxima informacion
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con la minima redundancia para representar la complejidad del deterioro cognitivo
continuo.

En la figura 2.10 se aprecian los coeficientes asociados a las variables z-score de
los modelos predictivos categoricos propuestos al inicio del estudio. El signo menos
en el coeficiente indica que el marcador es una variable decreciente con deterioro
cognitivo. Independientemente de la poblacion de estudio, Los marcadores que méas
contribuyen son ADAS11, FAQ, NHV y edad. El p-valor bajo del ratio pT AU/Aj

hace que también sea considerado como una medida significativa.

Marker coefficient p-value
MNHY —0.33 (-0.34 -0.33) 0019 (0015 0.023)
MNEYW -0 10 (-0.11 -0.09) 0.470 (0.377 0.563)
ATPAS1I 0,41 (0,40 O0.41) CCHDEN (OO O O )
FAQ 0.29 (0.28 0.30) 0.005 (0.004 0.006)
EocogPtTotal 0.13 (0.12 0.13) 0.1589 (0.151 0.226)
FoomS P Total .07 (0,06 0.0 0.532 (0.427 0.635)
A e 0.25 (0.24 0.25) 0.067 (0.054 0.081)
NHW -0.30 (-0.31 -0.29) 00652 (0,054 0.051)
MATPAS11 D48 (047 0.49) O.001 (0001 O.O01)
FACQ 0.47 (0.46 0.48) QL0000 (00000 O.000)
FoogSP Total 0.25 (0.2 0.24) O.111 (D09 0.133)
P LALT /A S 025 (024 0O.26) O.01L2 (0009 O.014)
Ape 0.28 (0.28 0.29) 0.022 (0.066 0.099)

Figura 2.10: Coeficientes asociados con los marcadores de los modelos predictivos propuestos al
inicio del estudio,y sus efectos significativos en la progresion. Fuente: Platero 21 [60]

El presente estudio compara las tendencias a largo plazo en la evolucion de los
marcadores en una escala comtn y saca conclusiones sobre el orden temporal pro-
puesto. Las figuras 2.11 y 2.12 muestran las curvas de progresion a largo plazo de
los resultados en percentiles.
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Figura 2.11: Primera poblacién de estudio (datos MRI y NMs), de los resultados en percentiles a)
GRACE (izq.), b) LTJMM (der.). Fuente: Platero 21 [60] .
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Figura 2.12: Segunda poblacion de estudio (datos MRI, NMs y CSF), de los resultados en percentiles
a) GRACE (izq.), b) LTJMM (der.). Fuente: Platero 21 [60] .

Multiples estudios ratifican la superioridad de pT" AU /A por sobre otras medidas
CSF, siendo asi en la poblacion que cuenta con estas medidas el valor del tiempo
cero fue de 6.4 afios con GRACE y de 5.3 con LTJMM.

GRACE permite diferentes formas de curvas monétonas en las trayectorias a
largo plazo sin preespecificar ninguna familia paramétrica. LTJMM impone que las
trayectorias a largo plazo deben ser lineales.

La propuesta clasifica bien a los sujetos segtin los grupos clinicos y muestra una
correlacion moderada entre los tiempos de conversiéon y sus estimaciones por los
algoritmos. La estimacion del tiempo de cambio §; fue més robusta con GRACE
que con LTJMM. pT' AU/Ap, E-Cog, NV entorhinal cortex muestran alteraciones de
més del 20 % quince anos antes del inicio del deterioro cognitivo.

La inclusién de biomarcadores de CSF mejora ligeramente los resultados de la
clasificaciéon categorica y correlacion entre los tiempos de conversion de los sujetos.
Pero esta inclusion no realiza aportaciones significativas en los modelos predictivos
v DPM del esquema clinico.

2.5. AT(N) profiles and predictions of progression from mild
cognitive impairment to dementia

Perfiles AT(N) y predicciones de progresion del deterioro cognitivo le-
ve a la demencia

La enfermedad de Alzheimer es caracterizada por la acumulacion de proteina
Amiloide y TAU en el cerebro. Los marcadores A5 determina si alguien esta en el
Alzheimer continuo o no. Al presentarse patologia TAU se conoce si hay alguien en
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el continuo del Alzheimer ha desarrollado la enfermedad.

La aplicaciéon de modelos predictivos en el estudio de la progresion de AD en per-
sonas con MCI, es cada vez es mas importante en la practica clinica. Varios estudios
respaldan la importancia de trabajar con diferentes combinaciones de factores de
riesgo y biomarcadores. Mas recientemente se ha determinado una superioridad en
el comportamiento de PET frente a MRI y la mejora al incluir NM antes que otros
marcadores [1] [61] [4] .

El empleo de modelos de supervivencia es una estrategia estandar para anali-
zar la relacién entre los datos longitudinales y la progresion de la enfermedad del
Alzheimer. Los modelos predictivos pueden construirse por medio de la combinacion
del modelamiento temporal de las trayectorias de los biomarcadores con anélisis de
supervivencia de Cox. Este andlisis permite al uso de variables exploratorias depen-
dientes en el tiempo.

La progresion de la AD se considera como un proceso continuo que parte de los
datos clinicos (Short-term) y contintia a través de la historia patologica del sujeto
(Long-term). Los modelos de progresion de la enfermedad DPM estan basados en
analisis de muestras longitudinales en diferentes Estados de la enfermedad.

2.5.1. Base de datos: organizacién y clasificacién

Se emplea la base de datos de ADNI y se extrae informacién de medidas neuro-
psicologicas de imagen cerebral en 633 sujetos con MCI. Establece como filtro para
los pacientes, considerandose solo aquellos que tengan medidas en CSF de A5 (A),
pTAU(T), TAU (N), FDG-PET (N) al menos en baseline.

Para predecir la demencia se escogen pacientes con eMCI/LMCI el baseline y se
realiza seguimiento para saber si convierten a demencia. El tiempo de conversion se
establece entre baseline y la primera visita donde el paciente fue diagnosticado con
demencia, cuando el diagnoéstico es reconfirmado en la siguiente visita. Los sujetos
MCI y que no convierten a demencia forman el grupo estable (sMCI). La tltima
visita de estos sujetos definida como el tiempo de censura.

Dos tipos de datos se organizan de forma independiente :

» Perfiles ATN: se considera si los pacientes tienen marcadores con medidas anor-
males tanto en la primera visita como longitudinalmente, se aplican los puntos
de corte para los marcadores ATN [37] [41]

» Grado de severidad del dafio cognitivo: la progresion temporal hacia la demen-
cia fue evaluada a partir de los sintomas clinicos empleando una combinacion
de dos etapas de analisis:

a) aplicacion del analisis de supervivencia para determinar algunos subconjun-
tos de marcadores multivariantes longitudinales compatibles con la discrimina-
cion entre sujetos sMCI y pMCI
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b) usar estos subconjuntos de marcadores como entrada para desarrollar DPM
empleando GRACE

En resumen, los modelos predictivos fueron creados empleando datos longitudi-
nales, los cuales usaron el modelamiento temporal de las trayectorias por medio de
modelos LME Combinados con andlisis de supervivencia de Cox extendido.

Con GRACE se revela la Historia Natural del declive cognitivo ordenando las tra-
yectorias sorteo en diferentes estadios de la AD. El enfoque GRACE aplico efectos
lineales a nivel de sujeto y caracteristicas Long-Term con un suavizado mon6tono no
paramétrico®. Se asume que la variacion de tiempo §; sigue una distribucién normal
N(0,02), Es una medida de la progresion de la enfermedad que explica la variabili-
dad de los marcadores.

el tiempo Short- Term, &{;, fueron los afios centrales de las visitas. Para el ano
inicial de demencia o tiempo cero, ..., trayectoria sMCI deberén situarse a la
izquierda, mientras que para los sujetos pMCI deberan cruzar t,,s.; tomando valores

positivos.

2.5.2. Perfiles ATN segiin la distribucién clinica de la demencia

La tabla capturada en la figura2.13 muestra la distribucion del perfil AT entre
los tres grupos cognitivos. El ratio pT’AU/AS > 0,028 discrimina mejor los sujetos
sMCI de los sujetos pMCI o demencia, tiene ademas la mayor concordancia con la
patologia Amiloide al compararse con PET o el criterio A < 880pg/ml

Clinieal Medida A time A-T-
pTau/AR > 0.098 Baseline || 64.3%
SMOT e - Long 60,7%
U Baseline
AB < 880
Long
pTau/Ap > 0008 | Dasline gL
pMCI £ Long 66.7%
R T Baseline S8
AB < 88 .
bS8l Long 10.1% 5T.1%
Tau/Ad > 0.098 Baseline 8.9% 67.2%
1 an AT > UL . I
Dt £ fEdt Long 8.6% 67.2%
I 14 = 8]0 Baseline 7.0% 61.7%
PR Long 7.0% 61.7%

Figura 2.13: Porcentajes de los perfiles ATen los sujetos sMCI, pMCI y demencia segun el criterio
A+ T+ en bale line y longitudinal. Fuente: Platero 22 [1]

8para obtener la relacién funcional entre las variables en el modelo de regresion
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Las figuras 2.14 y 2.15 se aprecia la distribucion de la poblaciéon entre los grupos
clinicos y su perfil AT en baseline y de manera longitudinal.
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Figura 2.14: Comparacion indicadores A+ versus pTAU en Baseline. Fuente: Platero 22 [1]
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Figura 2.15: Comparacion indicadores A+ versus pTAU de manera longitudinal. Fuente: Platero
22 [1]

El 30 % de la poblacion MCI del estudio convierten los primeros cuatro anos. Se
define la conversion hacia demencia dentro de los proximos 4 anos para los sujetos
pMCT fast.

La metodologia que se propone combina los modelos predictivos categoricos y el
DPM obteniendo un vector caracteristico formado por:

RAV LTImmediate;ADAS13; FAQ;MMSE;CDRSB;EcogSPTotal;
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El modelo predictivo mostré una buena clasificaciéon entre sujetos sMCI ver-
sus pMCI con puntuaciones de concordancia altas para los conversores rapidos
(SEN=82.4%). De los 3 factores de riesgo? mas importantes para la conversion
a demencia, el mas discriminante es la patologia Amiloide. Sujetos sMCI y pMCI
con A-+ tienen mayor probabilidad de convertir.

El vector estimado es usado para entrenar GRACE. Se establece el tiempo de
aparicion de demencia (t,,s;) Se estima en 2,6 afios. La estimacion de ¢; fue con-
sistente tanto para la clasificacion clinica como para los perfiles ATN. A partir las
trayectorias Long-term de Abeta, pTAU y FDG se sugiere la patologia amiloide
aparece primero (-3.8 anos) seguida de la patologia TAU (-0.5 afios) y proceso neu-
rodegenerativo (-1 Afo) [1] .
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Figura 2.16: Clasificacion de sujetos acorde a su tiempo de inicio. A la izquierda la distribucion de
sujetos segun su perfil clinico y el tiempo estimado. A la derecha el tiempo de conversion de los

[yzars]

Convert time from MCl into dementia (pMGCI) [years)

sujetos pMCI respecto a la estimacion en GRACE. Fuente: Platero 22 [1]

9Diagnostico LMCI, Patologia Amiloide, Apoes4
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2.6. CSF biomarkers of Alzheimer’s disease concord with amyloid-
£ PET and predict clinical progression: A study of fully
automated immunoassays in BioFINDER and ADNI co-
horts

Los biomarcadores del LCR de la enfermedad de Alzheimer concuer-
dan con la TEP amiloide-g y predicen la progresiéon clinica: un estudio
de inmunoensayos totalmente automatizados en cohortes BioFINDER vy
ADNI

El diagnostico de AD viene basandose en sintomas clinicos que descarten a otras
demencias y corroborandose post mortem, por lo que el objetivo de este estudio
fue contribuir con la identificacion de valores de corte globales uniformes que per-
mitan la introduccion de biomarcadores de liquido cefalorraquideo (cerebrospinal
fluid,CSF) en la practica clinica, que pueden transferirse de una poblacion a otra,
incluso cuando las muestras se analizen en diferentes laboratorios.

La inclusién de biomarcadores en el estudio diagndéstico de los sujetos podria au-
mentar la precision del diagnostico de la AD, reconocer las etapas mas tempranas
de la enfermedad, informar el diagnoéstico de la demencia cuando los sintomas son
atipicos y enriquecer las poblaciones de ensayos clinicos.

Los biomarcadores de imégenes como de CSF se encuentran en continua mejora
para que sean cada vez mas fiables. Se puede utilizar una tomografia por emision
de positrones (Positron emission tomography, PET) con -amiloide negativa para
descartar la AD y medidas en CSF de Af(1-42), TAU fosforilada (pTAU) y TAU
total (tTAU) para distinguir a los pacientes con AD de los controles, indicando un
mayor riesgo de progresion clinica futura a AD en pacientes con deterioro cognitivo
leve (MCI).

Hay que destacar que las imagenes de PET confieren una carga radiactiva al
paciente, son costosas, requieren de instalaciones, equipos y profesionales especiali-
zados, en contraste con las muestras de proteina en CSF, cuya extracciéon aunque
dolorosa es mas asequible, han mostrado una buena concordancia con la clasifica-
cion de la PET con AfS-amiloide y pueden permitir una cuantificaciéon robusta y
automatizada de multiples marcadores patologicos de la EA.

2.6.1. Concordancia de biomarcadores

Este estudio utiliza una estrategia de tres partes para demostrar la concordancia
de los biomarcadores de CSF con la PET [S-amiloide en los estudios de BioFINDER
y ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative).

= En la parte 1, se determina los limites de CSF A [ (1-42), pTAU / A5(1-42)
y tTAU / ApB(1-42) para la concordancia con la lectura visual de PET con
-amiloide en la cohorte BioFINDER.

= En la parte 2, se calcula un factor de ajuste para transferir los limites determi-
nados por BioFINDER a la cohorte ADNI.
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Parte2 Parte 3

Estudio Pre ADNI cohort
analitico

Parte 1
BioFINDER cohort

. ’ D Estudio de
Concordancia
entre puntos de
corte BM de CSF

y PET

Comparacion de : validacion

los 2 protocolos concordancia
preanaliticos y entre BM de CSF y
ajuste de corte PET

Figura 2.17: Metodologia: Estrategia de tres partes. Fuente: Propia

= En la parte 3, se valida los puntos de corte ajustados predefinidos en la cohorte
ADNI.

2.6.2. Predicciéon de la progresiéon clinica

Se realizo un seguimiento de la calificacién clinica de demencia: suma de las
puntuaciones de casillas (CDR-SB) de 619 participantes de las cohortes ADNI con
DCL temprano (n = 277) o tardio (n = 342) al inicio del estudio en la base de datos
ADNI durante 2 anos. Cuatrocientos noventa y cuatro pacientes tenian puntuaciones
de CDR-SB al inicio del estudio y a los 24 meses.

2.6.3. Analisis de imagenes PET

La deposicion de [ -amiloide cerebral se visualizdé en BioFINDER, con el trazador
PET [18F| flutemetamol, en ADNI se visualizaron con el trazador PET [18F| flor-
betapir. Las imagenes fueron reevaluadas por tres lectores independientes en MNI,
New Haven, EE. UU

Se calcularon las relaciones de valor de actualizacion estandarizadas (Standardi-
zed update value ratios, SUVR) con una plantilla de volumen de interés de etiqueta-
do automético anatomico cortical estandarizada colocada en volimenes de imagen
espacialmente normalizados utilizando una region de referencia de cerebelo entero
Los SUVR compuestos se calcularon como la media no ponderada de las cortezas
laterales izquierda y derecha temporal, frontal, cingulado/precaneo posterior y pa-
rietal.

2.6.4. Rendimiento puntos de corte Biofinder versus ADNI

Los puntos de corte para AS(1-42), pTAU/AS(1-42) y t TAU/A[S(1-42) se especi-
ficaron a valores que separaban mejor los grupos PET positivo o negativo, y fueron
robustos a los cambios en los niveles de medicion. (figura 2.18A-C). Los puntos de
corte pTAU/AS (1-42) o tTAU/AB(1-42) son discriminados entre positivos y nega-
tivos de mejor manera por una linea diagonal ( figura 2.18 D y E).

Para el cohorte Biofinder el limite es de 1100 pg/mL con PPA alto 91 % y NPA
72 %, correspondiendo los valores menores con una prueba positiva, y los mayores
con una negativa. Basandose en consideraciones similares, los puntos de corte de las
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relaciones pTAU/AB(1-42) y tTAU/AB(1-42) se definieron en 0.022, y 0,26 respec-
tivamente (Ver Cuadro 1).

En la cohorte de ADNI los biomarcadores de CSF ajustados que se validaran en
la parte 3 corresponde a los valores de: A(5(1-42)=880 pg/mL, pTAU/AB(1-42)=
0.028, tTAU/AB(1-42)= 0,33(Ver Cuadro 1 y figura 2.18 F-J)

El cociente pTAU /AB(1-42) se comporté ligeramente mejor que el cociente
tTAU/AB(1-42); ambas proporciones mostraron un rendimiento superior que AS(1-
42) solo, esto puede deberse a que las relaciones TAU/A(1-42) combinan medidas
de dos procesos patologicos diferentes en un tnico biomarcador de diagnostico, ade-
maés los marcadores TAU y AS3(1-42) cambian en diferentes puntos de la enfermedad,
sugiriendo que A[3(1-42) es un marcador anterior que TAU.

Se ha especulado que los niveles de AJ (1-42) en CSF pueden ser anormales poco
antes que evidenciarse en la lectura visual de la PET con -amiloide. Por lo tanto, la
combinacion de A (1-42) en una proporcion con TAU, un marcador que es anormal
un poco mas tarde en la enfermedad, puede corresponder mejor a la lectura visual

de la PET de (-amiloide [37] .

Cohort CSF biomarker | Cutoff | PPA, (95% CI) | NPA, (95% CI) | OPA, (95% CI)
AB(1-42) 1100pg/mL | 90,9 (83,9-95,6) 72,5 (65,0-79,1) 79,8(74,6-84,4)
BioFINDER | pTAU/AB(1-42) 0.022 90,9 (83,9-95,6) 89,2 (83,5-93,5) 89,9 (85,7-93,2)
tTAU/AB(1-42) 0.26 90,9 (83,9-95,6) 89,2 (83,5-93,5) 89,9 (85,7-93,2)
AB(1-42) 880 pg/mL | 83,6 (79,3-87,3) 85,3 (80,8-89,1) 84,4 (81,3-87,1)
ADNI pTAU/AB(1-42) 0.028 88,2 (84,3-91,4) 92,6 (89,1-95,3) 90,3 (87,7-92,4)
tTAU/AB(1-42) 0.33 85,0 (80,8-88,6) 94,0 (90,7-96,4) 89,2 (86,5-91,5)

Tabla 2.1: Rendimiento de los puntos de corte de los biomarcadores de CSF frente a la PET de
[-amiloide visual en BioFINDER y ADNI
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Figura 2.18: Distribucion de los biomarcadores de LCR coloreados segun la clasificacion de lectura
visual de PET.

(A-C) (cohorte BioFINDER) y (F-H) (cohorte ADNI): Distribucion de frecuencia de AB(1-42),
log (pTAU / ApB[1-42]) y log (t+TAU / Ap[1-42]), respectivamente, por clasificacion PET. (D y E)
(cohorte BioFINDER) y (Iy J) (cohorte ADNI): diagramas de dispersion de AS3(1-42) versus pTAU
(Del)ytTAU (E y J) con los limites para la relacion pTAU respectiva / A5(1-42) (BioFINDER:
0.022, ADNI: 0.028) y tTAU / A5(1-42) (BioFINDER: 0.26, ADNI: 0.33) se muestran como lineas
diagonales. n= 277 (BioFINDER A-E) y n= 646 (ADNI, F-J). Fuente: Hasson et al [37]
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Ademas de la lectura visual cualitativa, también se investigaron los valores cuan-
titativos de la PET de amiloide S-SUVR, observandose una gran concordancia entre

los biomarcadores de liquido cefalorraquideo y la clasificacion basada en SUVR en
las cohortes clinicas en los estudios BioFINDER y ADNI. [37]

Se demostro que el cociente tTAU/AS (1-42) predice la conversion de MCI a EA
probable en alrededor de 1 afio y tTAU/Ap (1-42) baseline de MCI a demencia en
4-6 anos, con una PPA del 95% y una NPA del 83% .

Los métodos basados en PET y en liquido cefalorraquideo miden diferentes es-
pecies de AS: los ligandos de PET amiloide-f se unen a formas agregadas de Af,
mientras que el AJ soluble se mide mediante inmunoensayos de CSF. Sin embargo,
se cree que estos dos grupos de AS estan estrechamente relacionados, y esto se ve
respaldado por la alta concordancia observada en el estudio descrito.

2.6.5. Mediciones de CSF y PET de Af(

Las mediciones de CSF y PET de Af estan inversamente relacionadas entre si,
cuando los individuos con mayor carga de AS muestran una PET Af cortical ele-
vada tendréan una CSF A[5(1-42) reducida. |6]

A pesar de que las mediciones de PET y CSF capturan diferentes caracteristicas
de la patologia Af, la correspondencia en el estado binario (positivo / negativo)
es relativamente alta, con una concordancia entre las dos modalidades que oscila
entre aproximadamente el 73% y el 87 % segin un examen llevado acabo con 888
participantes de ADNI que se sometieron a una punciéon lumbar y una exploracion
PET con florbetapir en el plazo de 1 afio (Ver figura 2.19) [15] .
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Figura 2.19: SUVR de PET con florbetapir cortical (en relacion con el cerebelo completo) y CSF
ApB(1-42) (plataforma de inmunoensayo automatizado Roche Elecsys). Los umbrales (1,11 para
florbetapir y 980 pg/ mL para CSF A3(1-42) se describen en los documentos de métodos de datos
del estudio ADNI. Fuente: Cohen et al [15]

El marco de investigacion actualizado NTA-AA no objeta el uso intercambiable
de medidas PET y CSF en el sistema ATN para la clasificacion de sujetos basandose
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en el estado normal o anormal de beta (“A”) medido por CSF o PET, CSF normal o
anormal de TAU PET (“I”), y presencia o ausencia de cambios neurodegenerativos
(LLNJJ) [41] .

Para un mejor entendimiento de la progresion de la enfermedad y la relacion
con otros biomarcadores es ideal contar con mediciones de A5 en CSF y PET de los
pacientes. Las mediciones de PET-amiloide tienen mayor sensibilidad y especificidad
a la patologia amiloide [13] .

2.6.6. Fluorodesoxiglucosa y cambios neurodegenerativos

La PET con 18F-FDG permite evaluar la extension y la ubicacion del hipo meta-
bolismo, siendo 1til para el diagnostico temprano de la disfuncion neuronal ya que
muestra patrones caracteristicos de neurodegeneracion asociada al AD. En la figura
(2.20) se comparan un cerebro sano con uno de un paciente diagnosticado con AD
analizado con diferentes trazadores

Estudios han demostrado el valor agregado de la 18F-FDG-PET a las pruebas
de CSF o MRI para predecir el desarrollo de demencia en personas con MCI con
una disminucion en la tasa de clasificacion erronea de del 32 % al 20 % en pruebas
con biomarcadores CSF o de imagen solos, y del 27% al 9% cuando se aumenta
FDG-PET a las pruebas de CSF y MRI [13] .

Clinical Research
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Figura 2.20: Neuroimagenes comparaciéon cerebro sano vs paciente con AD obtenidas utilizando
diferentes radiotrazadores. Fuente: Gaél Chételat [13]

La 18F-FDG-PET es complementario y altamente ttil dado que permite la detec-
cion de neurodegeneracion (patrones de hipometabolismo) con mayor sensibilidad
que con MRI, permitiendo el diagnostico diferencial del tipo y la gravedad de los
déficits cognitivos, la estadificacion de la extension de la enfermedad y la prediccion
de la progresion a corto plazo.
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2.7. Predicting the progression of mild cognitive impairment
using machine learning: A systematic, quantitative and
critical review

Predicciéon de la progresion del deterioro cognitivo leve mediante el
aprendizaje automatico: una revisiéon sistematica, cuantitativa y critica

Esta revision se concentra en analizar tres puntos clave en los estudios relaciona-
dos con deterioro cognitivo y andlisis masivo de datos:

= Problemas metodologicos.

= Rendimiento de los algoritmos de tratamiento de datos empleando diferentes
variables.

= Proponer mejoras en las proyecciones.

Sabiendo que distinguir entre los individuos con deterioro cognitivo leve que per-
maneceran estables (MCI estable o sSMCI) de aquellos que progresaran a Alzheimer
(pMCI) es una tarea importante que puede permitir la atencion y el tratamiento
tempranos de pacientes pMCI en la practica clinica.

Este andlisis realiza un proceso sistematico de seleccion de articulos cientificos
que abordan problematica relacionada con la identificacion del estadio de pacientes
con deterioro cognitivo en la revista Scopus al 13 de diciembre de 2018, obteniendo
172 publicaciones, de los cuales se extrajeron un total de 234 experimentos.

El criterio utilizado para encontrar los articulos relevantes se compuso de 4 partes:

1. Las palabras deterioro cognitivo leve (MCI) y Alzheimer (AD) deben estar
presentes en el resumen;

2. Se elimina los articulos que pronosticaban solo el diagnoéstico actual del paciente
utilizando variables adquiridas en el mismo momento, asegurandonos de que las
palabras “prediccion” y “progresion” o términos asociados estén presentes en el
resumen;

3. Debe mencionarse una medida de desempeno;

4. Un algoritmo de aprendizaje automéatico o una palabra clave relacionada con la
clasificacion debe estar en abstracto. Esta cuarta parte asegura que los articulos
seleccionados hagan predicciones individuales y reduce la presencia de anélisis
grupales.

Se incluyeron articulos que tengan una poblacién MCI con mas de 30 suje-
tos estables y mas de 30 progresivos. Los resimenes de los trabajos se leyeron
para eliminar articulos irrelevantes, sobre progresiéon de los individuos cognitiva-
mente normales a MCI, los métodos de diagnéstico automético, los articulos de
revision y los analisis grupales, quedando 172.



2.7. ANSART ET AL 21 39

2.7.1. Problemas detectados

En el proceso de lectura se considero 16 caracteristicas presentes, entre las cuales
se incluye las caracteristicas utilizadas, la cohorte, el método (tiempo de prediccion,
algoritmo, seleccion de caracteristicas, procesamiento de caracteristicas), el marco
de evaluacion y las medidas de rendimiento, asi como los sesgos identificados en el
método.

A medida que se avanza en el anlisis de cada estudio se evidenciaron varios
problemas:

= Falta de un conjunto de datos de prueba o método de validacién cruzada.
= Usar el mismo conjunto de datos para entrenar y probar el algoritmo.

» Usar la misma poblacion para determinar las variables mas relevantes para su
clasificacion y ponerlas en practica con esta misma. El 26,5 % de los articulos
utilizan el mismo conjunto en pruebas y en el proceso de entrenamiento del
algoritmo, elegir las funciones o ajustar los pardmetros.

= Uso de datos del conjunto de prueba fuera de la evaluacién de rendimiento.

= Uso de la fecha de diagnoéstico de AD para seleccionar la visita de entrada de
personas con pMCI y establecer un periodo de conversiéon y censura a partir de
ella.

» Incompatibilidad entre las diferentes medidas empleadas

2.7.2. Analisis estadistico

Se estudia el impacto de varias caracteristicas del método en el desempeno de
la tarea de clasificacion de sujetos pMCI y sMCI. Se agrupan las caracteristicas de
manera jerarquica como se ve en la figura 2.21 para tener mas poder estadistico,
pocos valores de p y menos valores de p corregidos son significativos.

Se cre6 un primer modelo con las categorias més amplias utilizando contraste de
hipotesis de dos muestras en los coeficientes de regresion para identificar las catego-
rias de caracteristicas que tenfan un impacto significativo en el desempefio.

Luego, se creo el siguiente modelo expandiendo solo las categorias significativas
vy manteniendo la no significativa en un nivel aproximado. La expansion y la crea-
cion de nuevos modelos se repitié hasta que se llega a un modelo para el cual todos
los coeficientes significativos pertenecian a categorias que no podian expandirse maés.

La medida de rendimiento utilizada para estos modelos fue el area bajo la curva
caracteristica operativa del receptor (ROC) (AUC), por lo que no se tuvieron en
cuenta los experimentos sin AUC informados. Este proceso se realizo dos veces: una
vez usando todos los experimentos sin problemas y una vez usando solo los realizados
con la base de datos ADNI.
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2.7.3. Modelos de caracteristicas individuales

Se selecciona los experimentos que usaban las caracteristicas denominadas F (T'1
MRI, cognitivas, FDG PET), que tenian AUC informado y ningin problema me-
todologico. Usando LME para probar si las caracteristicas F son predictores de un
mejor rendimiento si se usan solos 0 en combinacién con otras.

AUCl = * 1) + 5 + Barticlesi

Donde:
7;:0 cuando el experimento usa solo la caracteristica estudiada tipo F y 1 cuando
usa otra.
articles;: articulo al que pertenece el experimento
1= experimento

Se uso un t-tes de dos muestras en « para determinar si la inclusion de otros tipos
de caracteristicas cambia significativamente el rendimiento en comparacioén con el
uso de caracteristicas F solas.

2.7.4. Resultado de los analisis

En este andlisis se observa que el 84,6 % de los articulos utilizaron datos del es-
tudio Iniciativa de neuroimagen de la enfermedad de Alzheimer (ADNI).

Los estudios a menudo seleccionan individuos con un tiempo de seguimiento mi-
nimo, de 3 anos por ejemplo, y con el paso de los anos més y mas individuos con
MCI de la cohorte ADNI cumplen estos criterios, por lo que se pueden incluir més
individuos. Las AUC notificadas aumentan con el tiempo (p=0.0045, pendiente de
1.15 puntos de AUC por ano) posiblemente vinculado al aumento del tamano del
conjunto de datos.

La resonancia magnética T1, la cognicién y las caracteristicas sociodemograficas
se utilizan respectivamente en el 69.2%, el 43.2% y el 33.8% de los experimentos.
Por otro lado, los biomarcadores FDG PET, APOE y CSF se utilizan en un 15 a
20% de los experimentos, y las otras caracteristicas estudiadas (hiperintensidades
de sustancia blanca, EEG!?, MEG!!, PET amiloide, estado binario amiloide sin con-
siderar el PET o el valor CSF, DTI'? y PET TAU) se utilizan en menos del 10 % de
los experimentos. 4]

Las méquinas de vectores de soporte (SVM) y las regresiones logisticas son los
algoritmos mas utilizados, el 32.6 % y el 15.0 % respectivamente.

La interaccion entre los modelos lineales y las caracteristicas de imagen es sig-
nificativamente positiva (coeficiente = 7.85, ); Por lo tanto, el uso de funciones de
imagen conduce a un aumento significativo en el rendimiento cuando se usa un

10¢lectroencephalography
H"magnetoencephalography
12diffusion tensor imaging
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Figura 2.21: Resumen categorias jerdrquicas. Fuente: propia

modelo lineal. Al combinar los diferentes coeficientes, se observo que los mejores
resultados se obtienen utilizando modelos no lineales.

La eleccion del algoritmo ni el nimero de sujetos afectan significativamente al
rendimiento.Sin embargo el uso de variables cognitivas, FDG PET o potencialmen-
te electroencefalografia y magnetoencefalografia mejord significativamente el ren-
dimiento predictivo en comparacién con no incluirlas, mientras que incluir otras
modalidades, en particular, la resonancia magnética T1, no mostré un efecto signi-
ficativo.

Las variables cognitivas se pueden recolectar facilmente en la rutina clinica, a
bajo costo, y se ha demostrado que aumentan el rendimiento de los métodos,
por lo que se debe fomentar su uso. Mejoran el rendimiento del experimento com-
binen con lo que se combinen. Su buen desempetio cuestiona el uso generalizado de
imagenes para predecir la progresion a AD y aboga por explorar mas evaluaciones
cognitivas especificas de dominio fino. El efecto de usar caracteristicas T1-ROI
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Figura 2.22: Evoluciéon del uso de varios algoritmos con el tiempo. SVM con kernel desconocido
simplemente se indican como "SVM". OPLS: minimos cuadrados parciales ortogonales; SVM:
maquina de vectores de soporte. Fuente: Ansart et al. [4]

es 2,6 veces mas pequeno que el efecto de usar FDG PET y 1,45 veces
mas pequeno que el efecto de usar caracteristicas cognitivas.

El valor de amiloide PET o CFS, que también es uno de los primeros marcadores,
no tuvo un impacto significativo en el rendimiento de la prediccion. Aunque la carga
de amiloide se satura varios anos antes de la aparicion de los sintomas indicando el
incrementando la posibilidad de conversion en los pacientes A+ entorno a los 3-4
anos.

El 15% de los estudios, arrojan dudas sobre la relevancia del método para la
practica clinica, por lo que los autores recomiendan que los estudios incluyan otos
sesgos como sexo y edad y no se centren solo en la enfermedad de Alzheimer, sino
también en realizar diagnosticos diferenciales, es decir, que determinen qué trastorno
es probable que desarrolle una persona con MCI, una alternativa interesante puede
ser predecir los cambios en los biomarcadores de imagen o clinicos (como MMSE de
27 o0 menos y amiloide positivo) en el tiempo en lugar del cambio en el diagnostico.

2.8. Detectable Neuropsychological Difference in Early Pre-
clinical Alzheimer’s Diseases

Diferencias neuropsicolégicas detectables en la enfermedad de Alzhei-
mer preclinica temprana: un metaanélisis

La enfermedad de Alzheimer (AD) tiene una caracterizacion clinica y biologica
cuya conjugacion patologica es el motor de las investigaciones de caracter predicti-
vo actuales. Mejorar la caracterizar de la fase pre clinica de la AD a través de la
identificaciéon de biomarcadores basandose en su escalada a lo largo del tiempo es
importante para una intervenciéon temprana y prevencion de la enfermedad.

El deterioro progresivo de las capacidades cognitivas, la memoria episodica, asi
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como la formacion placa beta amiloide y la acumulacion de patologia TAU en el
cerebro son los indicadores in vivo mas representativos de la presencia de AD. Los
modelos de secuenciacion de biomarcadores basada en la hipdtesis de la cascada qui-
mica Amiloide sugieren que su acumulacion se produce antes del deterioro cognitivo.
Por otra parte y en base a trabajos recientes, el presente estudio respalda la idea de
que el rendimiento neuropsicolégico puede correlacionarse inversamente con la carga
de Amiloide entre los adultos mayores cognitivamente intactos.

La fase preclinica de la AD recientemente ha empezado a expresarse en distintas
etapas que reflejan una progresion creciente del proceso patologico, que se puede
describir como una serie de estadios:

» Estadio 0) amiloide negativo (A-)

» Estadio 1) amiloide asintomatica (A+/N-)

» Estadio 2) amiloide + dano neuronal (A+/N+)

» Estadio 3) amiloide + dafio neuronal + deterioro cognitivo sutil.

La busqueda bibliogréfica se realiz6 en agosto de 2016, los articulos debian tra-
tarse sobre estudios en personas de 50 anos o mas, cognitivamente normales o con
deterioro cognitivo leve/sutil. Las publicaciones debian contar con al menos una
medida neuropsicologica, y medidas de Amiloide en tomografia por emisiéon de po-
sitrones (PET) o liquido cefalorraquideo (CFS). De las 775 fuentes iniciales, solo 61
articulos cumplian las condiciones para ser empleados en la revision.

Las puntuaciones de las medidas neuropsicologicas son agrupadas por dominio,
evaludndose 7 en concreto:

1. Funcién cognitiva global: ocho test considerados.
Memoria: cuarenta y cinto test considerados.
Lenguaje: trece test considerados.

Visuoespacial: trece test considerados.

Velocidad de procesamiento: siete test considerados.

A

Atencion/memoria de trabajo/funciones ejecutivas: veinte y seis trece
test considerados.

7. Funcién premorbida: tres test considerados.

En las figuras B.1, B.2 y B.3 adjuntadas en los Anexos, se puede encontrar el
desglose de todos los test agrupados por dominio. Se resalta los test que serén in-
cluidos en el analisis propio.

Si en un solo estudio se trabajan mas de una medida neuropsicologica para un
mismo dominio, los resultados se agrupan y usan el tamano medio del efecto como
contribucion del estudio segtin la convencion de metanalisis 2. Las principales me-
didas resumidas fueron las diferencias estandar en las medias calculadas empleando

13F1 metaanalisis es un método sistematico para sintetizar resultados de diferentes estudios empiricos sobre el
efecto de una variable independiente, sea de intervencion o tratamiento, en un resultado final preciso [71]
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modelos de efectos aleatorios.

Los modelos de efectos aleatorios asumen que el verdadero tamano del efecto
puede diferir de un estudio a otro e incluso extenderse mas alla de los estudios in-
cluidos en el metaanélisis. La heterogeneidad se refiere a la variabilidad o diversidad
de los estudios incluidos en una revisioén sistematica y puede considerarse en mul-
tiples niveles, incluidos los resultados, el disenio del estudio, el sesgo y la inferencia
estadistica. [22]

2.8.1. Amiloide Positivo

Amiloide positivo versus negativo

En los dominios de la funcién cognitiva global, memoria, lenguaje, capacidad
visuoespacial, velocidad del procesamiento y memoria ejecutiva, las personas con
Amiloide positivo A+ obtuvieron una puntuacién mas baja que las personas con
Amiloide negativo A-. Se encontrdé una baja a moderada heterogeneidad para la
funcion cognitiva global, memoria, velocidad de procesamiento, lenguaje, capacidad
visuoespacial y atencion/memoria de trabajo/funciones ejecutivas. Las personas con
Amiloide positivo A+ puntuaron mas alto en las medidas de funcionamiento pre-
moérbido que las personas con amiloide negativo A-.

Con respecto a la heterogeneidad para este analisis resulté ser muy baja. Se
considero el método de agrupacion amiloide, especificamente en CSF y PET, como
moderadores potenciales de los resultados. Para el dominio lenguaje se observo que
PET fue superior al CFS. Para el funcionamiento cognitivo global, la memoria, la
capacidad visuoespacial y la velocidad de procesamiento, no hubo diferencias signi-
ficativas entre los métodos de agrupacion de amiloide.

La edad no es un factor significativo en la variabilidad para la funciéon cognitiva
global, la capacidad visuoespacial, el funcionamiento premorbido y la atencion/me-
moria de trabajo/funciones ejecutivas. Mientras que los resultados fueron significa-
tivos para la memoria, lenguaje y velocidad de procesamiento.

Amiloide positivo versus TAU /neurodegeneraciéon positivo

Solo se consideraron la memoria y la funciéon cognitiva global debido a la falta de
conjuntos de datos suficientes (menos de 5) para realizar analisis en otros dominios
cognitivos. Teniendo en cuenta la funcion cognitiva global, los grupos de Estadio 2
fueron més bajos que los grupos de Estadio 0, pero no que los grupos de Estadio
1. La heterogeneidad estaba dentro del rango muy bajo para el metaanalisis del
Estadio 2 frente al 0.

Se emplea como grupo de control a la poblacion Amiloide negativa para corregir
los valores fuera de rango en el anilisis de la funciéon global y la heterogeneidad.
El modelo general fue significativo para la funciéon cognitiva global y mostr6é que
positivo para Amiloide (A+/N-) y positivo para TAU /neurodegeneracion (A+/N+)
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se desempend mas bajo con respecto a Amiloide negativo; sin embargo, no hubo
diferencias significativas entre estos grupos positivos para biomarcadores.

Teniendo en cuenta la memoria, los grupos de la Estadio 2 fueron més bajos
que los grupos de Amiloide negativo y también de Estadio 1. La heterogeneidad se
encontr6 dentro del rango moderado para el metaandlisis de Estadio 2 vs Estadio 0
(A-), y dentro del rango bajo para la Estadio 2 frente al 1.

Al utilizar participantes con Amiloide negativo (A-) como grupo de control, el
modelo general fue significativo para la memoria y hubo una diferencia importantes
entre los grupos positivos para biomarcadores, de modo que el grupo positivo para
TAU /neurodegeneracion (A+/N+) mostré rendimientos méas bajos que el grupo
amiloide positivo (A+/N-) en comparacion con el grupo Amiloide negativo.

2.8.2. Resultado del metaanalisis

Los hallazgos obtenidos en este anéalisis sugieren que se pueden observar dife-
rencias pequenas pero significativas en las medidas neuropsicologicas de la funcion
cognitiva global, la memoria, el lenguaje, la capacidad visuoespacial, la velocidad
de procesamiento y la atenciéon/memoria de trabajo/funciones ejecutivas en las di-
ferentes etapas de la fase preclinica del Alzheimer.

Al emplear a las personas negativas para Amiloide como grupo de control, los
adultos mayores cognitivamente normales que son positivos para la patologia TAU
o la neurodegeneracion (A-+/N+) mostraron un rendimiento mas bajo en las medi-
das de memoria en comparacion con aquellos que solo son positivos para amiloide.

(A+/N-).

Este estudio sugiere que las diferencias cognitivas detectables pueden ocurrir mas
temprano en el curso de la AD de lo que se consideraba anteriormente, y estas pue-
den estar asociadas con el aumento de la retenciéon de Amiloide cerebral y la acu-
mulacion de TAU. Muestra ademés que las diferencias cognitivas son detectables en
individuos cognitivamente normales con biomarcadores positivos incluso cuando se
excluyen especificamente las pruebas de MCI. Se propone la consideraciéon de “cog-
nicion positiva" (C+) como un biomarcador adicional importante para la cognicion,
que puede capturar importantes cambios funcionales del cerebro que pueden ser an-
teriores a los cambios de biomarcadores u ocurrir fuera de la secuencia establecida
por la hipoétesis de la cascada amiloide.

2.9. The Preclinical Alzheimer Cognitive Composite: Measu-
ring Amyloid-Related Decline

El compuesto cognitivo preclinico de Alzheimer: Medicién de la dismi-
nucién relacionada con el Amiloide

El estadio de predemencia caracterizado clinicamente como deterioro cognitivo
leve y biolégicamente como AD prodrémica, es una etapa asintomaética que se cree
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precede al deterioro cognitivo leve por anos. Esta etapa se caracteriza por una acu-
mulacion de patologia amiloide, neurodegeneraciéon y un deterioro cognitivo muy
sutil detectable con test neuropsicolégicas sensibles y medidas de quejas cognitivas.

Individuos cognitivamente normales con evidencia de biomarcadores de deposito
de amiloide en el cerebro (sujetos con AD preclinica) constituyen la poblacion ideal
para prevencion secundaria * destinado a retrasar la aparicion de sindromes clinicos
de deterioro cognitivo leve y demencia.

Las medidas cognitivas tienen ventajas importantes sobre las iméagenes y los bio-
marcadores bioquimicos. Estudios han demostrado que el rendimiento cognitivo,
medido mediante pruebas enfocadas en el dominio global (e.g. Mini-Examen del Es-
tado Mental, MMSE) hasta la memoria de trabajo (e.g. tareas de aprendizaje de
listas de palabras) puede mostrar cambios muchos anos antes del inicio del deterioro
funcional. Las medidas neuropsicologicas NMs estan estrechamente relacionadas con
los sintomas centrales de la progresion de la enfermedad. En etapas posteriores, las
NMs son sensibles a los efectos de los tratamientos.

Basandose en trabajos previos con cohortes de sujetos control que progresaron a
MCI o AD, el estudio en mencién determina que para obtener una medida lo sufi-
cientemente sensible a la progresion se requeriria la conjugacion de varios dominios.
Se propone la evaluaciéon conjunta de los dominios cognitivos de memoria episodica,
memoria ejecutiva funcion y orientacion.

El estudio respalda la evidencia de que medidas de memoria episodica tienden a
disminuir varios afos (7 a 10) antes del diagnostico de MCI o demencia de Alzhei-
mer. Se ha informado de disminucién en miltiples dominios cognitivos al observar
retrospectivamente las trayectorias cognitivas durante 8 o 10 atnos previo la toma de
imégenes de PET amiloide, y prospectivamente durante un seguimiento longitudinal
de 1 a 3 anos.

2.9.1. Medidas y base de datos empleados en la medicién de la dismi-
nucién Amiloide

Estudio cooperativo de la enfermedad de Alzheimer Compuesto cognitivo pre-
clinico de Alzheimer (ADCS-PACC), esta disenado para servir como medida de
resultado primaria para los ensayos realizados en la fase asintomatica de la EA.

Los participantes tienen entre 65 y 85 anos, una puntuacioén global de clasifi-
cacion de demencia clinica (CDR-G) de 0. Para participantes con 13 o més anos
de educacion una puntuacion de MMSE de 27 a 30 y para recuerdo retrasado en
la subprueba de memoria légica I1a de 8 a 15. Para participantes con 12 o menos
anos de educacion un puntaje MMSE de 25 a 30 y para Recuerdo retrasado en la
subprueba de Memoria Logica Ila de 6 a 13.

14En la prevencion secundaria la enfermedad se detecta y se trata pronto, a menudo antes de que aparezcan los
sintomas, lo que minimiza las consecuencias graves [70]
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Se propone un conjunto de 4 medidas para mostrar sensibilidad a la disminu-
cion en la demencia prodrémica y leve, y con un rango suficiente para detectar la
disminuciéon temprana en las etapas preclinicas de la enfermedad:

1. El puntaje total de recuerdo de la prueba de recordatorio selectivo libre y con
claves (FCSRT) (0-48 palabras),

2. La puntuacion de Recuerdo retrasado en la subprueba de Memoria Logica Ila
de la Escala de Memoria de Wechsler (0-25 unidades de historia)

3. La puntuacion de la Prueba de sustitucion de simbolos de digitos de la Escala
de inteligencia para adultos de Wechsler, revisada (0-93 simbolos),

4. La puntuacion total del MMSE (0-30 puntos).

Se emplean base de datos de tres estudios relacionados con la progresion del
Alzheimer: 1) ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative), 2) AIBL(Australian
Imaging, Biomarkers, and Lifestyle Flagship Study of Aging), 3) Alzheimer Disease
Cooperative Study Prevention Instrument (ADCS-PI). Los dos primeros estudios
que recopilaron datos sobre los niveles de Amiloide y el tercero, agrupa a los parti-
cipantes por la presencia de APOE ¢ 4 y por progresion clinica [21] .

Para cada uno de los conjuntos de datos y comparaciones de grupos ya descritos,
se aplica un MMRM (mixed model of repeated measures=modelo mixto de medidas
repetidas)para estimar los parametros clave de varianza y covarianza que informan
los calculos del tamano de la muestra. EIl MMRM trata el tiempo como una variable
categorica y estima las diferencias de grupo en cada visita sin hacer suposiciones
sobre la forma de las trayectorias.

2.9.2. Trayectorias de los marcadores a través del tiempo

Como se ve en la 2.23, en ADNI, hubo una separacion significativa de los grupos
ApB a los 24 meses, pero una reconvergencia de las trayectorias a los 36 meses. El
area media (SE) entre las curvas es -26,4 (13,6) (p= 0,05). En AIBL, se aprecia una
separacion significativa consistente tanto en el mes 18 como en el mes 36 y el area
entre las curvas. En el estudio ADCS-PI CDR-G estable frente al anéalisis de progre-
sion, se muestra una separacion altamente significativa (P<0.001) en los meses 12,
24 vy 36 y area entre curvas. En el andlisis de portadores frente a no portadores del
estudio ADCS-PI APOE -4, se puede ver una separacion significativa en los meses
24 y 36 y un &rea significativa entre las curvas [21] .

Los participantes cognitivamente normales positivos para A muestran un mayor
deterioro cognitivo que los participantes negativos para Amiloide en un compuesto
de aprendizaje de listas verbales, recuerdo de parrafos, funcién ejecutiva cronome-
trada y cognicion global. Una medida compuesta de memoria, orientacién y funcion
ejecutiva tiene validez aparente como un indicador de la progresion clinica relacio-
nada con la AD.
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ADNI by Ap Status AIBL by AP Status
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Figura 2.23: Estimaciones MMRM del cambio compuesto desde la linea de base en el ADCS-PACC

2.10. Aporte de cada articulo al trabajo

2.10.1. Jackl18

En la seccion 2.1 (pag. 7) se hace referencia al marco guia para la investigacion de
la progresion de la demencia, donde se delimitan los cambios patolégicos y sintomas
cognitivos in vivo de los participantes del estudio. Se presenta el Sistema ATN para
la homogenizacién del uso de marcadores en la investigacion de las enfermedades
neurodegenerativas.

Simplifica la manera en la cual se puede catalogar a las personas en el Alzheimer
continuo. Se define la AD en su marco biologico y promueve puntos de corte en las
métricas de los biomarcadores para binarizarlos, es decir categorizarlos en positivo
o negativo. Dichos puntos son los mismos criterios de inclusion y exclusion en los
biomarcadores estudiados en este documento.
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2.10.2. Bernall3

El resumen expuesto en la seccion 2.2 (pag. 11) detalla el poder estadistico de
los modelos lineales de efectos mixtos en estudios longitudinales de neuroimagen en
pacientes con deterioro cognitivo a demencia Alzheimer. Muestra la superioridad de
los LME frente a otros métodos conocido y entre sub poblaciones de estudio.

Esta metodologia es la misma que se emplea en el desarrollo del presente trabajo
y en control de calidad de los resultados tal como se evidencia en el desarrollo de
los siguientes capitulos.

2.10.3. Platero&Tobar

El articulo citado en la seccion 2.3(pag. 16) brinda una introduccion a los LME
como mejor método predictivo para el estudio de la conversion de sujetos MCI a
pMCI. Se baraja como mejor enfoque el aplicar modelos predictivos con anélisis de
supervivencia puesto permiten predecir el tiempo de conversion y las trayectorias
longitudinales de cada marcador.

Aporta al entendimiento de la importancia de la combinacién de marcadores
robustos con informacién proveniente del procesamiento de imagenes, mediciones
neuropsicologicas, demograficas y clinicas como covariables.

2.10.4. Platero21

En la seccion 2.4 (pag. 22) muestra como un mayor nimero de medidas neuro-
degenerativas tienen un mejor comportamiento que las obtenidas en CSF. Aunque
destaca la robustez del ratio pT' AU /A frente a otros biomarcadores en fluido cefa-
lorraquideo.

Los marcadores determinados mediante modelos predictivos categoricos basados
en analisis de supervivencia con datos longitudinales se usan para construir modelos
de progresion de la enfermedad (DPM). Dentro de los algoritmos de DPM, sugiere
la superioridad de GRACE a LTJMM al considerar la variacion de los marcadores
de manera longitudinal y el diagnéstico médico.

2.10.5. Platero22

El estudio de la seccion 2.5 (pag. 27) centra la experimentacion dentro del marco
de la definicion biologica de la AD, segtun los perfiles ATN y la progresiéon longitu-
dinal de los marcadores con mayor poder predictivo.

Se promueve el uso de vectores caracteristicos formados por medidas neuropsico-
logicas dado su alto rendimiento. A partir de las trayectorias long-term se sugiere
una secuencia de cascada Amiloide que establece el tiempo de conversion en apro-
ximadamente 4 anos.
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2.10.6. Hansson2018

El articulo de la seccion 2.6 (pag. 32), constituye una introduccion a la estadis-
tica de acuerdos. Pone en evidencia los altos porcentajes de concordancia entre los
biomarcadores obtenidos en ensayos con CSF versus PET.

Aporta valor a la iniciativa del uso de biomarcadores CSF para el estudio de la
predicciéon del deterioro cognitivo ratificAndose los valores para definir la positividad
Amiloide en pacientes de la cohorte ADNI.

El ratio TAU /A muestra mayor concordancia al contrastarse con imagenes PET,
lo que sugiere que pueden ser empleados como alternativas a los marcadores en
imagenes en los estudios de progresion de AD.

2.10.7. Ansartl?

El metaanélisis resumido en la seccion 2.7 (pag. 38) aborda la robustez de la com-
binacion de los factores de riesgo en los estudios de prediccion de la AD. Se toma
como aporte para promover el uso de medidas neuropsicologicas y biomarcadores de
imagen mas modernos como FDG PET. Identifica la poca relevancia de las imagenes
de resonancia magnética en el prendimiento predictivo.

Muestra la mejora que se podria obtener en los resultados en funcién del méto-
dos, el tipo y la combinacion de los marcadores. Ademas denota la importancia de
considerar més caracterizaras socio demograficas, sexo y género en los estudios para
que puedan tener relevancia en la practica clinica.

2.10.8. Duke

En la seccion 2.8 (pag. 42) se hace un repaso por los dominios mas afectados por
la progresion de la demencia por Alzheimer y los test que se emplean para evaluar
cada uno de ellos. La revision de este estudio motivo la adiciéon de nuevas medidas
neurodegenerativas al vector caracteristico de marcadores considerado en el estudio
propio.

El resultado del analisis comparativo entre los sujetos Amiloide positivos frente a
los negativos o los pTAU positivos fortalece los criterios de seleccién de marcadores
que se emplearan en el estudio propio. Al igual que Jack et al. [41] aborda la cognicion
como un marcador adicional en la definicién de Alzheimer pero sugiere una aparicion
mas temprana incluso antes que los cambios detectables en biomarcadores.

2.10.9. Donohue

El estudio resumido en la seccion 2.9 (pag. 45) contrasta la informacion obtenida
de tres cohortes diferentes. Se suma al resto de literatura que respalda la concen-
tracion de AB como fuerte indicador de inicio de demencia. También respalda la
asociacion de problemas cognitivos en sujetos A+N- con las primeras senales de
presencia de una cascada quimica Amiloide.
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La separacion de trayectorias en funcion del tiempo afirma que en la cohorte
ADNI se observan cambios considerables a partir del mes 24, siendo esto un respaldo
a los tiempos considerados en la trilogia de estudios llevado a cabo por Platero [61]
[60] , en Trabajos de Fin de Titulacion previos y en el propio.
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Capitulo 3

Materiales y Herramientas

A continuacién se detallaran los recursos y materiales empleados en el desarrollo
del presente estudio, los cuales incluyen software, recursos en linea, informéticos
entre otros relacionados con el estudio de las enfermedades neurodegenerativas.

3.1. Estudio ADNI

Este estudio se desarrolla con los datos recopilados durante el desarrollo de la
Iniciativa de neuroimagen de la enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s Disease Neu-
roimaging Initiative, ADNI) durante todas sus fases.

ADNI es un estudio que apoya activamente la investigacion y el desarrollo de
tratamientos que ralenticen o detengan el avance de la Enfermedad de Alzheimer
(Alzheimer’s Disease, AD).

Investigadores en 63 lugares en los EE. UU. y Canada emplean biomarcadores
clinicos, de imagenes, genéticos y de bioespecimenes para seguir la progresion de es-
ta enfermedad en el cerebro humano a través del proceso de envejecimiento normal,
deterioro cognitivo leve temprano (eMCI) y tardio; deterioro cognitivo leve (M CI)
a demencia o AD.

ADMNI-GO

(Grandes oportunidades)

Estudi 50 de tau PET y

gen funcional en

Desarroliar biomarcadores como
medidas de itado para

R septiembre de 2009 Bafios | septiembre da 2011 5 anos f saptiembre 2016

ADMI-1 y ADNI-GO existentes +

antrofes ancianos 100 MC1

200d.C 200 MCI temprana existente

Figura 3.1: Detalle de cada fase del estudio ADNI. Fuente: https://adni.loni.usc.edu/

Después de obtener el consentimiento informado, los participantes y sus acom-

53
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pafiantes de estudio ! se someten a una serie de pruebas iniciales que se repetiran
periédicamente en los anos siguientes, incluida una evaluaciones clinicas, neuropsi-
cologicas, pruebas genéticas, punciéon lumbar, resonancias magnéticas y tomografia
por emision de positrones (Positron emission tomography, PET).

El objetivo general de ADNI es validar biomarcadores para su uso en
ensayos clinicos de tratamiento de la AD, llevando a cabo un estudio longi-
tudinal con sujetos entre 55 y 90 anos, agrupados segtin protocolos clinicos en CN,
MCI y AD leve. Desde el 2004 hasta la actualidad el estudios ha tenido 4 fases, con
nuevos participantes segin se indica en la figura 3.1.

3.1.1. Grupos de estudio: Criterios basicos de inclusién cohorte ADNI

\\\00: @ a, o G o B o S (\q‘;»‘ 8
o Q’g; : ‘;‘@&Q »\c\*‘\ @:\"‘R ‘35:6m \!\a&? \!\c“'m ‘!\c‘* 0{‘&20\\0
Demographics AOH
oAN
Meurological Exam AO .
AN
Screening Labs AO .
AN
Vital Signs AN ®0AN GAN A
AOH AON ACN AR i} AN QA
AN OAN
ognitive Assessments ‘. . A. .‘. A
Cognitive Assessments A AO.AO.A. . AN OA
oAN
Biospecimen Collections Ao . Ao. ‘. ‘. . ‘.. A. L FY | O‘A
oAN
Medications AN ® AN A A
AOHN ACOHN AN AN O AN 00AOA
AN OAN [
Diagnostic Summary ome AR VAN GAN A
AN AONAOHN AN i AN OA
oAN
b Punclure AH H AN AN oANR A
Lumbar Puncture AOH oA
@4 W
ADMIT ADN| GO ADNI 2 ADNI 3
CN A FMCE @ CN, EMCI, LMCI @®cnN
MC W0 A MC
AD B a0

Figura 3.2: Programa de estudios clinicos para todas las fases de ADNI. Fuente:
https://adni.loni.usc.edu/

Caracterizacion paciente Cognitivamente Normal, [CN]

= Tamano de la muestra por cohorte: 295-330 participantes y 135-500 nuevos.

= MRI y recolecciéon bianual de plasma y serum para biomarcadores.

ITodos los ensayos clinicos de Alzheimer requieren que los participantes se inscriban con un compafiero del
estudio, quien pueden ayudar con el consentimiento informado, garantizar el cumplimiento de los protocolos y servir
como informantes para las medidas de resultados cognitivos, funcionales y conductuales.



3.1. ESTUDIO ADNI 55

= Los sujetos pueden o no presentan problemas de memoria esperados para su
edad, ausencia de discapacidad significativa en funciones cognitivas verificados
por su compainero de estudio.

» Puntuacion del Examen de Estado Mini-Mental entre 24 y 30.

= Clasificacion clinica de demencia = 0. La puntuacion del cuadro de memoria
debe ser 0.

Caracterizacion paciente con Deterioro Cognitivo Leve, [MCI]

» Tamano de la muestra por cohorte: 275-320 participantes continuos y 150-515
nuevos.

s MRI y recolecciéon anual de plasma y serum para biomarcadores
» Puntuacion del Examen de Estado Mini-Mental entre 24 y 30.

= Clasificacion clinica de demencia = 0,5. La puntuaciéon del cuadro de memoria
debe ser de al menos 0,5.

Distincion entre eMCI y IMCT

En el proyecto ADNI, el estadio MCI se subdivide en temprano (early) y tar-
dio (late), eMCI y IMCI respectivamente, ambos se caracterizan por la evidencia
de anomalias en los biomarcadores asociados al Alzheimer.

El eMCI se identifica como el nivel intermedio de deterioro de la memoria en-
tre la cognicion normal y el MCI, se define como una desviaciéon estandar de 1 a
1.5 por debajo de la media en una prueba de memoria episodica [80] ,es decir que
son aquellos pacientes que muestran un déficit cognitivo mas leve de indole amnésico.

Caracterizacion paciente con Demencia leve por Enfermedad de Alzheimer, [AD]

= Tamano de la muestra por cohorte: 130-150 participantes continuos y 85-185
nuevos.

» MRI y recoleccion anual de plasma y serum para biomarcadores

= Problemas de memoria aceptados por el sujeto, su companero de estudio o el
médico.

» Diagnostico probable segiin criterios de la AD NINCDS-ADRDA 2
» Puntuacion del Examen de Estado Mini-Mental entre 20 y 24.

= Clasificacion clinica de demencia = 0,5 o 1.

En todos los participantes se llevara acabo la adquisiciéon de imégenes PET ami-
loide y la recoleccion de CSF para biomarcadores cada dos ano.También se someteran
a dos exploraciones PET AV-1451 al principio y final del estudio, o en funcion de la
cohorte y del estado amiloide. [40]

2Nacional Institute of Neurological and Communicative Disordes and Stroke-Alzheimer ‘s Disease and Related
Disordes Association
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Los participantes en MCI y AD se someteran a FDG-PET en la visita inicial-
tnica mientras que con el grupo CN no es necesario que se realice. Para mayor
informacion sobre los criterios de inclusion visite: Protocolos clinicos ADNI 3

3.1.2. Procedimientos

ANDI proporciona una guia para el personal clinico y a los participantes del
orden de prioridad de los procedimientos.

1. PET-amiloide
Estudio donde se evaliia la magnitud de los depositos patolégicos de proteina
Amiloide empleando farmacos radiofonicos: 11C y 18F. Considerada mas ttil
para descartar la enfermedad de Alzheimer. [69]

Elfamaco seune a
las places de amiloide

el cerebrn (il hay)

Figura 3.3: Procedimiento PET amiloide

2. AV-1451 PET
Estudio donde se observa el cambio en la cantidad y propagacién de proteina
Tau en el cerebro empleando el farmaco radiofénico flortaucipir, mismo que en
mayo de 2020, fue aprobado para uso clinico por la Administraciéon de Drogas

y Alimentos de EE. UU. [69].

3. Imagen por resonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI)
Técnica no invasiva que utiliza el fenémeno de la resonancia magnética nuclear
del hidrogeno en el agua presente en el cuerpo, para obtener informacion sobre
la atrofia cortical y dano vascular inespecifica.

4. Puncién Lumbar
Técnica de diagnostico precoz que refleja las tasas de producciéon y eliminacion
de AB42 y tau (fosforilada-P y total-T) en el liquido cefalorraquideo.

5. FDG-PET

Estudio usado como marcador de lesion neuronal,emplea el trazador 18F-fluordeoxiglucosa,

con una capacidad de deteccion de la disfuncion (hipometabolismo) antes de
que se produzca la muerte celular y la atrofia [33] .

Util para el diagnostico diferencial de enfermedades neurodegenerativas, la pre-
diccion de resultados clinicos a corto plazo y la estadificacion de la extension y
localizacion de los procesos neurodegenerativos [69].


http://adni.loni.usc.edu/wp-content/themes/freshnews-dev-v2/documents/clinical/ADNI3_Protocol.pdf
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'8¢ _Florbetapir '8F_Florbetaben 18F_Flutemetamol

Figura 3.4: Tmégenes PET (arriba) y fusion PET/TC (abajo) negativas (-) y positivas (+) para la
presencia de proteina beta-amiloide cortical realizadas con diferentes radiofarmacos. De izquierda
a derecha: 11C-PIB (por cortesia del Hospital Universitario Marqués de Valdecilla, Santander);
18F-florbetapir (por cortesia de la Clinica Universidad de Navarra, Pamplona); 18F-florbetaben
(por cortesia de la Clinica Universidad de Navarra, Pamplona); 18F-flutemetamol (por cortesia del
Hospital de la Santa Creu y Sant Pau, Barcelona). Fuente: Arbizu et al. [5] .

3.2. Biomarcadores

Los biomarcadores o marcadores biol6gicos son sustancias, con suficiente relevan-
cia preclinica y clinica, capaces de identificar el estado de un procesos fisiologicos
o patologicos, cuyo comportamiento permite detectar enfermedades o su desarrollo.
El presente estudio se centrara en los siguientes:

= Proteina Beta Amiloide Alteraciones durante metabolismo de la proteina
precursora del amiloide (PPA), producen péptidos insolubles, cuya acumulacion
constituye las placas seniles presentes en las dreas temporobasal y frontomedial
del cerebro.

La AfS es toxica para las neuronas, genera efectos troficos sobre las células glia-
les, desencadenando la respuesta inflamatoria. Datos preliminares sugieren que
el 5 amiloide podria acelerar la acumulacion de Tau y permite su propagacion
fuera del 16bulo temporal medial. [75]

» Proteina Tau Directamente relacionado con la intensidad de la demencia,
corelacionada con déficit cognitivos y predictora de deterioro cognitivo y atrofia,
[69]

Es la principal constituyente de los ovillos neurofibrilares, producida debido
a una fosforilacion irreversible que impide la funcién normal de la proteina
Tau, a la vez que facilita su autoagregacion en fibrillas, que junto con el em-
paquetamiento generan afectaciones en el mecanismo de transporte neuronal,
impidiendo la transmision de senales eléctricas y el transporte de nutrientes
[34] .
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3.2.1. Biomarcadores de liquido cefalorraquideo [CSF]|

Los biomarcadores de CSF son medidas de las concentraciones de proteinas que
reflejan las tasas tanto de producciéon como de eliminacién en un punto dado en
el tiempo [41] . Para la enfermedad de Alzheimer los biomarcadores centrales del
liquido Cefalorraquideo son:

1. A542- que muestra deposito de amiloide cortical,
2. tau total (t-tau) que refleja la intensidad de la neurodegeneracion; y

3. tau fosforilada (p-tau), que se asocia con cambios patologicos neurofibrilares.

En los tltimos anos se han descubierto biomarcadores capaces de reflejar dano
axonal y disfuncién sindptica en las etapas iniciales de AD, pudiendo mencionarse:
neurogranina , SNAP25 | sinaptotagminas, y el neuronal de deteccién de calcio pro-
teina VLP1, siendo el més prometedor la neurogranina, dada su especificidad para
la enfermedad de Alzheimer y su aumento en etapas tempranas [69] .

3.2.2. Biomarcadores de imagen

Los biomarcadores de imagen representan la magnitud de la carga neuropatold-
gica o el dafio acumulado a lo largo del tiempo [41] . Para la enfermedad de Alzhei-
mer los biomarcadores de neuroimagen mejor validados son la atrofia del 16bulo
temporal medial en la resonancia magnética, el hipometabolismo cingulado
posterior y temporoparietal en la 18FDG-PET como medidas de neurodegene-
racion, y la deposicién de [S-amiloide cortical en las imagenes de PET-amiloide,
util para descartar la enfermedad de Alzheimer.

Un estado patologico activo en curso, indicado por CSF, y la acumulacion de
carga neuropatologica, indicada por imagenes, seran concordantes a largo plazo.
[41]

3.3. Pruebas Cognitivas

La cognicion se puede concebir como partes divididas pero interconectadas neuro-
anatomicamente [47] , como tal los déficit en un area del funcionamiento cognitivo
implican la disfuncién de un area del cerebral asociada a esta, por ejemplo el défi-
cit en el lenguaje se relaciona con danos en el l6bulo temporal izquierdo. Ademas,
ciertos patrones de disfuncion cognitiva se asocian comtinmente con trastornos neu-
rologicos, lo que ayuda a conocer el origen de las enfermedades neurodegenerativas.

Actualmente se utilizan descriptores de habilidades generales de cognicion [47]
, llamados dominios cognitivos tales como: la memoria, el lenguaje, la atencion, la
praxis, la velocidad de procesamiento psicomotor, orientacién y el funcionamiento
Ejecutivo.
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3.3.1. Escala de calificacion clinica de demencia (Clinical Dementia Ra-
ting Scale, CDR)

El CDR [52] es una entrevista estructurada calificada por un médico que recopila
informacion sobre la capacidad cognitiva tanto del compartiero de estudio como del
paciente, para evaluar la gravedad de la demencia por etapas.

Los 6 dominios para evaluar son: memoria, orientacién, juicio y resoluciéon de
problemas, asuntos comunitarios, hogar y pasatiempos, cuidado personal. Las ca-
lificaciones de gravedad varian a lo largo de una escala de 5 puntos (excepto para

el dominio de cuidado personal), sumandose para asignar una puntuacion global
(CDRSB).

3.3.2. Escala de evaluacion de la enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s
Disease Assessment Scale, ADAS)

La Escala de evaluacion de la enfermedad de Alzheimer [66] es un test que consta
de 21 items comprendidos en dos partes: pruebas cognitivas (ADAS-Cog) y no
cognitivas (ADAS-Noncog), de 11 y 10 items respectivamente.

El ADAS-Cog se utiliza con més frecuencia, consta de elementos de dominios ele-
gidos por su sensibilidad a la enfermedad de Alzheimer: lenguaje, memoria, practica,
y orientaciéon. La prueba tarda de 30 a 35 minutos en administrarse y las puntua-
ciones de los items oscilan entre 1 y 5, con una sumatoria total que entre 0 y 70, las
puntuaciones mas altas sugieren un mayor deterioro.

En su forma actual, el ADAS-Cog ha demostrado ser exitoso no solo para iden-
tificar a los pacientes con Alzheimer de los sujetos de control, sino que también ha
demostrado ser eficaz para calificar la gravedad entre la demencia en etapa moderada
y tardia en funcion de la disminucion del rendimiento en los elementos de orientacion.

En el conjunto de datos ADNIMERGE se incluye:

= ADAS 11, basada en la suma de las puntuaciones de las tareas individuales

= ADAS 13, prueba adicional de recuperacion de palabras retrasada y una tarea
de cancelacién de ntmero o laberinto, que se suman para tener una nueva
puntuacion total que va de 0 a 85

» ADASQ4, puntuacion de la tarea 4 de la subescala cognitiva (Reconocimiento
de palabras)

3.3.3. Mini examen del estado mental (Mini-Mental State Examina-
tions, MMSE)

El MMSE se considera la medida de deteccion breve para la demencia méas utili-
zada en todo el mundo. La prueba tarda de 5 a 10 minutos en administrarse, evalian
los dominios de: lenguaje, praxis, orientacién, memoria y capacidad de atencion.
Es posible obtener un total de 30 puntos; puntuaciones por debajo de 24 identifican
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el deterioro cognitivo leve, aunque existen recomendaciones de corte mas bajos (en
torno a los 19) [47]

, atendiendo a limitaciones multiculturales y educativas que influyen en las pun-
tuaciones.
El MMSE tiene una capacidad limitada para distinguir entre pacientes con demencia
leve v sujetos sanos, pero es eficaz para identificar la demencia moderada a grave.
Tampoco distingue entre los tipos de demencia, aunque se confirman los patrones
de desempeno en ciertos items como la orientacion, el recuerdo y la construccion.

3.3.4. Prueba de aprendizaje verbal auditivo del Rey (Rey Auditory
Verbal Learning Test, RAVLT)

La prueba RAVLT [50] evaltia la memoria de retencion y evocacion inmediata,
valorando también el aprendizaje verbal. Consiste en la presentacion verbal por par-
te del evaluador de 2 listas de 15 palabras (Lista A y lista B) y una de 45 palabras
(Lista de reconocimiento) la cual consta de las palabras de las otras dos listas y 15
diferentes, el paciente debe recordar las palabras después de ser expuesto a distrac-
ciones cada cierto intervalo de tiempo.

El conjunto de datos ADNIMERGE recoge las puntuaciones inmediatas
(RAVLT-I), de aprendizaje (RAVLT-L), de olvido (RAVLT-F) y de porcentaje de
olvido (RAVLT-PF).

3.3.5. Evaluacion cognitiva de Montreal (Montreal Cognitive Assess-
ment, MoCA)

El MoCA es una herramienta de seleccion, desarrollada originalmente en 2005 [53]
como respuesta a la dificultad para identificar la presencia de deterioro cognitivo con
el MMSE [45] . Constituye una baterfa de 30 preguntas de facil administracion que
diferenciar alteraciones cognitivas consecuentes al envejecimiento normal del dete-
rioro cognitivo leve; su puntaje global maximo es 30, detectando la presencia de
MCI con resultados menores a 26 puntos.

Evalia los dominios de funciones ejecutivas, capacidad visuoespacial, memoria,
atencion, concentracion y la memoria de trabajo, lenguaje y orientacion.

3.3.6. Escala de cognicion cotidiana (Measurement of Everyday Cogni-
tion, ECog)

Es una medida del funcionamiento diario, sensible a la detecciéon temprana y
la progresion de la enfermedad neurodegenerativa, basada en reportes del paciente
(ECOGPT) y del compaiiero de estudio (ECOGSP) sobre las habilidades cotidianas
cognitivamente relevantes, consta de 39 elementos, que cubren seis dominios cog-
nitivamente relevantes: Memoria cotidiana, lenguaje cotidiano, habilidades visuoes-
paciales cotidianas y planificacién diaria, organizacién diaria y atencion dividida
diaria.
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Para cada item, los encuestados comparan el nivel actual del funcionamiento diario
del participante con el de hace 10 anos. De esta manera, los individuos sirven como
su propio control [25] . Las calificaciones se hacen en una escala de 4 puntos.

3.3.7. Cuestionario de Actividad Funcional (Activities of Daily Living/-
Functional Assessment Questionnaire, FAQ)

Se trata de una escala para evaluar la independencia en el desempeno de activi-
dades de la vida diaria y sociales complejas, llamadas actividades instrumentales de
la vida diaria [38] , en personas con envejecimiento normal y que presentan altera-
ciones funcionales leves.

El test cuenta con 11 items, que puede ser respondido por el entrevistado o su
companero de estudio. El puntaje maximo es de 33 puntos, siendo una puntuacion
de 6 o més indicativo de alteracion funcional.

3.3.8. Escala de Memoria de Wechsler Revisada - Memoria légica retra-
sada (Wechsler Memery Scale, Revised -Logical Memory Delayed,
WMS-R)

La escala de Wechsler revisada evalia diferentes capacidades amnésicas en perso-
nas adultas (16 a 69 anos) y adultos mayores (65 a 89 anos). Esta formada por siete
pruebas: Memoria légica, Pares de palabras, Disenos, Reproduccion visual, Suma
espacial, Span de simbolos y Test breve para la evaluacién del estado cognitivo. Las
seis primeras son esenciales, ya que se utilizan para calcular las puntuaciones del
indice de resumen [2] .

El indice de memoria inmediata, una combinaciéon de los indices inmedia-
tos auditivo y el visual, proporciona un indicador del rendimiento total de la
memoria inmediata. El indice de memoria general, que es una combinacion
de los indices de retraso visual, auditivo y del reconocimiento auditivo, proporciona
un indicador del rendimiento total de la memoria retrasada . El indice de
memoria de trabajo proporciona un indicador de la capacidad de una per-
sona para manipular los datos almacenados en la memoria a corto plazo.

En el conjunto de datos ADNIMERGE esta escala se representada por
la variable LDELTOTAL (logical memory delayed recall), en espanol puntuacion
total del test de Recuerdo Retrasado de la Memoria Logica.

3.3.9. Prueba de Sustituciéon de Simbolos de Digitos (Digit Symbol Subs-
titution Test, DSST)

Es una medida valida y sensible de la disfuncién cognitiva,en especial a los cam-
bios en el funcionamiento cognitivo en pacientes con trastorno depresivo. Este test
evalia la integracion de las funciones de percepciéon visual, oculomotoras, motoras
manuales finas y mentales [42] .
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El DSST requiere que el sujeto haga coincidir simbolos con niimeros de acuerdo
con una clave. El sujeto copia el simbolo en espacios debajo de una fila de nimeros.
El niimero de simbolos correctos dentro del tiempo permitido, normalmente de 90 a
120 segundos, constituye la puntuacion [42] .

En el conjunto de datos ADNIMERGE se puede encontrar este test como
DIGITSCOR NA.

3.4. Biomarcadores ADNI

ADNI utiliza cinco biomarcadores para ayudar a predecir la aparicion de la enfer-
medad de Alzheimer, dado que estos pueden presentarse antes que surjan sintomas
clinicos.

1. B-amiloide (AS) medido en el liquido cefalorraquideo o mediante imégenes de
PET amiloide

2. Neurodegeneracion indicada por proteina tau total medida en liquido cefalo-
rraquideo, o por disfuncién sindptica medida por FDG-PET

3. Atrofia cerebral, principalmente en el l6bulo medial temporal, medida por re-
sonancia magnética estructural MRI

4. Pérdida de memoria, medida por pruebas cognitivas

5. Funcioén clinica, indicada por el deterioro cognitivo general medido por pruebas
cognitivas.

El grafico 3.5 muestra el comportamiento de los biomarcadores usados como
indicadores de AD en el estudio de ADNI.
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Figura 3.5: Las curvas indican cambios en cinco biomarcadores de normal a anormal durante el
curso de la AD (cognicion normal a demencia). Fuente: https://adni.loni.usc.edu/
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3.5. RStudio

Es un software libre de programacion dedicado al manejo del lenguaje R para el
computo, analisis de diferentes clases de datos y creacion de graficos para una am-
plia gama de métodos estadisticos. Aplicado cuando se requiere un alto rendimiento
para modelar estadisticamente grandes datos (Big data, Machine Learning y Data
Mining). [67]

En el presente estudio se emplea este entorno para la conversiéon y manipulacion
de la tabla ADNIMERGE, el procesamiento longitudinal de los datos ADNI, su con-
trol de calidad y para el modelado de la progresién de la enfermedad mediante el
paquete GRACE

3.6. PuTTY

Su nombre proviene de las siglas en ingles Pu: Port unique y TTY: Teletype;
es un emulador de terminal de libre descarga compatible para Windoy y Unix que
soporta varios protocolos de red como por ejemplo SSH (secure shell), Telnet, rlogin,
y SCP (Secure Copy Protocol). [63]

Entre las miltiples caracteristicas que brinda esta aplicacion informatica, pode-
mos destacar que permite el almacenamiento de hosts, control sobre direccionamien-
to de puertos con SSH, proporciona un medio seguro para el uso de entornos graficos
sobre una red (reenvio por X11).

PuTTY se empleard para conectarse desde nuestra computadora personal, que
trabaja sobres sistema operativo Windows, a un servidor Linux a través de SSH.
En la figura 3.6 apreciamos el entorno de configuraciéon que aparece una vez que
abrimos el emulador

En el ment desplegable de la izquierda, desplegamos la pestana de SSH donde
encontramos el sub ment X11, al dar clic sobre el aparece una pantalla nueva donde
debemos habilitar el reenvio por X11, paso muy importante para poder ejecu-
tar aplicaciones graficas desde el servidor remoto a nuestro escritorio.



64 CAPITULO 3. MATERIALES Y HERRAMIENTAS
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Figura 3.6: Pantalla de configuraciéon de PuTTy. Fuente: Propia
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Figura 3.7: Activacion reenvio por X11. Fuente: propia

3.7. Matlab

Es un software de computo numérico desarrollado por MathWorks, cuenta con
lenguaje propio de programaciéon de alto nivel y un entorno interactivo empleado
por un gran nimero de estudiantes, ingenieros e investigadores para analizar datos,
desarrollar algoritmos y crear modelos. |27 Es compatible con las plataformas Unix,
Windows, macOS y GNU/Linux.

La alta precision, rapidez, el amplio soporte de funciones ya desarrolladas tan-
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to en la parte de procesamiento de datos como en la de inteligencia artificial, una
comunidad extendida y la universalidad de su manejo hacen que esta plataforma
de programacion y calculo sea una herramienta fundamental en el desarrollo de los
métodos de computo empleados en este proyecto.

3.7.1. Computo en paralelo con Matlab

MATLAB®
workers

parfor J\

MATLAB®
dhient

4

LN
)

{4

Figura 3.8: Esquema instruccion parfor en Matlab. Fuente: Help Center MathWorks

Por lo general usaremos Matlab con un proceso a la vez, al medida que se in-
corpore herramientas para el procesamiento de imagenes, se necesitara optimizar la
ejecucion de los calculos frente al tiempo que estos conllevan, siendo requerido un
paralelismo en el computo para mejorar su rendimiento.

La caja de herramientas de computacion paralela (Parallel Computing Toolbox)
con la que cuenta Matlab permite el manejo de grandes conjuntos de datos y la
ejecucion de algoritmos de tareas paralelas en multiples procesadores, Unidades de
procesamiento grafico (Graphics Processing Unit, GPU) y claster.

Con ciclos parfor, tipos especiales de arreglos de datos, algoritmos de paraliza-
cion y un lenguaje familiar, Matlab proporciona formas de optimizar sus tareas
aprovechando la tecnologia informatica CUDA GPU sin tener que profundizar en
las complejidades de las arquitecturas o las bibliotecas informéticas de GPU.

= Workers: unidad bésica de procesamiento de tareas en parallel toolbox

= pool: coleccidon de workers que activan las caracteristicas del computo paralelo
en Matlab con instrucciones tales como parfor y spdm.


https://la.mathworks.com/help/parallel-computing/interactively-run-a-loop-in-parallel.html
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3.8. Xming

Es un servidor de aplicaciones gréaficas X-Window, libre y de facil acceso para
sistemas operativos Microsoft. Ejecuta remotamente aplicaciones de Linux en Win-
dows. [78]

Accediendo de forma remota a un sistema Linux, través de un cliente SSH en este
caso Putty, permite correr aplicaciones individuales en nuestro escritorio Windows.

3.9. FileZilla

Es una aplicacion de Protocolo de Transferencia de Archivos [FTP| de codigo
abierto, consta de un cliente y un servidor para sistemas Windows, Mac y Linux que
se descargan e instalan por separado. [62]

En el desarrollo de este proyecto se empleara la version cliente, para conectarnos,
gestionar y acceder a los archivos almacenados en los servidores asociados a los sis-
temas de Curie y Magerit.

INTERNET

0 o

PROTOCOLO [0 ==

— FTP o
CLIENTE SERVIDOR

Figura 3.9: Esquema protocolo de transferencia de archivos. Fuente: www.github.com

3.10. FreeSurfer

Es un paquete informético de codigo abierto para el analisis y procesamiento de
informacion especifica del cerebro humano por medio de MRI estructural, desarro-
llado por el Laboratorio de Neurociencia Computacional del Centro de Imagenes
Biomédicas de Athinoula A. Martinos. [26]

Entre los procesamientos que se pueden llevar acabo se puede destacar los si-
guientes:

= Segmentacion

= Registro de imagenes

= Segmentacion subcortical
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Reconstruccion cortical de superficies

Segmentacion cortical

Estimacion cortical del espesor

Procesamiento longitudinal

FreeSurfer se ejecuta sobre sistemas operativos Linux o Mac OS X y por medio de
maquina virtual para Windows. Se recomienda usar procesadores de por lo menos
2GHz, 8GB de RAM, Tarjeta grafica 3D y suficiente espacio de memoria para todos
su paquetes dado que consume una gran cantidad de tiempo de procesamiento,
recursos de memoria y espacio de almacenamiento.

3.11. Tmux: Terminal MUIltipleXer

Software libre desarrollado por Nicholas Marriott, permite lanzar multiples ter-
minales dentro de una tunica sesion de consola (pantalla), es decir, es un multiplexor
de terminales para sistemas tipo Linux. Cada terminal es totalmente gestionable y
separada de las demas, pudiendo cambiar entre ellas y lanzar procesos, crear paneles
dentro de cada ventana,desacoplamiento de pantallas, entre otras facilidades.

Se lo emplea en el desarrollo de este proyecto al ejecutar los script de Matlab que
incluyan paquetes de FreeSurfer en el sistema de computo CURIE, asi se podré
dejar ejecutando una tarea en una terminal y cerrar la consola principal, esto con
el fin de familiarizarnos con los entornos Unix. El software asi como su manual de
usuario se encuentra disponible en github.com /tmux

3.12. Magerit 3.0

Magerit es un sistema de computo basado en software libre gestionado desde Cen-
tro de Supercomputacion y Visualizacion de Madrid (CeSViMa) centrado en cubrir
las necesidades de recursos computacionales para investigacion de la UPM.

Accesible sin costo para quienes estén involucrados en proyectos de investigacion
competitivos, tesis doctorales y formacion de investigadores, después de haber cum-
plimentado la solicitud de acceso segtin corresponda. Mas informacion disponible en
WWW.cesvisma.upm.es

El servicio permite la ejecucion de cargas informaticas que requieran gran capaci-
dad de computo mediante trabajos por lotes (batch), se asigna para su ejecucion un
espacio de almacenamiento de 1 TB que se podra incrementar si se justifica la nece-
sidad. Actualmente Magerit consiste en un claster de propoésito general compuesto
por 68 nodos ThinkSystem SD530, cada uno de ellos equipado con procesadores In-
tel® Xeon®) Gold 6230 (20 cores @ 2.1 GHz), 192 GB de RAM y un disco SSD de
480 GB. Adicionalmente, se dispone de nodos ThinkSystem SR670 con aceleradores
NVIDIA A100 (GPU).


https://github.com/tmux/tmux/wiki
https://www.cesvima.upm.es/services/hpc/magerit
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3.12.1. Nodos

Se trabajara con dos tipos de nodos: Interactivos y de Computo.

= Los nodos Interactivos o de login son utilizados como punto de entrada
al sistema, permiten el acceso remoto y desde se realiza gestion de trabajos,
intercambio de datos y resultados.

= Los nodos de Cémputo son en los que se ejecutan los trabajos, estan com-
pletamente aislados del exterior, solo accesibles a través del gestor de trabajos
SLURM.

Nodos interactivos
{logm)

login3 logind

-

7 Nodos de computo

Figura 3.10: Esquema general Supercomputador Magerit. Fuente:CeSViMa

3.13. SLURM

Su nombre proviene de Simple Linux Utility for Resource M anagement. Es
un sistema auténomo de gestion de tareas y clisters, gratuito y de codigo abierto
creado por SchedMD para satisfacer las necesidades de la informatica de alto rendi-
miento. Magerit se explota mediante trabajos batch usando SLURM como gestor y
planificador de recursos. Para mayor informaciéon se puede consultar la pagina web
de soporte y desarrollo de SchedMD.


https://slurm.schedmd.com/quickstart.html
https://slurm.schedmd.com/quickstart.html
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Las principales funciones de este gestor son:

1. asignar a los usuarios acceso a los nodos de computo de Magerit durante un
determinado periodo de tiempo (méximo 160 horas) para la ejecucion de las
tareas programadas.

2. Proporciona un framework que permite iniciar, ejecutar y supervisar el trabajo.

3. administra la cola de los trabajos enviados, siendo capaz de informar el estado
de ejecucion a través de email.

3.13.1. Arquitectura SLURM

Slurm consta de dos programas que se ejecutan como procesos en segundo plano,
conocidos como daemon running, uno que se ejecuta en el nodo administrador y
otro en cada nodo de céalculo proporcionando comunicaciones jerarquicas tolerantes
a fallos. En la 3.11 se muestra un esquema de esta arquitectura y los comandos de
usuario mas empleados.

Controller daemons

slurmd  slurmd __ slurmd

Compute node dasmons

Figura 3.11: Esquema Arquitectura SLURM
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Capitulo 4

Métodos empleados

4.1. Archivo de datos de estudio

Para tener acceso a los archivo de datos de ADNI, es necesario crear una cuenta
de usuario y solicitar el acceso a los recursos en linea y a la base de datos de estudios
destacados.

Dentro de las dos semanas posteriores a la presentacion las solicitud de acceso a
la base de datos del estudio ADNI, las que han sido aprobadas recibiran informacion
de inicio de sesiéon para acceder y descargar datos de ADNI del Archivo de imagenes
y datos de LONI (IDA) [17] .

Una vez se cuente con el acceso se observara en el entorno de usuario un gadgets
como el de la imagen 4.1.

i 2314 ADNI

[ BI0 ]lcLinicA L dMRI ][fMRI]

[GEne ][ smmi ]| 70 7 mascofi 0 |

Figura 4.1: Gadget acceso a base de datos ADNI. Fuente: propia

Una vez que se cuente con acceso a los recursos en linea, en este caso es de es-
pecial interés la informaciéon de estudio a la cual se accede a través de la pestana
DOWNLOAD >Study Data segin se aprecia en la imagen 4.2.

Luego aparece una nueva pantalla, a la izquierda se visualiza un mena desplegable,

en Study Info se despliega un sub ment, donde se selecciona Data € Database
para tener acceso al archivo de interés (ver figura 4.3).
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http://adni.loni.usc.edu/data-samples/access-data/
http://adni.loni.usc.edu/data-samples/access-data/
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ADNI

HOME ADNI @LON DOWHNLOAD SEA

Study Data  Image Collections

Figura 4.2: Plataforma LONI, Pestaia DOWNLOAD. Fuente: propia

HOME ADNIL@LON| DOWNLOAD SEARCH PROJECTS SUPPORT

Download Study Data
i o s

Study Info: Data & Databases
Salect ltems

Figura 4.3: Menu desplegable de acceso a Data base. Fuente: propia

Se trabajara con el archivo Merged ADNI 1/GO/2 compatible para el soft-
ware RStudio, siguiendo las instrucciones de uso para windows disponibles en el
siguiente enlace: Instrucciones paquete de datos ADNIMERGE

En el directorio donde se va a descargar la tabla ADNIMERGE se crea una carpe-
ta con nombre <data>, se convierte el archivo de extension .tar a .xlsx, empleando

la siguiente sentencia.

dd <- adnimerge

write xlIsx(dd,“<nombre de directorio/data/ ADNIMERGE R fecha de descarga.xlsx>")

Para poder trabajar con mayor libertad, el archivo se convierte a .mat para lo
cual se emplea el siguiente algoritmo.

Algoritmo 1 newADNIMERGE revision

Entrada:

ADNIMERGE .xlsx

Salida:

ADNIMERGE.mat

1: Convierte ADNIMERGE .xlsx en ADNIMERGE.mat, cambiando los valores correspondientes a double y datetime
2: Convierte los datos tipo char en categorical

3: Compara y corrige los FLDSTRENG de cada suejto

4: Guarda el archivo .mat con el nombre correspondiente a su fecha asignada.

Tabla 4.1: Algoritmo 1: newADNIMERGE

El algoritmo lo puede encontrar en la Carpeta almacenada en Currie:
cmiranda/Demo/ADNIMERGE.



https://adni.loni.usc.edu/wp-content/uploads/2012/08/instruction-ADNIMERGE-packages.pdf
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4.2. Seleccion de sujetos

4.2.1. Pre-procesamiento de datos

Segin se definia en el apartado de orientacion del estudio, la poblacion de interés
es aquella diagnosticada con MCI y AD. Para cumplir con la seleccién propuesta se

trabaja con los sujetos que cuenten con dichos diagnésticos en la columna corres-
pondiente a DX bl en la tabla ADNIMERGE.

En lo que respecta a la caracterizacion por biomarcadores, se emplearan los datos
de quienes como minimo tengan medidas en CSF de Abeta. Segun se realice el
andlisis en funcion del resto me marcadores las reglas de exclusiéon e inclusion se
iran modificando en el desarrollo de los algoritmos de seleccion.

4.2.2. Manejo de archivo de datos de imagenes

Para este procedimiento y en este estudio, en concreto se trabajara unicamente
con los sujetos cuyo diagnostico sea AD. La seleccién se hace teniendo en cuenta
aquellos pacientes que cuenten con un seguimiento igual o superior a 12 meses,
descartando aquellos que no lo cumplan.

4.3. Archivo de datos de imagenes

Siguiendo el mismo proceso para la obtenciéon de los datos de estudio, se accede
a Image collections del ment desplegable. Se carga una pantalla, donde se filtra los
archivos segin los criterios de biisqueda requeridos.

La pestana Advanced Search (beta), permite buscar las imagenes ya sea por
los Subject ID’s o Image ID’s, datos de identificacion de los sujetos e imagenes,
respectivamente, que se obtienen a partir de ejecutar el algoritmo new VisitsDe-
mencia con la informacién de la tabla ADNIMERGE previamente procesada en
Matlab. El algoritmo correspondiente se encuentra en la carpeta almacenada en
Curie: e¢miranda/DEMO/Visit. Con base en los criterios de seleccion previamente
descritos se obtiene una poblacion de 44 sujetos diagnosticados con AD dis-
tribuidos en 128 visitas.

Una busqueda mas eficaz de las imégenes requeridas se lleva a cabo si en los
filtros ubicados a la izquierda de la pantalla se incluye el criterio de imagenes pre
procesadas en el tipo de imagen. Efectuada la btsqueda, es recomendable crear una
coleccion con los ficheros resultantes, asi se tendra acceso a ellos en lo posterior y se
podran descargar segiin se requiera (ver figura 4.4).

Es necesario descargar los ficheros seleccionados tanto los archivos Zip file que
contienen informacion de las imagenes MRI (archivos .nii) como Metadat que tienen
informacion de datos clinicos (archivos .xml). La informacion de las 128 visitas se
ubica en Curie en la ruta: emiranda/DEMO/ADNI
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Figura 4.4: Entorno LONI, descarga de imagenes. Fuente: propia

Los archivos se deben renombrar y re-ubicar en la carpeta correspondiente para
facilitar el procesamiento posterior, para lo cual se emplea en algoritmo No.3 get-
NIIFiles, almacenado en Curie: cmiranda/DEMO. Es necesario crear las carpetas
nii y xml previo correr el algoritmo.

Algoritmo 3 getNIIFiles

Entrada:

ruta archivos descargados .nii y .xml

ruta de destino de los archivos

Salida:

archivos .nii y .xml renombrados en su ruta de destino correspondiente

© 00~ O Ut = W ==

— e
= W N = O

: Obtiene el path completo de los archivos .nii en listFiles

: Obtiene el path completo de los archivos .xml en xmlList

: Ruta de destino

: for 1:ntmero de archivos do

: Buscar, copia el archivo .nii en la carpeta /nii/ con el nombre correspondiente
: Comprime el archivo .nii en .nii.gz

: end for

: for 1:ntimero de archivos do

: Buscar y copia el archivo .xml en la carpeta /xml/ con el nombre correspondiente
: end for

: for i:namero de archivos do

: Comprueba que el nombre del archivo .xml es el mismo que el .nii.gz

: end for

: Si ocurre un error, Imprimir nombre del archivo

4.3.1.

Tabla 4.2: Algoritmo 3: getNIIFiles

Procesamiento de las imagenes en Curie

A partir de la informaciéon proveniente de las imagenes de resonancia magnética
de cada sujeto se inicia el proceso de reconstruccion cortical de FreeSurfer siguiendo
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en flujo de trabajo a través de los procesamientos recon all divididos en tres pasos:
Cross, Base y Long.

Este flujo de procesamiento proporciona las superficies y los datos de morfome-
tria de cada sujeto, es llevado a cabo empleando MATLAB y FreeSurfer, dada la
capacidad computacional que implica la ejecuciéon de los algoritmos Cross, Base y
Long se hace uso de PuTTY para vincular las maquinas del centro de calculo de la
ETSIDI con la propia.

Para dar inicio al procesamiento continuo, se abre una nueva consola TMUX
enganchéndola a la sesion abierta (tmux attach) permitiendo la multiplexion de la
sesion SSH, asi el script continuara ejecutdandose después de hacer un detach de la
sesion (Ctrl B + D), es decir, salir de la consola de Putty sin detener la ejecucion
de la tarea.

Previo a la ejecucion de los scripts de MATLAB, se debe preparar el entorno de
ejecucion empleando los siguientes comandos:

» export FREESURFER _HOME=/usr/local/freesurfer
= source /usr/local/freesurfer /SetUpFreeSurfer.sh

= export SUBJECTS DIR= ruta contenida de la carpeta Cross

Antes de lanzar el procesamiento en Matlab, se debe tener en cuenta que el progra-
ma Xming no se este ejecutando, caso contrario se generaran errores.

Desde la terminal se ejecuta el scritp recon_ all_cross para el procesamiento de
las imagenes que incluyen la correccion de movimiento, retirada de craneo, correccion
de errores de rotacion, segmentacion subcortical, empleando el siguiente comando:

Jusr/local/MATLAB/R2019b/bin/matlab -nodisplay -nosplash -nodesktop -r run

(/ruta contenedora del script/FS_recon_all_crossl.m);

La preparacion del entorno se repetira cada vez que se ejecute un script, teniendo
en cuenta que hay que cambiar el nombre del algoritmo de ejecuciéon acorde al paso
de procesamiento longitudinal que corresponda.

El procesamiento Cross se realiza empelando el comando recon-all -subjid %s
-all | n en el algoritmo de ejecucion NO. 4.

Los archivos obtenidos del procesamiento Cross alimentaran al segundo proceso
denominado Base, que consta de cinco secciones en las que se depurara, eliminara
el craneo y normalizard las imagenes MRI. Se crea un nuevo directorio dentro del
que se encuentran los resultados de la anatomia promedio de los sujetos a lo largo
del tiempo.

El procesamiento Base se realiza empelando el comando recon-all -base %s
-all | m en el algoritmo de ejecucion NO. 5.
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Algoritmo 4 FS recon all cross.m

Entrada:

ruta archivos descargados .nii y .xml

ruta de destino de los archivos Cross

ruta de destino de los archivos Error

Salida:

Archivos organizados en directorios y visitas procesadas longitudinalmente
1: for 1:ntmero de ficheros do

: Descompresion de archivos

: if brainmask.mgz no se encuentra then Creaciéon carpeta

: Conversién archivos .nii a .mgz

: Ejecucion flag recon all autorrecon

: if brainmask.mgz no se encuentra then Mover carpeta al directorio Error
: end if

: else

9: imagen procesada

10: end if

11:end for

0~ O Ut = W N

Tabla 4.3: Algoritmo 4: FS_recon_all cross.m

Algoritmo 5 FS_recon_all base.m

Entrada:

Archivos transversales generados por el procesamiento Cross

Ruta archivos Cross

Ruta de destino de los archivos Error

Salida:

Plantilla del sujeto generada por el procesamiento Base

1: for 1: nimero de ficheros Cross do

: if imagen mismo sujeto then

: Almacenamiento nombre de imagen en la plantilla del sujeto

: else if la imagen pertenece a otro sujeto then creacién nueva plantilla
: Actualizar nombre de la plantilla

: end if

: end for

: for 1: nimero de sujetos do

9: for 1: ntmero de imégenes por sujeto do

10: Creacién de una cadena con el nombre de la plantilla y con todas las imagenes del sujeto.
11: Ejecucion flag recon all base

11: end for

00~ O Ut i W N

Tabla 4.4: Algoritmo 5:FS_recon all base.m

Para finalizar se llega a cabo el proceso Long conformado por 38 secciones, en las
que se genera un directorio que contiene los datos finales del procesamiento longi-
tudinal, usando y reutilizando informacion del proceso Base (plantilla del sujeto) y
del proceso Cross ( procesamiento trasversal de las imagenes).

El procesamiento Long se realiza empelando el comando recon-all -long % -all
| n en el algoritmo de ejecucion No. 6
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Algoritmo 6 FS_recon all long.m

Entrada:

Plantillas de sujetos generados por el procesamiento Base

Imé&genes procesadas de manera transversal

Ruta de destino de los archivos Base

Ruta de destino de los archivos Long

ruta de destino de los archivos Error

Salida:

ficheros plantilla de los sujetos

1: for 1: niimero de ficheros Cross do

2: if si no es un directorio base ni un long

3: if el subdirectorio correspondiente es uno de los de segmentacién cruzada then
4: plantilla utilizada recibe el nombre del asunto (10 primeros caracteres)
5:if Existe el archivo then /stats/aseg.stats

6: Aviso: Ya se ha realizado el procesamiento Long en el sujeto

7: else

8: Ejecucion flag recon all long

9: enf if

10: end if

11: end for

Tabla 4.5: Algoritmo 6: FS_recon all long.m

Los tres algoritmos previamente mencionados se encuentran almacenados en Cu-

rie: emiranda/DEMO/128V _J4s/src.

4.4. Procesamiento de imagenes en Magerit

El procesamiento de las imagenes en el sistema de computo Magerit se hard a
través del administrador de claster y programador de trabajos, Slurm. Los algo-
ritmos de Matlab se enviaran al nodo de computacion de altas prestaciones [HPC|
mediante scripts de envio batch. Estos se pueden crear a través de un gestor de texto
o creando un nuevo documento en el entorno de Matlab, en ambos casos se debera
guardar con la extensién .sh o .slurm.

Los scripts estan formados por una parte de solicitud de recursos y otra de
ejecucion de trabajos. La primera especifica el nimero de nodos, tiempo maximo
de uso, cantidad de memoria, tipo de errores, entre otros que se requieren para la
ejecucion de la tarea de calculo.

#! b in bash

Bft=========—=—Startjobdescription ==========
#SBATCH ==partition=s tandard

#SBATCH ==job=name=<nombre del trabajo>

#SBATCH ==nodes=1

#SBATCH ==ntasks=1

#SBATCH ==cpus=per=task=40

#SBATCH ==mem=per—=cpu—=4000
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#SBATCH ==time =160:00:00

#SBATCH ==mail=type=ALL

#SBATCH ==mail=user=<email del usuario>

#SBATCH ==output=out=%j .lo g

#SBATCH ==error=err=%j .lo g

#SBATCH —=chdir=<directorio de almacenamiento>
#H#==========FEndjobdescription ==========

De no especificarse los recursos, por defecto SLURM tomara 1 tarea = 1 proce-
sador y 1 procesador = 1 core.

La segunda parte del script especifica los médulos que se han de cargar, la ver-
sion de estos, la direccion de las carpetas contenedoras de los ficheros y script que
conforman la tarea.

module load MATLAB/2020a

module load FreeSurfer/6.0.1-centos6 x86 64

export FREESURFER_HOME=/sw /software /FreeSurfer/6.0.1-centos6 _x86 64
source /sw/software/FreeSurfer/6.0.1-centos6_x86 64 /SetUpFreeSurfer.sh

export SUBJECTS_DIR=/home/<code>/<user>/<path de carpeta Cross>
export SCRATCH=/home/<code>/<user>/.matlab/local _cluster jobs/R2020a"

# Create a temporary directory on scratch
mkdir -p $SCRATCH/$SLURM _JOB_ID

# Run script without arguments
matlab -nodisplay < /home/<code> /<user>/<path de carpeta que contiene el script
a ejecutarse>/<nombre del script .m>

# Cleanup local work directory
rm -rf $SCRATCH/$SLURM _JOB 1D

Una vez realizado script de SLURM se debe enviar a la cola de ejecucién
empleando el comando:

sbatch < nombredelarchivo(.sh/.slurm) >

Si en la parte de solicitud de recursos se ha establecido la notificacion por email,
llegara un correo electrénico a la direcciéon indicada con un mensaje al inicio y final
de la ejecucion de la tarea. También se puede conocer el estado de ejecucion a través
de la consola para cual se tiene los siguientes codigos:

= squeue: Lista los trabajos encolados en el sistema.

= scontrol show job <nombre asignado a la tarea>: Permite visualizar la
configuracion del trabajo.
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= sstat: Muestra estadisticas de uso de un trabajo que esté ejecutando en ese
momento.
= sacct: Muestra informacion de la ejecucion de un trabajo ya finalizado.

Para mas informacion acerca de los comandos consulte su resumen y descripcion
disponible en slurm.schedmd.com/summary

4.5. Obtencién de informacién clinica y voltimenes de salida

Una vez que los datos del sujeto han sido procesados por el flujo de procesamien-
to estandar de FreeSurfer, a través del script recon-all, se aplica el procesamiento
Qdec acréonimo de Consulta, Diseno, Estimacion y Contraste. Permite hacer infe-
rencias estadisticas entre sujetos / grupos sobre los datos de morfometria (superficie
cortical y volumen) en las Regiones de Interés (ROIs).
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Figura 4.5: Identificacién de las principales zonas del cerebro. Fuente: www.psicoactiva.com

4.5.1. Obtencién de datos corticales y subcorticales

» Aseg: Procesamiento para la obtencion del volumen en mm? de la segmen-
tacion mediante los datos subcorticales asegstats usando el comando asegs-
tats2table.

» Aparc: Procesamiento para la obtencion de la superficie en mm? tanto en el
hemisferio derecho como en el izquierdo usando el comando aparcstats2table.

4.5.2. Ejecucién del algoritmo AsegAparc

El algoritmo No.7 getAsegAparcADNILong permite recopilar la informaciéon de
volumen y superficie corticales provenientes de las imagenes de MR de cada sujeto
y sintetizarlas en cuatro archivos .dat.

Si el algoritmo es ejecutado en el sistema de Curie, se debe configurar las va-
riables de entorno de FreeSurfer desde la consola, teniendo en cuenta que ahora se
trabajara con los ficheros almacenados en la carpeta Long.


https://slurm.schedmd.com/pdfs/summary.pdf
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Por otra parte si el algoritmo es ejecutado en el sistema Curie, no es necesario
crear un fichero de configuraciéon ya que no se tiene procesamiento en paralelo, pero
se requerird que se cargue en la consola los médulos a emplearse tal y como se espe-
cifico en la seccién Procesamiento de tmdgenes en Magerit. De igual manera
de debe considerar que ahora se trabajara con los ficheros almacenados en la carpeta
Long.

Es importante senalar que al utilizar la sentencia asegstats2table en un script
se tendra que trabajar con Python 2, dado que en versiones superiores se genera
el “ERROR: subjects are not specified (use —subjects SUBJECTS)’.

module load Python/2.7.18-GCCore-10.2.0

module load FreeSurfer/6.0.1-centos6 x86 64

export FREESURFER HOME=/sw/software /FreeSurfer/6.0.1-centos6 x86 64
source /sw/software/FreeSurfer/6.0.1-centos6_x86 64 /SetUpFreeSurfer.sh
export SUBJECTS DIR=/home/<code>/<user>/<path de carpeta Long>
module load MATLAB/2020a

matlab &

Por medio de Xming, se visualiza la consola de Matlab, se localiza el script con
el algoritmo No. 7 y se ejecuta con normalidad.

Algoritmo 7 getAsegAparcADNILong

Entrada:

Plantillas de sujetos generados por el procesamiento Long
Directorio de los archivos .xml de los sujetos

Ruta de destino de las tablas de resultado

Salida:

Tabla de los datos clinicos: clinical.dat

Tabla del procesamiento subcortical aseg.clinicaldata.dat
Tabla del procesamiento cortical aparc_lh.clinicaldata.dat
Tabla del procesamiento cortical aparc_rh.clinicaldata.dat

: Establecer los path de trabajo

: Establecer los nombres de las tablas

: Llamada de la funcién Qdec para la generacién del archivo con la informacién subcortical
Construccion del archivo aseg

: Construccion del archivo aparc con el hemisferio izquierdo
: Construccion del archivo aparc con el hemisferio derecho

Tabla 4.6: Algoritmo 7: getAsegAparcADNILong

4.6. Presentacion de los resultados

Obtenidos los datos corticales, subcorticales y clinicos, el siguiente paso es la
unificacion de las cuatro tablas .dat obtenidas en el algoritmo mostrado en la Tabla
4.6; anadirlas a los datos procesados en estudios anteriores junto con la informacion
proveniente de tabla ADNIMERGE, obteniendo una tnica tabla .mat que se deno-
minara Tresult.
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La tabla Tresult es obtenida mediante la ejecucion de dos algoritmos anidados
que comprueban si el IMAGEUID de la visita es igual a alguno de las imagenes pre
procesadas del mismo sujeto en ADNIMERGE. En caso de no coincidir se revisa si
la fecha de la imagen es proxima a la de alguna visita dentro de +/-6 meses, en caso
de que el VISCODE proveniente del archivo .xml asociado a la imagen coincida con
el de la visita, esta se anade, algoritmo No.8 y No.9 respectivamente

Algoritmo 8 joint _AsegAparc_AD

Entrada:

Datos provenientes de estudios previos y del presente:

Procesamiento subcortical aseg.clinicaldata.dat

Procesamiento cortical (hemisferio izquierdo): aparc lh.clinicaldata.dat
Procesamiento cortical (hemisferio derecho): aparc rh.clinicaldata.dat

Datos clinicos: clinicaldata.dat

Salida:

Tabla Tdec

1: Lectura de todos los datos clinicos de las poblaciones definidas como entradas
2:Lectura de todas las métrica de volumen y superficie corticales de las poblaciones definidas
como entradas

: if namero datos aseg = niamero datos aparc then

: Se unen las tablas con datos de aseg y aparc

else

: Se extraen Unicamente las imagenes con datos de aseg y aparc

: Construccién tabla Tdec para cada poblacion

: Verificaciéon iméagenes repetidas

: Eliminacién imagenes repetidas 10: Unificacién todas las tablas Tdec

© 0D U W

Tabla 4.7: Algoritmo 8: joint AsegAparc_AD

Se obtiene dos tablas .mat: una denominada extendida( guardada en la carpeta
“Tresuts _new”) que incluye todas las visitas con al menos una imagen procesada, y
otra en donde se han eliminado las visitas con imégenes sin procesar. La primera es-
ta conformada por 5059 visitas y la segunda por 3116 repartidas entre 799 sujetos.

Cabe senalar que en el Algoritmo No.8 se debe tener mucho cuidado al agregar las
poblaciones nuevas, puesto son las entradas empleadas para actualizar la tabla Tdec,
y deben irse incorporando de manera consecutiva en la matriz. Hasta el desarrollo del
presente proyecto la compilacion esta conformada por 14 subpoblaciones de estudio.
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Algoritmo 9 joinNII ADNIMERGE AD

Entrada:

Tabla ADNIMERGE

Tabla Tdec

Ruta de destino de las tablas de resultado

Salida:

Tabla Tresult

Tabla Tresult extendida

: Creacién de una tabla en blanco con el mismo numero de las que la tabla de ADNIMERGE
: for 1:niimero de sujetos do

: for 1:niimero de visitas procesadas por sujeto do

: if Encuentra el IMAGEUID en ADNIMERGE then

: Afiade la informacén de la visita a la nueva tabla en el indice i de la visita correspondiente
: else if La visita se encuentra dentro de un periodo de +/- 6 meses then

: if VISCODE es el mismo en ambas visitas then

: Afiade la informacién de la visita a la tabla en la posicion indicada en el indice i de la visita
9: else

10: Se descarta la visita

11: end if

12: end if

13: end for

14: end for

15: Se combinan la tabla de ADNIMERGE con la tabla creada con las visitas

16: Se guarda la tabla Tresults extendida

17: Se eliminan las visitas sin imagen procesada

18: Se guarda la tabla Tresults
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Tabla 4.8: Algoritmo 9: joinNII ADNIMERGE AD

4.7. Control de calidad de los resultados obtenidos

Los marcadores obtenidos del procesamiento de imégenes se someten a un control
de calidad conformado por 5 partes para verificar su validez y fiabilidad.

1. Analisis de correlacién y linealidad
2. Visualizacion de coeficientes de correlacion y de S¢rensen-Dice

Comparacion Cross versus Long

= w

Comparaciéon resultados con estudio de Bernal

5. Anélisis longitudinal de ADNI

4.7.1. Analisis de correlacién y linealidad

El seript QC_FS_ADNILm (ubicado en Curie: emiranda/DEMO/ QC _AD/
Freesurfer) lee la imagenes del sujeto, realiza operaciones morfologicas de dilata-
cion y erosion para luego calcular la correlacion de intensidad y el indice de Dice de
los etiquetamientos. El algoritmo se alimenta con los directorios Long obtenidos del
procesamiento de las imagenes en FreeSurfer.
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Se debe ejecutar el script en un entorno linux siendo opcional emplear el gestor
de tareas SLURM.

= El coeficiente 6 indice de S¢rensen-Dice, también conocido por otros nombres
tales como el indice de S¢rensen, coeficiente de Dice, es un estadistico utilizado
para comparar la similitud de dos muestras, en este caso el grado de similitud
entre las imagenes. Es una de las herramientas més utilizada en la validacion
de algoritmos de segmentacion de imagenes creados con Inteligencia Artificial

9] -

= El coeficiente de correlaciéon de Pearson es una medida de dependencia lineal
entre dos variables aleatorias cuantitativas, en este caso las medidas de cada
sujeto. (Para mayor informacion consulte el Apéndice A.1)

4.7.2. Visualizacion de los coeficientes

El script QC _corr _dice scans.m lee los coeficientes de correlacion y de S¢rensen-
Dice obtenidos en QC_FS ADNI.m y de los Tresults procedente de aseg y aparc.

Este algoritmo debe emplearse para validar tanto el segmento de poblacién con
demencia por separado (44 sujetos en 128 visitas) como en el conjunto global que
cuenta con al menos una imagen T1 procesada (799 sujetos en 3116 visitas). Las
imagenes se han obtenido empleando tecnologia 1.5 y 3 Tesla notandose diferencias
en las medidas de volumetria intra craneal, acotacién que ya se aborda en el estudio
predecesor elaborado por Guillermo Gisbert.

El fichero se encuentra almacenado en Curie en la carpeta: emiranda/DE-
MO/QC AD/QC corr.

4.7.3. Comparacién entre procesamiento Cross y Long

Empleando el script comparative FScross FSLong.m se comparan los valores
de los voliumenes hipocampal, intra craneal y ventricular proporcionados por AD-
NIMERGE con la versién de FreeSurfer 4.4 y los procesados de forma longitudinal
con una version superior de FreeSurfer, la 6.0.1

El fichero se encuentra almacenado en Curie en la carpeta: emiranda/DE-
MO/QC AD/ FScross.

4.7.4. Comparaciéon con estudio de Bernal Rusiel

El script comparative BernalData permite comparar entre los marcadores de
volumen hipocampal normalizado y espesor de la corteza entorrinal dados por Ber-
nal [10] y los calculados en el procesamiento longitudinal en el presente estudio. Se
muestra las trayectorias de los dos marcadores y los valores medios al inicio del es-
tudio y la atrofia anual para cada estado del la poblacion (sMCI,pMCI y demencia).
Cabe destacar que para usar este algoritmo se debe tener previamente instalado los
Toolbox Curve Fitting y Econometrics.
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4.7.5. Analisis longitudinal de ADNI

ADNI posee un conjunto de datos en el paquete compatible con R en el que se
almacena medidas relacionadas con el procesamiento de imagenes MRI. A través de
las funciones ucsffresfr ! y ucsffslslall ? se accede a dos dataframe. Un dataframe es
un arreglo rectangular (bidimensional) en la cual se almacena datos de distinto tipo
facilitando su analisis. Las filas de un dataframe obtienen datos de distintos tipos,
pero sus columnas conservan la restriccion de contener datos de un solo tipo.

FreeSurfer longitudinal esta conformado por un dataframe de 1675 filas y 358
variables. FreeSurfer longitudinal (5.1) esta comprendido por 3312 filas y 363 varia-
bles. Este conjunto de datos nos brinda informacién sobre el anélisis longitudinal de
las imagenes procesadas en el estudio de ADNI. Para mayor informacion se puede
consultar el enlace: ADNIMERGE todas las funciones

El fichero se encuentra almacenado en Curie en la carpeta: emiranda/DE-
MO/QC AD/ ADNI.

Algoritmo 10 comparative Long R

Entrada:

Tabla datos longitudinales de ADNIMERGE (ucsffsl51all o ucsffresfr)

Tabla Tresults sujetos con imagenes procesadas

Salida:

Graficas de correlaciéon volumenes: intra craneal, hipocampal, ventricular
Gréficas de correlacion espesor corteza entorrinal

1: try/catch IMAGEUID tablas de ADNIMERGE

: for l:ntimero de imagenes do

: buscar imégenes de ADNIMERGE concordantes con Tresults

: end for

Se eliminan las visitas sin imagen procesada en Tresults y tabla datos longitudinales
: Plot: Comparison with Hippocampal volume (Right Hemisphere)

: Plot: Comparison with Entorhinal Cortex Thickness (Left Hemisphere)

: Plot: Comparison with Entorhinal Cortex Thickness (Right Hemisphere)
9: Plot: Comparison with Hippocampal volume (Both Hemispheres)

10: Plot: Comparison with Entorhinal Cortex Thickness (Both Hemispheres)
11: Plot: Comparison with Ventricles volume (Both Hemispheres)

12: Plot: Comparison with ICV

0~ DU W

Tabla 4.9: Algoritmo 10: comparative_Long R

Las gréaficas obtenidas al desarrollar todo el proceso de control de calidad se
encuentran disponibles en el apéndice C.

4.8. Analisis multivariante

Empleando la informacion obtenida del procesamiento de los datos provenientes
de la tabla ADNIMERGE y las imagenes MRI se realiza los modelos predictivos
para obtener el conjunto de caracteristicas con el mayor poder de prediccion de la

LFreeSurfer longitudinal
2FreeSurfer longitudinal (5.1): toda la imagen base disponible
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evolucion de la enfermedad.

Empleando el algoritmo No.11 se realiza la primera fase del procesamiento pre-
dictivo [1] [60] [10] considerando los valores censurados de todas las visitas de los
pacientes, su riesgo de conversion. Este proceso requiere de grandes recursos compu-
tacionales por lo que se ejecuta en Magerit.

Algoritmo 11 builtPredictiveModels  MCItoAD fast Magerit vl 1
Entrada:

Tabla datos ADNIMERGE

Tabla Tresults sujetos con imagenes procesadas

Salida:

Conjunto de caracteristicas con mejor rendimiento segin configuracion

1: Seleccién parametros de configuracién del modelo

2: Inicializacién en funcion de la configuracion

3: Establecer path

4: Dimensién de las caracteristicas dispuestas a comprobar de acuerdo al tipo
5: Inicializacién modelo mRMR; k-folds = 10
6
7
8

: Clasificacion poblaciéon de interés
: Llamado subrutina tiempo de conversion
: Construcciéon matriz de efectos fijos
9: Definir modelo regresiéon + supervivencia
10: Construccién de LME
11: if 1: ntimero de ejecuciones por bucle. Lazo externo de validaciéon k-fold do
12: if 1: namero de ejecuciones por bucle lazo interno de validaciéon k-fold do
13: Seleccion subconjunto optimo
14: validacién
15: end for
16: Estimacion del rendimiento
17: end for
18: Creacion de archivo con el conjunto de marcadores mejor puntuado por iteracion

Tabla 4.10: Algoritmo 11: builtPredictiveModels  MCItoAD fast Magerit v1 1

4.8.1. Parametros de configuracién del modelo

n_ Approach: Determina el método matemético con el cual se elaborara el mo-
delo. Se puede elegir ente: Cox, LME y Cox & LME. Dichos modelos han sido
descrito en los estudios resumidos en las secciones 2.3, 2.4 y 2.5.

= Cox: Modelo se supervivencia extendido al conjunto de caracteristicas a elegirse
en n_typeFeat. Permite estimar el riego de conversion a los intervalos de tiempo
definidos (inicio del estudio).

= LME: Empleado en el método se comparacion entre dos grupos.LME estima
para cada sujeto el valor de cada marcador a lo margo del tiempo [61].

s Cox & LME: Emplea en conjunto ambos métodos, consiste en una anélisis de
supervivencia a partir de los datos longitudinales aplicados al mes 12 y 24.
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n_ Cov: permite seleccionar las co-variables socio-demograficas empleadas para
incrementar el poder estadistico del modelo. Se puede seleccionar entre: Ag (solo
edad), AgSxEd (Edad, sexo y género) y Corr (no se anade ninguna covariable).

str_visit: Intervalos de tiempo a emplearse en el analisis de Cox, se debe elegir
entre bl, m12 y m24.

n_typeFeat: Puede elegirse entre cuatro opciones ROI, CAM, ROICAM y all.
Cada una permite elegir el tipo de caracteristicas con las que se entrenara el modelo.
ROI (Region Of Interest) agrupa medidas obtenidas en el procesamiento de las MRI,
CAM incluye medidas de los test neuropsicologicos, ROICAM fusiona los dos tipos
anteriormente citados, y all que suma todas las anteriores con medidas de biomar-
cadores en CSF y PET.

n_Population— Selecciona la poblacién sobre la que se entrena el modelo.

Una vez seleccionadas simultaneamente las caracteristicas altamente predictivas
pero no correlacionadas entre si, se ejecuta el algoritmo No.12 el cual selecciona los
mejores puntajes y de manera iterativa busca el vector de marcadores con mayor
frecuencia de aparicion y mejores valores de sensibilidad, especificidad, AUC y Roi.

Algoritmo 12 analysis withSavedData ADNI

Entrada:

Resultado iteraciéon mal alta algoritmo builtPredictiveModels

Salida:

Vector de caracteristicas con mejor rendimiento segtin configuracion

1: Seleccién parametros de configuracién del modelo

2: Inicializacién en funcion de la configuracion

3: Establecer path

4: Seleccién del conjunto con las mejores caracteristicas

5: Visualizacién 5 mejores vectores de caracterizaras y sus puntuaciones

Tabla 4.11: Algoritmo 12: analysis withSavedData ADN

Los script correspondientes se encuentran en la carpeta almacenada en Curie:
cmiranda/DEMO/SA  MCItoAD_22.

4.8.2. Aplicacién del modelado de la progresén de la enfermedad (GRA-
CE)

El modelo de progresion de la enfermedad es alimentado con el vector de mar-
cadores obtenidos en los pasos previos. Para el desarrollo del DPM se emplea el
enfoque GRACE planteado por Donohue [20] a través de tres scripts segin se de-
talla a continuacion:

1. El modelamiento inicia con el script tableGraceMCI 1, algoritmo No.13, el
cual prepara los datos para incorporarse a los script propuestos por Donohue et al.
[20]
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Algoritmo 13 tableGraceMCI 1

Entrada:

Tabla datos ADNIMERGE

Tabla Tresults sujetos con imagenes procesadas
Salida:

Tabla con los datos de caracteristicas solicitadas dd

: Seleccién parametros de configuracién del modelo

: Inicializacién en funcién de la configuracién

: Filtrado de sujetos (MCI-AD)

: Determinaciéon media para el tiempo de estudio ¢

: if poblacion de entrenamiento seleccionada then

: if conjunto de caracteristicas seleccionado then

: seleccién de medidas

: else seleccion medidas disponibles

s end if

: end if

: Construcciéon conjunto marcadores inalterados raw
: Seleccién correlacion

: if Correccién de las caracteristicas mediante LME then
: Modelado LME de las caracteristicas segtin edad y campo magnético
: else if Eleccion con edad como medida then

: Se anade la edad al conjunto de medidas elegidas.
: else

: Las medidas elegidas no son modificadas

: end if

: ajuste de tendencia de las medidas (ascendente)

: for 1:numero de medidas do

: Se ajusta cada medida mediante percentiles

: end for

: for 1:numero de sujetos do

: Creacion de la tabla de caracteristicas del sujeto

: end for

: if show seleccionado then

: graficas slope e intercept de cada medida

: end if
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Tabla 4.12: Algoritmo 13: tableGraceMCI 1

La linea nimero 20 del codigo, hace referencia a que si la grafica intercept corres-
pondiente a un marcador es descendentes se debe corregir el signo de la medida.

Datos que conforman la tabla se resultados algoritmo No. 13
t: Tiempo normalizado entre -5 y 45 indicando el momento de la toma del
marcador en ese umbral de tiempos.

Y: Marcadores expresados en percentiles.

raw: Marcadores inalterados.

Outcome:Numero del marcador

id: RID del sujeto.

Convert: Indica si el sujeto convierte a demencia.

ConvertTime: Indica el tiempo de conversion o de censura.

MCIT: Indica el grupo del sujeto (1-MCIL, 2-AD).

ATN: Indica el perfil del sujeto (0 A-; 1 A+T-, 2 A+T+).

SEX: Indica el sexo del sujeto (1-mujer, 2-hombre).
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2. El siguiente paso es emplear el script de R grace._ MCI. R para realizar el DPM
segiin el método de Donohue [20]. El resultado es una tabla con las variables del
modelado de cada sujeto.

Para poder ejecutar el script es necesario instalar la libreria de GRACE para lo
cual se deben ingresar los siguientes comandos en la terminal.

install packages(“devtools")
library (devtools)
install _bitbucket(“mdonohue/grace")

3. El altimo paso es ejecutar el script plot grace. MCI 1 algoritmo No.14 en
Matlab , el cual calcula el coeficiente de correlacion r de Pearson entre los tiem-
pos de de conversion conocidos y los estimados por medio de GRACE para cada
poblacion clinica. Genera ademas dos graficas, una con las trayectorias short-term
de cada sujeto, y otra con las trayectorias long-term de cada uno de los marcadores
seleccionados.

Algoritmo 14 plot grace MCI 1

Entrada:

Tabla dd1 resultante del procesamiento en R

Salida:

Correlacién entre el modelado de la progresion y la evolucion de los sujetos

1: Seleccién parametros de configuracion del modelo

: Inicializacion en funcién de la configuracion

: Establecer path acceso a tabla dd

: Obtencién nimero de visitas

: Céalculo del error medio absoluto (MAE, Mean Absolute Error) y del desfase de tiempo en cada sujeto
: Célculo del momento de aparicién de sintomas segun los datos ADNI

: Clasificacion de los sujetos - DPM

: Correlacion entre la clasificacion segin el modelado y el diagnéstico clinico de cada sujeto
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Tabla 4.13: Algoritmo 14: plot grace MCI 1

Los scripts correspondientes al modelado con GRACE se encuentran en la carpeta
almacenada en Curie: cmiranda/DEMO/GRACE _MCItoDemencia_ 22.

4.9. Andalisis Masivo

Partiendo de la informacion obtenida de las imagenes tratadas, se realiza el pro-
cesamiento masivo del andlisis del espesor cortical entre sujetos sMCI y demencia
siguiendo la metodologia de Bernal. [10] El objetivo se este analisis es detectar las
regiones de la corteza cerebral atrofiadas o inflamadas de manera longitudinal. Los
ficheros MGH obtenidos se visualizan a través del interfaz grafica de usuario (GUI)
de FreeSurfer, Freeview. [58|

Se empleara la informacion de 2977 sujetos diagnosticados con sMCI, pMCI y AD
segtin criterio clinico. El flujo del procesamiento masivo se divide en varios script de
MATLAB detallados a continuacion:
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1. Preparacion de la informacion del espesor cortical mediante el algoritmo
mass_get Thickness mgh disponible en la carpeta almacenada en Curie:
cmiranda/DEMO/CT/freesurfer.

Se emplea las funciones de FreeSurfer mris preproc y mris surf2surf para volver
a muestrear los datos en el sujeto promedio (fsaverage), y posterior suavizado en
varios valores FWHM (ancho completo/medio méaximo), generalmente 0, 5, 10, 15,
20 y 25 mm. |35]

2. Unir y comprobar de los archivos MGH procedentes de varios lotes a través del
algoritmo mass_joint CTdata PPMI disponible en la carpeta almacenada
en Curie: ecmiranda/DEMO/CT.

3. Construccion de los modelos LME espacio-temporales (ST-LME) a partir de
los archivos MGH y la informacion clinica usando el algoritmo:
mass_ buildMassLmeModels

El script estima la covarianza temporal del modelo en cada vértice, y segiin su
similitud forma regiones homogéneas. El resultado son 8 modelos obtenidos con ST-
LME y sus p-valores del estadistico F.

4. A partir de los 8 modelos ST-LME y los p-valores se obtiene los g-valores, los
cuales a su vez se computaran para obtener el mapa FDR (False Disco- very Rate)
empleando el algoritmo: mass_ saveThicknessPvalueMap.

5. Como ultimo paso se emplea el algoritmo mass_generate Clusters
almacenado en la carpeta en Curie: emiranda/DEMO/CT/freesurfer.

Empleando la funcion mri_ surfeluster de FreeSurfer se asigna cada vértice en una
superficie cortical a un grupo basado en la distribucion de los valores de intensidad
en el archivo fuente. [19] Estas regiones se configuran para que el area minima sean
consideradas relevantes a partir de 100mm?. [30]

Hay que tener en cuenta que para ejecutar el script mass generate Cluster, se
bebe preparar el entorno de tal manera qué subject dir sea la carpeta que contiene
a todo el procesamiento, en este caso la carpeta CT.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Caracterizacion Poblacion de Estudio

5.1.1. Descripciéon Poblaciéon heredada y adicionada

Segiin los criterios de exclusion sefialados en el capitulo previo, se obtuvo una
poblacién con demencia conformada por 44 pacientes en 128 visitas. La informa-
cion obtenida del procesamiento longitudinal de las imégenes es adicionado a los
datos heredados de estudios previos en los algoritmos joinNII ADNIMERGE AD
y joint _AsegAparc AD.

En total se suman 5059 visitas de 759 sujetos, de estas 3116 visitas
cuentan con imagenes procesadas segiin se desglosa en el siguiente esque-
ma.

Todas las visitas de los sujetos Solo las visitas con imagen procesada

1107 Visitas Estudio Anterior
267 Sujetos

1657 Visitas
267 Sujetos

3274 Visitas
488 Sujetos

1881 Visitas =  Estudios Previos

488 Sujetos

4931 Visitas 2988 Visitas
755 Sujetos 755 Sujetos
% 128 Visitas .,_//l
44 Syjetos
5059 Visitas‘__) k’ 3116 Visitas
799 Sujetos 799 Sujetos

Figura 5.1: Poblacién final empleada en el estudio

Con fines académicos, la poblacion adicionada fue dividida en dos para facilitar
el inicio de su manipulaciéon y pre procesamiento. Obteniéndose un grupo, clinica-
mente categorizado con demencia, formado por 48 visitas de 16 sujetos, y otro de
80 visitas de 28 sujetos.

91



92 CAPITULO 5. RESULTADOS
5.1.2. Subdivisiéon de la poblacién de estudio
Clinical and demographic characteristics
Sub population MRI + NM MRI + NM -+ CSF
State sMCI pMCI AD sMCI pMCI AD
Visit 2590 1721 415 581 408 142
Subject 403 230 145 333 168 128
DX bBI=LMCI| 143(35.48) 183(79.57 %) 6 102(30.63) | 132(73.21%) 0()
Woman 175 (43.42%) | 93 (40.43%) | 59 (40.69%) || 144 (43.24%) | 68 (40.48%) | 51 (39.84%)
Age 71.51(7.61) 73.56(6.95) 74.39(8.00) 71.26 (7.43) | 74.29(8.34) | 74.29(8.34)
55.0-91.4 55.0-88.4 55.6-90.3 55.0-91.4 55.6-90.3 55.6-90.3
APOE4 0/1/2 0/1/2 0/1/2 0/1/2 0/1/2 0/1/2
244/129/27 79/113/38 46/70/27 201/106/26 57/81/30 42/62/24
APIW 110/52/10 30/48/15 16/32/10 92/42/10 19/38 /11 13/30/8
%AP4-W 15.1/40.3/37.0 | 38.0/42.5/39.5 | 34.8/45.7/37.0 || 45.8/39.6/38.5 | 33.3/46.9/36.7 | 31.0/48.4/33.3
Education 16.01(2.78) 16.03(2.81) 15.86(2.64) 16.17(2.68) | 16.17(2.76) | 15.71(2.58)
7.0-20.0 6.0-20.0 9.0-20.0 8.0-20.0 6.0-20.0 9.0-20.0
Educ-W 15.53(2.71) 15.41(2.66) 12.98(2.37) 16.63(2.66) | 15.65(2.48) | 14.84(2.21)
8.0-20.0 8.0-20.0 11.0-20.0 8.0-20.0 12.00-20.0 12.00-20.0
Educ-M 16.39(2.79) 16.45(2.84) 16.45(2.65) 16.63(259) | 15.52(2.90) | 16.28(2.66)
7.0-20.0 6.0-20.0 9.0-20.0 11.0-20.0 6.00-20.0 9.0-20.0
Datos test neuropsicoldgicos
CDRSB 1.24(0.73) 1.87(0.95) 151(1.69) 1.23(0.74) 1.90(0.95) 157 (1.71)
0.50-5.50 0.50-5.50 1.00-10.0 0.50-5.50 0.50-5.0 1.0-10.0
ADASI3 12.92(5.35) 19.89(6.40) 31.03(8.38) 1284(5.31) | 20.17(6.66) | 30.98(3.23)
2.0-29.0 4.0-38.0 14.0-52.0 2.0-29.0 7.0-28.0 14.0-51.0
MMSE 28 24(1.61) 27.23(1.74) 23.07(2.08) 2829(1.62) | 27.30(L.74) | 23.18(2.04)
23.0-30.0 24.0-30.0 19.0-26.0 23.0-30.0 24.0-30.0 19.0-26.0
R-Tmmediate || 39.16(11.01) 30.52(8.32) 22.32(7.25) 38.8(10.72) | 30.37(8.06) | 22.32(7.03)
15.0-68.0 11.0-67.0 1.0-46.0 15.0-68.0 11.0-59.0 1.0-46.0
R-forgetting 1.26(2.55) 5.05(2.35) TAA(1.75) 1.34(2.45) 5.26(2.35) 1.36(1.63)
-4.0-11.0 -2.0-13.0 0.0-10.0 -4.0-11.0 -2.0-13.0 0.0-8.0
LDELTOTAL 757(2.79) 139(3.27) T.4R(1.87) 7.81(2.66) 1.52(3.40) 1.55.(1.87)
0.0-15.0 0.0-12.0 0.0-8.0 0.0-15.0 0.0-11.0 0.0-8.0
FAQ 1.74(2.86) 1.83(4.70) 13.39(7.06) 1.77(2.92) 1.95(4.52) 13.42(7.04)
0.0-21.0 11.0-67.0 0.0-28.0 0.0-21.0 0.0-22.0 0.0-28.0
EcogSPTotal 1.59(0.49) 2.09(0.70) 2.73(0.66) 1.60(0.50) 2.12(0.70) 2.75(0.66)
1.0-3.47 1.0-3.9 1.16-3.95 1.0-3.47 1.0-3.9 1.13-3.95
Biomarcadores en CSF y con 18F
FDG 1.29(0.12) 1.19(0.12) 1.06(0.15)
0.73-1.70 0.91-1.54 0.72-1.56
n=320 n=143 n=127
AV45 1.15(0.20) 1.39(0.21) 1.40(0.22)
0.87-1.88 0.84-1.99 0.87-1.82
n=308 n=118 n=126
AB 1117.42(435.01)| 752.04(318.88) | 690.21(319.03)
312.30-1700.0 | 267.2-1700.0 255.5-1700.0
TAU 246.90(108.24) | 344.18(137.04) | 375.79(153.80)
97.89-827.8 101.2-816.9 113.3-851.6
PTAU 23.08(11.76) | 34.54(15.68) | 37.14(16.00)
8.21-91.28 8.72-92.08 10.77-83.3
Tabla 5.1: Caracteristicas clinicas, demogréficas y medidas de volumetria de los sujetos de la

poblacién compuesta por aquellos con tests neuropsicolégicos y datos obtenidos a partir del pro-
cesamiento de imagenes.

De la poblacién general de sujetos ADNI se obtienen dos sub-poblaciones de es-
tudio, una caracterizada clinicamente (MRI + NM) y otra que incluye la métrica de
los marcadores biologicos en liquido cefalorraquideo y/o en imagen (MRI + NM +
CSF).
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En la tabla 5.1 se detalla una seleccion de los valores promedio, desviacion estan-
dar, maximos y minimos de algunas medidas de pruebas cognitivas, biomarcadores,
caracteristicas clinicas y demografias de la poblacion de estudio. Se puede observar
como los puntajes de los test cognitivos respaldan la agrupaciéon de las poblaciones
en sMCI, pMCI y AD. Enfocidndose en ADAS13, por ser considerada la medida mas
discriminatoria entre pacientes con sMCI y pMCI [61], se aprecia como las pun-
tuaciones mas altas asociadas a mayor deterioro cognitivo pertenecen al grupo de
sujetos AD en ambas poblaciones de estudio.

Se incorporan la medida neuropsicoloégica LDELTOTAL, direccionada a la eva-
luacion del dominio de el lenguaje. [22] Otras caracteristicas como la edad, el sexo
y los anos de educaciéon también han sido considerados puesto son covariantes que
muestran buenos resultados al emplear modelos Lineales de Efectos Mixtos al ana-
lizar la progresion de MCI a AD con datos longitudinales.

5.2. Analisis Multivariante

5.2.1. Modelos predictivos

El modelo predictivo se realiza solo con medidas neuropsicologicas (caracteristicas
CAM) sobre la poblacion general, con analisis de Cox en baseline y Cox extendido
en el mes 12 y 24, segin se detalla en la descripcion del modelo de la progresion de
la enfermedad empleando el método GRACE propuesto por Donohue et al (revisar
seccion 4.8, pag. 84). [20] Se obtiene los cinco mejores vectores de marcadores segin
la configuracion seleccionada para el algoritmo (tablas 5.2, 5.3 y 5.4 ). Se incluyen
los valores de sensibilidad (SEN), especificidad (SPE), exactitud (ACC), area bajo
la curva (AUC) y frecuencia. Para realizar el procesamiento en los meses 12 y 24 se
debi6 reducir la frecuencia de aparicion requerida a 2700.

Resultados Cox al inicio del estudio (bl)

Ord. SEN SPE ACC ROC Frec. | Marcadores
1 [73.7(73.4 74.1) | 78.9(78.7 79.1) | 77.0(76.8 77.2) | 84.3(84.2 84.5) | 3105 | RAVLT _immediate,
ADASI13, FAQ,

CDRSB,  ADASQ4,
EcogSPTotal, LDEL-
TOTAL, DIGITSCOR
2 |73.0(72.7 73.3) | 79.2(79.0 79.4) | 77.0(76.8 77.1) | 83.6(83.5 83.8) | 4450 | RAVLT _immediate,
ADASI13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL

3 [72.9(72.6 73.2) | 79.3(79.1 79.5) | 76.9(76.8 77.1) | 83.6(33.5 83.8) | 3810 | RAVLT _learning,
ADAS13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL

4 |73.1(72.8 73.3) | 79.1(78.9 79.3) | 76.9(76.7 77.0) | 83.6(83.5 83.8) | 4496 | RAVLT _perc__
forgetting,
ADAS13,  FAQ,
CDRSB, EcogS-
PTotal, LDELTO-
TAL

73.0(72.7 73.2) [ 79.5(79.3 79.6) | 77.1(76.9 77.2) | 83.5(83.4 83.7) | 5473 | ADAS13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL

ot

Tabla 5.2: Resultados Cox al inicio del estudio (bl). Ord.=orden, Frec.=Frecuencia
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Resultados Cox Extendido al mes 12

Ord. SEN SPE ACC ROC Frec. | Marcadores
1 |77.9(77.6 78.3) |80.0(79.8 80.3) [ 79.5(79.3 79.7) | 87.8(87.6 88.0) | 3550 | RAVLT _learning,
ADASI13, FAQ,

CDRSB, ADASQ4,
EcogSPTotal, LDEL-
TOTAL

2 | 77.1(76.6 77.5) | 80.0(79.7 80.3) | 79.2(79.0 79.4) | 87.5(87.3 87.7) | 2710 | ADASI1, FAQ,
CDRSB, ADASQ4,
EcogSPTotal, LDEL-
TOTAL

3 [76.7(76.3 77.1) |80.1(79.9 80.4) | 79.2(79.0 79.4) |87.4(87.2 87.5) | 3623 | RAVLT learning,
ADASI13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL

4 |77.2(76.7 77.6) | 79.8(79.6 80.1) | 79.1(78.9 79.4) | 87.3(87.1 87.5) | 2760 | RAVLT perc_ forget-
ting, ADAS13, FAQ,
CDRSB, ADASQ4,
EcogSPTotal, LDEL-
TOTAL

5 |76.1(75.6 76.5) |80.1(79.8 80.4) | 79.0(78.8 79.3) |87.3(87.1 87.5) | 3097 | RAVLT _learning,
ADASI13, CDRSB,
EcogSPTotal, LDEL-
TOTAL

Tabla 5.3: Resultados Cox Extendido al mes 12. Ord.=orden, Frec.=Frecuencia

Resultados Cox Extendido al mes 24
Ord. SEN SPE ACC ROC Frec. | Marcadores
1 |80.4(80.0 80.8) | 85.6(85.4 85.9) [ 84.0(83.8 84.2) |91.4(91.2 91.5) | 3432 | RAVLT _learning,
ADASI13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL
2 |80.4(79.9 80.8) | 85.6(85.4 85.9) | 84.0(83.8 84.2) [91.2(91.1 91.4) | 2855 | RAVLT _learning,
ADASI13, FAQ,
CDRSB,  ADASQ4,
EcogSPTotal, LDEL-
TOTAL
3 |80.5(80.0 80.9) |85.3(85.1 85.6) | 83.9(83.7 84.1) [91.2(91.1 91.4) | 3345 | RAVLT _perc_ forget-
ting, ADAS13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,

LDELTOTAL

4 [79.9(79.5 80.4) | 85.1(84.9 85.4) | 83.6(83.4 83.8) | 91.2(91.0 91.4) | 2857 | ADAS13, FAQ,
CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL

5 |79.0(78.5 79.5) |85.7(85.4 86.0) | 83.6(83.4 83.9) [90.9(90.7 91.0) | 2731 | RAVLT _learning,
ADASI13, FAQ,

CDRSB, EcogSPTotal,
LDELTOTAL, PAC-
CtrailsB

Tabla 5.4: Resultados Cox Extendido al mes 24. Ord.=orden, Frec.=Frecuencia

Se presto atencion en el valor del area bajo la curva ROC y la frecuencia de
apariciéon para seleccionar los vectores de marcadores con mejor rendimiento para
ser empleados en el modelo de progresion de la enfermedad.

5.2.2. Modelo de progresién de la enfermedad GRACE

El siguiente paso es analizar los conjuntos de marcadores obtenidos para hallar
el vector que mayor correlacion tengan los tiempos de conversiéon conocidos y los
calculados; es decir, los que mejor defina la progresiéon de la enfermedad a largo
plazo a partir de las trayectorias de cada medida a corto plazo mediante le calculo
del tiempo relativo de la evolucion de la enfermedad v de cada sujeto. [20]
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Se probaron los conjuntos de marcadores con mejores valores de ROCC y frecuen-
cia, asi como fusiones de seleccion propia con el fin de encontrar el mejor coeficiente
de correlacion de Pearson.

A continuacién se presenta una tabla con el resumen de los vectores y los valores
obtenidos del modelaje.

Calculo del
umbral de Umbral de tiempo | Correlacion |[sMCI| AD |pMCI(bsl) | pMCI(end)
tiempo
RAVLTlearning, ADAS13, FAQ, CDRSB, ADASQ4, EcogSPTotal, LDELTOTAL
Forma Iterativa 5.0 0.62 98.01 | 77.93 80.43 68.70
GRACE 4.0 0.62 95.53 | 85.52 70.43 76.96
RAVLTpForgetting, ADAS13, FAQ, CDRSB, EcogSPTotal, LDELTOTAL
Forma Tterativa 5.0 0.63 97.27 | 77.93 83.04 67.83
GRACE 4.8 0.63 97.27 | 79.31 80.0 70.87
RAVLTlearning, ADAS13, FAQ,CDRSB, EcogSPTotal, LDELTOTAL
Forma Iterativa 4.7 0.65 97.27 | 75.86 73.04 70.43
GRACE 4.0 0.65 96.03 | 81.38 77.39 76.09
RAVLTlearning, ADAS13, FAQ, MMSE, CDRSB, EcogSPTotal, LDELTOTAL
Forma Iterativa 4.5 0.66 97.52 |789.31 82.17 70.43
GRACE 4.2 0.66 96.53 | 81.38 80.0 73.04
RAVLTForgetting, ADAS13, FAQ, MMSE, EcogSPTotal, LDELTOTAL
Forma Iterativa 3.1 0.67 93.55 | 75.86 77.83 73.04
GRACE 2.0 0.67 87.84 | 86.21 70.87 82.61
RAVLTlearning ADAS13 FAQ CDRSB EcogSPTotal LDELTOTAL
Forma Iterativa 3.2 0.68 94.04 | 72.41 79.57 73.91
GRACE 1.6 0.68 87.59 | 88.97 69.57 86.96
RAVLTImmediate, ADAS13, FAQ, MMSE, CDRSB, EcogSPTotal
Forma Iterativa 3.8 0.71 94.79 | 75.17 79.13 71.30
GRACE 2.8 0.71 93.55 | 86.21 70.0 79.57
RAVLTforgetting, ADAS13, FAQ, CDRSB, EcogSPTotal, LDELTOTAL
Forma Iterativa 3.1 0.69 93.80 | 71.72 80.43 73.48
GRACE 1.6 0.69 87.84 | 88.97 70.0 87.83

Tabla 5.5: Valores del rendimiento del conjunto de caracteristicas con que se entreno el modelo

Como se aprecia en la tabla 5.5, el vector de marcadores mejor puntuado es:
RAVLTforgetting, ADAS13, FAQ, CDRSB, EcogSPTotal, LDELTOTAL

Los valores correspondientes a la columna pMCI(bsl) se refieren al porcentaje de
sujetos con MCI progresivo que en su primera visita no han convertido a demencia,
mientras que la columna pMCI(end) hace referencia a los porcentajes que han con-
vertido a demencia antes de la tultima visita documentada.

Las matrices de correlacion con los valores de intercepto (cruce por cero de los
ejes) y pendiente (longitudinal) se muestra en la figura 5.2 y 5.3, respectivamente.

Ambas matrices tienen valor que superan el 0.5 excepto para el marcador RAVLT-
forgetting, sin embargo es conservado dentro del conjunto elegido para evaluar su
importancia y comportamiento en la evolucion de la enfermedad por ser parte del
conjunto de marcadores mejor puntuado.



96 CAPITULO 5. RESULTADOS

NM (ntarcept)

02 04 06 08 v 42 0 02 04 06 08 ] 05 w! o0 02 04 06 08 0 05 1 1
RAVLT ADAST FAQ CLRSE Ecogs

Figura 5.2: Matriz de correlaciéon del intercepto del conjunto evaluado en la poblacién con medidas
neuropsicologicas
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Figura 5.3: Matriz de correlacion de la pendiente del conjunto evaluado en la poblacién con medidas
neuropsicologicas
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El siguiente paso es obtener la distribucion de la poblacion segtin su perfil clinico
v el umbral del tiempo al que corresponden. El umbral de tiempo o tiempo cero et
marca el punto en el tiempo en el que hay conversiéon hacia demencia, por lo tanto
en aquellos sujetos ubicados a la izquierda de t,,s los marcadores evolucionan en
tiempos negativos a largo plazo; por el contrario, los ubicados a la derecha alcanzan
valores positivos.
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Figura 5.4: Clasificaciéon de los sujetos acorde con la estimacion tiempos de conversion. Fuente:
propia

En la figura 5.4 se aprecia que la poblacién con mayor presencia es pMCI con
un 87 % (Valores exactos en tabla 5.5), con diagnésticos de al menos 10 aflos antes
que el tiempo de conversion segtin el modelo de progresion de la enfermedad. La
poblacion con diagnostico pMCI y demencia tienen una clasificacién en el tiempo
bastante parecida entre si, siendo correctamente clasificados 87 % pMCI y 88.97 %
AD.

Las trayectorias individuales de cada marcador se muestran en la figura 5.5, estas
han sido obtenidas siguiendo el planteamiento de Platero [1] que muestra las tra-
yectorias a corto plazo short-term haciendo referencia al perfil ATN de los sujetos.
Mientras que la trayectoria long-term se resalta en color negro.

Las medidas ADAS13, FAQ, CDRSB y FEcogSPTotal muestran una menor dis-
persion, es decir que las trayectorias short-term se encuentran mas cercanas a la
trayectoria longitudinal long-term.
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Figura 5.5: Trayectorias Long Term y Short Term de los marcadores seleccionados en algoritmo
No.14. En verde A-, en azul A+T- y en rojo A+T+. Fuente: propia

A continuacion se muestran las trayectorias de las medidas en CSF y PET a corto
plazo; asi como, la longitudinal calculada en en base a las primeras. La figura 5.6
hace referencia a la distribucién segin perfil clinico, mientras que la figura 5.7 lo
hace de acuerdo al perfil ATN de los sujetos.
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Figura 5.6: Trayectorias Long Term y Short term de las medidas A3, pTAU, pTAU/ A5 y FDG
clasificados segun el clasificacion clinica. Verde sMCI, azul pMCI y rojo AD. Fuente propia.
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Figura 5.7: Trayectorias Long Term y Short term de las medidas A3, pTAU, pTAU/ A5 y FDG

clasificados segun el perfil AT.

5.2.3.

Verde A-; azul A+T- y rojo A+T+. Fuente propia.

Validacion de las trayectorias a largo plazo (Long-term)

Conocido el t,,s¢; v las trayectorias long term de cada marcador y medida selec-
cionados, es posible encontrar el valor que toman en dicho punto de corte. La tabla
5.6 muestra un resumen de las medidas obtenidas al inicio del estudio en base al
procesamiento de los datos de la tabla ADNIMERGE para los sujetos con diagnos-
tico sMCI, pMCI y AD, asi como la medida empleada para el diagnostico clinico de
demencia y los valores obtenidos con el modelo de progresion de la enfermedad.

\Demographic and clinical characteristics = Model
Subjects \ sMCI \ pMCI \ AD \Clinical Cutoff\ tonset = 1,6
Cognitives markers
RAVLTforgetting | 4.26 5.5 4.44 4.3 [23] 4.25
ADAS13 12.92 | 18.89 | 31.08 26.5 [14] 23.8
FAQ 1.74 | 4.83 | 13.39 6.85 [32] 7.1
CDRSB 1.24 | 1.87 | 4.51 3[79] 3.01
EcogSPTotal 1.59 | 2.09 | 2.73 2.35 [25] 2.38
LDELTOTAL 7.57 | 4.39 | 1.48 1.26 [44] 24
CSF & FDG
ABETA 117.42|752.04 | 690.21 880 [37] 649
pTAU 23.08 | 34.54 | 37.14 27 [37] 29.33
pTAU/ApB 0.03 | 0.05 | 0.06 0.028 [37] 0.05
FDG 1.29 1.19 1.06 1.21[56] 1.16

Tabla 5.6: Comparacion entre los valores medios por grupo clinico al inicio del estudio, con respecto
a los valores estimados por GRACE al inicio de la demencia y los puntos de corte utilizados en la

practica clinica para determinar la progresiéon a demencia
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5.2.4. Bootstrapping

Aplicando técnicas de Bootstrapping ! en las trayectorias long term de los marca-
dores seleccionados clasificAndolos por sexo, se obtienen la matriz de las trayectorias
mostrada en la figura 5.8.

RAVLT orgetting ADAS13 FAQ
10 100 30

20 -3

CDRSB EcogSPTotal

w

20 -2 -10 o 10 20 -3

Figura 5.8: Trayectorias a largo plazo del vector de caracteristicas seleccionado para discriminar
entre sujetos estables y progresivos con MCI segiin su sexo. En rojo mujeres y en azul hombres.

Las trayectorias de cada marcador muestran que ambos sexos siguen un compor-
tamiento bastante parecido en lo que respecta a declive cognitivo, sin embargo los
hombres muestran una menor dispersiéon generalizada. Por otra parte, las mujeres
presentan un declive temprano y durante mas tiempo. El marcador correspondiente
a LDELTotal muestra diferencia mas clara entre genero al inicio del declive.

Ltécnica estadistica para estimar cantidades sobre una poblacién mediante el promedio de estimaciones de mul-
tiples muestras de datos pequenos. [11]
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5.3. Analisis masivo

En esta seccion se obtienen las regiones de interés (ROI, Regions Of Interest)
de la corteza cerebral que presentan atrofia e inflamaciéon de los sujetos diagnosti-
cados con sMCI, pMCI y AD tanto al inicio del estudio como de manera longitudinal.

Sobre la plantilla de un cerebro basada en una combinacién de 40 resonancias
magnéticas [18| reales fsaverage, se superpone el mapa FDR, (procesamiento de los
g-valores) para visualizar la actividad cerebral estimada de cada suejto y hacer una
comparacion estadistica a nivel de grupo. El proceso completo se describe en la sec-
cion 4.9.

Sobre el atlas cerebral h.aparc.a2009s.annot perteneciente al del directorio fsave-
rage/label de FreeSurfer, se carga el mapa de g-valores que corresponde a la poblacion
general con criterio clinico de sintomas. En el anterior estudio de Illana Gisbert [30]
se contaba con 2616 visitas, al incluir aquellos sujetos con diagnéstico AD la cifra
de visitas se elevo a 2977.

En amarillo-rojo se reflejan las areas con atrofia y en azul las inflamadas, los
valores de umbral definido para los p-valores estan entre 2 y 4. A continuacion se
presentan varias vistas de los hemisferios por separado; asi como la comparativa con
la poblacion MCI del estudio anterior.

La figura 5.9 muestras al hemisferio izquierdo al inicio del estudio, mientras que
la figura 5.10 lo hace longitudinalmente.

Figura 5.9: Reconstrucciéon del hemisferio izquierdo al inicio del estudio , varias vistas donde se
aprecia regiones con p-valores elevados. Fuente: propia
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Las regiones donde se evidencia mayor atrofia en la figura 5.9 se detallan a con-
tinuacion:

1. G_temp_ sup-Lateral aspect, Pole temporal, G _temporal middle, G
temporal inferior, Parahippocampal part.

2. G_ occipit-temp lat-Or_fudiform

3. G_frontal superior, S_cingulate-Main part and Intracingulate

4. G_subcallosal, G _Cingulate Main part.

5. G_rectus.

6. G_cingulate-Main part.

7. G_orbital.

8. G_occipital _middle.

9. S_orbital-H shapped.

Figura 5.10: Reconstruccion del hemisferio izquierdo de forma longitudinal, varias vistas donde se
aprecia regiones con g-valores elevados. Fuente: propia

Las regiones donde se evidencia mayor atrofia en la figura 5.10 se detallan a
continuacion:

1. G_pariet _inf Supramar, G_postcentral, G_precentral, G_and S subcentral,
G _front _middle, G_pariental sup, G_pariet _inf-Angular.

2. G_front_ sup, G_front middle, S front inf, G _front sup, S_orbital lateral,
G _front_inf-Triangul.

3. G_temp_sup-Lateral, S temporal sup, G_temporal middle,

S temp sup-Lateral, G_temporal middle, Pole temporal.

4. G_temporal inf.

5. G_occipital _middle.

6. G_rectus.
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7. G_oc-temp med-Lingual.

8. G_and S Paracentral, G_precuneus, S _cingul Marginalis,

G _cingul-Post-dorsal, G parietal superior, G_ cingul-Post-ventral,
pole occipital.

La figura 5.11 muestras al hemisferio derecho al inicio del estudio, mientras que
la figura 5.12 lo hace longitudinalmente.

-1.33

4.0

Figura 5.11: Reconstruccion hemisferio derecho al inicio del estudio, varias vistas donde se aprecia
regiones con g-valores elevados. Fuente:propia

Las regiones donde se evidencia mayor atrofia en la figura 5.11 se detallan a
continuacion:

. G_temporal middle, G_temporal inf, G _temporal lat, Pole temporal.
. G_front middle, G_front_ sup, G_ orbital.

. Pole_temporal, G_oc-temp med-Parahip, G_oc-temp lat-fusifor.

. G_occipital middle.

. G_precuneus, G_cingul-Post-dorsal.

. G_parietal inf Supramar, S intrapariet and P _trans.

Oy Ol i W N~

Figura 5.12: Reconstruccion del hemisferio derecho de forma longitudinal, varias vistas donde se
aprecia regiones con g-valores elevados.Fuente: propia

Las regiones donde se evidencia mayor atrofia en la figura 5.12 se detallan a
continuacion:

1. G_and S Paracentral, G_cingul-Post-dorsal, S _cingul Marginalis,
G _precuneus, G_oc-temp_med-Lingual.
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. G_front sup, G_rectus.

. G_oc-temp_ lat-fusifor.

. G_pariet_inf-Angular, G pariet superior, G_pariet superior, G_postcentral,
temp middle.

. Pole_temporal, S temporal sup, G_temporal middle, G _temporal inf,
_occipital _middle.

. G_frontal middle.

. G_frontal sup.

. G_orbital, G_frontinf orbital.

QU W
|

oo =1 Oy

Las figuras 5.13 y 5.14 muestra la comparacion ente los resultados del estudio
previo versus los propios del hemisferio izquierdo y derecho, respectivamente; se
puede apreciar como hay un notable aumento de atrofia al inicio del estudio pero al
presentarse los datos longitudinalmente las regiones son ligeramente mas extensas
pero menos amplias. Esto puede deberse a que la informaciéon de los sujetos MCI
se recaba durante varios anos, mientras que la de los sujetos AD se lo hace cuando
mas 2 anos después de recibir dicho diagnostico.

Figura 5.13: Comparacion entre la reconstruccion con sujetos MCI (izquierda) y AD (derecha), de
forma longitudinal (arriba) y al inicio del estudio (abajo) hemisferio izquierdo. Fuente propia
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Figura 5.14: Comparacion entre la reconstruccion con sujetos MCI (izquierda) y AD (derecha), de
forma longitudinal (arriba) y al inicio del estudio (abajo) hemisferio derecho. Fuente propia
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5.4. Criterio Amiloide versus Clinico
5.4.1. Amiloide positivo

El algoritmo desarrollado se encarga de filtra la tabla de datos de ADNIMER-
GE para trabajar con aquellos pacientes que tengan medidas de biomarcadores
en CSF y PET amiloide, ademas para un mejor tratamiento de los datos, los
valores de la proteina ABeta que sean mayores a 1700pg/ml no seran tomados en

consideracion. Como resultado se obtiene una poblacion conformada por 670 sujetos
agrupados: 111 sCU, 34 pCU, 262 sMCI, 142 pMCI y 121 AD.

Se trabajan las medidas minimas para AB y maximas para TAU, PTAU y AV45
del grupo de las muestras recolectadas en las diferentes visitas de los sujetos a lo
largo de los anos, lo que permite observar la concordancia entre el diagnostico inicial
v las medidas de los Biomarcadores en el continuo de la enfermedad.

Teniendo en cuenta los limites definidos por [41] para la positividad de amiloine
en A <880pg/ml, pTau/Ap >0.028, o Tau/AS >0.33 se verificara con la medida
de PET amiloide (AV45) >1.1 la concordancia para A+. En la tabla 5.7 se detallan
los valores estadisticos de concordancia obtenidos entre AV45 y los diferentes Bio-
marcadores amiloides en CSF:

Marcadores

PPA

NPA

OPA

Ap

83.18%

78.13%

81.49%

PTAU/AB

83.86 %

91.96 %

86.56 %

TAU/AB

80.49 %

91.96 %

84.33%

Tabla 5.7: Rendimiento de los puntos de corte de los biomarcadores de CSF frente a la PET de
[-amiloide referanciada con AV45 en datos ADNI

La dispersion de los resultados se puede apreciar de mejor manera en la grafica
5.15 a continuacion.
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Figura 5.15: Positividad amiloide entre PET y Biomarcadores en Liquido Cefaloraquideo

Los resultados obtenidos se asemejan a los resultados presentados en otros estu-
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dio llevados acabo sobre poblaciones ADNI, cuya concordancia oscilaba entre 73 %
y 87 %. [13]

Los datos son preparados gracias al uso de la herramienta MATLAB, tanto en la
parte grafica como en la estadistica, segiin se detalla en el algoritmo a continuacion.

Algoritmo 15 subjectsCFSvsAV__ADNI
Entrada:
Tabla ADNIMERGE 2021 07_05

Salida:
Gréficos positividad amiloide
Porcentajes de Concordancia PET vs CFS

1: Seleccién de poblacién de estudio en MRI+NM

2: Seleccién de datos ’all’

3: Eliminar los valores NaN de AV45 y A3

4: for 1: nimero de sujetos do

5: Namero sujetos AD, pMCI, sMCI, pCU y sCU

6: Seleccionar valores minimos o maximos segin cada biomarcador.
7: end

8: Diagramar la dispersion de las medidas de CSF vs AV45

9: Calcular PPA, NPA y OPA para cada marcador con

10: Mostrar los resultados

Tabla 5.8: Algoritmo empleado para obtener las medidas de concordancia A+

Los script empleados en esta seccion se encuentran en Curie en la carpeta: emi-
randa/DEMO /Visit

5.4.2. Modelo ATN

Los umbrales que se manejan para determinar la positividad T vendran dados
por pTAU>27pg/ml o TAU>300pg,/ml, mientras que para postitividad de Neurode-
generacion se emplean las medidas de FDG(<1.21) y Volumen Hipocampal (<6723)
sugeridas por Yannan y Tan. La relacion de estas medidas entre si marca una con-
cordancia ente la positividad de T y N con los sujetos diagnosticados con AD.

A la poblacion de estudio definida en el apartado anterior sera sometida a varios
filtros con el fin de conocer la variabilidad de esta de acuerdo a la disposicion de
medidas de marcadores TN .

Poblacién que cuenta con medidas FDG y Volumen Hipocampal (HV):
AD= 130, pMCI= 181, sMCI= 366, pCU= 68, y sCU= 205. En las graficas de
dispersion (ver figura 5.16) se muestra los resultados de la relacion entre las medidas
FDG, TAU y VH.

Poblacion que cuenta con medidas FDG y CSF: AD= 127, pMCI= 163,
sMCI= 334, pCU= 49, y sCU= 168. En las graficas de dispersion (ver figura 5.17)
se muestra los resultados de la relacion entre las medidas FDG, TAU y VH.

En ambos casos se puede ver que no existe una variacion muy grande en las
cantidades de las sub-poblaciones obtenidas asi como en la medida que se relaciona
los biomarcadores seleccionados segtn los criterios de exclusiéon aplicados.
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Figura 5.16: Relacion entre las medidas FDG, (P)TAU y VH en poblacién con medidas FDG y

VH.

De izquierda a derecha se presenta: Positivitad pTAU y FDG, postividad TAU y FDG, contraste

de positividad en FDG y HV (ambas medidas de Neurodegeneracion)
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Figura 5.17: Relacion entre las medidas FDG, (P)TAU y VH en poblacién con medidas FDG y
CFS.

De izquierda a derecha se presenta: Positivitad pTAU y FDG, postividad TAU y FDG, contraste
de positividad en FDG y HV (ambas medidas de Neurodegeneracion

5.4.3. Modelo AT(IN) de los sujetos MCI/Demencia

Tanto en la primera visita del sujeto como a lo largo de estas, se manejan los
umbrales de positividad Amiloide definidos por pTau/A5>0.028 o A5<880, y posi-
tividad Tau por pTAU>27 dado que este marcador discrimina en mejor medida el
desarrollo de AD respecto de otras demencias.
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En la tabla 5.9 se aprecian los porcentajes AT en BAseline de los sujetos divididos
seglin su grupo clinico, por cada columna y marcador se han resaltado los valores
mas altos para poder apreciar mejor a que sub poblacién pertenecen.

Grupo marcador A-T- A-T-+ A+T- | A+TH+
<MCI pTau/AB>0.028| 64.26 % 3.9% 10.51% | 21.32%
A[B<880 52.25% 10.21% | 22.52% | 15.02%

pMCI pTau/AB>0.028 | 16.67 % 2.98% 16.07% | 64.29 %
A[5<880 11.90% | 12.50% | 20.83% | 54.76 %

Demencia pTau/AB>0.028| 8.59 % 2.34% 121.88% | 67.19%
A[B5<880 7.03% 781% |23.44% | 61.72%

Tabla 5.9: Porcentaje de positividad AT en los grupos sMCI, pMCI y Demencia en Baseline

En la tabla 5.10 se aprecian los porcentajes AT en forma longitudinal de los
sujetos divididos segtin su grupo clinico, por cada columna y marcador se han resal-
tado los valores més altos para poder apreciar mejor a que sub poblacion pertenecen.

Grupo marcador A-T- A-T-+ A+T- | A+TH+
<MCI pTau/AB5>0.028 | 61.88% 4.11% | 13.32% | 21.7%
A[5<880 51.91% 10.85% | 22.29% | 14.96 %

pMCI pTau/Ap>0.028| 15.08% 2.23% 18.44 % | 64.25%
AB<880 11.73% | 12.29% | 21.79% | 54.19%

Demencia pTau/AB>0.028| 8.59 % 2.34% 121.88% | 67.19%

A[5<880 7.03% 781% |23.44% | 61.72%

Tabla 5.10: Porcentaje de positividad AT en los grupos sMCI, pMCI y Demencia a lo largo de las
visitas

Con ambos enfoques se observa que el porcentaje méas alto de sujetos A-T- lo
representa la sub poblacion sMCI, mientras que los sujetos A+ independientemente
de T tienen mayor representaciéon en el grupo catalogado como Demencia.

En cuanto a los criterios de seleccion de umbral para Amiloide positivo, si traba-
jamos con el ratio pTau/Ap los porcentajes son mas altos en A-T+ y A+T+ para
los tres grupos clinicos que los porcentajes obtenidos al trabajar con AfS
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Figura 5.20: Clasificacion AT empleando medidas CSF (Af) a lo largo del estudio
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Figura 5.21: Clasificacion AT empleando medidas CSF (pTAU/AS) a lo largo del estudio

5.4.4. Analisis de tiempo de conversiéon y censura de M CI hacia Demen-
cia

MRI I NM |[MRI - NML CSF
Grupo | Conversor \— —— rer TApORL [ o | LMCI [ APOE4
fast 182182.42% | 69.78 % || 134 | 76.87 % | 69.40 %
Sow |48 [68.75% | 50% || 34 |58.82% | 52.04%
NiCL st [207[32.85% | 44.93% | 176 32.39 % | 44.32%

Sow  [196(38.27% [ 33.67% || 157 23.66 % | 34.39 %

pMCI

Tabla 5.11: Clasificacion de lo suejetos sMCI y pMCI en converosres rapido (menos de 48 meses)
en la poblacién general y con medidas de CSF

Censuring Time
T T T

Convert Time

Figura 5.22: Tiempo de converisén y censura en sujetos MCI en la poblacién general
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Convert Time with CSF C Time with CSF

Figura 5.23: Tiempo de converison y censura en sujetos MCI en la poblacién con medidas CSF

Tiempo en aiios MRI + NM MRI + NM+ CSF
Cens. | Conver. || Cens. A+ | Cens. A- || Conver. A+ | Conver. A-
<4 142 156 51 69 102 14
4 65 26 20 36 7 7
5 44 11 11 28 0 0
6 24 13 8 12 4 4
7 34 8 7 23 3 3
8 39 9 3 40 3 3
9 24 3 4 17 1 1
10 17 3 2 9 0 0
11 1 1 0 1 0 0
12 6 0 0 1 0 0
13 4 0 0 1 0 0
14 2 0 0 0 0 0
15 1 0 0 0 0 0

Tabla 5.12: Sujetos MCI segin tiempo de conversién o censura en la poblacién general y con
medidas CSF



Capitulo 6

Discusiones y conclusiones

Capitulo final del trabajo donde se engloban las conclusiones de los resultados
obtenidos, en contraste con otros estudios y la perspectiva propia.

6.1. Discusiones

6.1.1. Poblacion respecto los tiempos de conversiéon

De la base de datos proveniente de la cohorte ADNI y procesada durante este
estudio,se supo que los sujetos con MCI pertenecientes a la poblaciéon general con cri-
terio clinico, el 28.75 % (182/633) son conversores antes de los 4 anos, de entre ellos,
los sujetos pMCI que seran conversores rapidos constituyen el 79,13 % (182/230).
Al incluir en el filtro de inclusion medidas en CSF, se muestra un ligero cambio en
los porcentajes: el 26.74 % (134/501) de los sujetos MCI y el 79.8 %(134/168) de los
pMCT son conversores antes de los 4 afios. Ambos criterios de seleccion muestran
una alto riesgo de conversion hacia demencia en la poblacion con deterioro cognitivo
y alin mayor si ya han sido catalogados como progresivo.

Al analizar los histogramas obtenidos respecto al tiempo de conversiéon y censura
en los sujetos MCI en la poblacion con medidas CSF, se encuentra una alta presencia
de sujetos A+ entre quienes convierten antes de los 4 afios. Por otra parte, también
existe una presencia de sujetos MCI A+ con tiempos de censura entre los 4 y 10
anos, por lo que no se puede asegurar que la positividad Amiloide sea un indicativo
por si solo de factor de riesgo de progresion hacia demencia.

6.1.2. Modelos predictivos

Para la elaboracion de los modelos predictivos se emplearon unicamente medidas
neuropsicologicas dado que estas son indicadores valiosos de disfunciéon cognitiva
propia de la AD. Al inicio del estudio se observa una mayor frecuencia de aparicion
de ciertos marcadores pero con una area bajo la curva menor al compararlos con los
valores obtenidos en los meses 12 y 24. De forma general los vectores de marcadores
obtenidos al mes 24 empleando una combinacion de métodos supervisados y no su-
pervisados de aprendizaje automatico tienen siempre un mejor rendimiento ya sea
que se incorporen o no marcadores de neurodegeneracion o patologia Amiloide [30]
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[1], notandose la robustez que se ofrece al emplear modelos longitudinales.

Estudios anteriores hablan del alto poder predictivo de los test neuropsicologicos
[1] [4] [22], y dado que estos son mas accesibles y asequibles se ha apostado por
continuar explorando entre las combinaciones mas idéneas. De entre los vectores
con mayor poder predictivo se escogio el formado por las medidas de:

RAVLTforgetting, ADAS13, FAQ, CDRSB, EcogSPTotal, LDELTOTAL

Si bien es cierto que este vector contaba con un coeficiente de relacion de Pearson
de 0.69, es ligeramente mas bajo que el empleado en el estudio de Platero [1], pero
se decidio realizar el DPM con este dado que se ha incluido la medida de la Escala
de Memoria de Wechsler (WMS), debido a que presenta una alta sensibilidad para
evaluar si los pacientes tienen o no una perdida de memoria y para hacer un diag-
nostico de demencia leve, especialmente MCI o AD temprano. [39].

Con el vector planteado se obtiene una clasificacion correcta de sujetos pMCI del
casi 88 % y de AD del 89 % frente a los 80 % y 86 % que se obtuvo aplicando el vec-
tor formado por las medidas: RAVLTImmediate, ADAS13, FAQ, MMSE, CDRSB,
EcogSPTotal.

Los 6 marcadores seleccionados muestran como los sujetos A- estan mayormente
presentes antes de la conversiéon a demencia, y como a lo largo del tiempo van dejan-
do paso a los A+ y A+T+. De manera general los resultados muestran una mayor
dispersion de las trayectorias short versus long en las medidas RAVLTforgetting y
LDELTOTAL hacia la izquierda del tiempo cero, sin embargo las demés muestran
un comportamiento mas uniforme y centralizado.

El vector propuesto incluye ADAS13, FAQ y EcogSPTotal, tres medidas am-
pliamente documentadas por su capacidad de identificar problemas cognitivos y
conductuales propias de la AD de manera precoz. Entre otras medidas usadas para
construir fenotipos computacionales capaces de predecir la progresion de la enfer-
medad. [44] Aunque, la prediccion del desarrollo de la enfermedad atn sea limitado
en entornos clinicos y epidemiolégicos, comprender la probabilidad de ocurrencia y
sus criterios de clasificacion podria mejorar la seleccion de marcadores mas eficientes
para la detecciéon de la demencia podromica.

6.1.3. Descripcion y validacién de la historia natural

La comparacion que se efectiia en la tabla 5.6 muestra como los valores de corte
para cada marcador correspondientes al tiempo de conversién, estimado en el mode-
lo de progresion, se aproximan a los valores de corte en la practica clinica, ademés de
situarse justo en medio de los valores promedios obtenidos de la tabla ADNIMER-
GE. Sabiendo que el pronostico evolutivo del deterioro cognitivo se ha situado entre
los 2 y 5 afios, [36] [29] [37] [65] al haber obtenido un resultado para el tiempo cero
de 1.6 anos, se puede concluir que es congruente con otros estudios. Esto indica que
el empleo de marcadores formados exclusivamente por test neuropsicologicos para
describir la historia natural de la progresion de MCI a demencia genera resultados
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confiables.

En la trayectoria de los marcadores propuestos se observa como el tiempo de
conversion es consistente con la clasificacion clinica y los perfiles AT de los sujetos,
de hecho se muestra como las trayectorias short-term de los sujetos A+T+ tienden
a centrarse més respecto de la trayectoria long-term. Al revisar la grafica 5.7, se
aprecia claramente el desplazamiento de las trayectorias de color rojo a lo largo del
eje del tiempo, es decir que las trayectorias pertenecientes a sujetos A+ empiezan
a centralizarse entorno a los -6 afios para Af, -5 anos para pT AU/AS, 0 afios para
pT AU y 1 ano para FDG. Siendo concordantes con el comportamiento descrito de
los biomarcadores usados por ADNI [17].

6.1.4. Perfiles AT(N)

Partiendo de cuatro perfiles AT (A-T-, A-T+, A+T-y A+T+) se ha evaluado
su clasificacion al inicio del estudio y de manera longitudinal, se considera para
positividad Amiloide los valores de A < 880pg/ml o pTAU/AB > 0,028, para
positividad TAU pT AU > 27pg/ml. Y para presencia de neurodegeneracion N+ a
FDG < 1,21. Al emplear el ratio pT AU/AB > 0,028 se tiene una mejor clasificacion
de entre perfiles tanto al inicio del estudio como de forma longitudinal especialmente
en la poblacién sMCI.

Al aplicar el modelo de progresién a las medidas CSF y PET consideradas en
el presente estudio, se visualiza la tendencia que tienen las medidas y su aparicion
segin la progresion estimada [72|, es asi que para Af la trayectoria long-term al-
canza el valor de positividad al rededor de 1 ano antes del tiempo cero. De manera
similar ocurre para pT' AU donde se aprecia claramente que las trayectorias rojas
y azules (ver figura 5.7) inician antes del tiempo cero y aumentando su presencia
longitudinalmente. Por otra parte, la trayectoria long-term para pT AU/AS y FDG
alcanza su valor positivo un poco después del tiempo cero, es asi que se podria decir
que las evidencias de deterioro Neuropsicologico (N) aparecen luego de las primeras
evidencias de presencia de alteracion en la patologia Amiloide.

6.1.5. Factores de riesgo

El MCT esté asociado con una conversion alta, pero variable [49], puesto esta con-
dicionada a la base de datos empleada, factores socio-demograficos de la poblacion
muestreada y metodologias empleadas. En el desarrollo del presente estudio se ha
observado que la edad y la patologia Amiloide son los principales factores de riesgos
asociados con el desarrollo de una demencia.

Los factores de riesgo conocidos de la demencia como edad, sexo, anos de edu-
cacion y predisposicion genética han sido continuamente abordados en diferentes
investigaciones de manera regular. Pero son escasos o inexistentes los estudios epi-
demiologicos longitudinales que examinen una gama mas amplia de factores de riesgo
genéticos, biologicos, demograficos y ambientales. [65]. Es por ello, que se busco en-
contrar una relaciéon entre el sexo de los sujetos, los anos de escolaridad, genotipo e
incidencia de acuerdo la trayectoria de los marcadores propuestos en el DPM, pero
los resultados obtenidos no evidencian ni un patrén ni una relacién causal en la
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progresion de la demencia Alzheimer.

De manera general se asocia que las mujeres suelen presentan menor grado de
escolaridad que los hombres, aunque esto no es un factor determinante para relacio-
narlo con la progresiéon de la demencia. En la tabla 5.1 se aprecia en la poblacion
femenina el fiel comportamiento de este indicador como factor de riesgo para te-
ner AD. Sin embargo, en la poblacion conformada por hombres la distribucion de
anos de escolaridad es similar en los tres estados, ademés, en los tultimos anos se
registra un incremento en la escolaridad entre las mujeres respecto a los hombres
por lo que cada vez, el nivel de formaciéon académica dejara de ser un factor de riesgo.

Siguiendo el mismo enfoque por desglose de sexo en la caracteristica APOEA4,
el porcentaje de mujeres con esta condicion genética no sobrepasa al de los hom-
bres, pero si es mas presente en la sub-poblaciones sMCI y AD. En la figura 5.8,
se pretendia encontrar una discriminaciéon por sexo del sujeto, pero como se puede
apreciar ambos sexos mantienen comportamientos longitudinales bastante similares.

Por el contrario si evaluamos la correlacién entre aparicion de valores anormales
de Amiloide y TAU, y la evolucién cognitiva hacia la enfermedad, se encuentran
indicios de riesgo de progresion a Demencia Alzheimer con anos de antelacion a los
primeros sintomas clinicos. [8] [24]

6.1.6. Desarrollos futuros

Si bien es cierto que los estudios longitudinales en los que se analizan biomarca-
dores ampliamente conocidos y tratados aiin deben mejorar su capacidad de aciertos
antes de su uso en la practica clinica, para poder contar con predicciones mas acer-
tadas y 1tiles en el futuro, se debe contar con bases de datos que limiten al minimo
los sesgos. La informacion disponibles para este tipo de estudio no suelen llevarse a
cabo en paises de ingresos bajos y medios [49], o incluir informacién sensible al gé-
nero o al sexo a pesar de que la prevalencia y la incidencia de demencia son mayores
en las mujeres.|24]

Trabajos existentes [24] [65] hacen distincion entre enfermedades cardiovasculares
y metabdlicas respecto al sexo de los pacientes con MCI pero ain no se evidencia
que se empleen datos sensibles al género como: depresiéon pos parto, embarazos, tra-
tamientos hormonales, sindrome pre menstrual, consumo de antidepresivos, entre
otros factores que pudieran estar ligados a la degradacion y agregacion defectuosa
de proteinas, formacion de radicales libres, alteracion de funciones circulatorias y
bioenergéticas, entre otras alteraciones que hacen que el declive cognitivo se convier-
ta en enfermedad. Al ampliar la gama de informaciéon recabada se podria construir
un modelo hipotético de riesgo més global que pudiera brindar mejores predicciones
de la evolucion de la enfermedad, tal como se siguiere en el escenario planteado en
la figura 6.1 .
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Figura 6.1: Modelo etiolégico hipotético de deterioro cognitivo leve en negro y posibles puntos de
tratamiento o intervencién en el estilo de vida en azul. Fuente: Fages et al [24]

6.2. Conclusion

El vector propuesto brinda un modelo de progresion de la enfermedad bueno,
compatible con los tiempos de conversion y valores de corte obtenidos en otros tra-
bajos y calculados del conjunto de datos de estudio. Se ha ratificado el poder de
prediccion de las medidas ADAS13, FAQ, CDRSB y EcogSPTotal; asi como el buen
comportamiento de la nueva medida incluida, LDELTOTAL.

La presencia de medidas anormales en Amiloide y TAU, se dan antes de la apa-
ricion de la demencia y de la clasificacion clinica, mientras que la de Neurodegene-
racion lo hace después, esto podria denotar la importancia de volver rutinarios la
toma de biomarcadores en CSF o imagenes en personas a partir de los 65 anos de
edad como medida preventiva.

Aunque no se ha evidenciado una discriminacién por sexo respecto a la evolucion
de los marcadores con mayor poder predictivo, el tratamiento de variables sensibles
al genero puede ser una arista de estudio relacionadas a otros factores asociados a
la degradacion cognitiva.
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Apéndice A

Estadistica

A.1. Conceptos generales

A continuacién se presenta un resumen de algunos conceptos estadisticos revisa-
dos o requeridos durante el desarrollo del presente trabajo.

» Variables

De acuerdo a la funcién que tienen en el estudio, las variables se pueden clasificar
en: de exposicion o independiente y variable de respuesta o dependiente. Las varia-
bles independientes representan el resultado cuya variacion es el motivo del estudio.
Las dependientes son el valor observado y dependen de los valores de las anteriores.

. Las variables explicativas a su vez se clasifican en efectos “fijos” y “aleatorios”.
Las primeras son aquellas en las que todos los niveles de interés estan realmente
incluidos en el estudio mientras que las segundas (también conocidos como variables
de agrupacion), incluyen solo una muestra de todos los niveles posibles.

Los coeficientes estimados de cada variable explicativa, por un modelo de regre-
sion son medidas de asociaciéon entre la variable explicativa y la de respuesta. Los
modelos de riesgos proporcionales de Cox estiman las funciones de riesgo y super-
vivencia para una muestra aleatoria y comparar dos o mas estimaciones (hazard
ratio). Un hazard ratio de 1 implica que no existe asociacion, un valor mayor a 1
que aumento de riesgo y un valor menor a 1 (entre 1y 0) que disminuye el riesgo |31] .

» Medidas de variabilidad

Una medida de dispersion o variabilidad determinan el grado de acercamiento o
distanciamiento de los valores de una distribucion frente al promedio, indicando
por medio de un nimero si los valores de una variable estan muy alejadas de la
media [76]. La variabilidad de una muestra desempena un papel importante en el
analisis de datos. La medida muestral de dispersiéon que se utiliza mas a menudo es
la desviacion estandar de la muestra o [74].
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» Medidas de asociacion

Son una medida de dependencia entre dos variables es decir si existe o no relacion
entre ellas, la asociaciéon no implica causalidad pero si una de la direccionalidad de
la asociacion [31] .

Algunas de las mas frecuentes son el riesgo relativo y el odds ratio. Variaciones del
riesgo relativo son la razon de prevalencias, razon de incidencia acumuladas, razén
de densidad de incidencias, hazard ratio y tiempos relativos [31] .Se interpretan el
no efecto con el 1, valores positivos por debajo del 1 es asociaciéon negativa mientras
que por encima, es positiva.

Otras medidas de asociacion son el coeficiente correlacion r de Pearson o Spear-
man. Ambos miden la asociacion lineal entre dos variables continuas, Pearson en
sOlo es aplicable cuando la relaciéon entre ambas variables es razonablemente lineal y
la distribucion de los residuos se considera normal, mientras que Spearman se aplica
utilizando rangos. El coeficiente de correlacién de r es un ntimero variable entre -1
y +1, siendo el 0 el no efecto.

Los modelos de regresion lineal estiman coeficientes, los modelos de regresion lo-
gistica estiman odds ratios, los modelos de Poisson estiman razones de incidencias
y los modelos de riesgos proporcionales de Cox estiman hazard ratios [31] .

= Hipoétesis

La hipotesis es una suposicion que se afirma sobre una poblacion y se desea
contrastar con la realidad. La hipoétesis alterna H1 es lo que se quiere demostrar,
mientras que la hipdtesis nula HO representa el NO efecto.

= Test de hipdtesis

Conjunto de métodos estadisticos que permiten utilizar la informacion obtenida en
una muestra para hacer inferencia sobre lo que ocurre en la poblaciéon objetivo.
Permiten estimar la probabilidad de haber observado las diferencias encontradas en
un estudio, si la muestra proviene de una poblacién objetivo donde la hipdtesis nula
es verdadera. Todos los test de hipotesis tienen los mismos componentes: hipdtesis
nula, supuestos, cilculo del estadistico y distribucion de probabilidades. [31]

= p valor

El p valor es el resultado del test de hipotesis, permite decidir sobre la hipotesis nula
en la poblacion objetivo, a través de lo observado en la muestra. Valores de 0,001 se
interpretan estadistica-mente como altamente significativo; 0,001 quiere decir que si
la hipo6tesis nula fuera cierta en la poblacién objetivo, solo 1 de cada 1.000 veces que
repitiera el estudio con una muestra de ese mismo tamano. [31]

» Esperanza condicional y marginal

En teoria de la probabilidad, una esperanza condicional de una variable aleatoria
(también conocido como valor esperado condicional o media condicional) es el valor
esperado de dicha variable respecto a una distribuciéon de probabilidad condicional
[77].
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A.2. Estadisticas de Acuerdos

Cuando se tiene dos pruebas de diagnoéstico binarias para comparar, puede usar
un estudio de concordancia para calcular estas estadisticas y determinar qué tan
eficientes pueden ser las pruebas de diagnostico, qué tan confiables son y cémo
verificar qué tan de acuerdo estan dos estudios frente a un fenémeno.

Comparative Test method
method - - Tota
+] ] b {a+b)
C d (c+d)

. a
Positive agreement = g

d
N v reement =—
egative agreement =

Figura A.1: Matriz de decisiones

A.2.1. Definicién de Términos

= Positive Agreement, PA= El acuerdo positivo es la proporcion de resultados
del método comparativo/de referencia en los que el resultado de la prueba es
positivo

= Positive Percent Agreement, PPA—= Es el Porcentaje de acuerdo positivo
conocido como “Sensibilidad”

= Negative Agreement, NA= El acuerdo negativo es la proporcion de resul-
tados del método comparativo/de referencia en los que el resultado de prueba
es negativo

= Negative Percent Agreement, NPA = Es el Porcentaje de acuerdo negativo
también llamado “Especificidad”

= Overall Percent Agreement, OPA = Porcentaje de acuerdo general

= Positive Predictive Value, PPV = EL Valor predictivo positivo es la pro-
porcién de individuos con una prueba positiva que presentan la enfermedad

= Negative Predictive Value, PPV = El Valor predictivo negativo es la pro-
porcién de sujetos con una prueba negativa que no presentan la enfermedad.

A.2.2. Foérmulas para el cilculo de pardmetros de una prueba diagnoés-
tica

La sensibilidad y la especificidad representan la validez de una prueba diagnosti-
ca, el valor predictivo positivo y valor predictivo negativo representan la seguridad
de una prueba diagnéstica. Pudiendo calificarse como excelente valores mayores al
95 %, buena entre 80 % y 94 %, regular entre 50 % y 79 %, mala para valores menores
de 50 % (73]
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Sensibifidad=a/{a+c) que eslo mismoque  Sensibilidad=VE/{VP+EN)
Especificidad=d/[b+d) que esigual que Fspecificidad=VN/{FP+VN)

Vialor predictivo positivo=a/{a+h) o Valor predictivo positivo=VE/{VP+EP)
Valor predictivo negativo=d/{c+d] o Volor predictive negativa=FN/{FN+VN)
% de falsos negativos=100-sensibilidod

% de falsos positivos=100-especificidad

Exactitud=(a+d) /n 0 Exactitud=(VP+\N) /n
Enfermedad enfermedad
presente ausente
m 2 b a+b

Prueba positiva ———  —

Prueba negativa

L&

(-8
Aipon

N

-

o

Figura A.2: Representacion esquemdética direccional de las formulas para calcular la sensibilidad,
especificidad, el valor predictivo positivo y negativo, nétese que cada flecha comienza con la letra
dividendo y termina con el divisor. Fuente: https://docs.bvsalud.org/

A.3. Modelos de regresion

El anélisis de regresion utiliza un conjunto de métodos estadisticos que se utilizan
para explicar el comportamiento de una variable de respuesta condicional a una o
més variables explicativas. Un modelo de regresiéon es una ecuacién matematica que
intenta explicar una variable de respuesta en base a una o mas variables explicativas.

[31]

Los modelos de regresion se clasifican por la variable de respuesta:

» Variable de respuesta es continua (o razonablemente continua), se utiliza un
modelo de regresion lineal.

» Variables dicotémicas, se utiliza el modelo de regresion logistica.

= Datos censurados se utiliza el modelo de regresion de riesgos proporcionales de
Cox.

= Cuentas o tasas se utiliza el modelo de regresién de Poisson.

A.3.1. Modelos de regresion lineal

En este tipo de modelo el término independiente representa la ordenada al origen
o el valor promedio que tomaria la variable de respuesta cuando todas las variables
explicativas en el modelo son iguales a cero. El coeficiente de una variable explicativa
representa cuanto cambia el promedio de la variable de respuesta, con el aumento de
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una unidad en la variable explicativa. [31] En un estudio longitudinal, las variables

de resultado se miden repetidamente en la misma cohorte de individuos en miltiples
momentos |10].

Ordenada al Pendiente de Variable
origen regresidn independiente
T \' / Error
2 s aleatorio, o
Variante = ——_ = " residuc
dependlents VWY =GN X + e “
8 J 8 J
Componente lineal Componenta

error aleatorio

Figura A.3: Modelo de regresion lineal. Fuente:[31]

A.3.2. Modelos de regresion de Cox

En el modelo de regresion de riesgos proporcionales de Cox, la variable de res-

puesta es dicotdémica con censura, compuesta por el evento de interés y una variable
continua que representa el tiempo. [31]

h() = h(t) *e®”*

Figura A.4: Modelo de regresion de riesgos proporcionales de Cox. Fuente: [31]

Usando el area bajo la curva ROC (receiver operating characteristic) del modelo,
se puede conocer quien tuvo el evento de interés (variable de respuesta = 1) y quien
no lo tuvo (variable de respuesta = 0). Es posible entonces estimar el area bajo la
curva ROC del modelo como medida aproximada de la capacidad de discriminacion o
precision diagnostica. De esta manera es posible comparar dos modelos alternativos
comparando las areas bajo las curvas ROC y sus intervalos de confianza. [31]

A B c
#Area bajo curva =1 Arza bajo curva = 0.7

P 1 x
/ [

Areabajo cuva=05

sensibiidad

o 05 1 o 05 n} 05 1

f-especificidad 1-cspecificdad tespecificidad

Figura A.5: 3 &dreas bajo la curva ROC. A) es igual a 1, modelo que predice perfectamente la
ocurrencia de un evento. B) representa una situacion més real, donde la prediccion del modelo esta

en algun lado entre 1y 0,5. C) igual a 0,5 (modelo que no es mejor que tirara una moneda para
predecir la ocurrencia del evento). Fuente:[31]
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Diomrin Abbrevintion Test
Global ADASCog Alzheimer's Disease Assessment Scale cogmtive subscale
Cognitive composite Culeulsted Z-seore from cognitive domains (Le. episodic, semantic,
working, and vissospatinl memory )
Global Compasite Global Cogmition Score
MDRS Muttis Dementia Rating Scale
MMSE Mini Mentul State Examination
Non-Memory Compasite Non-Memaory Seore
WMS Mental Control Wechsler Memony Scale - Mental Control
STMS Short Test of Mental Statns
Memory AVLT Delayed Recall Auditory Verbal Learning Test - Delayed Recall
AVLT Recall Auditory Verbal Learning Test - Recall
AVLT Recopnition Auditory Verbal Leaming Test - Recognition
BVRT Delayed Benton Visual Retention Test - Delayed

CVLT-I Delayed Recall
CVLT-II immediate Recall
CVLT- Learming
CYLT-Il Recogmition
Detail Accuracy
Episodic Memory
FCSRT

FCsrt

FCSRT-L

FCSRT-R

FCSKRT-TL

FCSRI-TR

F-Mame letter

FRsnt

Giist correct rejection mte
Giist hit rate

Gist sensitivaty

ISLT

Ma@T

Mem Fuctor Score
Memuory

One Card Learning Task
Rey-3' Recall

Bey-30¢ Recall

RCFT Immediate
RCFT Delayed

SRT (6-Tral Selective
Reminding Test): total recall
SRT: long deluyed recall

SRT: short delayed recall
Verbal Memuory

Visual Memary

WMS Associate Leaming
WMS Delayed Recall

Califorria Verbal Leammg Test. second ediion - Delayed Recall
California Verbal Leaming Test second edition - Immediate Recall
California Verbal Leaming Test, second edition - Sum of Leaming Trals
California Verbal Leaming Test, second edition - Recognition
Detil Accuracy (per tnal)

Compasite Episodic Memory Score

Free and Cued Selective Reminding Test

Free and Cued Selective Reminding Test—Cued Recall subtest
Free and Cued Selective Reminding Test - Leammng

Free and Cued Selective Reminding Test - Recall

Free and Cued Selective Reminding Test - Total Learning

Free and Cued Selective Reminding Test - Total Recall

Rentz Face-Name Task

Free and Cuoed Selective Reminding Test—Free Recall subtest
Giist Memory Task - cormect rejection rute

(rist Memory Task - items remembered

Giist Memory Task - sensitovity d°

[ntemational Shopping List Task

Memory Alteration Test

Memaory Factor Score

Composite Memory Score

Cogstate One Card Leaming task

Rey-Ostermieth Complex Fig. 3-Minute Recall

Rey-Osterrieth Complex Fig, 30-Minute Recall

Riey-Oktermeth Complex Figure - Immedszte Recall
Rey-Osternieth Complex Figure - Delayed Recall

6-Trial Selective Reminding Test

Selective Reminding Test: Long Delnyed Recall
Selective Reminding Test: Short Delaved Recall

Werbal Eptsodic Memory {incleded CVLT-11 long delay free recall
and CYLT-I d" recognition scores, and Logical Memory delayved necall)

isual Episodic Memory (included Rey Complex Figure Test 30-min delaved recall,

Copgstate One Card Leaming task. and Cogstate One Back tsk)
Wechsler Memory Scale - Associate Leaming
Wechsler Memorny Scale - Delayed Recall [ndex Score

Figura B.1: Medidas neuropsicolégicas por dominio
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Doman Abbreviation Test
WMS-R Logical Memory Delaved Wechsler Memory Scale, Revised - Logrcal Memory Delayed
WMS-R Logical Memory Inmediate Wechsler Memory Scale, Revised - Logical Memory [mmediate
WMS-R Mem Wechsler Memorny Scale. Revised - Logical Memory Story A
WME-R Paired Associstes Wechsler Memory Scale, Revised - Paired Associates Immediate Recall
Immediate Recall
WhS VR Delayed Recall Wechsler Memory Scale - Visual Reproduction Delayed Recall
WMS VR Immediate Recall Wechsler Memory Scale - Visual Reproduction Immediate Recall
Word List Defayed Recall score Consortium to Establish a Registry for Alzheimer's Disease
Word List Leaming - Delaved Recall Score
Languagze BNT Boston Naming Test
CAT Catepory Generation - Animals, Vegetables, and Fruits
CF Categonical Fhsency
Fas Controlled Oral Word Fluency to the letters F-A-8
Language Composite Languuge Score
LF Letter Fluency
Phonemic Fluency Verbal Fluency - Phonemic
Semuntic Fluency Verbal Fluency - Semantic
SM Composite Semantic Memory Soore
Verbal Fluency - Anmmals Catepory Generation - Animals
Verbal Fluency - Vegetables Category Generation - Vegetables
Voeabulary Composite Vocabulary Score
WAIS Information Wechsler Adult Intelligence Scale
Visuospatial BPSO Behavioral Puttern Separation-Object Task
GMLT composite Giroton Muee Learning Task - Composite score
GMLT muoves/s (MPS) Groton Muze Learning Task - Moves Per Second
GMLT Totel Errors (TER) Groton Maze Learning Task - Total Number of Emon
Perceptual comparison, ms Perceptual Compuarison Task (milliseconds)
DT Perceptual Digital Test
RCFT Copy Rey-Ostermieth Complex Figure - Copy
Rey Modified Rey Osterrieth Figure Recalls
VEDT Visual Form Discnmination Test
Visucspatial Composite Visuospatial Score
VOSP Numbers Visual Object and Space Perception Battery. Number Location Task
WAIS Block Wechsler Adult Intelligence Scale - Modified Block Design Subtest
WAIS-R Block Wechsler Adult Inteihgence Scale. Revised - Modified Block Design Subtest
Processg Speed DSST Digit Symbol Substitution Test
Motor speed, tap/s, left hand Basic motor speed
Sensonmotor speed, ms Sensonmotor speed mean (milliseconds)
Speed Composite Processing Speed/ Attention Score
WAIS-II Digital Symbol Wechsler Adult Intelligence Scale. third edition - Digital Symbol
WALS-I] Symbol Search Wechsler Adult Intelligence Scale, third edition - Symbol Search
WMME-R Digit Symbol Coding Wechsler Memory Scale, Revised - Digit Symbol Coding
Premorhid AMMNART Amencan Mational Adult Reading Test
WTAR IQ Premorbid Intelligence Quotient - Wechsler Test of Adult Reading
VI Verbal Intelligence Quotient
AttentionWM/EF  Attention Composite Attention Score
CAT Category Generation (60 s 0 3 categonies, animals, vepetables, and fnot)
Clock Drawing Spontuneous Clock Drawing

Conceptual comparison, ms

Conceprual Comparison Task (milliseconds)

Figura B.2: Medidas neuropsicologicas por dominio (continuacién I)
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Donuin Abbreviation Test

Digit Span Wechsler Adult Intelligence Scale. third edition - Digit Span

D3R Dignt Span Backward

DSF Digit Span Forward

Executive Function

Hayling incongruent-congruent
conditions, ms
Letter Sternberg Tusk RT

Letter Sternberg Task Accuracy
Letter Sternberg Task d°

LNS

LS

Matrix Reasoning

N-hack

Ome Back Task

REPM

Stroop Test incongruent-neutrl
conditions, ms
Stroop Test no. of intrusions

Stroop Test response time differences

T™MT A

T™MT B

WMS-R DSB
WMS-R DSF
Working Memaory

Composite Executive Function Score
Hayling Test - incongruent-congraent conditions (milliseconds)

Letter Stemberp Task Response Time

Letter Sternberg Task Proportion Correct

Letter Sternberg Task ' seores

Wechsler Adult Intelligence Scale. third edition - Letter-Number Sequencimg
Listening Span Task

Wechsler Adult Intelligence Scale, third edition — Matnx Reasoning

N-back Task Score

Cogstate One Back Task

Raven's Progressive Matnces {range 0-36)

Stroop Color-Word Interference - incongruent-neutml conditions (milliseconds)

Stroop Color-Word Interference - number of intrusions
Stroop Color-Word Interference - response tme differences
Trail Making Test A

Trail Making Test B

Wechsler Memory Scale, Revised - Dignt Span Backward
Wechsler Memory Scale, Revised - Digit Span Forward
Composite Workmg Memory Score

Figura B.3: Medidas neuropsicologicas por dominio (continuacién IT)



Apéndice C
Aplicacion del Control de calidad

Como se describe en el capitulo anterior en la seccion 4.7 (pagina 82) se ejecutan
los 5 script para evaluar la valides de los resultados obtenidos.

C.1. Visualizaciéon de los coeficientes

Una vez generados los coeficientes de correlaciéon y de S¢rensen-Dice se eje-
cuta el script QC corr_ dice_scans.m, el cual lee los coeficientes obtenidos en
QC_FS_ADNLm y de los Tresults procedente de aseg y aparc tanto de la pobla-
cion con demencia (44 sujetos en 128 visitas) como del conjunto global que cuenta
con al menos una imagen T1 procesada (799 sujetos en 3116 visitas).

En la Figura C.1 se muestra las graficas de dispersion entre 799 sujetos y en la
C.2 unicamente la poblacién de 44 sujetos con demencia. Se busca que las medidas
tiendan a 1, puesto si estas se alejan mucho de la unidad el anélisis se cataloga como
fallido.

En la poblacion total, cuatro sujetos pMCI' y uno sMCI?, todos con imagenes
obtenidas mediante tecnologia 3 Teslas, tienen coeficientes de correlacion ubicados
ente 0.55 y 0.7. En la poblacion de sujetos AD todos se encuentra por encima de los
0.75 en la comparativa de los valores de volumen hipocampal y por encima de los
0.65 en la comparativa de los valores del volumen cortical.

En las Figuras C.3 y C.4 se muestra la correlacion entre los volimenes obtenidos
con el procesamiento en FreeSurfer y los calculados en el algoritmo de control de
calidad a partir de la suma de los voxeles pertenecientes a la mascara de la region
de interés a lo largo de las 3116 y 128 visitas respectivamente.

IRID: 4015, 4189, 4324 y 4816
2RID: 4244

129
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Lowest correlations between palrs of scans from each subject for the hippocampus Lowest correlations between palrs of scans from each subject for the cortex
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Figura C.1: Graficas de dispersion de los valores minimos del coeficiente de correlaciéon de Pearson
(eje de abcisas) e indices de Sorensen-Dice (eje de ordenadas) de cada uno de los 799 sujetos. A
la izquierda se muestran los valores para el volumen hipocampal y a la derecha los valores para el
espesor de la corteza cerebral.
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Figura C.2: Gréficas de dispersion de los valores minimos del coeficiente de correlacion de Pearson
(eje de abcisas) e indices de Sorensen-Dice (eje de ordenadas) de cada uno de los 44 sujetos con
AD.

Tanto en el hemisferio izquierdo como en el derecho se observa una buena co-
rrelacion entre los volimenes. En la poblacion conformada unicamente por sujetos
con demencia se observa una mayor linealidad en las medidas que corresponden al
volumen de la corteza cerebral en ambas regiones.
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Figura C.3: Comparacion entre el los valores del volumen del hipocampo (arriba) y el de la corteza
cerebral (abajo) obtenidos del procesamiento con FreeSurfer (stats) y los marcadores en la tabla
Tresults. Se muestran las comparaciones para el hemisferio izquierdo (izquierda) y el derecho
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Figura C.4: Comparacién entre el los valores del volumen del hipocampo y el de la corteza cerebral
tanto del hemisferio izquierdo como del derecho en la poblacion con demencia
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C.2. Comparaciéon entre procesamiento Cross y Long

El script comparative_ FScross  FSLong.m devuelve las graficas comparativas en-
tre los valores obtenidos con las dos versiones de FreeSurfer

11000

Comparison with Hi | volume

10000 |-

500 -

8000 -

6.0.1

1060 -

BO0 -

5000 -

Fresasurfer longitudinal v

4000 -

3000 -

22

Freezurfer longitudinal v 6.0.1

1000
200 3

L L L L L L L L L L L L L L
4000 5000 6ODO OO0 800G BOO0 10000 11000 ik} [i%:] 1 12 14 16 18 2 22

Freesurfer cross-sectional v 4.4

=

-3

-

0’ Comparison with ICY

Fressurfer cross-sectional v 4.4 <108

Figura C.5: Comparacién entre los valores del volumen del hipocampo (izquierda) e intracraneal
(derecha) obtenidos del procesamiento con FreeSurfer 6.0.1 y los valores obtenidos de ADMIMER-
GE con FreeSurfer 4.4. Poblacién total.

Fr

messfer longiudinal v &.0.1

o Compartsan with Ventricie volume

a
(] 2 [} & ]

Freesuriar crose-secsonal vd.d

10 12 14 16

Figura C.6: Comparacion de los valores del volumen ventricular obtenidos del procesamiento con
FreeSurfer 6.0.1 y los valores obtenidos de ADNIMERGE con FreeSurfer 4.4. Poblacién total.
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En la figura C.5 se muestra muestran una fuerte correlacion lineal positiva entre
las medidas de volumen hipocampo e intracraneal obtenidas en ambas versiones del
software con la poblacién total, en la figura C.6 también se puede apreciar una buena
correlacion linean entre las medidas de volumen ventricular.

Por otro lado, las figuras C.7 y C.8 muestran la comparacion entre los volime-
nes de la poblacion de sujetos con demencia obtenidas mediante las dos versiones
empleadas de FreeSurfer. En las graficas de volumen Hipocampal y Ventricular se
observa que existen algunos puntos que salen de la tendencia.
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Figura C.7: Comparacién entre los valores del volumen del hipocampo (izquierda) e intracraneal
(derecha) obtenidos del procesamiento con FreeSurfer 6.0.1 y los valores obtenidos de ADMIMER-

GE con FreeSurfer 4.4. Poblacién con demencia
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Comparisea wilh Ventricie volume

Figura C.8: Comparacion de los valores del volumen ventricular obtenidos del procesamiento con
FreeSurfer 6.0.1 versus los de ADNIMERGE con FreeSurfer 4.4. Poblacién con demencia.

C.3. Analisis puntos fuera de tendencia en Procesamiento
Cross y Long

En el script comparative FScross_ FSLong.m se han agregado un par de lineas
de codigo para identificar la IMAGEUID y las coordenadas de los puntos que se
alejan de la tendencia. Con esto se busca determinar las causas de su alejamiento
de la trayectoria. Los datos recopilados quedan guardados en archivos .mat con el
nombre el punto al que pertenecen.

Ceingarsammih Hppocangal voltma:

7500

TS T —
3500 4000 4500 5000
Freasurfar ¢

Figura C.9: Identificacién puntos fuera de tendencia grafica comparativa del Volumen Hipocampal.
Poblacién con demencia

Como se aprecia en las graficas C.9 y C.10 los puntos que alejan han sido iden-
tificados con una circunferencia de color rojo y acompanados de una letra segin el
orden del identificador del sujeto al que pertenecen.
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Figura C.10: Identificaciéon puntos fuera de tendencia grafica comparativa del Volumen Ventricular.
Poblacién con demencia

En la figura C.9 dos puntos han sido senalados con la letra ¢ puesto pertenecen
al mismo sujeto. De manera similar, en la C.10 se sefialan dos puntos pertenecientes
a un mismo sujeto con la letra e.

Todos los sujetos reportan 3 visitas con imégenes procesadas, en todas estas, los
datos obtenidos de ADNIMERGE (FreeDurfer V 4.4) presentan variaciones bruscas
entre una y otra visita en contraste con los valores obtenidos en el procesamiento
Aserg + Aparc (FreeSurfer V6.0.1). En los resultados propios la atrofia aumenta a
intervalos continuos con cada visita como se aprecia en las tablas C.1 a la C.5.

Punto a: RID 4730
Viscode | Hippocampus | WholeBrain | Entorhinal | Fusiform | MidTemp| — ICV LHippVol | RHippVol | ICV-xml | LCortVol | RCortVol
bl 5077 11128e+02 | 2401 16171 | 20066 |1.7189%-+06 |2.4437e+03 |2.9959¢+03 | 1.7281e+06 | 2.2225¢-+05 | 2.2027e+05
m06 NaN 10913e+02 | 2527 15685 | 19762 |1.7165e-+06 |2.2122e+03 | 2.7937e+03 | 1.7281e+06 | 2.1912e-+05 | 2.1767e+05
ml2 3904 NaN NaN NaN NaN | 1.7361e+06 | 2.2025e+03 | 2.8265e+03 | 1.7281e-+06 | 2.1604e-+05 | 2.1409e+05
Tabla C.1: Datos relativos al punto a
Punto b: RID 44827
Viscode | Hippocampus | WholeBrain | Entorhinal | Fusiform | MidTemp| — ICV LHippVol | RHippVol | ICV-xml | LCortVol | RCortVol
bl 6545 9.4197e+05| 3193 18394 | 18996 |1.4819e-+06{2.9104e+03 | 3.8344e+03 | 1.4887e-+06 | 2.1036e-+05 | 2.1663e-+05
m06 7195 NaN NaN NaN NaN | 1.4715e+06 | 2.8449e+03 | 3.8275e+03 | 1.4887e-+06 | 2.0133e-+05 | 2.1079e+05
ml2 7277 NaN NaN NaN NaN  [1.4741e+06 | 2.6852e+03 | 3.7501e+03 | 1.4887e+-06 | 2.0724e+05 | 2.1245e+05
Tabla C.2: Datos relativos al punto b
Punto ¢: RID 4911
Viscode | Hippocampus | WholeBrain | Entorhinal | Fusiform | MidTemp| — ICV LHippVol | RHippVol | ICV-xml | LCortVol | RCortVol
bl 6192 NaN NaN NaN NaN  [1.6446e+06| 3850  |3.1973e+03 | 1.6299e+06 | 2.3053e+05 | 2.0341e-+05
m06 6553 1.0715e+06 | 2895 15311 | 12655 |1.6083e-+06 |3.6503e+03 | 3.0326e+03 | 1.6299¢+06 | 2.3393e-+05 | 2.1484e+05
ml2 6099 NaN NaN NaN NaN  |1.6127e+06| 3718  |3.1379%+03 | 1.6299¢-+06 | 2.2838e-+05 | 2.0624e+05

Tabla C.3: Datos relativos al punto ¢




136 APENDICE C. APLICACION DEL CONTROL DE CALIDAD
Punto d: RID 5005
Viscode | Hippocampus | WholeBrain | Entorhinal | Fusiform | MidTemp | ICV LHippVol | RHippVol | ICV-xml | LCortVol | RCortVol
bl 5884 9.4724e+05| NaN NaN NaN  |1.5645e+06 | 2.8566e+03 | 2.8927e+03 | 1.5885e+-06 | 2.1184e+05 | 2.0882e-+05
m06 5825 9.7506e+05|  NaN NaN NaN  [1.5705e+06| 2869  |2.9768¢+03 | 1.5885e+-06 | 2.1850e+05 | 2.1501e-+05
ml2 4322 NaN NaN NaN NaN  [1.5778e+06| 2585  |2.7226e+03 |1.5885e+06 | 2.139e+05 |2.0988¢-+05
Tabla C.4: Datos relativos al punto d
Punto e: RID 5037
Viscode | Verticles | Hippocampus | WholeBrain | Entorhinal | Fusiform | Mid Temp Icv LLatVentr | RLatVentr
bl 107503 5831 1.1615e+06 3071 19096 21428 1.8539%+06 | 4.5817e+04 | 4.2783e+04
m06 | 110237 5616 1.1629e+06 2716 19694 21281 |1.8459%e+06 | 4.5475e+04 | 4.2087e+04
ml2 NaN 5542 1.1541e+06 NaN NaN NaN |1.8384e+06 |2.4623e+04 | 1.9214e+04

Tabla C.5: Datos relativos al punto e

En la tabla C.6 se detallan las coordenadas de los 5 puntos senialados en la grafica
C.9, junto con el RID y el VISCODE del sujeto al que representan.

Punto | RID | IMAGEUID | VISCODE | V. HIPOCAMPAL FS4.4 | V. HIPOCAMPAL FS 6.0.1
a 4730 394758 12 3904 5029
b |4827 382264 12 7277 6435
¢ la911 331714 bl 6192 7047
394771 12 6099 6856
d |5005 416067 12 4322 5308

Tabla C.6: Detalle de los valores del volumen hipocampal de los puntos fuera de tendencia

De manera similar, en la tabla C.7 se detalla las coordenadas de los dos puntos
que se alejan de la tendencia segtin se aprecia en la grafica C.10, junto con el RID
y el VISCODE del sujeto representado.

Punto | RID | IMAGEUID | VISCODE | V. VENTRICULAR FS4.4 | V. VENTRICULAR FS6.0.1
o |5037 358355 bl 107500 88600
398169 6 110237 87562

Tabla C.7: Detalle de los valores del volumen ventricular de los puntos fuera de tendencia

C.3.1.

Comparacion con estudio de Bernal Rusiel

El script comparative_ BernalData analiza en su estudio a 3177 visitas de sujetos

control, con deterioro cognitivo y demencia. Los resultados del volumen hipocampal
normalizado y el grosor de la corteza entorrinal se presentan con trayectorias medias
suavizadas. Los valores de atrofia del volumen hipocampal y el espesor cortical a
través del tiempo para cada sub grupo que conforma la poblaciéon de estudio son
presentados con histogramas.

En la figura C.11 se observa las trayectorias que toman los valores de los sujetos
sMCI, pMCI y AD tanto en el experimento de Bernal como en el nuestro. Dado que
unicamente se ha anadido poblacién AD, las trayectorias de las demas poblaciones
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se mantienen parecidas a las del estudio previo llevado a cabo por Guillermo Illana
(figuraC.12). Cabe mencionar que en las curvas obtenidas en este estudio se presen-
ta un estrechamiento en la distancia que separa sus puntos iniciales, especialmente
cuando se trabaja con datos no normalizados como es el caso del espesor de la cor-
teza entorrinal.

La trayectoria de los sujetos AD en Bernal (en amarillo) como los AD en la
poblacion propia (en rojo) con respecto al volumen hipocampal normalizado (NHV)
se dibujan paralelas y bastante parecidas siendo més alta la correspondiente a la
poblacién propia, ambas presentan un cambio en la pendiente a partir del primer
ano; mientras que en el espesor de la corteza entorrinal (ECT) inician separadas por
unas décimas, siendo la méas alta la correspondiente a la poblacién de Bernal, ambas
curvas contintian casi juntas hasta traslaparse al rededor del ano y medio.

Smeahed men nessiranent trajcinries . Sntogthad mean messurment fjaciories

-
AL

b=
O,

Figura C.11: Comparativa de las trayectorias medias suavizadas del volumen hipocampal norma-
lizado (izquierda) y del espesor de la corteza entorrinal (derecha) entre la poblacién actual y la de
Bernal en los diferentes estadios de la enfermedad.

En las figuras C.13, C.14 y C.15 se muestran la frecuencia de la distribuciéon de
las medidas de volumen hipocampal y del espesor cortical entorrinal en los sujetos
MCI y AD. Los datos del estudio de Berbal se aprecian en color azul y los propios
en naranja.
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Figura C.12: Comparativa de las trayectorias medias suavizadas del volumen hipocampal norma-
lizado y del espesor de la corteza entorrinal en el estudio de Guillermo Illana.

Baseline NHV sMCl

Atrophy NHV sMCI

NHV pMCI

Atrophy NHV pMCI

Figura C.13: Histogramas de la distribucion de los valores al principio del estudio y del ratio de
atrofia anual del volumen hipocampal normalizado NHV en suejtos sMCI (izquierda) y pMCI

(derecha)

Se puede observar que las representacion grafica en forma de barras de los sujetos
sMCI y pMCI, para baseline tienden a tener una mayor amplitud en la poblacion
propia entre las frecuencias 3 a 6 para NHV y entre 2.5 a 3.5 para ECT. Con respecto
a la atrofia, esta muestra mayor amplitud de manera generalizada en las medidas
NHYV y mientras méas cercanas se encuentren respecto al cero en las medidas de ECT.
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Figura C.14: Histogramas de la distribucion de los valores al principio del estudio y del ratio de
atrofia anual de la corteza entorrinal ECT en suejtos sMCI (izquierda) y pMCI (derecha)
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Figura C.15: Histogramas de la distribucion de los valores al principio del estudio y del ratio de
atrofia anual del volumen hipocampal normalizado NHV (izquierda) y de la corteza entorrinal ECT
(derecha) en sujetos AD

En la figura C.15 se puede ver como en la poblacién AD las distribuciones son
bastante diferentes en comparacion con los otros los grupos clinicos, salvo por las
medidas de espesor cortical en baseline.

C.3.2. Analisis longitudinal de ADNI

ADNI posee un conjunto de datos en el paquete compatible con R en el que se
almacena medidas relacionadas con el procesamiento de imagenes MRI. A través de
las funciones ucsffresfr (FreeSurfer longitudinal) y ucsffsl5lall (FreeSurfer longitudi-
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nal (5.1): toda la imagen base disponible) se accede a dos frame con 1675 filas y 358
variables y con 3312 filas y 363 variables, respectivamente. Para mayor informacion
se puede consultar en el enlace: ADNIMERGE todas las funciones

Empleando la informaciéon obtenida con ucsffresfr y la tabla Tresults con datos

de poblacion conformada por 799 sujetos con 3116 visitas se obtiene una coincidencia
de 324 sujetos en 651 visitas. Las graficas resultantes, figuras C.16 a C.21, mantienen
una correspondencia lineal notandose mejores resultados al comparar las medidas
de Volumen ventricular.
Empleando la informacion obtenida con ucsffslslall y la tabla Tresults con datos de
poblacién conformada por 799 sujetos con 3116 visitas se obtiene una coincidencia de
367 sujetos en 1336 visitas. Las graficas resultantes (figuras C.22 a C.27) mantienen
una correspondencia lineal repitiendo el mismo comportamiento que en las graficas
generadas con los frame de FreeSurfer longitudinal.
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Figura C.16: Comparacion del volumen hipocampal en cada hemisferio usando archivo ADNI
(FreeSurfer longitudinal)
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Figura C.17: Comparacion del grosor de la corteza entorrinal en cada hemisferio usando archivo
ADNI (FreeSurfer longitudinal)
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Figura C.18: Comparacion del grosor del volumen hipocampal ambos hemisferios en conjunto
usando archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal)
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Figura C.19: Comparacién de la corteza entorrinal ambos hemisferios en conjunto usando archivo
ADNI (FreeSurfer longitudinal)
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Figura C.20: Comparacién del volumen ventricular lateral en ambos hemisferios usando archivo
ADNI (FreeSurfer longitudinal)
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Figura C.21: Comparacion del volumen intra craneal total usando archivo ADNT (FreeSurfer lon-
gitudinal)
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Figura C.22: Comparacion del volumen hipocampal en cada hemisferio usando archivo ADNI
(FreeSurfer longitudinal 5.1)
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Figura C.23: Comparacion del grosor de la corteza entorrinal en cada hemisferio usando archivo
ADNTI (FreeSurfer longitudinal 5.1)
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Figura C.24: Comparacion del volumen hipocampal ambos hemisferios en conjunto usando archivo
ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1)
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Figura C.25: Comparacion del grosor de la corteza entorrinal ambos hemisferios en conjunto usando
archivo ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1)

. 1t Comparison wilh Yentricles (Bath
| |

T
1

rimr longitudine | (Exte sl
=

-
T

Freasu

i | |
4 (] B ] 12 #
Freesurier kngihudinal (Our| ot

Figura C.26: Comparacién del volumen ventricular lateral en ambos hemisferios usando archivo
ADNI (FreeSurfer longitudinal 5.1)
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Figura C.27: Comparacion del volumen intra craneal total usando archivo ADNT (FreeSurfer lon-
gitudinal 5.1)
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