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Resumen

En este proyecto se han buscado marcadores que permitan realizar un diagnosti-
co precoz de la enfermedad de Alzheimer. La investigacién se ha focalizado en el
sector de la poblaciéon con mayor riesgo de padecer esta enfermedad, los sujetos con
deterioro cognitivo leve, prediciendo si una persona de dicho grupo va a sufrir la
enfermedad dentro de tres anos. Para conseguir este ambicioso objetivo, se han pro-
puesto marcadores provenientes de dos fuentes de informacién.

= La primera fuente se basa en la atrofia a nivel neuronal causada por esta enfer-
medad neurodegenerativa. Esta atrofia presenta un cambio en la morfologia del
cerebro que puede ser medido con Imégenes por Resonancia Magnética estruc-
tural. Se han utilizado las diferentes estructuras y subestructuras dadas por
el atlas de Desikan-Killiany junto con un analisis masivo, el cual ha permitido
detectar aquellas areas corticales donde se sufre mayor deterioro.

» Lasegunda fuente de informacion se basa en el patente deterioro de las funciones
cognitivas de los pacientes, las cuales son mostradas en las evaluaciones clinicas.

Estos marcadores son combinados y estudiados mediante un andlisis longitudinal
en dominio del tiempo. Para posteriormente ser utilizados por un clasificador de
Analisis Discriminante Lineal.

La metodologia propuesta permite obtener resultados tan prometedores como un

76,4 % de precisién sobre el grupo de test con una sola visita, y hasta un 82,1 %
cuando el nimero de visitas aumenta a cuatro.

Palabras clave: FEnfermedad de Alzheimer, Deterioro cognitivo leve, Imagen de re-
sonancia magnética, Medidas cognitivas, Analisis longitudinal, Machine learning.
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Abstract

In this project of investigation, we have been searching a group of markers which
might be appropriate to make an early diagnosis of Alzheimer’s Disease.

We have focused on the most risky group of population who suffer this disease,
people with Mild Cognitive Impairment. We are able to predict if a person belonging
to this group will be suffering Alzheimer during the next three years. This ambitious
goal is achieved using two sources of data.

= The first source is based on the atrophy caused by this neurodegenerative di-
sease. The atrophy shows a change in the human brain morphology that can
be measured using Magnetic Resonance Imaging. The comparison of the dif-
ferent structures and substructures obtained from the Desikan-Killiany Atlas,
as well as a mass-univariate analysis, have allowed us to allocate the cortical
areas where the damage is more severe.

= The second source of data is based on the evident decline in cognitive functions,
which are taken from the clinical assessment markers.

These markers are combined and studied using analysis of longitudinal data
through-time domain, then have been processed by a classification algorithm na-
med Linear Discriminant Analysis.

This approach can successfully achieve a classification accuracy of 76,4 % with
just one visit, while this accuracy rise to 82,1 % when the number of visits increase
to four.

Keywords: Alzheimer’s Disease, Mild cognitive impairment, Magnetic Resonance
Imaging, Clinical assessment markers, Analysis of longitudinal data, Machine lear-
ning.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. DMotivacion del proyecto

La motivacién principal de este proyecto es minimizar el impacto econémico y
social causado por la enfermedad de Alzheimer. Para llevar esto a cabo, se propone
un método preciso capaz de detectar el Alzheimer antes de que los sintomas apa-
rezcan. Esta técnica podria ser utilizada en el seguimiento de la enfermedad y en la
monitorizacién de los efectos causados por tratamientos, con especial importancia
en ensayos clinicos con drogas.

La enfermedad de Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa que causa un
deterioro progresivo de las funciones cognitivas. El inicio de la enfermedad tiene una
gran variabilidad segun el paciente, pero la mayoria de ellos permanecen asintomati-
cos hasta los 65 anos. Desde los 65 anos, el riesgo de padecer esta enfermedad se
dobla cada 5 anos[22]. Con 85 afios el riesgo de sufrir un cognitivo significativo se
acerca al 45% [31]. La supervivencia aproximada desde el comienzo de esta enfer-
medad es de 8 anos y el declive cognitivo comtn es de unos 3 puntos por ano en el
MMSE (Mini-mental state examination o Miniprueba de estado mental).

Esta enfermedad es la causa mas frecuente de demencia, suponiendo entre un
50% a 75% del total [53]. La demencia provoca un aumento de la mortalidad y
aumenta en gran medida la dependencia de los pacientes, los cuales ven disminuidas
de manera considerable su calidad de vida.

La esperanza de vida de la poblacion mundial esta aumentando, y por lo tanto
la poblacién anciana. Debido a que la edad es el principal factor de riesgo para esta
enfermedad, el nimero de pacientes muestra una tendencia de crecimiento rapida.
En 2006, el nimero de pacientes mundiales con Alzheimer era de 26.6 millones. La
predicciones sugieren que este nimero va a aumentar a 106.8 millones en 2050 con
16.51 millones de pacientes en Europa [30]. Otra predicciéon muestra un incremento
del 87 % de pacientes en Europa entre 2010 y 2050[40]. La enfermedad de Alzheimer
se ha convertido en uno de los problemas mas significativos de la salud publica,
siendo la demencia la tercera enfermedad més costosa tras las enfermedades car-
diovasculares y el cancer. Desde el 2000, las muertes causadas por enfermedades
cardiovasculaes se han disminuido un 14 %, mientras que las muertes por Alzheimer
aumentaron un 89 %.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

El impacto social y econémico de esta enfermedad es abrumador, tanto para los
sistemas de salud como para los familiares y pacientes. Se aproxima el coste del
tratamiento en Espana de 14 mil millones de euros al ano, con un coste medio anual
por paciente aproximado de 19.000 euros. Los costes de la demencia supone un 1%
del PIB mundial. El siguiente ejemplo ayuda a escalar estos datos “Si el cuidado de
la demencia fuera un pais ,seria la decimoctava economia mds grande del mundo”.
De la misma manera existe un gran coste intangible; el siguiente diagrama |1.1] es-
quematiza los costes de esta enfermedad.

-Cuidados médicos.
-Tratamientos farmacolégicos.
Factores directos { -Adaptacién del entorno.
. -Cuidadores profesionales.
Tangibles . 5P
-Residencias.

Costes del Alzheimer -Pérdida productiva del paciente y de sus

Factores indirectos { familiares, en particular del cuidador. principal.

- Calidad de vida de los pacientes y cuidadores.

Tntangibles { -Costes emocionales y psicoldgicos.

Se conoce que la principal barrera para implementar terapias y en consecuencia
disminuir el coste de esta enfermedad es la dificultad en el diagnostico, por ello
en este proyecto se utilizan técnicas de vanguardia para realizar un diagnostico
precoz.

1.2. Objetivos

Desde 1990 se conoce que el hipocampo se ve afectado de manera temprana y
severa en el proceso patoldgico del Alzheimer [6]. El objetivo de este proyecto es
determinar un conjunto de marcadores que tenga un alto grado de sensibilidad y
especificidad para la deteccion precoz del Alzheimer, dando asi a los investigadores
y a los clinicos una herramienta que permita monitorizar nuevos tratamientos. Estos
marcadores deben de ser ampliamente accesibles, costo-eficientes y no ser invasivos.
En consecuencia, los grupos de marcadores potenciales son:

1. Los factores de riesgo clinicos (Clinical Risk Factors, CRF') entre los que se
incluye la edad, el género [32], los afios de educacién [23] y el gen APOE-4 [20].

2. Evaluaciones clinicas cognitivas y funcionales (Clinical Assessments Markers,
CAM).

3. Medidas de morfologia procedentes de imagenes de resonancia magnética es-

tructural.

Para conseguir el fin previamente nombrado se han definido los siguientes subob-
jetivos:

1. Extraccion de las caracteristicas corticales y subcorticales desde imégenes de
resonancia magnética ponderadas en T1.
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2. Realizar un diagndstico de pacientes en estas categorias:

» Control (Healthy Control, HC'). Sujeto sano.

» Deterioro cognitivo (Mild Cognitive Impairment, MCI). Sujeto con proble-
mas en la memoria u otros problemas mentales funcionales, pero sin que
estos problemas intervengan de manera severa a sus actividades diarias.
Dentro de este grupo se diferencian dos subgrupos:

e Declive cognitivo estable (stable MCI, sMCI). Sujeto MCI que en el
periodo de observacién no se ha convertido en paciente de Alzheimer.

e Declive cognitivo convertido a Alzheimer (progressive MCI, pMCI).
Sujeto que en el periodo de observacion se ha convertido en paciente

de Alzheimer.

» Enfermo de Alzheimer (Alzheimer Disease, AD): sujeto diagnosticado co-
mo paciente de Alzheimer.

Cabe destacar que este proyecto se ha centrado en la diferenciacién entre
sujetos sMCI y pMCI, debido al alto riesgo que tienen los sujetos MCI
de convertir a AD. En consecuencia, es el sector de la poblacién donde la
prevencion es de fundamental y el diagnostico tiene de vital importancia. Sin
lugar a dudas, los sujetos MCI son el principal objetivo terapéutico para poder
controlar la enfermedad, puesto que se debe actuar antes de que esta aparezca.
Entre los sujetos normales o control, la probabilidad de transformar a AD es
muy baja, entre 1-2 %/ ano, dependiendo de la edad. Por ello, el estudio de este
grupo no tiene tanta relevancia como el conjunto de sujetos MCI.

3. Analisis longitudinal de pacientes en la enfermedad del Alzheimer.

4. Comprobacién empirica de los factores de riesgo de la enfermedad. Género,
educacion y gen APOE-4.

5. Simplificar, automatizar y ampliar la DEMO utilizada, facilitando el aprendiza-
je en el campo a las personas que deseen investigar en el mismo y proveerles de
herramientas eficaces y eficientes que puedan ser utilizadas posteriormente. Por
ello, se ha subido a Internet todo el trabajo realizado bajo una licencia de codigo
abierto. Este es el enlace donde descargar todo el trabajo realizado https://
bitbucket.org/JaimeSV/tfg-alzheimer-early-diagnosis/src/master/.

Es necesario resaltar que los resultados obtenidos en este proyecto tienen un ruido
implicito en el etiquetado de los diversos grupos, causado por el diagnostico clinico
debido a que el diagnostico definitivo de la enfermedad solo es posible post-mortem.
Se ha reportado que el grupo AD tiene de media una sensibilidad del 81 % y una
especificidad del 70 % [24].

1.3. 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 introduccion, mostrando la motivacion del pro-
yecto y sus objetivos.


https://bitbucket.org/JaimeSV/tfg-alzheimer-early-diagnosis/src/master/
https://bitbucket.org/JaimeSV/tfg-alzheimer-early-diagnosis/src/master/

CAPITULO 1. INTRODUCCION

En el capitulo 2 se hace un repaso a conceptos patologicos de la enfermedad de
Alzheimer y los marcadores méas utilizados en esta enfermedad. Seguidamente,
se realiza una revision problemética centrandose en investigaciones que utilizan
marcadores de imagenes de resonancia magnética estructural y evaluaciones
clinicas cognitivas y funcionales para la diferenciacion entre sMCI y pMCI.

En el capitulo 3 se muestran los materiales utilizados con especial detalle en la
base de datos ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative).

En el capitulo 4 se explica detalladamente el flow-chart seguido en el proyecto.
A continuacion, se desarrolla el marco tedrico utilizado junto con los algoritmos
propuestos en base a este marco.

En el capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos. Mostrando el control de
calidad realizado, los clusters realizados tras el andlisis masivo y las mejores
combinaciones de marcadores.

En el capitulo 6 se realiza la conclusion y se proponen nuevos proyectos futuros.
Anexos.

e Conceptos tedricos bésicos. Se repasan conceptos necesarios para poder
llevar acabo este proyecto como las creacion de imégenes de resonancia
magnética, el registro de imagenes y el contraste de hipdtesis.

e Acrénimos. Para amenizar la lectura del documento se han utilizado una
gran cantidad de acrénimos, por ello se facilita una lista donde puedan ser
consultados.



Capitulo 2

Estado del arte

En el comienzo de este capitulo se introduce la enfermedad de Alzheimer, ex-
plicando brevemente la historia de esta enfermedad junto con sus efectos neuro-
patoldgicos. Seguidamente se resaltan los diversos biomarcadores utilizados en esta
enfermedad.

A continuacién, se hara una revision problemética de los métodos utilizados para
medir la atrofia en imagenes de resonancia magnética estructurales.

Para concluir el capitulo, se resalta la problematica existente en los estudios
longitudinales masivos, finalizando con la revision de la metodologia utilizada por un
conjunto de articulos muy similares a este proyecto. De esta literatura se han extraido
conclusiones muy beneficiosas que han formado la base para esta investigacion.

2.1. Enfermedad de Alzheimer

La enfermedad del Alzheimer (Alzheimer Disease, AD) fue descubierta en 1901
por el psiquiatra y neurélogo aleman Alois Alzheimer. Cuando el neurdlogo realizo
una autopsia a una mujer que habia tenido demencia descubrié dos tipos de lesiones
patolégicas: los ovillos neurofibriales y las placas seniles amiloided'} Estos descubri-
mientos fueron mostrados a la comunidad cientifica en 1906.

2.1.1. Neuropatologia

Como se ha destacado anteriormente, la enfermedad del Alzheimer tiene dos
lesiones patoldgicas asociadas. Seguidamente, se explicaran cada una de ellas:

= Ovillos neurofibriales. Se localizan en el interior de la neurona. Son estruc-
turas andmalas que provocan la pérdida en la capacidad de transmitir mensajes
nerviosos. Estas estructuras estan basicamente formadas por la proteina 7. En
condiciones normales, esta proteina forma unos microtubos esenciales en la
arquitectura de la neurona.

» Placas neuriticas. Estructuras esféricas que se localizan en el espacio extrace-
lular. Estan formadas por restos de dentritas neuronales degeneradas alrededor

I Estos cambios patolégicos aparecen en grado leve debido al envejecimiento; pero son mucho mas intensos en los
pacientes con AD
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de un nicleo (con una longitud de 40 a 42 aminodcidos), estas estructuras son
llamadas placas [-amiloide. Estas placas estan formadas por un gran nime-
ro de proteinas, siendo la proteina [-amiloide la mas nimerosa; por ello esta
proteina da el nombre al conjunto.

Algunos estudios muy recientes muestran que primero se desarrolla el material
amiloide y posteriormente los ovillos neurofibrilares, pero estos estudios deben de
ser contrastados.

2.1.2. Biomarcadores

Segun Consejo Nacional de Investigacién de los Estados Unidos (National Re-
search Council) un biomarcador es un evento que puede usarse como medida para
la evaluacién de sistemas biolégicos. Los principales biomarcadores de AD son:

» Proteina fluido cerebroespinal (Cerebrospinal Fluid Proteins, CSF).
El CSF es un liquido transparente que bana el cerebro y la médula espinal.
Estudios muestran que los cambios en los niveles de 7 y S-amiloide en el CSF
pueden ser utilizados para la deteccién de esta enfermedad [1].

= Perfiles genéticos de riesgo. Estudios han demostrado que existen genes
que incrementan el riesgo de padecer esta enfermedad aunque no garanticen el
desarrollo de la misma. En el estudio realizado por Richard J. O'Brien [35] des-
taca la importancia de los siguientes genes: Amyloid precursor protein (APP),
Presenilin-1 (PS-1), Presenilin-2 (PS-2), Apolipoprotein E-ej (APOE). Sien-
do el dltimo el més significativo .

= Neuroimagenes. Es el campo mas prometedor y en el que se basa esta inves-
tigacion.

e Neuroimagenes estructurales. Estas técnicas extraen de informacion sobre
la forma, la posicién, el volumen o el espesor del tejido cerebral. Se ha
demostrado que el volumen del cerebro de los enfermos de Alzheimer dis-
minuye a medida que progresa la enfermedad. Las técnicas utilizadas son:
topografia axial computerizada(Computed Tomography, CT) e imagenes
de resonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI), esta inves-
tigacion se va a centrar en la iltima técnica.

e Neuroimagenes funcionales. Revela como estan trabajando las diferentes re-
giones del cerebro gracias a la monitorizacién de moléculas como la glucosa
o el oxigeno. Estas técnicas incluyen tomografia por emision de positrones
(Positron Emission Tomography, PET) o imagen de resonancia magnética
funcional (functional MRI, fMRI). Se ha demostrado la disminucién de
glucosa en areas del cerebro relacionadas con la memoria, el aprendizaje o
la solucion de problemas.

e Neuroimagenes moleculares. Utilizan ondas de radio muy especificas para
detectar cambios celulares o quimicos relacionados con la enfermedad.

Este proyecto de investigacion esta focalizado en el uso de neuroimagenes estruc-
turales, debido a que son mucho mas econémica que fMRI y PET; y menos invasivas
que CSF. Igualmente se han utilizado evaluaciones clinicas cognitivas y funcionales
junto con factores de riesgo clinicos.
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2.2. Revision problematica. Biomarcador MRI estructural

El Alzheimer es una enfermedad de neurodegenerativa, la cual esta caracterizada
por un dano precoz en la sinapsis, seguido de degeneracién en los axones y finalizando
con la atrofia en las dentritas [45]. Este proceso neurodegenerativo es més severo en
ciertas partes del cerebro. Por esas razones las imagenes de resonancia magnética
tienen un potencial muy elevado como biomarcador de la enfermedad, puesto que
permite medir esta atrofia. Los siguientes tres métodos son los mas utilizados por la
literatura en la obtenciéon de marcadores:

2.2.1. Meétodo basado en mapas de densidad

Este método cuantifica la atrofia utilizando la densidad en los mapas de la materia
blanca ( White Matter, WM ), materia gris (Grey Matter, GM) y el fluido craneoen-
cefzﬂic. Dependiendo el modo en el que se use estos mapas de densidad podemos
diferenciar dos categorias:

Todo el mapa de densidad como caracteristica (density maps as features).

Se centra en el estudio de la densidad de materia gris y materia blanca. Se ha
demostrado que la relativamente menor densidad en materia gris encontrada en el
hipocampo es un buen marcador de la atrofia. Por ejemplo, el estudio realizado
por Plant [39] utiliz6 el determinante Jacobiano calculado mediante los mapas de
densidad como entrada a un clasificador de tipo SVM (Support Vector Machine)
obteniendo un 62 % de precisién en la prediccion de AD.

Reducciones de mapas de densidad.

Comunmente es necesario reducir la dimensién del vector de caracteristicas de-
bido a que este es relativamente grande en comparacion con el nimero de sujetos
disponibles. Para llevar a cabo esta reduccion se utilizan los siguientes métodos:

Meétodos de reduccién supervisados y no supervisados. Destaca el estudio realizado
por Liu [29] donde métodos lineales embebidos (Linear embedding method) fueron
utilizados para transformar regiones multivariables del cerebro en datos localmente
lineales en el espacio.

Métodos basados en atlas. Este método parcela la imagen cerebral en regiones
predefinidas anatémicamente y seguidamente extrae las caracteristicas de dichas
regiones.

Métodos basados en Regiones de Interés (Region of Interest, ROIs) adaptativos. De-
bido a la complejidad de la enfermedad la atrofia no sigue los patrones de las diversas
regiones definidas anatéomicamente. Para solventar este problema se utilizan ROIs
adaptativas. Dos metodologias son utilizadas en funcion del numero de atlas utili-
zados: Un tnico set, cuando los sujetos son registrados utilizando un tnico atlas y

2Veasé el apendice A, apartado Glosario para obtener més informacién, sobre las diferentes estructuras del cerebro
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multiples set adaptativos.

Otro estudio realizado por Liu [28] muestra la mejora al utilizar multiples atlas, a
pesar de que las caracteristicas obtenidas son diferentes representaciones del mismo
sujeto. Al utilizar diferentes atlas las caracteristicas no deben ser concatenadas,
para solventar este problema el algoritmo se entrend con las caracteristicas de cada
uno de los atlas y el resultado de la clasificacién fue la prediccion més votada por
los diversos atlas. Esta estrategia provocé un aumento del 70.06 % al 78.88 % en la
clasificacién entre sMCI y pMCI.

2.2.2. Meétodos basados en la posicion de los vértices

Los enfermos AD sufren cambios no solo en las estructuras subcorticales, sino
también en zonas de la superficie cortical como el l6bulo temporal y parietal [12].
Estos cambios pueden ser detectados analizando la compleja superficie cortical. Los
datos de la corteza son extraidos mediante los vértices de la superficie del cerebro.
Las caracteristicas pueden ser directamente las medidas de los vértices o se puede
realizar una reduccion de las mismas.

Vértices como base de las caracteristicas.

Los vértices son utilizados en diferentes estudios [27] para calcular diferencias
morfoldgicas entre las que se incluyen las volumétricas como el espesor de la corteza,
el area de la superficie y el volumen de la materia gris; o geométricas como la
profundidad del surco o la media de la curvatura.

Reduccion de vértices como base de las caracteristicas.

Otra aproximacién es comprimir la informacién dada por todos los vértices en un
vector de caracteristicas, los métodos utilizados para llevar a cabo esta labor son:

Métodos de reduccién supervisados y no supervisados. La estrategia utilizada por
Cho [9] es convertir los datos del espesor al dominio de la frecuencia consiguiendo
reducir la dimensién de las caracteristicas y pudiendo asi filtrar la alta frecuencia (el
ruido). Una alternativa es la utilizada por Park [37], el cual extrae el espesor para-
metrizado utilizando una malla tridimensional previamente creada. A continuacion,
se entrené al clasificador (tipo SVM) con sujetos MCI y control para ser testeado
con pacientes que convertian a AD. Usando las imagenes de sujetos hasta una visita
antes de la conversion se obtuvo un 83 %.

Métodos basados en atlas. Las imagenes del cerebro son registradas con ciertos
estandares para que encajen a la perfeccion con las regiones existentes en las plan-
tillas de los atlas. A diferencia de las plantillas nombradas anteriormente las cuales
se basaban en el volumen, estas se basan en la superficie. Desikan [I1] busca marca-
dores entre las diversas medias de los espesores corticales obteniendo que la corteza
entorhinal y el supramarginal gyrus son regiones de especial interés. Otros estudios
como el realizado por Oliveira [36] utiliza la media del espesor del cerebro comple-
to y posteriormente lo clasifica con SVM. Estudios como el llevado acabo por Wee
[51] utiliza el espesor de las estructuras corticales, y la correlacién existente entre
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caracteristicas, basando por tanto su estudio en la similitud existente en el espesor
de diversas regiones del cerebro. Las caracteristicas fueron seleccionadas usando t-
test en primer lugar y seguido de mRMR. Posteriormente se clasificaron con SVM
recursivo (recusive-feaure elimination SVM, SVM-RFE).

Eskildsen [15] intento predecir los conversores midiendo el espesor en varias etapas
del desarrollo de la enfermedad. Asi agrupd a los pMCI basdndose en el tiempo de
conversion a AD (6, 12, 24 o 36 meses). Cada una de estas subcategorias fueron
enfrentadas en un clasificador LDA (Linear discriminant analysis) contra sMCIL.
Esta clasificacion basada en el estado especifico en el que se encuentra el sujeto
pMCI demuestra una mejora en la clasificacién en contraposicion a la clasificacion
general entre pMCI y sMCI. La Figura muestra el atlas utilizado por freesurfer,
el atlas de Desikan-Killiany.

Figura 2.1: Atlas de Desikan-Killiany

Como juicio general, los métodos basados en las caracteristicas procedentes de la
reduccion de vértices han muestra ser mas precisas que los vértices por si mismos,
mostrando un incremento entre el 10 %-13 % [37]. Ademéds, métodos supervisados/no
supervisados son métodos de reduccion mas efectivos que los métodos basados en
atlas, en concreto se ha mejorado desde 65.22 % al 71.2 % en la diferenciacién entre
pMCI y sMCI.

2.2.3. Meétodo basado en las regiones predefinidas

Este método se basa en los conocimientos previos de la enfermedad. Como se ha
remarcado anteriormente existen numerosos estudios que prueban el deterioro del
hipocampo, en consecuencia las propiedades geométricas del hipocampo han sido
ampliamente exploradas para conseguir biomarcadores. Existen multitud de estra-
tegias utilizadas, por ejemplo, en el estudio de Gerardini [19] la forma del hipocampo
es cuantificada mediante armoénicos esféricos mientras que en el estudio realizado por
Li [27] la superficie anatémica es modelada mediante una malla. Por otro lado, So-
rensen [46] ha demostrado la importancia de la textura del hipocampo.
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Caracteristicas biolégicamente seleccionadas.

La enfermedad de Alzheimer afecta a regiones del cerebro, atrofiando la corteza
entorhinal, expandiendo los ventriculos y cambiando la volumétrica de nticleos del
subcortex como la amigdala, el putamen, el caudato o el talamo. Por ello, Chincha-
rini [8] uso la textura de la corteza entorhinal, del cétex perirhinal, del hipocampo y
del parahipocampo. Estas caracteristicas fueron analizadas utilizando el clasificador
random forest para seleccionar las mas adecuadas; posteriormente fueron clasificadas
con SVM para predecir la conversiéon a AD. Otros estudios [47] usan las diferencias
de forma existentes entre el lado izquierdo y derecho de regiones como la amigdala,
hipocampo, talamo, caudato, putamen, globo péalido y ventriculos laterales.

Para concluir, se debe resaltar las mejoras reportadas por la literatura al utilizar
métodos de reduccion tanto supervisados como no supervisados. Creando, por tanto,
la necesidad de un algoritmo que seleccione las caracteristicas mas destacables junto
con un clasificador relativamente complejo como puede ser LME o LDA.

En este proyecto los marcadores basados en imagenes de resonancia magnética
estructurales utilizan tres métodos de los aqui expuestos:

1. Método basado en reduccion de mapa de densidad mediante atlas. Obteniendo
los volumenes de las diferentes estructuras subcorticales dada por el atlas de
Desikan-Killiany.

2. Método basado en la reduccion de vértices mediante atlas. Obteniendo el espe-
sor de las diferentes estructuras corticales dada por el atlas de Desikan-Killiany.

3. Método basado en la reduccién de vértices mediante algoritmos supervisados y
no supervisados. Primero extrayendo las zonas donde existe mayor discrepancia
entre los diferentes grupos clinicos, para luego hallar el espesor medio de esta
Zona.

La Figura[2.2) muestra de manera muy visual como se ha obtenido tanto el espesor
como el volumen en funcién del método utilizado.

2.3. Problematica en los estudios longitudinales masivos

En la dltima década ha surgido un tremendo crecimiento en los estudios longitudi-
nales (LNI). La mayoria de ellos se han focalizado en un pequenio nimero de medidas
provenientes de andlisis univariantes y/o utilizan métodos que son sub6ptimos para
la deteccién de efectos longitudinales [4]. Esta reduccion del poder estadistico pro-
voca un detrimento particularmente significativo cuando se explora la multitud de
asociaciones en el cerebro realizando un anélisis masivo univariante.

Desde hace unos pocos anos, se han comenzado a realizar estudios con modelos
longitudinales (e.g. modelo LME) a nivel de véxel, realizando un anélisis masivo so-
bre los datos longitudinales. Muchos de estos estudios tienen algunas de las siguientes
carencias: los modelos seleccionados estudian cada voxel de manera separada o los
modelos presentes a nivel de voxel no tienen en cuenta la estructura espacial de los
datos. Como consecuencia de estas carencias, los estimadores son menos eficientes y
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Figura 2.2: Comparacién entre métodos basados en la superficie (espesor) y métodos basados en
densidad (volumen). Fuente Winkler(2010)

el poder estadistico es reducido.

Para solventar estos problemas son utilizados los modelos espaciotemporales. Los
modelos espaciotemporales agrupan la covarianza temporal de las estructuras a
través de la localizacion espacial, esta estrategia ha sido satisfactoriamente utili-
zada en MRI funcional [I0]. Un ejemplo de esta metodologia es la estrategia SPM
donde las agrupaciones son realizadas sobre voxeles receptivos. Considerando véxe-
les receptivos aquellos que sobrepasan F-test para cualquier efecto de interés con un
valor limite de p-valor de 0.001. El problema de esta estrategia es que ignora la co-
rrelacion inter-véxel asumiendo que es cero. Igualmente, este modelo no es adecuado
para datos longitudinales por dos razones. En primer lugar, la covariacién temporal
en medidas longitudinales suele ser muy diferente entre regiones distantes del ce-
rebro, reflejando que diferentes regiones del cerebro son afectadas en las diferentes
etapas de la enfermedad. En segundo lugar, la correlaciéon inter-voxel tiende a ser
bastante alta entre puntos proximos, puesto que raramente cambios estructurales se
dan en un solo punto sino que afecta a la regién del cértex completa.

Por ello, en este proyecto se utiliza una novedosa metodologia propuesta por
Bernal [5]. Las caracteristicas de esta estrategia es el andlisis masivo univariante
de datos longitudinales basados en el modelo espaciotemporal (linear mized effects,
ST-LME). Esta metodologia obtiene los beneficios provenientes del andlisis masivo
univariante, puesto que el anédlisis es realizado sobre un enorme nimero de locali-
zaciones espaciales (voxel o vértices) y ademds agrupa las estructuras a través de
la covarianza temporal existente en las localizaciones vecinas. Adicionalmente, esta
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metodologia continia con las ventajas obtenidas al utilizar el modelo LME, puesto
que permite trabajar tanto con datos longitudinales irregulares en el tiempo como
con visitas perdidas.

2.4. Revision metodologia de estudios similares

Debido al gran impacto de esta enfermedad se ha realizado un gran esfuerzo en la
creacion de modelos predictivos de AD utilizando patrones de clasificacién basados
en la clinica, las imagenes, la genética y proteina fluido cerebroespinal. Las primeras
investigaciones en este campo se realizaron en la década de los ochenta y los noventa,
donde los estudios tendian a utilizar modelos estadisticos convencionales utilizando
un predictor univariante, ademas estaban limitados por pequenas cantidades de la
muestra. Unos ejemplos de los marcadores dados en estos estudios son: la medida
neuropsicolégica en el baseline, la atrofia en el baseline del hipocampo y la atrofia
del 16bulo temporal medial.

En contraste con estos métodos, la literatura reciente utiliza estrategias mucho
maés sofisticadas que ha facilitado en gran medida el desarrollo de este proyecto, de-
bido a que se han extraido conclusiones de gran utilidad que han sentado las bases
para este estudio.

El articulo realizado por Sorensen [40] y su equipo, muestra las curvas de apren-
dizaje en funcién del nimero de ejemplos, sugieren que un numero mayor de 500
ejemplos para el entrenamiento no hubiera mejorado los resultados obtenidos. Por
lo tanto, podemos concluir que la dimension del data set tiene un valor apropiado.
Adicionalmente, se ofrecié una posible manera de normalizar el volumen de las di-
versas estructuras subcorticales por el tamano de la cabeza. Esta normalizacién se
realiza mediante la divisién de las estructuras entre el volumen intracraneal (intra-
craneal volumen, ICV). En contraste, otro estudio ha demostrado que el espesor de
las estructuras corticales no deben de ser normalizados [52].

En el estudio realizado por Korolev [25], las fuentes de datos incluia los factores
de riesgo, evaluaciones cognitivas y funcionales, MRI estructural, y proteina fluido
cerebroespinal. Ciento ochenta y seis caracteristicas fueron incluidas como poten-
ciales marcadores entre los que destacan factores de riesgo como edad, educacion,
sexo, genotipo APOE, historial familiar de demencia, riesgo de enfermedad cardio-
vascular, indice de masa corporal, historial de desérdenes psiquiatricos, abuso de
alcohol, golpes en la cabeza y apnea del suenio. Ademads incluyeron informacion so-
bre si el sujeto estd bajo el régimen de medicacién de AD (memantina e inhibidor
de colinesterasa). Ninguno es estos factores de riesgo son utilizadas en el modelo con
mejor actuacién. Concluyendo que solo evaluaciones clinicas y MRI pueden ser con-
siderados marcadores mientras que los factores de riesgo clinicos y la proteina son
marcadores inadecuados debido a que aportan informacién limitada o redundante
sobre la progresién de la enfermedad.

La novedad propuesta por Korolev es realizar un clasificador binario probabilisti-
co. La siguiente frase de Sir Willian Osler resume excepcionalmente el espiritu en-
contrado en esta investigacion “Medicine is a science of uncertainty and an art of
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probability”, es decir, “la medicina es una ciencia incierta y un arte de probabilidad” .
Por ello, en el estudio se implementé un kernel probabilistico multiple con apren-
dizaje (probabilistic multiple kernel learning, pMKL) que generaba la probabilidad
de transformar a AD usando una inferencia bayesiana. Este pMKL es clasificador
basado en kernel muy similar a SVM, la diferencia es que SVM es un clasificador no
probabilistico mientras que pMKL produce la probabilidad en la prediccion. Esta
aproximacion tiene multiples ventajas como la posibilidad de separar al grupo MCI
en subgrupos en relacion con el riesgo a la progresiéon o la posibilidad de utilizar la
probabilidad asociada a cada individuo como una medida de confianza.

La seleccion de caracteristicas realizada se llevé a cabo mediante un filtro wrap-
per, que utilizaba el criterio de Joint Mutual Information (JMI). Este método es muy
similar al utilizado en este proyecto puesto que maximiza la relevancia mientras que
minimiza la redundancia y maximiza la complementariedad con las caracteristicas
previamente seleccionadas. La seleccion de caracteristicas se realizo mediante cross
validation (C'V), buscando las caracteristicas que mejor equilibraran el rango de pre-
cisién (balanced accuracy rate, BAR) definido como [sensibilidad+especificidad]/2.
Como resultado a su investigacién obtuvo que las evaluaciones cognitivas y funciona-
les eran las caracteristicas que mejor predicen la enfermedad mientras que el plasma
protedmico no era de gran utilidad. La mejor actuacién combinaba marcadores cog-
nitivos y morfolégicos de MRI prediciendo con un 80 % de precisién. Los marcado-
res cognitivos seleccionados fueros Alzheimer’s Disease Assessment Scale (ADAS),
Rey Auditory Verbal Learning Test (RAVLT) y Functional Activities Questionnaire
(FAQ) mientras que los marcadores de MRI fueron el volumen del hipocampo iz-
quierdo, el espesor del gyro temporal medial y el espesor del 16bulo parietal inferior.
Es importante destacar que realizé una andlisis trasversal (Cross), por lo que podria
haber mejorado esta actuacion si hubiera realizado un anadlisis longitudinal.

Dentro del tema de andlisis masivo, el estudio realizado por Bernal [5] ha servi-
do como inspiracion para este proyecto. Ademds de permitir el acceso a multitud
de datos y algoritmos, testeo la metodologia LME con un modelo cuadratico en el
tiempo incluyendo como variables independientes a los efectos fijos: el tiempo desde
el punto de partida del estudio conocido como baseline, el cuadrado del tiempo, el
grupo clinico miembro, la interaccién entre el grupo clinico y el tiempo, y el tiempo
al cuadrado, la edad en el baseline, el sexo, el APOE-4 y los anos de educacién. Lue-
go realiz6 multitud de pruebas y en el 80 % de las mejores, el tiempo al cuadrado
no estaba dentro del grupo 6ptimo de efectos aleatorios. Por lo que el modelo final
consideré un modelo lineal con dos efectos aleatorios, la interceptacion y el tiempo.
Basandonos en su experimentacion el modelo LME llevado a cabo en este proyecto
también va a ser lineal.

Para finalizar este capitulo se debe subrayar el potencial de medir la atrofia, es
decir, la muerte neuronal a partir de imagenes de resonancia magnética estructural.
Junto con las diversas metodologia utilizadas para obtener dicha atrofia. Ademas,
se ha mostrado la problematica existente en los andlisis masivos longitudinales,
permitiendo que al conocer el problema, se pongan los medios para solventarlo. En
adiccién, se ha resumido los estudios mas significativos y novedosos en el campo que
han facilitado en gran medida este proyecto.
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Capitulo 3

Materiales y herramientas
utilizada

En este capitulo se muestra la importancia de la base de datos ADNI. Seguida-
mente, se explica en el protocolo de inclusion utilizado para la clasificacion de los
sujetos segun el diagnostico clinico, diferenciando entre tipos de MCI en funcién de
los dominios afectados. Este punto tiene una tremenda importancia al poder ser el
punto clave para comprender el desarrollo de la enfermedad.

A continuacién, se repasan las evaluaciones neuropsicolégicas utilizadas en este
proyecto, con el objetivo de adquirir los conocimientos necesarios para obtener con-
clusiones resenables cuando estos sean utilizados como marcadores.

Para finalizar, se muestran las herramientas imprescindibles para llevar a cabo el
proyecto junto con algunas no estrictamente necesarias, pero si muy recomendables
puesto que facilitan en gran medida el desarrollo del mismo. Estas herramientas
son expuestas de modo de documento explicativo, siendo por este motivo de muy
recomendable lectura para aquellas personas que deseen continuar con el desarrollo
de esta investigacion.

3.1. Base de datos

Las imagenes se obtienen de la base de datos crea-
da por University of Southern California, ADNT (Alzhei-
mers Disease Neuroimaging Initiative). La pagina web

4_D N I de ADNI es: http://adni.loni.usc.edu/. En esta ba-
se de datos podemos encontrar iméagenes de 1,5 Teslas o
Aizremer’s Disense 3 Teglas de resolucion, y dependiendo del sujeto pueden

NEUROIMAGING INTIATIVE L ’ ST
encontrarse imédgenes de baseline (scan inicial), 6, 12, 24,
y 36 meses.

ADNI fue creada en 2003 por the National Institute on Aginge, the National
Institure of Biomedical Imaging and Bioengineering, the Food and Drug USA Admi-
nistration, companias farmacéuticas privadas y organizaciones sin animo de lucro.
Tuvo una inversién de 60 millones de délares. Es necesario destacar la importancia
de una base de datos estandarizada que permita comparar los diferentes algo-
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ritmos utilizados por la comunidad.

El protocolo seguido por ADNI para la inclusion en los diversos grupos clinicos
son las siguientes:

Tabla 3.1: Protocolo de inclusién. Fuente http://adni.loni.usc.edu/.

Escala de Memoria de Wechsler | Mini-Mental State Exam (MMSE) | Clinical Dementia Rating (CDR)
HC > 9 para >16 anos de educacion
>5 para 8-16 anos de educacién 24-30 (inclusiveﬂ 0
>3 para 0-7 anos de educacién
MCI || < 8 para >16 anos de educacién

>5 para 8-16 afios de educacién 24-30 (inclusive) 0.5
>3 para 0-7 anos de educacion
AD Igual que MCI 20-26 (inclusive) 0.5-1

Todos los sujetos incluidos en ADNI y por tanto en este estudio, tienen una
edad comprendida entre 55 y 90 anos, deben de tener una buena condicién fisica
sin ninguna enfermedad que pueda interferir en el estudio y su escala de Depresion
Geriatrica (Geriatric Depression Scale) debe ser mayor que 6.

Los sujetos catalogados como MCI se pueden dividir en 4 subgrupos. En la Figura
se pueden observar los subgrupos. En la Figura se puede ver el flow-chart
seguido para la clasificacion.

Etiology
Degenerative Vascular Psychiatric  Trauma
Single
domain AD Depr
= Amnestic
=] /1[I e e fr=======
E Multipl
ultiple
% pmaln e AD VaD Depr
=
L5 )
8
— Single
5 Non. demain FTD
amnestic I A |
McCl1
Multiple
domain DLB VaD

Figura 3.1: Subtipos de MCI. Fuente pdgina web de ADNI

Todos los sujetos de incluidos en este estudio son MCI amnésicos afectados en
un solo dominio. Se ha seleccionado este grupo dentro de los MCI para intentar
tener un grupo homogéneo y de este modo poder dar respuestas mucho mas precisas
sobre la enfermedad. En adiccién, este grupo de amnésicos son el grupo de mayor
riesgo para trasformar a AD. Muy posiblemente los marcadores obtenidos pueden
ser extrapolables a otros dominios pero esto debe ser contrastado.
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Figura 3.2: Flow-chart para la clasificacién para sujetos MCI. Fuente http://adni.loni.usc.
edu/|

3.1.1. Datos demograficos de los sujetos pertenecientes en el ensayo

Para este estudio se han utilizado dos conjuntos de grupos clinicos.
Grupo sMCI y pMCI Este grupo esta formado por 534 scans de 143 sujetos. Se
ha utilizado tanto para la seleccién de caracteristicas como para la validacién de las

mismas. En la siguiente Tabla [3.2] se muestran las caracteristicas en el baseline de
los sujetos.

Tabla 3.2: Datos demogréficos en el baseline de los sujetos sMCI y pMCI utilizados en el estudio

Numero de sujetos

Edad,anos(media + std)

Genero Masculino (%)

MMSE [*[media + std)

sMCI
pMCI
Total

70
73
143

747 £ 7.5
74.5 £ 6.8
746 £ 7.1

55.7
71.2
63.6

26.6 £ 1.8
277 £ 1.5
27.1 £ 1.76

Cabe destacar que para la creacion de los modelos en el andlisis masivo se han
utilizado los datos facilitados por Bernal de 50 sujetos sMCI y 50 sujetos pMCI, de
los cuales no se tienen estos datos demograficos.

Grupo AD y HC Formado por 698 scans de 187 sujetos. Se ha utilizado tan so-
lo para la selecciéon de caracteristicas. En la siguiente Tabla se muestran las
caracteristicas en el baseline de los sujetos.

3.2. Test neuropsicologicos

A continuacion, se explicardn brevemente los diferentes test neuropsicolégicos
utilizados en este proyecto con el objetivo de entender las diferencias existentes entre
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Tabla 3.3: Datos demograficos en el baseline de los sujetos AD y HC utilizados en el estudio

‘ [ Nimero de sujetos | Edad,anos(media =+ std) | Genero Masculino (%) [ MMSE [[media =+ std) |

AD 76 73.9£6.9 52.6 23.6 £ 1.8
HC 111 75.5 £ 5.2 53.1 29.1 £ 0.9
Total 187 74.9 £ 6.0 52.9 26.8 + 3.16

ellos y por lo tanto tener la capacidad de obtener conclusiones sobre la utilizaciéon
de los mismos como marcadores.

3.2.1. Evaluacién neuropsicolégica minima

Aquellos pacientes con Alzheimer tienen un deterioro en sus funciones cognitivas
en particular en la memoria, atencién, percepcién, lenguaje, praxias (habilidades
motoras adquiridas) y gnosias (capacidad de reconocer informacién previamente
aprendida).

Los cuestionarios de evaluacion neuropsicolégica minima han sido disenados para
cuantificar la severidad de la alteracion en estas funciones cognitivas. Debido a la
brevedad de los mismos y no de requerir personal especializado no son utilizados
para establecer un diagndstico.

Mini-mental state examination

La Mini prueba del estado mental (Mini Examen del Estado Mental, MMSE)
es un método desarrollado por Marshal F. Folstein, Susan Folstein, and Paul R.
McHugh en 1975 [49]. Es comtunmente utilizado para establecer el estado cognitivo
del paciente y controlar su evolucién. La principal ventaja de esta prueba es su corta
duracién (entre 5 a 15 minutos) por lo que suele utilizarse como evaluacién inicial
rapida. Al no detectar el dominio alterado ni conocer la causa del padecimiento
nunca debe reemplazarse por una evaluacién clinica completa.

El examen se basa en un cuestionario de 30 puntos agrupados en 10 secciones
donde las caracteristicas esenciales evaluadas son:

= Orientacion espacio temporal.

Capacidad de atenciéon, concentracién y memoria.

Capacidad de abstraccion (célculo).

Capacidad de lenguaje y percepcion viso-espacial.

Capacidad para seguir instrucciones bésicas.
El formato utilizado es el siguiente:

1. Orientacién en tiempo (5 puntos): Se pregunta el dia de la semana, fecha, mes,
ano y estacién del ano. Se otorga un punto por cada respuesta correcta. Se
puede considerar correcta la fecha con diferencia de 2 dias.
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. Orientacién en lugar (5 puntos): Se pregunta el lugar de la entrevista, hospital,

ciudad, provincia y pais. Se otorga un punto por cada respuesta correcta.

. Registro de 3 palabras (3 puntos): Se pide al paciente que escuche atentamente

tres palabras que se les mencionan (usualmente casa, zapato y papel) y tiene
que repetirlas. Se le avisa que mas tarde se le preguntaran de nuevo. Se otorga
un punto por cada palabra correcta.

. Atencién y cédlculo (5 puntos): Se pide que reste a 100 el niimero 7 y contintie

restando de su anterior respuesta hasta que el explorador lo detenga. Por cada
respuesta correcta se otorga un punto, y debe detenerse después de 5 repeticio-
nes correctas.

. Evocacién (3 puntos): Se le pide que repita los objetos nombrados anteriormen-

te. Por cada repeticién correcta se otorga un punto.

. Nominacién (2 puntos): Se muestra un lapicero y un reloj, el paciente debe

nombrarlos. Se otorga un punto por cada respuesta correcta.

. Repeticién (1 punto): Se pide al paciente que repita la siguiente oracién: ”Tres

erros en un trigal”, se otorga un punto si puede realizar la accién.
)

. Comprensién (3 puntos): Se le indican tres érdenes simples que pueda realizar.

Por ejemplo, " Tome el papel con su mano derecha, doblelo a la mitad y pongalo
en el suelo”. Se otorga un punto por cada accién correcta.

. Lectura (1 punto) Se solicita al paciente que lea la orden “Cierre los ojos”

(escrita previamente) y la obedezca. No debe decirlo en voz alta y sélo puede
explicarsele una vez.

Escritura (1 punto): Se pide al paciente que escriba una oracién, que debe tener
sujeto y predicado. Se otorga 1 punto si la oracion tiene sentido.

Dibujo (1 punto): Debe copiar un dibujo simple de dos pentdgonos cruzados.
Se considera correcto si su respuesta tiene dos figuras de 5 lados y su cruce
tiene 4 lados.

Teniendo en mente que el MMSE es analisis rdpido los resultados informan de la
siguiente manera:

Entre 30 y 27: Sin Deterioro.

Entre 26 y 25: Dudoso o Posible Deterioro.
Entre 24 y 10: Demencia Leve a Moderada.
Entre 9 y 6: Demencia Moderada a Severa.

Menos de 6: Demencia Severa.
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Valoracién Clinica de Demencia (Clinical Dementia Rating ,CDR) de Hughes

Este método se basa en una entrevista estructurada mediante un protocolo desa-
rrollado por Charles Hughes, Leonard Berg, John C. Morris [34]. La Tabla sirve
como referencia donde se le asigna a cada area la puntuacion que le corresponda de
acuerdo con la casilla que mejor encaje con el estado clinico del paciente. Se debe
enfatizar que el item de la memoria es considerado como una categoria primaria
mientras que las demads son categorizadas como secundarias. Por lo tanto se pueden
dar las siguientes combinaciones:

1. Si al menos otras tres areas son calificadas con la misma puntuacién que la
memoria estd predomina.

2. Si més de tres categorias se gradian por encima o por debajo a la memoria
predomina estas puntuaciones.

3. Si dos categorias se clasifican en un lado y las otras tres por el otro lado la
memoria, el CDR final sera el de la memoria.

Deterioro

Ninguno
0

Dudoso
05

Leve
1

Moderado
2

Grave
3

Memoria

Sin pérdida de memoria o
leves olvidos inconstantes

Olvidos leves constantes;
recoleccion parcial de eventos;|
olvidos “benignos”

Pérdida moderada de memoria;
mas marcada para eventos
recientes; el defecto interfiere
con las actividades diarias

Pérdida grave de memoria;
solo retiene materias con
mucho aprendizaje; materias
nuevas se pierden con rapidez|

Pérdida grave de memoria;
solo retiene fragmentos

COrientacién

Completamente orientado

Completamente orientado
pero con leve dificultad para
las relaciones temporales

Dificultad moderada con las
relaciones temporales;
orientado en el lugar del
examen; puede tener algo de
desorientacion geografica en
ofro lugar

Dificultad grave con las
relaciones temporales;
habitualmente desorientado en
el tiempo; a menudo en el
lugar

Orientado sblo en persona

Razonamiento y solucion
de problemas

Resuelve los problemas
diarios y se encarga bien de
los negocios y finanzas;
razonamiento bueno con
relacioén al comportamiento
previo

Leve dificultad para resolver
problemas, similitudes y
diferencias

Dificultad moderada para hacer

frente a problemas, similitudes |

diferencias; razonamiento social
habitual mantenido

Grandes dificultades para
hacer frente a problemas,
similitudes y diferencias; juicio
social habitual limitado

Incapaz de razonar o resolver
problemas

Actividades fuera de casa

Funcién independiente a su
nivel habitual en el frabajo,
compras, voluntariado y
agrupaciones sociales

Leve dificultad en estas
actividades

Incapaz de ser independiente
en eslas aclividades, aunque
alin puede participar en alguna;
parece normal a primera vista

Parece estar lo
suficientemente bien como
para realizar funciones fuera
de casa

Incapaz de ser independiente fuera de casa

Parece demasiado enfermo/a
como para realizar funciones
fuera de su casa

Actividades domésticas y
aficiones

Vida en casa, aficiones e
intereses intelectuales bien
conservados

Vida en casa, aficiones e
intereses intelectuales algo
limitados

Dificultad leve pero clara de su
aclividad doméstica; abandono
de las tareas més dificiles;
abandono de las aficiones e
intereses mas complicados

Sélo realiza tareas simples;
intereses muy restringidos y
mal mantenidos

Sin funcion significativa en
casa

Cuidado personal

Completamente capaz de cuidarse por si mismofa

Necesita recordatorios

Requiere ayuda para vestirse,
asearse y encargarse de sus

efectos personales

Requiere mucha ayuda para
su cuidado personal;
incontinencia frecuente

Figura 3.3: Tabla utilizada para el test CDR. Fuente https://www.hipocampo.org/hughes.asp

3.2.2.

Evaluacién neuropsicolégica completa

Estos test son realizados por especialistas por lo que permiten dar un diagnostico.
Se suelen combinar con el objetivo de poner en manifiesto aquellos perfiles propios
de cada enfermedad.
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Cuestionario de actividades funcionales (Functional Activities Questionnaire, FAQ)

Este test permite medir capacidad del paciente para realizar sus actividades de
la vida diaria, como puede ser prepararse la comida o manejar su situacién financie-
ra personal [38]. Otros test necesitan una alta habilidad cognitiva mientras que el
gracias a la sencillez de FAQ permite evaluar cambios en las funciones cognitivas a
lo largo del tiempo. Véase la Figura donde se muestran las preguntas realizadas
en este test.

Functional Activities Questionnaire
Administration
Ask informant to rate patient’s ability using the following scoring system:
» Dependent = 3
* Requires assistance = 2
» Has difficulty but does by self = 1
* Normal = 0
» Never did [the activity] but could do now =0
* Never did and would have difficulty now =1

Writing checks, paying bills, balancing checkbook

Assembling tax records, business affairs, or papers

Shopping alone for clothes, household necessities, or groceries

Playing a game of skill, working on a hobby

Heating water, making a cup of coffee, turning off stove after use

Preparing a balanced meal

Keeping track of current events

Paying attention to, understanding, discussing TV, book, magazine

Remembering appointments, family occasions, holidays, medications

Traveling out of neighborhood, driving, arranging to take buses
TOTAL SCORE:

el b i e Rl

—
=

Figura 3.4: Tabla utilizada para el test FAQ.Fuente https://www.alz.org

Test de Aprendizaje Auditivo Verbal de Rey (The Rey Auditory Verbal Learning Test,
RAVLT) [43]

Este test es utilizado para comprobar el deterioro de la memoria asi como analizar
la capacidad de aprendizaje. Se ha comprobado que la actuacién en este puede estar
influenciada por variables demograficas y culturales. Esta evaluacién se basa en dos
listas de palabras:

1. La primera lista consta de 15 palabras que no tienen relacion entre si y que el
paciente debe de recordar. Cuando se le pide que las recuerde, se anota el or-
den con el objetivo de identificar el patrén de recuerdo. Este primer ensayo nos
proporciona informaciéon de la memoria inmediata o de corto plazo. Posterior-
mente, se repite el experimento hasta 5 veces. Este tltimo ensayo nos informa
sobre el nivel de adquisicién final. La puntuacién otorgada es el nimero total
de palabras recordadas en todos los ensayos.
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Gracias a este test podemos obtener la Curva de Aprendizaje, es decir la di-
ferencia de aciertos entre la primera y quinta vez. Las puntuaciones normales
suelen ser de 6 acertadas en la primera vez y 12 en la tdltima. Por iltimo, tras
30 minutos se le realiza la prueba de Recuerdo Demorado puesto que se le pide
recordar de nuevo todas las palabras, comtunmente suelen acordarse de 2 menos
que el ultimo ensayo.

2. La segunda lista es denominada de Reconocimiento y consta de 30 palabras, 15
de la primera lista y 15 nuevas. Se le pide al sujeto que indique si la palabra
escuchada esta o no en la lista que ha debido memorizar anteriormente. Este
ensayo es utilizado para determinar si las palabras no recordadas en el recuerdo
demorado se debe a un problema de evocacion o que no se han memorizado.

Figura 3.5: Tabla utilizada para el test RAVTL. Fuente J Pediatr (Rio J). 2004;80(2 Suppl):S111-6

Escala de Evaluacién para Enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s Disease Assess-
ment Scale, ADAS) [44]

Es un test especialmente disenado para la enfermedad de Alzheimer. Esta evalua-
cién consta de dos subescalas: ADAS-Cog o cognitiva y ADAS-Noncog o conductual.
Esta ultima no es muy popular debido a la existencia de escalas conductuales més
amplias como Escala de Medicion de Patologia Conductual en la Enfermedad de
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Alzheimer (BEHAVE-A). ADAS-Cog varia entre 0 puntos (sin deterioro) a 70 (de-
mencia severa). La evaluacién de las funciones cognitivas estd repartida en:

= Memoria: 27 puntos

Orientacién: 8 puntos

Lenguaje: 25 puntos

Praxias: 10 puntos

Este test es utilizado tanto en el diagnéstico como para monitorizar la evolucion
de la enfermedad. Por ello, es ampliamente utilizado para la valoracion de la eficacia
de nuevos farmacos.

3.3. Software

3.3.1. Matlab

MATLAB, abreviatura de MATrix LABoratoryes, es
una herramienta de software matematico que ofrece un
entorno de desarrollo integrado con un lenguaje de alto
nivel propio. La principal ventaja de este software es la

facilidad de depuracion y la multitud de toolbox presentes, de las cuales se han
utilizado: Statistics and Machine Learning Toolbox (https://es.mathworks.com/
help/stats/index.html) y LME (descargada en el paquete de Freesurfer).

Teniendo en cuenta el nombre del programa se debe subrayar que matlab esta
espeficicamente disenado para operar con matrices, por lo que es extremandamente
recomendable utilizar matrices en la implementacién en lugar de bucles, disminu-
yendo asi el tiempo de computacion.

3.3.2. Freesurfer

Software desarrollado por Center for Biomedical Ima-
ging at Massachusetts General Hospital. Su funcién es
analizar imagenes de resonancia magnética. Entre la mul-
titud de herramientas que incluye se debe destacar la re-
construccién topoldgica, los modelos geométricos precisos

para la superficie de la sustancia gris y la sustancia blanca, las medidas del espesor
cortical y el etiquetado de 35 regiones no corticales.

3.3.3. Filezilla

Software libre, multiplataforma y de codigo abierto.
Gracias a su interfaz grafica se puede transferir archivos
entre el servidor y el cliente o viceversa, de manera visual
e intuitiva.
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3.3.4. Conexioén al servidor desde el bash de Ubuntu

El comando necesario para acceder desde un terminal bash de ubuntu a un ser-
vidor es: ssh -X -p 22 nombreUsuario@IpDelServidor [f] Para desconectarse del ssh
se utiliza el comando exit.

3.3.5. Tmux Matlab -nodesktop

Ejecutar freesurfer en Matlab suele durar varias horas. Al ejecutar este programa
desde un servidor y desconectarnos se interrumpe la ejecucion. Ante este problema
existen varias soluciones:

= Dejar el cliente encendido mientras se ejecuta el programa en el servidor. Nada
deseable.

= Iniciar sesiéon en otro servidor y que este sea el cliente del servidor donde se
ejecuta el programa. Esta solucién es eficaz pero nada eficiente, es la solucién
que se ha llevado a cabo en el pasado.

Por ello, se propone la utilizacién de la herramienta Tmux con el objetivo de
solventar este problema.

Tmux es un multiplexador de terminales, es decir, permite lanzar multiples ter-
minales dentro de tnica pantalla (sesién de consola, sesién telnet/ssh, pestana de
terminal en un GUI). Cada terminal es totalmente gestionable y separada de las
demds. Por ello, si se crea una sesion y se ejecuta matlab desde un servidor en
otro, tan solo es necesario reconectarte a la sesion previamente creada, evitanto en
consecuencia el uso del servidor intermedio.

Comandos frecuentes

Es necesario destacar que para comunicarnos con tmux debemos de realizarlo de
la siguiente manera: C'T'RL — b < comando >. Los comandos més frecuentes son:

» &- clerra la ventana actual

d- clerra tmux

s tmux new -s NombreDeLaSesion -crea una sesion

tmux list-sessions- lista las sesiones creadas

tmux attach -t NombreDeLaSesion- permite entrar en una sesion creada

Matlab -nodesktop

Una vez iniciada nuestra sesién en Tmux, es necesario ejecutar matlab en la ter-
minal, debido a que si se realiza de forma grafica, al cerrar la pantalla de matlab se
cierra el programa. Para ello ejecutamos:

Jusr/local/MATLAB/R2017b/bin/matlab -nodesktop [
Dentro de Matlab -nodesktop se ejecuta:

4
5

se recomienda incluir este comando en un archivo .sh
se recomienda incluir este comando en un archivo .sh
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cd /home/jsimarro/Desktop/DEMO /scripts -con el objetivo de cambia a la carpeta
donde se encuentran los scripts
pwd -matlab nos devuelve la carpeta en la que se encuentra actualmente

3.3.6. Archivos .sh

Primeramente un archivo .sh es un archivo de Developer creados en lenguaje
Bash, es decir, no dejan de ser comandos de texto dentro de la interfaz de la shell. La
utilidad de estos archivos es la simplicidad que ofrecen al no ser necesarios recordar
ningin parametro.

Creacién

Se debe escribir en un editor de texto:
#1/bin/bash
ssh ComandosDeseados
exit

Ejemplo

Con el fin de no tener que recordar la IP del servidor Copernico, se ha creado
este archivo llamado copernico.sh:
#1/bin/bash
ssh -X -p 22 jsimarro@158.100.100.136
exit
Gracias a este .sh la conexion al servidor se realiza con la simple ejecucion de sh
copernico.sh

En este capitulo se han expuesto los materiales junto con los protocolos de inclu-
sién de ADNI y de este proyecto (solo sujetos MCI amnésicos de un solo dominio).
Con el objetivo de entender el grupo clinico estudiado, se ha procurando eliminar
cualquier otro sesgo que pudiera introducir ruido en los datos (e.g. sujetos con de-
presion).

Ademas se ha repasado las herramientas utilizadas en este proyecto, todas ellas
son gratuitas excepto Matlab, cuya licencia se obtiene de manera gratuita para la co-
munidad universitaria. Esto tiene una alta relevancia puesto que al ser herramientas
accesibles facilitan la replicacion de la metodologia llevada a cabo.
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Capitulo 4

Métodos empleados

En este capitulo se explica de manera detallada las etapas de desarrollo llevadas
a cabo en esta investigacion; junto con los fundamentos matematicos en los que se
basan los algoritmos utilizados.

4.1. Etapas del desarrollo

El diagrama muestra el flujo de etapas llevadas a cabo en esta investigacion.

4.2. Recogida de datos

Desde la pagina inicial de ADNI http://adni.loni.usc.edu/) es necesario di-
rigirse a Data & Samples, a continuacion Access Data. Antes de acceder a la ba-
se de datos es necesario la creacion de una cuenta. Se debe especificar la univer-
sidad y el grupo de investigaciéon junto con algunos datos personales. Una vez
aceptada la cuenta ya se tiene acceso; por lo que se puede acceder a la carpeta
Download— > ImageCollections. Desde esta pagina se puede filtrar en Advanced
Search, si es necesario encontrar a un sujeto con unas caracteristicas determinadas
para el estudio. De lo contrario, el siguiente paso es Data Collections, donde se se-
lecciona OtherSharedCollections— > ADNI mas la carpeta deseada. Es necesario
destacar que al elegir las imagenes a descargas del mismo sujeto, se debe elegir las
mismas opciones de preprocesado que son mostradas en DescriptionE]

4.3. Procesamiento de imagenes

Al descargar una imagen desde ADNI, se obtiene junto a la misma un gran nime-
ro de carpetas con los datos de identificacion de cada sujeto, dia, hora de la cita
etc. Se desea obtener la imagen nii sin la necesidad de navegar manualmente por
estos multiples directorios. Por ello, la funciéon getNIIFile automatiza este proceso.
Ademéds, getNIIFile acorta el nombre del sujeto dejando tan solo lo necesario (ntime-
ro de identificacion del paciente y de la visita) transformando la imagen de nii. a
.nii.gz.

I Es importante diferenciar entre Scaled/Scaled 2
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Tabla 4.1: Flow char del proyecto

Recogida de datos

Procesamiento de imagenes

FExtraccion de caracteristicas corticales y subcorticales

Control de calidad

Obtencion de caracteristicas

Seleccion de caracteristicas relevantes

Obtencion de los modelos y clasi ficacion Comprobacion y Realimentacion

Interpretacion de los resultados obtenidos

Para extraer las estimaciones del volumen y espesor de las subestructuras, las
imégenes son autométicamente procesadas utilizando el anélisis longitudinal [42] de
FreeSurfer. En contraste con el estudio cross, el estudio longitudinal permite incre-
mentar el poder estadistico debido a la reduccion de los efectos producidos por la
variacién entre sujetos [48]. Aun asi, el andlisis cross es un paso previo para el estu-
dio longitudinal.

Se deben de realizar las siguientes sub-etapas para realizar un procesamiento
longitudinal de las imagenes.
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4.3.1. Analisis Cross

Se debe ejecutar F'S_recon_all para procesar imagenes T1 de tipo Cross. Este
proceso es muy costoso computacionalmente, por lo que su duracion temporal es
bastante grande. En la Figura se muestra de manera muy abreviada y visual
las diversas transformaciones que se realizan junto con los diferentes atajos que se
pueden realizar.

Figura 4.1: Resumen visual del procesado mediante recon all. Fuente https://surfer.nmr.mgh.
harvard.edu.

A continuacién, se explica brevemente los diversos pasos realizados en este proceso.

1.

Motion Correction. Este paso realiza pequenas correcciones de movimiento
(Transformaciones geémetricas y espaciales) que pueden haber entre diversas
fuentes realizando una media entre ellas.

. Intensity Correction. Realiza una correccién de intensidad no uniforme sobre

las MRI, asumiendo algunas caracteristicas sobre los datos.

. Taliariach. Antes de explicar que se realiza en en este paso es necesario com-

prender que es Taliariach. El espacio de Talairach, es un sistema de coordenadas
del cerebro humano utilizado para localizar las diferentes estructuras indiferen-
temente del tamano y la forma del cerebro.

Por ello, en este paso, se realiza una transformacién afin utilizando la mascara

305 MRI

. Normalization. Se realiza una normalizacién de intensidad con el objetivo de

facilitar la segmentaciéon de base mediante intensidad. Se debe destacar que
la intensidad esta escalada siendo el méximo 110, correspondiente con el color
blanco.

. Skull Strip. Se elimina el craneo de la imagen.


https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu
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Figura 4.2: Cerebro humano representado donde se puede observar las coordenadas de Talairach

Figura 4.3: Resultado del proceso de skull strip
6. EM (GCA) Registration. Calcula la transformacién para alinear la imagen
con el altas GCAP de freesurfer
7. CA Normaliza. Normalizacion basada en el modelo GCA
8. CA Register. Transformacion no lineal para alinear con el atlas GCA
9. Remove neck. Se elimina el cuello de la imagen.

10. EM Registration, with Skull. Transformaciéon donde se alinea la imagen sin
cuello con la imagen GCA que posee craneo.

11. CA Label. Se etiqueta las diferentes estructuras subcorticales, basdndose en

el modelo GCA.

12. ASeg Stats. Cuantificacion estadistica de las diversas estructuras subcortica-
les.

2QGaussian Classifier Atlas
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13.

14.

15.

16.
17.

18.
19.

20.

21.

22.
23.

24.
25.

26.
27.
28.

Normalization2. Se realiza una segunda normalizacion de intensidad. Esta
normalizacion es mejor que la anterior debido a que no existe el craneo en este
paso del proceso.

WM Segmentation. El objetivo es separar la materia blanca de todo lo
demds. Se usa la intensidad del pixel, de los pixeles vecinos y constantes de
uniformidad.

Cut/Fill. Se realiza un corte en el medio de la mente por el cerebelo. El
hemisferio izquierdo es binarizado hasta 255, mientras que el derecho hasta 127

Tessellation. Se crea la superficie cubriendo los hemisferios con triangulos

Orig Surface Smoothing. Tras el paso anterior la superficie esta muy dentada
(se ha rellenado con tridangulos) por lo que se suaviza la superficie.

Inflation. Se minimiza la distorsion preservando el area y las distancias.

QSphere Primer paso para el reconocimiento automéatico. Se realiza una trans-
formacion esférica cuasi-homeomorfismo (quasi-homeomorphic spherical trans-
formation) con el objetivo de localizar los defectos topoldgicos para corregirlos
posteriormente.

Automatic Topology Fixer. Elimina los defectos, el usuario debe comprobar
la superficie de la imagen.

Final Surfaces. Crea el achivio h.white y h.pial. El archivo white es realizado
con un gradiente de intensidad de tipo blanco-gris mientras que el pial con un
gradiente de intensidad de tipo gris-CSF.

Cortical Ribbon Mask. Crea una mascara con 1 o 0 .

Spherical Inflation. Transforma la superficie original en una esfera minimi-
zando la distrosion metetrica. Este paso es necesario para registrar la superficie
en un atlas esférico.

Ipsilateral Surface Registation. Se registra la superficie en el atlas esférico.

Contralateral Surface Registation. Se registra la superficie en el atlas con-
tralateral.

Average Curvature. Promedia la curvatura del sujeto.
Cortical Parcellation. Asigna etiquetas neuroanatologicas a las estructuras.

Parcellation Statistics. Crea una tabla resumen con los datos estadisticas de
cada estructura. En estos datos se incluyen la superficie total, el volumen de la
materia gris, la media del grosor cortical entre otros datos relevantes.

4.3.2. Analisis Base

Una plantilla para cada sujeto es creada utilizando registro robusto e inverso [41].
Se utilizan todos los scans del sujeto y por tanto todos los instantes de tiempo. Asi
se estima la anatomia media/mediana del sujeto. El comando necesario para
ejecutar este paso en free surfer es F'S_recon_all_base.
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Figura 4.4: Diagrama de bloque de recon all. Fuente https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/.

4.3.3. Analisis Long

En un andlisis longitudinal las variables son medidas en multiples ocasiones. Esto
permite caracterizar los cambios internos presentes en los individuos en funcién del
tiempo, eliminando variaciones existente entre los diversos sujetos [17].

Una caracteristica de este tipo de estudios es la posibilidad de reflejar las trayec-
torias temporales subyacentes en procesos continuos no estacionarios.

Comparado con el andlisis cross, el andlisis long aporta informacién con mayor
poder estadistico, debido a que reduce los efectos producidos por la variabi-
lidad entre sujetos [4§].

El andlisis long combina la informacién de cada scan (Cross) y la informacién
anatémica de cada sujeto (Base). El anélisis long se realiza ejecutando el comando
de FreeSurfer F'S_recon_all_log. Los pasos llevados a cabo son muy similares a los
expuestos en el andlisis Cross.
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4.4. Extraccion de las caracteristicas corticales y subcorti-
cales

El procesamiento de imégenes realizado anteriormente crea una carpeta llamada
stats que se encuentra dentro de Long. Esta carpeta contiene una gran cantidad
de datos correspondientes al volumen y el espesor de las subestructuras cerebrales,
tanto corticales como subcorticales. Para la extraccion y la clasificacion de estas
caracteristicas se utiliza el script getAsegAparcADNI.

En este paso se anaden los test neuropsicolégicos provenientes de ADNI juntando
los mismos con el valor del espesor y el volumen de las diferentes estructuras.

4.5. Control de calidad

El control de calidad se encarga de comprobar si alguna de las imagenes no ha
sido procesada adecuadamente. Para ello, se analiza la correlacién existente entre
pares de scans del mismo sujeto, obviamente esta correlacién debe ser muy alta de-
bido a que los cambios anatémicos presentes entre scans del mismo sujetos son muy
bajos. Ademas, se crean las trayectorias del volumen del hipocampo y el espesor
entorhinal, comparando las mismas con las trayectorias modelo del grupo analizado.
Si el analisis se ha realizado correctamente la atrofia anual de un paciente debe ser
similar a la esperada en ese grupo.

El control de calidad se realiza para asegurarse que todos los datos de entrada del
clasificador son apropiados, es decir, son del grupo clinico buscado, sus valores estan
dentro de lo esperado para su grupo y no ha habido ningin error en la realizaciéon
de la extraccion de caracteristicas. Para llevar a cabo esta labor se han utilizado las
siguientes estrategias:

4.5.1. Correlacion entre pares de scans del mismo sujeto

Como los cambios anatomicos que produce la enfermedad son relativamente pe-
quenos, las diferencias entre los scans de un mismo sujeto no pueden ser muy grandes.
Por ello, se realiza un plot donde se muestra la correlacién entre dos variables, las
cuales deben estar altamente correladas. Si algin sujeto es un outliers y por tanto
no tiene esta alta correlacion implica que se ha ocurrido un error en la extraccion de
caracteristicas. Como por ejemplo en la alineacién o la extraccién del craneo (skull

stripping).

Cabe destacar que esta correlacion se realiza sobre el hipocampo y el cértex, pero
podria realizarse en cualquier otra region.

4.5.2. Coeficiente de correlacién de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson mide la relacién de linealidad existente
en dos variables aleatorias. La principal diferencia con respecto a la covarianza es
que el indice de Pearson es independiente de la escala las medias.
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Para realizar este paso del control de calidad se busca la relacién entre el volumen
del hipocampo dado por freesurfer y el obtenido de una manera completamente
independiente mediante segmentacion. Por ello, la relacién entre las dos variables
deben de ser altamente lineales y tener un coeficiente de Pearson muy alto; puesto
son representaciones de lo mismo obtenidas de dos modos diferentes.

4.5.3. Correlacion de volumetria hipocampal y del valor de ICV

En la tabla data por ADNI llamada ADNIMERGE, se encuentran el valor del
volumen del hipocampo y del ICV calculado mediante FSv4.4-cross. Es cierto que
nuestro procesamiento ha sido realizado mediante la metodologia longitudinal pero
aun asi debe existir una alta correlacion entre estos valores. Si existe algin punto
que salga de esta tendencia lineal debera ser inspeccionado.

4.5.4. Comparacion con los datos del grupo de investigacién de Harvard

Bernal [4] ha publicado los datos del volumen del hipocampo normalizado y el
espesor de la corteza entorhinal de 166 sujetos pMCI, siendo un total de 802 scans.
Por ello, con el objetivo de verificar que nuestros datos son apropiados se realiza una
comparacion entre sus datos y los extraidos para este proyecto. La comparacion se
basa las trayectorias de los dos biomarcadores publicados por Bernal.

4.6. Obtencion de los marcadores basados en MRI

La obtencion de caracteristicas ha seguido dos caminos. El primero de ellos ba-
sado en las regiones predefinidas por freesurfer y el segundo mucho més especifico,
extrayendo las caracteristicas mediante andlisis masivo de los vértices.

4.6.1. Métodos de reduccion basados en atlas

En la Figura puede verse el atlas de Desikan-Killiany, el cual es utilizado
por Freesurfer. Un total de 35 ROIs son segmentadas y parceladas autométicamente
por Freesurfer. En estas estructuras se incluye tanto el valor del espesor de las
estructuras corticales como el volumen de las estructuras subcorticales.

4.6.2. Métodos de reduccion basados en el analisis masivo

El primer paso llevado en el anélisis masivo es la creacién del modelo. Para ello,
se han utilizado dos datos diferentes:

» El andlisis longitudinal de 50 sMCI y 50 pMCI facilitado por Bernal [4].
= El analisis longitudinal de NC y AD facilitado por el trabajo de afios anteriores.

Una vez cargados estos datos, se registra cada scan en la plantilla fsaverage. La plan-
tilla utilizada tiene una elevada resolucion al contar con 163.842 vértices por cada
hemisferio. Posteriormente, se dividen el dataset y se crea el modelo LME masivo (el
cual esta detalladamente explicado en el apartado: Modelo LME espaciotemporal
ST-LME, de este mismo capitulo). El siguiente paso consiste en modelizar la tra-
yectoria para cada vértice del cerebro de cada scan. Obteniendo las trayectorias de
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cada grupo en cada vértice. El ratio de atrofia anual de cada grupo en cada vértice
forma una distribucién normal.

A continuacion, se realiza un contraste de hipotesis entre las distribuciones de los
grupos clinicos, siendo la hipétesis nula “las distribuciones del ratio de atrofia anual
son iguales para ambos grupos clinicos”. Seguidamente se contrasta la hipdtesis con
un valor de alpha determinado obteniendo por tanto el p-valor en cada vértice y
creado un modelo. Aquellos vértices cuyos p-valor sea muy bajo, tiene una muy
baja probabilidad de que se cumpla la hipdtesis nula y en consecuencia es un vértice
potencialmente candidato para pertenecer a un cluster. Como la divisién se realiza
n veces, se obtienen n modelos diferentes.

Algoritmo 1 Creacién de los modelos de analisis masivo.

Entrada: Valores de espesor en cada vértice
Salida: Modelo masivo

1: Transformacion al espacio del atlas fsaverage
: para todo Numero de modelos deseados hacer
Divisién del dataset
Creacion del modelo ST-LME para cada vértice
Obtencion del ratio de atrofia anual para cada vértice
Contraste de hipotesis y obtencién del p-valor
Creacion de un modelo masivo
: fin para
: FDR y obtencién de los mapas de g-valor
. Creacién de clusters definiendo condiciones como el drea minima.

© P NPT R

Ju—
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La veracidad de la hipotesis se basa en el calculo de probabilidades. Al haberse
calculado varios modelos y por tanto tratarse de repetir n veces hipétesis individua-
les puede darse el caso de que aunque no haya diferencias significativas entre ambos
grupos tengan valores de p-valor menores que alpha. Aumentando de esta manera
la probabilidad global de error de tipo I (falsos positivos). Esto acarrearfa interpre-
taciones erroneas de las conclusiones obtenidas. Parafraseando a David Colquhoun
miembro de la Royal Society “It is well know that high false discovery rates occur
when many outcomes of a single intervention are tested.”, es decir “Es ampliamente
conocido que altos rangos de falsos positivos ocurren cuando muchos resultados de
un mismo suceso son testeados.”

En consecuencia, es necesario ajustar el valor del p-valor mediante contraste
multiple. Una posible soluciéon es la correcciéon de Bonferroni que utiliza el FWER
(Family-Wise Error Rate), este método es demasiado estricto por lo que a veces
provoca perdida de informacion. Una alternativa a este método es el propuesto por
Benjamini and Hochberges [3] donde se optimiza mediante FDR (False Discovery
Rate). A diferencia del FWER, este método tolera una baja proporcion de falsos
positivos, incrementando por tanto el poder estadistico mientras que se conservan
muy bajos los errores de tipo I.

False Discovery Rate (FDR)

La definicion de FDR tiene dos interpretaciones de la misma realidad:
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= Numero de falsos positivos entre la suma de falsos positivos mas positivos ver-
daderos.

» Rechazo de la Ho cuando ésta es correcta (Error de tipo I). Es decir, se obtiene
una diferencia significativa entre ambos grupos aunque en la realidad esta no
existe. Este valor depende de alpha puesto que es la posibilidad de tomar la
decision errénea.

Al ajuste de los p-valores usando el método de optimizacion de FDR se le llama
g-valor. Estas son las diferentes interpretaciones del p-valor y el g-valor.

» p-valor de 5% implica el 5% de todos los tests van a ser falsos positivos.

» g-valor de 5% implica que 5% del resultado significativo va a ser falsos posi-
tivos.

4.7. Algoritmo de seleccién de caracteristicas. Algoritmo
mRMR, minimum-Redundancy-Maximum-Relevance.

La seleccion de caracteristicas es una estrategia donde se reduce la dimensién de
estas; con el objetivo de identificar subconjuntos pequenos pero informativos de las
caracteristicas originales. Esto puede eliminar el overfitting, mejorar la ejecucion del
modelo y ademés produce modelos més faciles de interpretar y potencialmente més
eficientes en el tiempo.

En contraste con otros métodos de seleccién de caracteristicas utilizados en la
literatura como secuencial Forward Feature Selection (SFS) [46] o Joint Mutual In-
formation (JMI) [25], se ha decidido utilizar mRMR [13].

Un concepto fundamental en este algoritmo es la informacién mutua I. La infor-
macion mutua existente en dos variables se basa en la probabilidad de distribucién
p(x,y) v sus respectivas probabilidades marginales p(x) y p(y). Viene dada por la
siguiente ecuacion:

Zp xhyj lOg (( “y]) (41)

)zp(yj)

Cuando la informacién mutua es cero, representa que las variables tienen datos alea-
torios. Por otro lado, cuando la variable esta diferenciada en las diferentes clases,
la informacién mutua es alta. Como el propio nombre del algoritmo indica, para
encontrar la solucién 6ptima tenemos que tener en cuenta:

Minima redundancia. Se mide el nivel de similitud entre diversos genes (en
nuestro caso, estructuras corticales y subcorticales), la idea es encontrar la carac-
teristica con menor similitud y por ello la mas representativa.

: 1 .
minWy, Wy = 2 Z I(i,j) (4.2)

1,jES
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donde I(i,j) representa la similitud entre los genes I(gl,g2) mientras que S el
nimero de caracteristicas.

Maxima relevancia. Mide el poder discriminante de los genes objetivo en rela-
cién con las variables de clasificacién h (en nuestro caso HC, AD o MCI ; sMCI o
pMCI).

1 .
mazxVy, Vi = B ZI(hﬂ) (4.3)
€S
Donde I(h,i) hace referencia a I(h,g;).

Para optimizar estas dos condiciones representadas en Eq: [4.2]y Eq: [4.3]se pueden
utilizar dos criterios:

= MID (Mutual Informatiion Differences). Se busca el maximo de (V1 — W1)
» MIQ (Mutual Informatiion Quotients). Se busca el maximo de (V'1/WW1)

Existen dos scripts donde se encuentran estas dos estrategias. Ambas tienen estos
parametros de entrada:
D. Matriz de m*n de las caracteristicas de nuestros candidatos. Las filas deben de
ser los ejemplos, mientras que las columnas los atributos. Deben ser de tipo integrer
o double.
F. Vector de m*1 donde se muestra el grupo de clasificacién.
K. Niumero maximo de caracteristicas que deseamos seleccionar.
Para encontrar la solucion exacta es necesario operar con N?, por ello, la toolbox
utiliza un algoritmo heuristico para la optimizacién de este problema.

Es necesario normalizar mediante Z-scord’| para facilitar que el algoritmo con-
verja.

La seleccién de caracteristicas se ha implementado mediante la métodologia de
validacién cruzada mostrada en el Algoritmo

Algoritmo 2 Seleccién de las caracteristicas més relevantes.
Entrada: Dimension de las caracteristicas deseadas en cada combinacién y nimero de las n me-
jores combinaciones
Salida: Mejores caracteristicas ordenadas funcién del nimero de repeticiones
1: mientras No se hayan cumplido todos las pruebas hacer
2 Separacion de los datos en training y test
3:  Seleccién de las mejores combinaciones con los datos del training, utilizando mRM R_q (Se
puede modificar a mRM R_d)
: fin mientras
5: Obtencion de las combinaciones que aparecen con mayor frecuencia en las primeras posiciones.

'S

Nota importante: Si se descarga de la pagina web es necesario modificar la
toolbox, cambiando:
1. En miinclude.h :cambiar ”#include < math.h > 7 por” #include < cmath >"

2. En ”estjointentropy.cpp”,” estcondentropy.cpp” (filas 56 — filas 65) cambiar "mulnf/ =
log(2);” por"mulnf/ = log(2,0)

3restar la media y dividir entre la desviacién tipica
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Una vez realizado estos pasos es necesario ejecutar makeosmex.m en Matlab para
volver a compilar los archivos con tu version de Matlab.

4.8. Obtencion de los modelos y clasificacion mediante re-
siduos longitudinales

La clasificacion se realiza mediante la metodologia propuesta por C.Platero en
[7]. Primero se calculan la trayectoria de cada grupo mediante LME. En segundo
lugar se “predice” mediante la esperanza marginal el valor del marcador. A conti-
nuacion, se calcula el error producido por cada caracteristica y se realiza la media
de los errores de cada sujeto a lo largo de los diferentes scans, de ahi el termino
residuos longitudinales. Con estos errores medios de cada caracteristica, se crea un
clasificador.

A continuacion, se explicard con detalle las estrategias utilizadas en esta etapa.

4.9. Liner Mixed Effects (LME)

Existen dos aspectos del analisis longitudinal de neuroimagenes que deben ser
correctamente modelizados. La tendencia en relaciéon con el tiempo y la covarianza
existente entre los diversos scans del mismo sujeto.

Linear Mixed Effects(LME) utiliza el paradigma de la regresién lineal,
es decir, aproxima la medida como una combinacién lineal de un grupo de varia-
bles independientes. La trayectoria temporal es determinada por la contribucién del
tiempo y/o las variables dependientes del tiempo, también llamadas covariables.

Existen tres causas potenciales de variedad que influyen en la correlacién de las
estructuras en los andlisis longitudinales:

1. Variacién natural existente entre sujetos.
2. Inherentes cambios biologicos.

3. Errores de medida.

El método LME propone la introduccién de estos efectos dependientes del sujeto,
llamados efectos aleatorios. Una caracteristica que hace tnico a este método es la
posibilidad de analizar de manera diferenciada la relacién presente entre
los sujetos y las variaciones intra-sujeto.

La ec. resume el modelo LME:

Donde:
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= Y es un vector de n; x 1, que representa la cuantificacién de los marcadores
para i sujetos. Siendo n; el nimero especifico de marcadores.

= X; es una matriz de n; x p que representa los efectos fijos.

= [ es un vector p x 1 de coeficientes de regresion para los efectos fijos. Los
parametros [ son iguales para todos los individuos, por lo que repre-
sentan la media de la poblacion.

= 7; es una matriz de n; x ¢ donde g < p. Esta matriz es llama matriz de efectos
aleatorios, las columnas de la misma son subgrupos de la Xj.

= b; es un vector de ¢ x 1 que representa los coeficientes de los efectos aleatorios.
Estos parametros de la regresion reflejan como el subgrupo de caracteristicas Z;
alejan el sujeto i-décimo de la poblacion. Los coeficientes de b; junto con los
valores fijos, constituyen los coeficientes de regresion que representan
trayectoria de un sujeto especifico

= ¢; es un vector de n; x 1 que representa los errores de medida.

La esperanza matematica formaliza la idea de valor medio de un fenémeno alea-
torio. Es notable la disticion que se debe realizar entre la esperanza condicional y la
esperanza marginal dadas en el modelo LME:

La esperanza condicionada de una variable aleatoria es el valor esperado de
dicha variable respecto a una distribucién de probabilidad condicional.

E(Yi|b;) = XiB + Z;b; (4.5)

Mientras que la esperanza marginal:

E(Y;) = Xip (4.6)

Existen alternativas al LME como ANOVA (Anélisis de varianza) y modelo lineal
general(Anélisis de resumen de las medidas). Pero esos métodos no modela adecua-
damente la covarianza entre los scans del mismo sujeto y no permiten la introducciéon
de imperfecciones en los datos como variabilidad en el tiempo de adquisicion de los
scans. Por lo tanto, la principal ventaja de LME es que no es requerido (aunque
por supuesto recomendable) que los sujetos tengan en comin el nimero de scan y
la periodicidad de los mismos. Consecuentemente, este método posee una robustez
mucho mayor a los nombrados anteriormente.

4.9.1. Modelos LME basados en véxel o vértices (V-LME)

Una aproximacion simple al estudio masivo univariante de datos longitudinales
es aplicar el modelo LME a cada localizacién espacial (véxel o vértice) por separado.
Al hacer uso del modelo LME, cada trayectoria sera una combinacién de los efectos
fijos determinados por la poblacién junto con los efectos aleatorios provenientes de
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cada individuo.

El modelo utilizado continua haciendo referencia a la ecuacién [£.4] pero en este
caso el vector columna Y; son las medidas a lo largo del tiempo de una simple loca-
lizacién espacial mientras que el nombrado anteriormente son regiones anatémicas
o regiones de interés (ROIs). Continuando con las semejanzas, el modelo V-LME
realiza una simplificacion al asumir que las trayectorias son lineales. Esto se puede
realizar debido a que los andlisis longitudinales estan limitados en el tiempo, por lo
que son solo capaces de exponer tendencias simples.

4.9.2. Modelo LME espaciotemporal (ST-LME)

Se parte de la asuncion que la covarianza temporal de las estructuras en el modelo
LME es compartida por todos los puntos (voxeles o vértices) dentro de una regién
homogénea de interés. Ante esta asuncién se realizan dos preguntas:

s ;Coémo se puede dividir la imagen en regiones de interés homogéneas, consi-
derando como homogéneo, que la covarianza en las medidas de cada sujeto
dentro de cada regién tenga una componente temporal similar y una relativa-
mente suave componente espacial?

= ;Cudl es el modelo para la dependencia espacial?

Segmentacion de la imagen en regiones homogéneas

En cada region se asume que la covariacion temporal es compartida a través de
todos los voxeles o vértices. El objetivo es encontrar un algoritmo que segmente
automaticamente los datos en estas regiones. Denotando como R el dominio de la
imagen completa, el objetivo de este algoritmo es dividir R en r regiones homogéneas.
Cabe destacar que r no esta predefinida. A continuaciéon se define las condiciones
logicas del problema:

1. U_Ri=R

R; es una region conectada Vi=1,2,....,r
R,NR; = ©,Yiyj,i # j

H(R;) = true, V i=1,2,...,r

H(R;UR;) = false,Vi # j

ATl

donde H(R;) es una condicién légica de homogeneidad y @ representa la regién
vacia.

El algoritmo de segmentacion tiene dos estados. El primero, la imagen completa
R es recursivamente dividida en regiones mas pequenas hasta que todas las regiones
satisfazcan la condicién de H(R;) = true. Si en alguna etapa no se satisface la con-
dicion, la subregion se vuelve a dividir hasta que satisfazca la condicion. El segundo
estado es combinar cada subregién siempre que la region resultante se mantenga aun
homogénea, si no es asi estas dos regiones no pueden ser combinadas.
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Existe multitud de condiciones logicas de homogeneidad, pero en este caso se
considera H(R;) = true cuando se cumplen estos dos criterios

» Mas del 95% de los vértices de la region contribuyen en menos de k (k es un
parametro predefinido) desviaciones estdndar de la media de la region.

» La correlacién de los minimos cuadrados ordinarios (Ordinary Least Squares,
OLS) dentro de R; debe ser mayor que 0.5.

El parametro k determina como de similar debe ser la covarianza dentro de los
componentes de una regién para que se pueda asumir que sus valores son iguales.
Un valor relativamente alto (e.g. k=2.5) repercutiré en grandes regiones, reduciendo
la precision del modelo. Si el valor de k=0 se reduce el ST-LME a V-LME puesto que
cada vértice va a considerarse una region independiente. En general, un aumento
de k supone un aumento en el poder estadistico, pero también aumenta el error de
tipo 1. Bernal [5] recomienda la utilizacién de valores de k entre 1 y 2, siendo su
valor por defecto de 2, al controlar el error de tipo 1 mientras que se obtiene una
alta sensibilidad. El algoritmo de separacién en la segmentacién puede realizarse de
diversas maneras. Por ejemplo, imédgenes Euclideas pueden separarse recursivamente
en cuadriculas. Para el andlisis de la superficie se utilizan el sistema de coordenadas
esféricas.

Modelo para la dependencia espacial

Partiendo de una regiéon homogénea nos focalizaremos en el modelo de esta, puesto
que cada region serd modelizada de manera independiente. Suponiendo ¢ la region
de interés y v, el nimero de voxeles o vértices de esa region. Y; serd un vector
columna (n;v,)xl que representa las medidas para una regién especifica g de un

}/:igl

oto i V. — Yig2
sujeto 7. Vi, = :
Y

gUg
El modelo de covarianza de Y;, viene dado por:

Ggllzig Ggl2zig e Gglvg Eig
G125 G0 G20, 2
COV(Yiy) = Wiy — Gy@ Sy = | 0 o

vaglzig vaﬂzig e vagvg Eig

donde ® denota el tensor de Kronecker. En una regién de un sujeto especifico la
matriz G, es una matriz v,2V, que modeliza la correlacién espacial. Un ejemplo de
G, particularmente util debido a que ajusta adecuadamente a las medidas de MRI
estructurales y que ofrece un buen control de los errores de tipo 1 viene determinada
por la siguiente matriz:

1 e‘agdw—bgd%z e efagdlv,q*bgd%vg
e—a9d21_b9d§1 1 e e_agd%g_bgdgvg
Gy = . . . (4.8)

,agdvglfbgd%gz efagdh,g fbgd%vg o 1

e
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donde agy, by > 0 son pardmetros del modelo desconocidos y dj; > 0 representa la
distancia entre los voxeles/vértices j y k de la regién g. En definitiva, la distribucién
de una serie de medidas dentro de una region es:

Y;g ~ N(Xigﬂgv VVig) (4-9)

Una vez definido el modelo, se utiliza probabilidad maxima restringida ([Restricted
Mazimum L ikelihood, REML) para estimar los valores de los pardmetros del mo-
delo asociados con cada regiéon g i.e Dy, a,. Mientras que by se obtiene mediante
maximizacion.

Finalmente, un modelo Satterthwaite es utilizado para computerizar el p-valor
para la hipétesis nula para cada véxel/vértice usando las estimaciones temporales
de los parametros.

Cabe subrayar que los atributos utilizados para el paso de segmentacion no de-
pende de la hipdtesis testeada que sigue al paso de la parcelizacion.

Datos longitudinales

El mapa de espesor cortical es computerizado automéaticamente por FreeSurfer
para cada sujeto en un momento determinado, el cual es transferido a una plantilla
mediante transformaciones no lineales. Por tltimo, cada espesor en el mapa es sua-
vizado aplicando un método iterativo promediando a los vecinos mas cercanos, asi
se aproxima al kernel de suavizado Gaussiano de la plantilla de alta resolucion de
FreeSurfer, fsaverage.

4.9.3. Residuos longitudinales

El modelo LME creado es de primer orden (lineal) y viene dado por:
Yij = (Br + bri) + (Bs + bsi)tij + €3 (4.10)

Donde y;; representa el valor del biomarcador de un sujeto 7 en su scan ntimero
J, tij es el tiempo respecto al baseline (en anos), 5, + b,; representa el corte con el
eje vertical (donde el tiempo es cero, por lo que nos encontramos en el baseline), y
Bs + bs; es la pendiente.

La trayectoria media del grupo clinico se calcula eliminando los efectos aleato-
rios (variaciones de cada individuo), quedando solo los efectos fijos. Por tanto la
trayectoria viene dada por:

yi = (B,) + (B)ty + ¢ (4.11)

El grado de atrofia del sujeto ¢ viene dado por la divisién de la pendiente entre

la interseccién:
o /Bs + bsi

Br + bri
La entrada para el clasificador va a ser los residuos longitudinales de la trayectoria,
los cuales son la media del valor real del biomarcador menos la esperanza marginal
del mismo (Ec. [7]. En otras palabras, el error medio cometido al intentar predecir

As (4.12)
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el valor del biomarcador utilizando las caracteristicas fijas de un individuo en la
trayectoria de un grupo clinico. Viene definida por:

=3 (s — X46) (113)

vies

Algoritmo 3 Algoritmo de Residuos Longitudinales

Entrada: Valor de las caracteristicas de cada individuo y su grupo clinico
Salida: Residuos del training set y del test set

1: para todo Las caracteristicas hacer

2:  si Se tiene el modelo LME para cada caracteristica entonces

3: devolver Error medio longitudinal del test, al afirmar que el paciente esta en un grupo
determinado

4.  fin si

5. fin para

Algoritmo de clasificacion

Los residuos longitudinales son analizados mediante Analisis Discriminante Lineal
(Linear discriminant analysis, LDA)

Algoritmo 4 Algoritmo de clasificacién
Entrada: Residuos longitudinales del training y del test
Salida: Valores de precision, sensibilidad y especificidad del modelo
1: Obtencién del modelo con los errores del training set
2: para todo Los pacientes del test hacer
3:  Creacién de los modelos con los residuos longitudinales del training.
4
5

Clasificacion del test mediante los residuos longitudinales.
: fin para

4.10. Realimentacién entre seleccion de caracteristicas y cla-
sificacion

Ante la complejidad que supone implementar de manera automatica tanto la
seleccion de caracteristicas como la clasificacion de las mismas se han implementado
estas técnicas:

4.10.1. Bootstrap

Bootstrap es un método de remuestreo propuesto por Bradley Efron en 1979 [14].
Este método pretende estimar la distribuciéon de una poblacién mediante un con-
junto de remuestras de dicha poblacién. El remuestreo o el muestreo con reposicion
observa una poblacién finita generando muestras aleatorias para a partir de estas,
estimar caracteristicas poblacionales y hacer inferencia sobre la poblacién muestrea-
da. Estas muestras tomadas son devueltas a dicha poblacion, por lo tanto tienen
las mismas posibilidades de ser elegidas que el resto de muestras. En contraste con
adquirir la variable estadistica deseada directamente de las muestras, esta técnica
permite disminuir en gran medida la desviacion tipica y en consecuencia obtener
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intervalos de confianza mejores.

Algoritmo 5 Algoritmo de bootstrap

Entrada: Datos corticales y subcorticales

Salida: Valores de sensibilidad, especificidad, precision y ACU con Intervalos de Confianza
1: Creacién de las covariables del modelo (X)

: Seleccion las mejores caracteristicas

: para todo Numero de remuestras hacer

Separa los sujetos en training y test

Crear el modelo con training

Testear el modelo con test

: fin para

: Crear las distribuciones infiriendo en los datos de las muestras

En la primera implementacién se cometié un error al utilizar la misma informa-
cién para seleccionar las caracteristicas y para realizar el analisis, lo cual supone un
error de double dipping. Nikolaus Kriegeskorte destaca que a pesar de que el dou-
ble dipping es ampliamente conocido por la comunidad cientifica, es una practica
comtnmente utilizada es sistemas de neuroimagen [26].

Para solventar este problema es necesario utilizar informacién independiente en
el andlisis y en la seleccion de caracteristicas. Se proponen las siguientes soluciones
que evitan este problema de double dipping:

= Seleccionar las caracteristicas utilizando los sujetos HC y AD. Aunque obvia-
mente son grupos diferentes a los buscados,la anatomia del cerebro de un sujeto
sMCI se asemeja bastante a un HC mientras que las caracteristicas anatomicas
de un sujeto pMCI se asemeja a un AD. Por lo tanto, es esperable encontrar
que las diferencias entre HC y AD sean similares a las existentes entre sMCI y
pMCI.

= Seleccionar la caracteristicas previamente sin utilizar informacion en el testeo
del modelo.

» Metodologia de validacion cruzada (Cross Validation, C'V)

4.10.2. Validacién cruzada (CV)

La validacién cruzada es un modelo utilizado para evaluar la actuacion de algo-
ritmos de machine learning. Se basa en realizar predicciones con nuevas fracciones
de informacion, los cuales no habian sido utilizada para entrenar o seleccionar las
caracteristicas del modelo (evitando el double dipping).

Cada ronda de CV involucra una particiéon aleatoria, separando entre training
set y test set. El training set es utilizado para seleccionar las mejores caracteristi-
cas, entrenar y supervisar el aprendizaje del algoritmo. Mientras que el testing set
es utilizado para evaluar la actuacién del modelo. Este proceso se repite k veces,
finalmente el indicador que muestra la actuaciéon del modelo es la media del error.
Las técnicas de CV mas utilizadas son:
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» k-fold. Se divide la informacion en k grupos creados aleatoriamente de las mis-
mas dimensiones. Un subset es usado para validar el modelo mientras que todos
los otros para crearlo. Este proceso se repite k veces para que todos los grupos
de subset sean utilizados para validar el modelo.

» Holdout(Retener). Dividir los datos en dos grupos con un ratio especifico entre
training y test.

» Leaveout. Las particiones se divide de la misma manera que k-fold siendo k
el nimero de observaciones. También se le conoce como Leave one out cross-
validation.

Otra ventaja de la estrategia k-fold CV es eliminar el overfitting en el modelo y
optimizar parcialmente la estimacion de la actuacion del modelo. En contraste, el
principal inconveniente del CV es que es muy costoso computacionalmente puesto
que tanto el entrenamiento como la validacién se realizan multitud de veces. Como
cada particion es independiente este andlisis se puede realizar en paralelo para au-
mentar la velocidad del proceso.

El procedimiento utilizado en este proyecto se basa en dos bucles de k-fold
CV. El bucle interior se encarga de la seleccion de caracteristicas y la creacion
del modelo, mientras que el exterior esta disenado para obtener la actuacién del
modelo, la Figura facilita en gran medida la comprensién de esta estrategia.
Esta aproximacién viene inspirada por la metodologia de Korolev [25] que utilizaba
el bucle interno para seleccionar el nimero de caracteristicas 6ptimo para su modelo.
Se ha utilizado esta metodologia debido a que Korolev reporta que la diferencia de
BAR entre validacién y test es menor 3 % para todos los modelos, por lo que este
procedimiento de k-fold con dos bucles prevenia al modelo de overfitting.

Figura 4.5: Esquema de la estrategia de doble k-fold CV

En el algoritmo[6]se muestra la implementacién del doble k-fold CV, mientras que
la funcién Choose Best utilizado en esa implementacion se encuentra desarrollado
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Algoritmo 6 Método doble k-fold CV
Entrada: Datos corticales y subcorticales
Salida: Valores de sensibilidad, especificidad, precision y ACU de los mejores marcadores
1: Creacién de las covariables del modelo (X)
2: para todo Numero de loops exteriores hacer
3:  Divisién de los datos entre selection-set y test-set
4 para todo Numero de loops interiores hacer
5: Divisién del selection-set entre selection-train y selection-test
6 Seleccién de las 5 mejores caracterizas para cada dimensién con los datos de selection-train

7: Creacion de los modelos LME con las caracteristicas seleccionadas con todas las visitas y
evaluacion de los mismos solo con los datos del selection-test en el baseline.
8:  fin para
9:  Seleccién de la mejor caracteristica del loop interior mediante el algoritmo Choose Best
10:  Creacién del modelo LME con selection-set y evaluacion con test-set
11: fin para
12: Obtencién de las frecuencias més utilizadas y realizacion de la media de sus evaluaciones.

en en el algoritmo [7]

Como se ha comentado anteriormente el algoritmo de k-fold CV es muy cos-
toso computacionalmente, en consecuencia, la metodologia de doble k-fold CV es
exponencialmente mas costosa. Por lo tanto se ha buscado optimizar al maximo
este algoritmo intentando minimizar el tiempo de computacién. Entre las diversas
mejoras realizadas se debe destacar las siguientes:

= Solo se calcula el modelo LME de las caracteristicas seleccionadas.

= Se agrupan las caracteristicas de todas dimensiones calculando tan solo una vez
por cada loop el modelo LME y los residuos, suprimiendo repetir innecesaria-
mente el calculo de las mismas caracteristicas para cada dimension.

= Una vez calculados los residuos para cada caracteristica en cada visita se agru-
pan en funciéon del nimero de visitas. Esto se realiza de manera muy simple
tan solo variando el valor de maximo de 7 en la ecuacién .13

Algoritmo 7 Algoritmo de Choose Best
Entrada: Valores de sensibilidad, especificidad, precisién y frecuencia de los marcadores
Salida: Marcador éptimo
1: Ordenar los marcadores por la precisiéon

Suponer el 1° como la solucién 6ptima
Siguiendo el orden anteriormente definido.
mientras No se ha encontrado un marcador idéneo hacer

si Sensivilidad> 70 % Y Especificidad> 70 % Y Frecuencia> 2 entonces

devolver Marcador idéneo encontrado

fin si

fin mientras

Para finalizar este capitulo se debe resaltara que el flow-char seguido en el proyecto
[4.1] puede ser conceptualmente fécilmente extrapolable a cualquier otro proyecto de
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investigacion. Ademds, cabe subrayar las grandes ventajas expuestas de un estudio
longitudinal respecto a un analisis cross. Por ultimo, se han expuesto la base teori-
ca donde se sustenta toda la investigacién junto con los algoritmos abstractos que
ejemplifican la implementacion de estos conceptos tedricos.
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos tras los diversos ensayos
realizados. Los principales objetivos buscados son:

1. Determinar si el analisis longitudinal realizado ha sido adecuado, esto se com-
probara mediante un proceso de control de calidad.

2. Mostrar los resultados obtenidos en el andlisis masivo, donde destacan los ma-
pas de g-valor junto con los clusters determinados.

3. Obtener las mejores covariables para el modelo LME.
4. Precisar la dimension 6ptima de marcadores.

5. Definir la relacién entre los puntos en el tiempo (nimero de visitas) y la fiabi-
lidad de la prediccién.

Una vez determinados estos objetivos se mostrara las mejores combinaciones ob-
tenidas.

5.1. Control de calidad

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos tras realizar el control de
calidad.

Correlacion entre pares de scans del mismo sujeto

Como se puede observar en la Figura existen dos outliners (133 S 0913 y
068 S 0476). Esto representa que se ha producido un error en la extraccién de
caracteristicas, por lo que estos sujetos han sido revisados manualmente.

5.1.1. Correlaciéon de volumetria hipocampal y del valor de ICV

La Figura [5.2] muestra una clara tendencia lineal, lo cual indica que los valores
obtenidos mediante el andlisis longitudinal es satisfactorio. Ademas, los valores de
correlacién entre ADNIMERGE y el procesamiento realizado son de:

= Correlacion del volumen del hipocampo es de 0.981

» Correlacion del volumen intracraneal (ICV) es de 0.998

49
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Figura 5.2: Coeficiente de correlacién de los datos obtenidos con ADNIMERGE

09 . Jg +
Pty ¥
o8 St
QNDorr B
e
Q@
O os | ]
=
(0]
o
O o5+ 4
[}
2
T oosl ]
D
£
E 03+ -
Qo
@© 133]s_0913
—
02 B
0.1 4
00 0‘1 0.‘2 0‘3 0‘4 O.‘S 0‘6 0‘7 0‘8 O.‘Q 1
Intensity correlation coefficients
Hippocampal volume correlation
10000 T T T
9000 |- + .
+
+
8000 |- 4 .
+
T
+
7000 - + 7 1
+
+
N4
+ipegy t
6000 + 1
i
&
LTS
5000 | ﬁf& .
T
T+
+++
4000 L L L L L
3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
5.1.2.

Trayectorias de NVH y ETC

Comparaciéon con los datos del grupo de investigacion de Harvard

La Figura junto con la Figura muestran las trayectorias de del volumen
hipocampal normalizado y el espesor de la corteza entorhinal, comparando los valores
obtenidos en este proyecto con los grupo de Bernal.
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Figura 5.3: Trayectorias de NVH de los sujetos analizados este ano
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Figura 5.4: Trayectorias de ETC de los sujetos analizados este ano

Como se puede apreciar en la figura, desde el baseline hasta 1 ano las trayectorias
son muy similares a las obtenidas por Bernal, esto implica que las trayectorias en
este periodo son adecuadas. Pero a partir de 1 ano, estas trayectorias carecen de
sentido debido a que muestra una atrofia positiva, en concreto en el caso del volu-
men hipocampal normalizado. Por ello, se intentara buscar una explicacién a este
SUuCeso.

Una estrategia muy tutil a la hora de afrontar un problema es dividirlo en tareas
més simples, comenzando por lo mas sencillo hasta llegar a relaciones mas complejas.
Siguiendo con esta filosofia se han separado todas las trayectorias de los sujetos en
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funcién de del nimero de scans.

2 scan 3 scan
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Figura 5.5: Trayectorias de NHV separadas en funcién del niimero de scans. En todas las figuras el
eje X representa los anos, mientras que el eje Y representa la trayectoria del volumen del hipocampo
normalizado

La Figura muestra resultados muy esperanzadores puesto que no hay ningtin
sujeto con una atrofia positiva notable, en contraste con lo que se mostraba en la
Figura[5.3] Esto quiere decir que el problema no viene de ningin sujeto en concreto
que esta contaminando el resultado del grupo con una atrofia muy positiva.

Siguiendo con la filosofia dicha previamente se ha realizado el plot suavizado de
las trayectorias en funcién del nimero de visitas.

La Figura muestra multitud de informacién. En primer lugar que las trayec-
torias de 5 y 6 visitas son adecuadas, mientras que la trayectoria de 2 y 3 visitas no
tiene sentido. Estos picos no pueden ser representativos, pero jcual es el origen de
esta variacion si como se ha visto previamente en la Figura [5.5| no existen ninguna
trayectoria con estos picos?

Focalizandonos en el grupo formado por 3 visitas, se puede observar en la Figu-
ra [5.6] que se tiene una atrofia positiva a partir de 2 anos, cuando solo existe un
sujeto que sobre pasa esta duracion y su atrofia es claramente negativa. Por lo que
el problema tiene que estar en la representacion. En consecuencia se va a proceder
a observar la funcién dada en la toolbox LME de Bernal lowess plot. Esta funcion
realiza un smooth basado en realizar la media de una ventada dada como parametro
de entrada. Por ello, al observar la trayectoria de 3 visitas se considera una atrofia
positiva a partir de 2 anos puesto que al realizar la media a partir de esta fecha
empieza a tener mucha importancia los valores de la trayectoria del tnico sujeto
disponible, la trayectoria tiende a ir estos valores pero como estan por encima de la
media parece que la trayectoria del conjunto tiene una atrofia positiva. En definitiva
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Figura 5.6: Trayectorias de NHV suavizadas en funcién del nimero de scans. El eje X representa
los anos, mientras que el eje Y representa la trayectoria del volumen del hipocampo normalizado

esta representacion no muestra las trayectorias adecuadamente.

Una vez definido el problema de manera local (tan solo un sujeto) se puede
extrapolar; debido a que como se muestra en la Figura y en la Figura [5.5] las
trayectorias de los sujetos con 6 visitas tienen valores mas altos que la media. En
definitiva, sucede exactamente el mismo problema que el mostrado anteriormente,
pero en lugar de ser un solo sujeto es un conjunto de ellos. Esto explica la supuesta
atrofia positiva mostrada en la Figura [5.3

Distribuciones de NVH y ECT

Tanto la muestras de Bernal como la de este proyecto son muestras del mismo
grupo de poblacién, sujetos pMCI. Por ello, sus distribuciones normales deben de
ser similares tanto en el valor del baseline como en la atrofia.

Las Figuras [5.7] y [5.§] muestran distribuciones muy similares a las de Bernal, por
lo que pasan esta etapa del control de calidad.

5.2. Union de los datos obtenidos este ano con los procesa-
mientos de otros anos

Debido a la tremenda importancia que tiene que los datos sean fiables para que
sobre ellos se pueda construir los algoritmos de machine learning, se ha juntado los
datos extraidos en este proyecto junto con los obtenidos en anos anteriores. Pudien-
do asi comprobar si la introduccién de estas trayectorias inusuales van a causar un
efecto indeseado al grupo.

La Figura 5.9 junto con la Figura [5.10] afirma el razonamiento previamente ex-
puesto debido a que la introduccién de nuevos sujetos pMCI que no tienen una alto
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Figura 5.7: Distribucién del NHV de los sujetos analizados este ano

Figura 5.8: Distribucion del ECT de los sujetos analizados este ano

valor en el baseline suaviza la influencia del grupo de scans de 3 anos con un valor
alto.

Se debe subrayar la gran diferencia tanto en baseline como en atrofia anual entre
los sujetos sMCI y los pMCI, siendo la trayectoria unida muy similar a la dada por
Bernal.

Para concluir el control de calidad es necesario observar las nuevas distribuciones,
las cuales son muy similares a las obtenidas por Bernal.
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Figura 5.11: Distribucién del NHV de todos los sujetos

Figura 5.12: Distribucion del ECT de todos los sujetos
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Tabla 5.1: Tabla comparativa entre Bernal, Jaime y todos. Los datos se presentan junto con la

desviacion tipica

Bernal Jaime All
Npry | Baseline | 357 (0.56) | 361 (0.56) | 3.62 (0.60)
Atrophy | -3.52 (1.27) | -2.84 (1.27) | -3.21 (0.81)
ETC Baseline | 3.02 (0.50) | 2.95 (0.38) | 2.93 (0.43)
Atrophy | -3.85 (1.54) | -4.10 (2.03) | -3.95 (1.11)

La conclusion obtenida tras el control de calidad es que a pesar de la primera
impresion obtenida, la extraccion de caracteristicas ha sido realizada satis-
factoriamente. La Tabla [5.1] resume los valores obtenidos en el control de calidad.

5.3. Analisis masivo

El analisis masivo se ha realizado en dos grupos:

= El analisis longitudinal de 50 sMCI y 50 pMCI facilitado por Bernal.

» El andlisis longitudinal de NC y AD facilitado por el trabajo de afios anteriores.

5.3.1. sMCI vs pMCI

Se han creado 8 mascaras mediante la metodologia de k-fold obteniendo el p-valor
para cada vértice utilizando el modelo ST-LME. Estas mascaras se han unido me-
diante FDR obteniendo el siguiente mapa de g-valor( véase Figura[5.13). La leyenda
se encuentra en escala logaritmica, mostrando el -logl0(q-valor). En consecuencia,
cuanto mas frio sea el color, mas signifancia existe entre ambos grupos.

Una vez obtenido estos valores es necesario crear grupos o clusters, agrupando
asi a los vértices que con caracteristicas similares. Se ha decidido poner un limite
de 2, es decir, 1072 = 0,01 como g-valor minimo para considerar significancia y
un drea minima de 0.50mm?2. Se ha obtenido un total de 30 clusters, siendo 19 de
ellos pertenecientes al hemisferio izquierdo y 11 al hemisferio derecho, la Figura
[5.14] muestra los clusters realizados mientras Tabla 5.2l muestra la relacién entre los
cluster formados y las diferentes estructuras del atlas de Desikan-Killiany.
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Tabla 5.2: Tabla donde se muestra la relacién entre los cluster formado a partir de los MCI y las
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diferentes estructuras del atlas de Desikan-Killiany

Cluster Estructuras

lh-MCI_cl_1 superiorparietal, inferiorparietal

Ih_-MCI_cl_2 supramarginal, bankssts, inferiorparietal, superiortemporal
lh_-MCI_cl_3 insula

lh-MCl_cl_4 parstriangularis, rostralmiddlefrontal, parsopercularis
lh_ MCI_cl .5 insula, lateralorbitofrontal

lh-MCI_cl_6 superiorfrontal, precentral

lh-MCI_cl.7 bankssts, superiortemporal

Ih_-MCI_cl 8 superiorparietal, inferiorparietal

lh-MCI_cl_9 lateraloccipital, fusiform

lh_.MCI_cl_10 | postcentral, superiorparietal

lh_ MCI_cl .11 | supramarginal, insula, transversetemporal, superiortemporal
lh_-MCI_cl_12 | superiorparietal, precuneus

lh_.MCI_cl_13 | postcentral, precentral

lh_-MCI_cl_.14 | middletemporal

lh_.MCI_cl_15 | parsopercularis, precentral

lh_. MCI_cl .16 | medialorbitofrontal, superiorfrontal

lh-MCI_cl_17 | inferiorparietal

lh_.MCI_cl_18 | inferiortemporal

lh_.MCI_cl_19 | medialorbitofrontal

rh-MClI_cl-1 middletemporal, inferiortemporal

rh_-MCI_cl.2 | parstriangularis, insula, lateralorbitofrontal, parsorbitalis
rh.MCI_cl.3 | isthmuscingulate

rh_MCI_cl.4 | entorhinal, insula, temporalpole, superiortemporal
rh_MCI_cl.5 | insula, transversetemporal, superiortemporal

th. MCI_cl.6 | insula, superiortemporal

rh_-MCI_cl.7 | bankssts, middletemporal, superiortemporal
rh.MCI_cl.8 | precuneus

rh_MCI_cl.9 | medialorbitofrontal, superiorfrontal

rh_.MCI_cl_10 | isthmuscingulate, precuneus

rh. MCI_cl_11 | parsopercularis
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Figura 5.13: Mapa de g-valor entre sujetos sMCI y pMCI. De izquierda a derecha se muestra el
hemisferio izquierdo y derecho

Figura 5.14: Mapa de los clusters realizados entre sujetos sMCI y pMCI.



60 CAPITULO 5. RESULTADOS

5.3.2. AD vs HC

De manera andloga a la expuesta anteriormente se han creado 14 mascaras de
p-valor entre los grupos de AD vs HC. Estas mascaras se han unido mediante FDR
obteniendo el siguiente mapa de g-valor, véase Figura [5.15] Como en la figura an-
terior a leyenda se encuentra en escala logaritmica, mostrando el -logl10(g-valor).
En consecuencia, cuanto mas frio sea el color, més signifancia existe entre ambos
grupos.

Se han creado los clusters con un valor limite de 8, es decir, 1078 = 0,00000001
como g-valor minimo para considerar significancia y un drea minima de 0.50mm?.
Obviamente existe mucha méas diferencias entre AD y HC que entre sMCI y pMCI
por lo que se ha decidido que el valor sea tan bajo. Finalmente se ha obtenido un
total de 25 clusters, siendo 14 de ellos pertenecientes al hemisferio izquierdo y 11
al hemisferio derecho, la Figura muestra los clusters realizados mientras que la
Tabla [5.3| muestra la relaciéon entre los cluster formados y las diferentes estructuras
del atlas de Desikan-Killiany.

Tabla 5.3: Tabla donde se muestra la relacién entre los cluster formado a partir de los AD y las
diferentes estructuras del atlas de Desikan-Killiany

Cluster Estructuras

lh_.AD_cl_1 entorhinal, parahippocampal, fusiform, temporalpole
lh_.AD_cl.2 lingual, fusiform

lh_AD_cl_3 inferiorparietal

lh_AD_cl 4 isthmuscingulate, precuneus, posteriorcingulate
lh_.AD_cl.5 precuneus

lh_.AD_cl.6 bankssts, middletemporal, superiortemporal
lh_AD_cl.7 inferiortemporal

lh_AD_cl_8 superiorfrontal

lh_.AD_cl.9 lateraloccipital

lh_AD_cl_.10 | inferiortemporal

lh_.AD_cl_.11 | middletemporal, inferiortemporal

lh_AD_cl_.12 | bankssts, superiortemporal

lh_.AD_cl_13 | caudalmiddlefrontal

lh_.AD_cl_.14 | superiortemporal

rh_ AD_cl_1 entorhinal, insula, parahippocampal, inferiortemporal
fusiform, temporalpole, superiortemporal

rh_.AD_cl .2 | middletemporal, superiortemporal

rh_AD_cl.3 | fusiform

rh_.AD_cl.4 | inferiorparietal

rh_.AD_cl.5 | middletemporal, inferiortemporal

rh_.AD_cl 6 | isthmuscingulate, precuneus, posteriorcingulate
rh_.AD_cl.7 | bankssts, middletemporal

rh_.AD_cl.8 | superiortemporal

rh_.AD_cl.9 | superiorfrontal

rh_.AD_cl_10 | caudalmiddlefrontal

rh_.AD_cl_11 | inferiorparietal
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Figura 5.15: Mapa de g-valor entre sujetos HC y AD. De izquierda a derecha se muestra el hemisferio
izquierdo y derecho

Figura 5.16: Mapa de los clusters realizados entre sujetos HC y AD.
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5.3.3. Errores de tipo I y tipo II

El poder estadistico (rechazar la hipdtesis nula cuando ésta es incorrecta) es
evaluado con diferentes valores de o con el objetivo de buscar el éptimo. No debe
extranar resultados tan bajos en sMCI/pMCI puesto que el nimero de vértices
pertenecientes a los clusters son muy bajos en relacién al total. Por ello, es complejo
rechazar la hipdtesis nula cuando es incorrecta, es decir, afirmar que dos vértices no
son iguales cuando realmente si lo son.

Tabla 5.4: Valor del poder estadistico en funcién de los diversos valores de «
Valor de o 0.0010 0.0100 0.0500 o0.1000
sMCI/pMCI | 0.0102 0.0470  0.1406  0.2253
HC/AD 0.4563  0.6386  0.7649  0.8092

En la siguiente Figura [5.17] se muestra mediante plotbox el error de tipo I de
cada modelo previamente creado (8 mascaras creadas con bootstrap). Los circulos
representan el error del modelo final. El error de tipo I es rechazar la hipétesis nula
cuando esta es cierta, en consecuencia con valores muy bajos de « este error también
lo es, puesto que se acepta la hipdtesis nula en la mayoria de los casos.
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Figura 5.17: Error de tipo I de cada mascara. Se representa la media y las desviaciones tipicas del
error de tipo I de los 8 modelos. Los circulos representan el error del modelo final

5.4. Primera aproximacion al modelo LME

Es ampliamente conocido la influencia de la edad como factor de riesgo para esta
enfermedad. Gracias a estudios previos se conoce que existen otros factores de ries-

go son el sexo femenino [32], nivel educativo [23], gen APOE-E4 [20], condicién de
fumador, obesidad y diabetes entre otros.

El modelo LME permite introducir estos marcadores como covaribles al modelo.
Estas variables clinicas permiten modificar la trayectoria de los marcadores utiliza-
dos y por tanto influir de un modo mucho mas sutil pero general a la clasificacién.
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Por ello, seleccionar el conjunto de covariables idoneo es fundamental para la
creacion de un modelo preciso. En consecuencia, se ha decidido ensayar los mismos
marcadores con diversos datos como covariables al modelo LME. Buscando deter-
minar la mejor combinacién de factores clinicos.

Este experimento ha sido la primera aproximacién al problema, por lo que se ha
decidido ensayar muchos modelos y muy diversos entre ellos, pudiendo asi extraer
la mayor informacién posible de los mismos. Como se necesitaba la creacién de un
nimero considerable de modelos se ha experimentando con bootstap seleccionando
y testeando con los mismos sujetos. Se ha realizado esto para agilizar el tiempo
de computacion aun sabiendo que se ha realizado double dopping. Por ello, los
datos mostrados tienen valores superiores a los verdaderos y los resultados son solo
orientativos para la creacion del modelo. Aun asi las conclusiones extraidas son
completamente veraces en relacion con la creacion del modelo.

Marcadores de MRI estructural con todas la visitas

En la Figura [5.18| se pueden observar los diferentes diagramas con las diversas
combinaciones de covariables. Los datos mostrados se han obtenido utilizando todas
las visitas.
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Figura 5.18: Diferentes combinaciones de las covariables con caracteristicas de MRI en todas las
visitas

Biomarcadores de MRI funcional junto con test psicolégicos

Con datos longitudinales La Figura [5.19 muestra el resultado de la clasificacion

cuando se juntan los datos estructurales del cerebro y los valores cognitivos y fun-
cionales.

Con datos del Baseline Aunque como se ha resaltado anteriormente, los test utili-

zados no son los que determinan el grupo clinico, si es posible que influyan en gran
medida en el resultado. En consecuencia, se ha realizado el ensayo solo con datos
del Baseline, debido a que en todos los casos los sujetos son MCI. Los resultados

obtenidos son muy positivos debido a que reflejan unos valores muy favorables para
tratarse tan solo de un punto en el tiempo.

De este primer experimento se han extraido las siguientes conclusiones :
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Figura 5.19: Diferentes combinaciones de las covariables con caracteristicas de MRI junto con CAM
en todas las visitas

s Fn referencia a las covariables del modelo.

e En todas las ocasiones los mejores resultados se obtienen cuando la Edad
es la covariable tinica.

e Introducir el APOE4 como covariable al modelo no introduce ninguna me-
jora al modelo por lo que se descarta.

e Las combinaciones de Edad+Educacion, Edad+Género y Edad+Eduacion+Géne-
ro pueden ser candidatas a general el modelo idéneo.

= En referente a los marcadores, se puede observar la gran mejora al introducir los

marcadores cognitivos funcionales. Por lo que se introduciran como marcadores
en el modelo.

= El nimero de caracteristicas éptimo varia entre 3 y 5. Se debe subrayar que
siempre se debe elegir el nimero minimo de dimensiones que permite obtener
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Figura 5.20: Diferentes combinaciones de las covariables con caracteristicas de MRI junto con CAM
en el Baseline

modelos adecuados debido a que los marcadores informan sobre la evolucién
de la enfermedad, en consecuencia se desea ser lo mdas preciso posible (uno
de los motivos por los cuales se ha realizado el anélisis masivo). La dificultad
para extraer conclusiones aumenta en gran medida cuando la dimension de las
variables también lo hace. Como se ha comentado anteriormente la dimension
Optima se encontraba entre 3 y 5, en el siguiente experimento se dara una
oportunidad a la dimensién 2 por el motivo previamente expuesto.

= Como es esperable los resultados mejoran al aumentar la informacién dada
al modelo. Cuando se clasifica tan solo con la primera visita (Baseline) los
resultados muestran una disminucién en relacién a cuando se tiene informacion

de todas las visitas. Esto comprueba que el modelo creado es consistente con
lo esperado.

Los siguientes pruebas realizadas buscan resultados reales por lo que no se ha rea-
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lizado double dipping en ninguna de ellas. A continuaciéon en el diagrama se
muestra la estructura de estos experimentos.

-Con los sujetos del
Seleccién con MCI { Cluster de MCI { @00 pasado. -
K-fold -Con todos los sujetos

Estructura de Cross Validation
los experimentos

llevados a cabo Seleccion con HC-AD {—Cluster de MCI y HC-AD.

-Selecciéon con HC-AD.
-Mejores marcadores de k-fold con los sujetos de este ano.

Bootstrap {

Nota: todas las graficas mostradas a partir de ahora tendran como eje y el accu-
racy del test. En ningiin momento se mostrara el accuracy del training.

5.5. Doble K-fold Cross Validation

Siguiendo con la metodologia de doble k-fold CV mostrada en el capitulo previo
se han realizado los siguientes experimentos. En todos ellos, se ha variado el grupo
de clinico para la seleccién y creacion del modelo, es decir, los sujetos utilizados en
el loop interior del doble k-fold CV. Mientras el modelo del loop exterior siempre es
testeado con sujetos sMCI o pMCI.

5.5.1. Selecciéon con MCI

La seleccion de marcadores se ha realizado con sujetos MCI.

Con clusters de MCI

Se conoce que los resultados dados por el doble k-fold creado son veraces al se-
leccionar las caracteristicas con sujetos completamente independientes de los usados
para comprobar el modelo. Aun asi, con el objetivo de poder comprobar de una ma-
nera tremendamente purista los marcadores propuestos se van a utilizar una segunda
estrategia. La cual comprobard los mejores marcadores mediante la metodologia de
bootstrap.

Datos de los sujetos del afio pasado Se han utilizado solo una porcién de los sujetos
para asi poder comprobar con la parte restante los marcadores propuestos.

La Figura [5.21] muestra el incremento que produce en el accuracy del modelo
provenir al mismo de niimero mayor de visitas. A pesar de que se ha comentado en
capitulos anteriores, es necesario subrayar que los modelos son creados con todas
las visitas, el namero de visitas expuesto en el eje x representa el nimero de visitas
dadas para calcular los residuos y posteriormente clasificar, es decir, hace referencia
a los sujetos del test.
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Figura 5.21: Comparativa de dimensiones en doble k-fold Cross Validation seleccionando con MCI.
Los marcadores incluyen datos de MRI basados en atlas, CAM y clusters de MCI. En todas las
subfiguras el eje x representa el nimero de marcadores mientras que el eje y representa la precisién
en el test.

Como se puede observar en la Figura existe un pequeno pico de accuracy en
la dimensién 3. Se debera contrastar si existe este fenémeno en los ensayos poste-
riores.
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Figura 5.22: Comparativa de visitas en doble k-fold Cross Validation seleccionando con MCI.
Los marcadores incluyen datos de MRI basados en atlas, CAM y clusters de MCI. En todas las
subfiguras el eje x representa el nimero de marcadores mientras que el eje y representa la precisién
en el test

La Tabla muestra los marcadores que han sido seleccionados con mayor fre-
cuencia para cada dimensién. Se debe destacar que se ha comprobado que estos los
marcadores con mayor frecuencia (mayor veces seleccionados en el test, loop inte-
rior) son a su vez los que tiene mejores resultados en el test (bucle exterior). Por
lo que el diseno y la implementacion del doble k-fold una muy buena aproximacion
para encontrar mejores marcadores.

Datos de todos los sujetos Se continuo con los experimentos mediante la metodo-
logia de doble k-fold CV utilizando todos los sujetos disponibles, en la Tabla [5.6 se
muestran las combinaciones con mayor frecuencia.
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Tabla 5.5: Tabla con los mejores marcadores seleccionado con MCI, utilizando solo una porcién
del grupo de MCI. Los resultados se muestran con un intervalo de confianza de 95 %

SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC Marcadores
80.4 (79.4,815) | 675 (66.3,68.7) | 73.1 (72.4,73.9) | 0.804 (0.797,0.811) ADAST3 + FAQ
85.4 (84.5,86.2) | 60.3 (68.2,70.3) | 76.4 (75.8.77.1) | 0.827 (0.820,0.834) ADAS13 + FAQ + rh_MCIcl1
81.3 (79.5,83.2) | 69.5 (67.4,71.6) | 74.5 (73.1,75.9) | 0.818 (0.805,0.832) PrecT_.LH + ADAS13 + FAQ + lh-MC1_cl 2
) )

78.9 (77.3,80.4) | 68.3 (66.5,70.1) | 73.0 (71.9,74.1) | 0.811 (0.799,0.823) | PrecT_LH + ADAS13 + FAQ + ADASQ4 + lh_-MC1I _cl2

Tabla 5.6: Tabla con los mejores marcadores seleccionado con MCI con todos sujetos disponibles.
Los resultados se muestran con un intervalo de confianza de 95 %

SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC Marcadores
82.4 (80.8,84.0) | 59.2 (56.9,61.5) | 70.8 (69.4,72.1) | 0.786 (0.771,0.801 ADAS13 + FAQ
84.6 (82.8,86.4) | 64.1 (61.9,66.3) | 74.2 (72.9,75.6) | 0.804 (0.791,0.818 ADAS13 + FAQ + Ih-MC1I_cl_14

)
)

0.806,0.836) ADAS13 + FAQ + rh-MC1_cl 8 +Ih-MCI_cl_14
)

) )
) ( )

84.0 (82.2,85.7) | 64.6 (62.3,66.8) | 74.3 (72.8,75.7) | 0.821
) ( ) 0.790,0.828) | CCingT LH + ADAS13 + FAQ + rh-MCI cl 8 + Ih_ MCT cl_14

86.1 (83.4,88.9) | 61.8 (58.4,65.3) | 74.2 (71.9,76.5) | 0.809

Como se puede observar en la Figura [5.23]las sospechas eran ciertas en rela-
cién con la dimension del nimero de caracteristicas, dos caracteristicas no aportan
suficiente informacién. Ademas se puede observar como aumenta radicalmente el
acuraccy con el aumento del nimero de visitas.

Con clusters de MCI y HC-AD

A pesar de que esta vez se inclufan los marcadores de los clusters formados
entre los grupos HC y AD, los marcadores seleccionados son los mismos que los
seleccionados solo con los clusters de MCI. Esto tiene sentido puesto que el algoritmo
mRMR selecciona las caracteristicas méas discriminantes entre los grupos. Se debe
destacar que entre las 5 posiciones con mayor frecuencia para cada dimensién no exite
ningun cluster del grupo HC-AD. En consecuencia, las graficas son muy similares a
las mostradas anteriormente por lo que se considera que no aportan valor.

Aunque aparentemente este experimento no haya anadido nada se ha muestro con
el fin de informar sobre esta aproximacién al problema no es muy fructifera.

5.5.2. Seleccion con HC y AD

Inspirado en la novedosa estrategia utilizada por Moradi [33] se ha decidido rea-
lizar la seleccion de marcadores con sujetos HC y AD. Esta estrategia se basa en
que los sujetos sMCI deben tener muchas similitudes con respecto a los sujetos HC
mientras que los sujetos AD deben tener similitudes con los AD.

A pesar de que los resultados mostrados en la Tabla[5.7|no tienen un gran poder de
clasificacién permiten extraer proposiciones de gran valor, las cuales son mostradas
en el capitulo de conclusiones.

5.6. Bootstap

Como se ha resaltado en el capitulo de métodos, la estrategia de bootstrap ofre-
ce una tremenda facilidad para realizar double dipping. Por ello, la seleccién de
marcadores se ha realizado con los siguientes datos:
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Figura 5.23: Comparativa de visitas en doble k-fold Cross Validation seleccionando con todos los
sujetos. En todas las subfiguras el eje x representa el nimero de marcadores mientras que el eje y
representa la precisién en el test
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Tabla 5.7: Tabla de resultados de k-fold seleccionando con HC y AD. Los resultados se muestran
con un intervalo de confianza de 95 %

SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC Marcadores
82.2 (81.3,83.0) | 55.6 (54.7,56.6) | 67.3 (66.7,68.0) | 0.730 (0.723,0.738) RAV LT learning + FAQ
80.9 (80.0,81.8) | 61.4 (60.4,62.3) | 70.1 (69.5,70.7) | 0.816 (0.810,0.822) FAQ + MMSE + ADASQ4
80.0 (79.1,80.9) | 61.7 (60.8,62.6) | 69.9 (69.2,70.5) | 0.810 (0.804,0.816) RAV LT learning + FAQ + MMSE + ADASQ4
81.2 (80.3,82.1) | 62.7 (61.8,63.6) | 70.9 (70.3,71.5) | 0.816 (0.810,0.822) | CCingT_LH + RAV LT learning + FAQ + MMSE + ADASQ4

5.6.1. Seleccién con HC y AD
Continuando con la estrategia de seleccionar con sujetos HC y AD, se ha imple-

mentado en bootstap obteniendo los siguientes resultados.

Tabla 5.8: Tabla de resultados de bootstap seleccionando con HC y AD. Los resultados se muestran
con un intervalo de confianza de 95 %

SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC Marcadores
61.2 (59.8,62.6) | 62.0 (60.6,63.4) | 61.7 (60.4,63.0) | 0.669 (0.655,0.653) FAQ
66.2 (64.7,67.6) | 62.0 (60.7,63.4) | 63.9 (()2 5,65.2) | 0.692 (0.677,0.706) NCauV_RH + FAQ
745 (129.76.1) | 56.0 (547573) | 642 (62865.6) | 0735 (0.719.0.750) NHV_RH + FAQ + ADASQ4
72.4 (70.8,74.0) | 55.6 (54.3,56.9) | 63.1 (61.7.64.4) | 0.723 (0.708,0.739) RAV LT learning + FAQ + MMSE + ADASQ4
74.0 (72.4,75.7) 08 0 (56.7,59.4) | 65.2 (63.8,66.6) | 0.736 (0.720,0.751) | CCingT_LH + RAV LT _immediate + FAQ + MMSE + ADASQ4

5.6.2. Mejores marcadores de k-fold

Se ha implementado la metodologia de boostrap con las mejores combinaciones
obtenidas en el doble k-fold, utilizando como test la parte restante de la poblacion.
Esto se ha realizado a pesar de saber que los datos del doble k-fold son veraces.

La Tabla [5.9 muestra los resultados de los mejores marcadores marcadores de k-
fold. Otros marcadores previamente seleccionados como adecuados por el k-fold han
mostrado tener mayor potencial para esta poblacion, la Tabla muestra estos
marcadores.

Tabla 5.9: Tabla de resultados de bootstrap utilizando las mejores caracteristicas del k-fold anterior,
por ello se utiliza la otra fracciéon de los sujetos. Los resultados se muestran con un intervalo de
confianza de 95 %

SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC Marcadores
79.9 (79.0,30.9) | 59.0 (57.8,60.2) | 70.1 (69.4,70.8) | 0.777 (0.769,0.785) FAQ + ADASQ1
85.0 (84.2,85.9) | 54.3 (53.1,55.5) | 70.5 (69.7.71.2) | 0.807 (0.799,0.814) ADAS13 + FAQ + rh-MCI_cl_1
83.9 (83.0,84.8) | 54.5 (53.3,55.7) | 70.0 (69.2,70.7) | 0.788 (0.780,0.796) PrecT_LH + ADAS13 + FAQ + Ih_-MCI_cl 2
88.2 (87.4,88.9) | 55.1 (53.9,56.3) | 72.4 (71.7,73.1) | 0.815 (0.808,0.823) | PrecT_LH + ADAS13 + FAQ + MMSE + lh-MC1_cl_2

5.7. DEMO del Software

La estructura de la del software utilizado se ha dividido en dos grandes demos.
Légicamente, ambas demos estan estrechamente ligadas con el flow-chart mostrando
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Tabla 5.10: Tabla de resultados resefiables de bootstrap utilizando caracteristicas del k-fold ante-
rior, por ello se utiliza la otra fraccién de los sujetos. Los resultados se muestran con un intervalo

de confianza de 95 %

SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC Marcadores
87.3 (86.5,38.1) | 63.5 (62.3,64.7) | 759 (75.2,76.6) | 0.843 (0.836,0.850) ADAST3 + FAQ ¥ rh_MCI-dA 1 Ih-MCT-d 14
91.0 (90.3,91.7) | 61.2 (60.1,62.4) | 76.8 (76.1,77.5) | 0.839 (0.832,0.846) I1stCingT_LH + MTT_LH + FAQ+ MMSE + ADASQ4
80.9 (80.0,81.8) | 62.7 (61.5,63.8) | 72.3 (71.6,73.0) | 0.803 (0.795,0.810) | IstCingT_LH + FAQ + ADASQ4 + rh-MCI_cl1 + Ih_MCI_cl9
anteriormente.

El enlace para descargar esta demo es:
https://bitbucket.org/JaimeSV/tfg-alzheimer-early-diagnosis/src/master/

5.7.1. DEMO extract features

Esta demo, contiene el procesamiento de imagenes y la extraccion de caracteristi-
cas corticales y subcorticales. Estos scripts han sido modificados para que tan solo
sea necesario extraer el archivo descargado de ADNI en la carpeta con dicho nombre
y ejecutar los scripts en orden, tal y como se ha descrito en el capitulo de metodo-
logia.

La estructura de la demo es la siguiente:

- ADNI
- Base
- Cross
- Error
- Long
-F'S_recon_all
-FS_recon_all_base
-F'S_recon_all_long
DEMO _extract_features scripts { -getAsegAparcADNT
-parseX ML
getAsegAparc ¢ _ready ML
-sortData
Sorted { -n
- xml
-README.txt

5.7.2. DEMO machine learning

Esta demo contiene el control de calidad junto con la seleccion de caracteristicas
y la clasificacion. Ambas se han implementado de manera automatica mediante las
estrategias expuestas en los algoritmos.

En esta demo se puende encontrar grupos diferenciados de carpetas

= Las carpetas demo contienen los scripts necesarios para poder llevar a cabo
dicha actividad. El script principal, el que se debe ejecutar, tiene el mismo
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nombre que la carpeta.

= Las carpetas que NO estan nombradas como demo son carpetas auxiliares. Estas
carpetas suelen venir incluidas al descargar free-surfer pero se han incluido para
mejorar la portabilidad de todo el sistema. Se recomienda leer el README de
cada demo, puesto que indican que carpetas auxiliares deben ser incluidas para
ejecutar cada una de las diversas demos creadas.

- Data

- fsaverage

- fsfast

- lme

- mRMR

-feautreSelection
-getClassifier LME
-getData_Jaime
-getFDRMaps
-getFixedEffects
-get _LMFE _err_test
-get_LMFE _err_train
-getLMEmulti
-LME _long_error
-splitSamples

-analysisQC_MCT
-corrAsegADNI_QC
-plot_trayectory
-QC_FS_ADNI

Auxiliar

demo QC

-asegAparc2table
demo AsegAparc < -asegAparc2table_AD
-getAsegAparcADNI

-buildMassLMEModels
-cluster2atlas
-controlTypel_mass
-extract_cluster_table
-getFDRMaps

demo CT ¢ -get_Thickness_mgh
-make_table_with_cluster
-read_annotation
-saveThiknessPvalueMap
-sur f_Clusters
-sensitivitySTLME

DEMO_machine_learning

-bootstrap
demo bootstrap § -combinations
-show_results

k_foldCV

demo k fold -inner-loop
-sort_dimension_freq

-show_results
-README.txt




Capitulo 6

Discusiones y conclusiones

En primer lugar, se debe destacar el predomino de los marcadores de evaluaciones
funcionales cognitivas complejas, siendo estos marcadores especialmente valiosos en
bajas dimensiones. Esto refleja que las evaluaciones clinicas aportan gran cantidad
de informacién por si mismas, mientras que la atrofia en las regiones anatémicas se
da de manera conjunta en diferentes regiones simultaneamente. Por lo que es nece-
sario aumentar la dimensién para poder mostrar estas complejas relaciones.

El test FAQ es el marcador més recurrido, puesto que, como se hace referencia
en el capitulo de Materiales, este test permite medir las capacidades del paciente
para realizar las actividades de su vida cotidiana. La Figura [6.1] el modelo de la
trayectoria de este marcador.

=——sMCI
pMCI

FAQ

Years

Figura 6.1: Trayectoria del marcador FAQ

El modelo de la trayectoria del grupo pMCI tiene una pendiente positiva, lo cual
implica mayor incapacidad para realizar sus actividades de la vida diaria, véase el
test FAQ en la Figura [3.4, Mientras que los sMCI se mantienen constantes.

(0]
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La demencia se define como un deterioro de la capacidad mental, suficientemente
grave como para interferir en la vida diaria, razén por la cual este test es el marcador
mas recurrido.

Otro marcador cognitivo utilizado frecuentemente es el ADAS. Esta evaluacion
esta especialmente disenada para la enfermedad de Alzheimer y es ampliamente uti-
lizada para monitorizar la evolucién de la enfermedad.

En dimensiones mayores (3-5) solo las evaluaciones funcionales no dan suficiente
informacion, por lo que es necesario la utilizacion de datos anatomicos. Esta inclu-
sién provoca un incremento en el poder del clasificador como se puede observar en
las Figuras y b.23] Entre estos marcadores provenientes del MRI estructural
suelen ser escogidos los clusters en lugar de las regiones definidas mediante atlas.
Esto se debe a que los clusters son zonas donde se da el mayor deterioro. Los clus-
ters seleccionados con mayor frecuencia vienen dado en la siguiente Tabla y se
muestran en la Figura [6.2]

Figura 6.2: Figura donde se muestran los cluster més significativos

Tabla 6.1: Tabla donde se muestra la relacién entre los cluster mas significativos y las diferentes
estructuras del atlas de Desikan-Killiany

Cluster Estructuras

lh. MCIcl.2 | supramarginal, bankssts, inferiorparietal, superiortemporal
lh_-MCI_cl.9 | lateraloccipital, fusiform

lh_ MCI_cl .14 | middletemporal

rh_MCI_cl_.1 | middletemporal, inferiortemporal

rh_MCI_cl.8 | precuneus

Como muestra la tabla, casi todos los cluster estan formados por la unién de
varias regiones, esto refleja que debido a dificultad intrinseca de esta enfermedad
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era necesario realizar el complejo analisis masivo llevado a cabo.

Tras la multitud de experimentos realizados es necesario destacar la influencia de
las siguientes estructuras:

= Lobulo Pariental Inferior
= Lobulo Temporal Superior
= Lébulo Temporal Medial
» Precineo

s Cétex del Cingulo Anterior

En segundo lugar, en todos los casos del experimento “Primera aproximacién”,
los mejores resultados se encuentran cuando la tinica covariable al modelo LME era
la edad. Cabe destacar la mala actuacién obtenida al introducir al modelo el gen
APOE-4, posiblemente este detrimento venga causado por la binariedad del dato lo
cual provoca una gran influencia en el modelado de las trayectorias. Por otro lado,
los resultados son adecuados al utilizar como covariables la edad o la educacién, lo
cual refleja la influencia de estos factores de riesgo en la enfermedad. Tras la durade-
ra investigacién necesaria sobre esta enfermedad neurodegenerativa llevada a cabo
para poder realizar este proyecto, me veo en la obligacion de informar de la tremenda
influencia que puede tener no los anos de educacién, sino el ejercicio mental. Este
factor de riesgo no va a ser determinante en padecer o no la enfermedad, va a tener
gran influencia en la evolucion y calidad de la vida de dicha enfermedad.

A pesar de que la literatura haya demostrado la importancia del género, la edua-
cién o el APOE-4 como factores de riesgo. La edad es un factor de riesgo tan
relevante para esta enfermedad que como se muestra en el experimento, la introduc-
cion de cualquier otra covariable solo empeora el resultado.

En tercer lugar, se debe resaltar la siguiente observacion, jcéomo es posible que
con los mismos marcadores den resultados dispares en el doble k-fold CV, solo por-
que en un experimento se haya utilizado una subgrupo de los sujetos y en el otro la
totalidad de los mismos? Esta reflexién hace referencia a las Tablas [5.5]y [5.6} donde
la misma combinacién de marcadores, el ADAS13 y el FAQ, segin la poblacién o
aumenta la sensibilidad disminuyendo la especificidad o al revés, siendo menor la
precision del grupo completo. Esto junto con la variedad de marcadores presentes
en la Tabla denota que este subgrupo es mucho més heterogéneo que el otro y
por lo tanto cuando se unen ambos los resultados empeoran. Disponer de un grupo
heterogéneo es muy beneficioso puesto que permite evaluar la actuacion del clasifi-
cador en situaciones adversas.

En cuarto lugar, debido a su importancia se quiere resaltar de nuevo el gran in-
cremento dado al aumentar el nimero de visitas, puesto que al disponer de mayor
informacion el algoritmo es capaz de predecir con mayor precision la trayectoria
que va a seguir el sujeto. Es necesario subrayar la complejidad del algoritmo creado
puesto que solo con datos en el baseline se realiza una prediccién basada en la tra-
yectoria. Es decir, solo con un punto de la misma.
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Entre la multitud de combinaciones de marcadores obtenidos se ha determinado
como 6ptimo la combinacién de ADAS13, FAQ y rh MCI cl 1. Se ha decido esta
combinacién de marcadores por motivos como: muy alta precision, del 76.4 % con
un intervalo de confianza del 95 % entre los valores 75.8 % y 77.1 %, baja dimen-
sion, relacién adecuada entre sensibilidad y especificidad; y resultados adecuados
para un grupo muy heterogéneo como es el subgrupo con el que se comprobaron los
resultados de nuevo en el bootstrap.

Tabla 6.2: Tabla de resultados con los marcadores ADAS13, FAQ y rh MCI cl 1 y su evolucién con
el ndmero de visitas. Los resultados se muestran con un intervalo de confianza de 95 %

Nimero de visitas SEN (%) SPE (%) ACC (%) AUC
1 85.4 (84.5,86.2) | 69.3 (68.2,70.3) | 76.4 (75.8,77.1) | 0.827 (0.820,0.834)
2 78.6 (77.6,79.6) | 74.1 (73.2,75.1) | 76.1 (75.4,76.8) | 0.843 (0.836,0.849)
3 76.5 (75.4,77.5) | 79.1 (78.2,79.9) | 77.8 (77.1,78.5) | 0.871 (0.865,0.877)
4 73.4 (72.3,74.4) | 81.5 (80.6,82.3) | 77.8 (77.1,78.4) | 0.883 (0.878,0.889)

Es necesario destacar que existen otras combinaciones con mejores actuaciones
con 4 visitas, llegan a obtener precisiones de 82.1 %.

Por 1ltimo, se cabe precisar que cuando la seleccion en el doble k-fold CV se
realizaba con sujetos HC y AD se notaba un claro predominio de las evaluaciones
clinicas de las funciones cognitivas, tanto simples como complejas. El principal moti-
vo de esta seleccion puede ser que a pesar de existir cambios anatémicos, las mayores
diferencias entre sujetos HC y AD se dan en las evaluaciones clinicas.

Aun asi este proyecto de investigacion ha demostrado que la utilizacion exclusi-
va de evaluaciones clinicas no es la solucién mas éptima, puesto que la informacién
dada suele ser redundante. Por lo que es estrictamente necesario la inclusién de mar-
cadores basados en la anatomia para asi anadir més informacién sobre el desarrollo
de la enfermedad.

6.1. Contraste con otros estudios

Utilizando Sequential Forward Feature Selection (SFS), los marcadores més uti-
lizados para la clasificacién entre HC, AD y MCI son el volumen del hipocampo, el
volumen del ventriculo, el espesor del l6bulo parietal, el espesor del 16bulo occipital
y el espesor del cingulate [46]. Como se ha podido observar los datos obtenidos en
este proyecto estan en linea con los de la literatura.

Otro articulo muy reciente (Septiembre 2017) realizado por el Departamento de
neurologia y centro de Alzheimer de Amsterdam [50] demuestra la importancia del
l6bulo temporal. Este resultado es muy similar al mostrado en este experimento pues-
to que se ha incluido en la mejor combinacién de marcadores al cluster rh_MCT cl_1,
formado por el I6bulo temporal medial y el I6bulo temporal superior. En contraste,
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en su estudio ajustaron el modelo LME utilizando como covariables la edad, el sexo,
la educacién. Los experimentos llevados a cabo en este estudio demuestran que la
covariable uinicamente de la edad es la mas poderosa y tantas covariable empeoran
el resultado.

La siguiente Tabla resume los resultados de los articulo mas novedosos en la
clasificacién de sMCI y pMCI:

Tabla 6.3: Tabla comparativa entre los estudios més resenables en la literatura y este proyecto

Follow-up | Nimero de sujetos | Informaciéon | AUC | ACC (%) | SEN (%) | SPE (%) | Nuumero de caracteristicas
sMCI/pMCI
Gavidia [18] 36 MRI 70.30 64.26 75.14
Beheshti [2] 36 65/71 MRI 0.751 75 76.92 73.23
Eskilsen [I5] 36 227/161 MRI 0.763 71.9 69.6 73.6 6
Platero 36 101/81 MRI 0.796 76.0 7.7 76.0 3
Ferreira [16] 36 160/122 CF 0.870 81.56 85 79 7
Korolev [25] 36 120/139 MRI,CF 0.87 79.9 83.4 76.4 10
Moradi [33] 36 164/100 MRI,CF 0.9 82 87 74
Gavidia [I8] 36 MRI,CF 76.72 70.77 81.62
Platero 36 MRI,CF | 0.885 81.2 75.4 85.8 3
Proyecto Actual 36 MRI,CF 0.827 76.4 85.5 67.5 3

A pesar de que la clasificacién en del grupo MCI, en general, es dificil, debido a
ser un grupo muy heterogéneo entre HC y AD [46], los resultados obtenidos son
muy satisfactorios puesto que no discrepan en gran medida de los obtenido por los
mejores investigadores de la actualidad en este campo.

Aunando todas las conclusiones previamente mencionadas, se destacar que en es-
te proyecto se ha propuesto una metodologia robusta capaz de modelizar, seleccionar
y analizar aquellos marcadores cuyas trayectorias longitudinales son mas significa-
tivas. Permitiendo ast, predecir el futuro diagnostico dentro de tres anos del grupo
de poblacion con mayor riesgo de padecer la enfermedad, los sujetos con deterioro
cognitivo leve.

6.2. Desarrollos futuros

Se ha demostrado que las imagenes estructurales tienen mayor dificultad para
diferenciar MCI tempranos que otros biomarcadores como CSF o PET [21]. En con-
secuencia, la combinacién de estas imagenes funcionales con iméagenes estructurales
puede ser de gran utilidad para la diferenciacién en concreto entre HC y MCI.

Como se ha expresado anteriormente, existen 4 dominios diferentes dentro de los
sujetos MCI. Por ello, seria muy aconsejable diferenciar entre estos grupos y estu-
diarlos por separado. Pudiendo obtener marcadores especificos para cada dominio
afectado (como este proyecto) y marcadores para el grupo completo de MCI. Se
podrian extraer conclusiones muy resenables al contrastar los marcadores obtenidos
para cada uno de estos grupos.

Una mejora potencialmente satisfactoria debido a la metodologia utilizada en es-
te proyecto seria modificar el sector de caracteristicas actual por uno longitudinal.
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Es decir, introducir tanto el ratio de atrofia anual como el valor en el baseline de
los marcadores a la entrada del algoritmo encargado de seleccién de caracteristicas,
en este caso mRMR. Otra posible mejora se podria realizar si los datos se extraen
de diferentes atlas asemejando al trabajo realizo por Liu [28]. Otro adelanto seria
introducir un método basados en la posicion de los vértices de algunas estructuras
concretas, pudiendo asi obtener marcadores utilizados por la literatura tales como
el espesor o la profundidad méaxima del surco de regiones como el hipocampo.

Por otro lado, se podria modificar el paradigma mostrado solo realizando una
pequena variacién el flow char seguido. Cambiando el actual clasificador utilizado
LDA por uno de tipo SVM, preferiblemente con un kernel gaussiano, se obtendrian
otras dimensiones éptimas, posiblemente mas altas. Por lo tanto, este clasificar re-
flejaria mejor las complejas relaciones entre estructuras cerebrales.

Por el contrario, se desaconseja utilizar clasificadores basados en redes neuronales
puesto que a pesar de que los resultados obtenidos con estos clasificares pueden ser
muy adecuados, la alta complejidad de relaciones enmascaran cual es el grupo ideal
de marcadores. Ocultando por ello, informaciéon muy relevante sobre la enfermedad
y el desarrollo de la misma.



Apéndice A

Conceptos tedricos basicos

A.1. Imagenes de resonancia magnética

Las imagenes de resonancia magnética (MRI) son imagenes anatémicas tridi-
mensionales detalladas. Su finalidad es la deteccién de enfermedades junto con la
monitorizaciéon de tratamientos. Esta tecnologia se basa en la deteccién del cambio
en la direccion del eje de rotacién de los protones que se encuentran en los atomos
de hidrégeno.

A.1.1. Glosario basico

En primer lugar, las MRI son generadas mediante cortes (slices) bidimensiona-
les y se representan mediante una escala de grises.Por ello, se deben definir varios
conceptos usados en la descripcion imagenes de resonancia magnética:

= Hiperintenso. Tonos blancos, brillantes.
= [sointenso. Tonos similares a los tejidos circundantes.
= Hipointenso. Tonos oscuros, negros.

A continuacién, se va a definir las diferentes estructuras que existen en el cerebro
humano.

= Materia blanca. Compuesto por fibras nerviosas o axones de las neuronas. Se
encuentran en las estructuras centrales del cerebro. Su funcién es comunicar a
la materia gris con las otras partes del cuerpo.

= Materia gris. Compuesto por cuerpos neuronales y neuropil} Su funcién implica
el control muscular, la percepcién sensorial, la memoria, las emociones y la toma
de decisiones.

= Ventriculos. Conjunto de cuatro cuerpos callosos interconectados entre si. Su
funcion es la produccién del liquido cefalorraquideo. Este liquido es el medio
por el cual el cerebro elimina residuos de su actividad.

Se puede observar la estructura del cerebro en la Figura .

1) Red de finas conexiones multineuronales entre axones, sus colaterales y las espinas dendriticas.
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Figura A.1: Estructuras del cerebro humano

A.1.2. Funcionamiento

Como se ha descrito anteriormente, las técnicas de MRI se basan en los protones
de nuestro cuerpo, lo cuales giran en multitud de direcciones. Dentro del escaner se
encuentran unas bobinas que crean un campo magnético de 0,1 a 7 Teslas, depen-
diendo de la precisién del escaner. Este campo magnético provoca que todos estos
protones se alineen (en paralelo o antiparalelo) con las lineas de dicho campo.

A continuacién, se emiten un pulso de radiofrecuencia. Es necesario destacar que
solo los protones que tienen la misma frecuencia de precesiénﬂ son afectados por
el pulso . Este aporte extra de energia provoca una rotacion de los protones. Este
fenémeno es llamado resonancia.

Cuando estos pulsos finalizan los protones vuelven a su situacién de equilibrio, es
decir, alineados con el campo magnético. Este movimiento provoca un desprendien-
do de energia que es captada por los sensores del escaner. Este punto de equilibrio
también es llamado de relajacién.

En resumen, el tiempo que tardan los protones para realinearse con el campo
magnético, asi como la cantidad de energia liberada, cambian dependiendo del en-
torno y la naturaleza quimica de las moléculas (propiedades magnéticas). Mientras
méas rapido se realineen los protones, mas brillante serd la imagen En algunas oca-
siones es necesario utilizar un elemento contraste (normalmente el gadolinio) para
aumentar la velocidad a la cual los protones se realinean con el campo magnético.

Pulso de radiofrecuencia En cuanto a las formas de onda de los pulsos, las mas
comunes son la Gaussiana y la seno cardinar o también llamada sinc (sinc (x) = sin
(x)/x). Cabe destacar que la transformada de Fourier del pulso Gaussiano conduce
a una forma gaussiana, mientras que la transformada de pulso sinc lleva a una
forma casi rectangular (siendo un filtro paso banda ideal), lo que permite una mejor
resolucion.

2 Movimiento circular rotatorio , con una frecuencia especifica para cada elemento quimico. Viene determinada
por la ecuacién de Larmor
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Figura A.2: Forma de onda del seno cardinal

A.1.3. Tipos de imagenes

Segtin el tiempo de exposicién Segun los ejes estudiados para llegar a al punto de
equilibrio podemos destacar dos tipos de tiempos y en consecuencia dos tipos de
imagenes:

» Longitudinal o T1. Tiempo necesario para recuperar el 63 % de la magne-

tizacion original, en otras palabras, para alinearse con el campo magnético
externo. Los valores son fuertemente dependientes del campo magnético ya que
estos imponen la frecuencia de trabajo. Los valores aumentan con el valor del
campo magnético. Este tipo de iméagenes se corresponden adecuadamente con
la anatomia. El T1 es mas largo en los liquidos que en los sélidos y es més cor-
to en los tejidos grasos. Esto provoca que los liquidos como el agua, se presente
en un T1 de color negro. Para potenciar el T1, tanto el tiempo de repeticion de
la secuencia, como el tiempo eco (recoger la sefial que nos envian los protones)
tienen que ser muy cortos.

Transversal o T2. Tiempo necesario para que los protones se desfasen un 37 %
de lo que estaban. No es muy sensible a los cambios del campo magnético. Para
potencial el T2, es necesario que tanto el tiempo de secuencia como el tiempo
eco sea largd. La caracteristica principal es ser muy sensibles a los cambios
patolégicos.

Tabla A.1: Tabla comparativa de los tiempos de repeticién y eco

T1 T2
TR (ms) || 450-650 | 2.800-4.000
TE (ms) | <25 80-120

En la Figura se puede observar claramente la diferencias. En las imagen T1,

la sustancia blanca es hipertensa mientras que el liquido cefalorraquideo (LCR) hi-
pointenso. Por otro lado, mediante la secuencia T2, la sustancia blanca es hipointesa
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mientras el liquido cefalorraquideo hiperintenso.

Figura A.3: Resonancia magnética cerebral. Secuencias ponderadas en T2 (izquierda), T1 (centro)
y T1 con contraste (derecha) en el plano transversal

A continuacién, en la tabla comparativa se muestra a modo de resumen la
diferente gamas de colores segin el elemento y la ponderacion utilizada.

Tabla A.2: Tabla comparativa entre las diferentes apariencias de diversos elementos segin la pon-

deracién utilizada

Sustancia gris
Sustancia blanca
Tejido coldgeno
Hueso cortical
Calcificaciones
Sangre en periodo remoto (hemosiderina)

gris-hipointenso

gris-hiperintenso
hipointenso
hipointenso
hipointenso
hipointenso

Elemento Secuencia T1 Secuencia T2
Agua hiperintenso hipointenso
Grasa hipointenso hiperintenso

Aire hipointenso hipointenso

gris-hiperintenso

gris-hipointenso
hipointenso
hipointenso
hipointenso
hipointenso
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Segtin el tipo de corte En la Figura se puede observar el cerebro de un pa-
ciente desde los diferentes puntos de vista normalizados.

A- Axial o transversal. Vista desde el inferior

B- Sagital. Vista desde la izquierda

C- Coronal. Vista desde el anterior

Figura A.4: Tipos de cortes

A.1.4. Ventajas

La principal ventaja de las MRI es que se trata de una técnica de exploracion no
invasiva debido a que no implica exposicion a la radiacién ionizante. Adicionalmente,
las MRI del cerebro y otras estructuras craneales son mas claras y detalladas que
las que se obtienen mediante otros métodos de diagnodstico por imagenes.

A.2. Registro de imagenes

El registro de imégenes consiste en eliminar las diferencias geométricas entre dos
iméagenes. Esta disparidad puede ser causada porque las imagenes hayan sido toma-
das bajo diversas posiciones y/o condiciones.El objetivo del registro de imagenes es
que cada pixel de ambas imédgenes correspondan al mismo punto del objeto real. En
consecuencia, se podra comparar ambas imagenes con facilidad. Cabe destacar que
la resolucién es vital para un buen registro de imagenes.

A.2.1. Transformaciones geométricas

Las diferencias geométricas previamente comentadas son eliminadas mediante
transformaciones geométricas. Las transformaciones geométricas modifican la rela-
cion espacial entre los pixeles. Se basa en dos principios, transformacion espacial y
interpolacion de los niveles de grises.

Se debe subrayar que una imagen digital es una matriz, por ello las operaciones
matriciales son fundamentales en el procesamiento de las imagenes.
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A.2.2. Transformaciones espaciales

Existen dos tipos, mapeo directo e inverso. El primero es mas costoso compu-
tacionalmente, por lo que se suele realizar el mapeo inverso. En este procedimiento
se interpola el valor de los pixel de la imagen de entrada ma&s cercanos para asi
determinar el valor del pixel de salida.

A.2.3. Transformaciones rigidas

Son un tipo de transformacion geométrica donde se mantienen todas las distancias
entre los diferentes puntos de cada imagen. En consecuencia, se mantiene la rectitud
de las lineas, la planitud de las superficies y los dngulos formados entre las rectas.
Entre las transformaciones rigidas se destaca la traslaciéon y la rotacion.

¥ =Rxr+1t

Traslacién La traslacion viene determinada por el vector t. Sus componentes vienen
dados respecto al sistema de coordenadas original (x,y,z).

Rotacién La rotacién viene determinada por la matriz ortogonal R H Las matrices
de rotacién incluyen rotaciones apropias, que producen transformaciones rigidas, e
inapropiadas, que rotan y reflejan el objeto. Afiadiendo la restriccion de det(R) = 1
eliminamos las rotaciones inapropiadas. Existen multitud de maneras de rotar: dngu-
los de Euler, cuarternios, matrices ortogonales etc.

Ejemplo de rotacion y translacion rigida en 2D
Si nos encontramos en el plano x,y y deseamos realizar es una rotacion de un angulo
0 y una traslacién al punto (t1,ts), esta trasformacién viene dada por la siguiente
matriz. [
cost) —sinf t
M= sinf cosf ty
0 0 1

A.2.4. Transformaciones no rigidas

Transformaciones afines

Vienen dadas por:
¥ =Ar+t

donde no existen restricciones para los elementos de A. En las transformaciones afi-
nes, se conserva la rectitud de las lineas y la planitud de las superficies pero permite
la variacién de los que forman las lineas. Este tipo de transformacién es utilizada
para corregir las inclinaciones producidas en la adquisiciéon de imagenes.

3Una matriz ortogonal implica que R~1 = R?
4Se debe destacar que nos encontramos ante la misma matriz que representa el movimiento de rotacién en la
robdtica
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ajr a2 a3ty

Mo | G2 a2 a to
azy azz azz t3
0 0 0 1

Un caso particular de transformacién afin es el escalado, donde la matriz A es una
matriz diagonal y sus elementos representan el escalado en los diversos ejes. Si es-
tos escalares son el mismo se esta ante un escalado isotrépico o transformacién de
similitud.

Ejemplo de transformacion afin en 2D
Las coordenadas de un punto (x’,y’) se expresada mediante un combinacién lineal
de las coordenadas del punto original (x,y):

T =apr+apy +tH

Y = ao1T + agy + to

Este sistema se puede representar de forma matricial del siguiente manera:

(L’/ a1 Q12 tl T
Y | = an axn t 1y
1 0 0 1 1

Estos coeficientes de la matriz de transformacion (M) tienen un sentido fisico:
= a1;. Representa el escalado en el eje x

= a1o. Representa la inclinacién o presion en direccion horizontal

= a91. Representa la inclinacién o presién en direccion vertical

= agy. Representa el escalado en el eje y

= {1. Representa el desplazamiento horizontal

= t5. Representa el desplazamiento vertical

Transformaciones proyectivas

Se conserva la rectitud de las lineas pero se puede modificar el paralelismo de las
mismas.
ap; ap aiz b
| a2 aze a to
M =
as; agy ass ls
pr ps pP3 «&

donde p es el vector que especifica el eje de proyeccién y o un escalar.
Se puede observar en la Figura que tan solo se conserva la rectitud de las
lineas.
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Homografia espacial

Figura A.5: Ejemplo de una transformacién proyectiva

A.3. Contraste de hipdtesis

El contrastes de hipotesis se basa en datos muestrales. Se comienza con la for-
mulacién de la hipotesis nula Ho la cual serda mantenida a menos que la muestra
aporte suficiente evidencia contraria (la Ho es aceptada antes de llevar a cabo el
test). Por ello la muestra debe contrastar la hipdtesis. La hipétesis nula siempre
forma un conjunto cerrado.

Si la hipdtesis nula no es valida alguna debe de ser correcta. Esta hipotesis al-
ternativa H1 debe ser opuesta a la nula, por lo que forma un conjunto abierto.
Una vez definidas ambas hipdtesis se debe tomar una decisién, rechazar o no recha-
zar Ho. La decision se basa en el valor de la “distancia” (valor de un estadistico de
contraste) entre los valores muestrales que disponemos y aquellos que tienen una
alta probabilidad si se cumple la hipétesis nula. Se debe destacar que existe una
posibilidad de llegar a una conclusion equivocada al solo disponer de una mues-
tra aleatoria, por lo que no podemos afirmar con certeza que la hipotesis nula sea
correcta o no. En consecuencia se puede cometer dos tipos de errores

= Error de tipo I. Rechaza una hipotesis nula correcta. La probabilidad de cometer
un error de tipo I es a y se denomina nivel de significacién.

a = P(RechazarHo | Hoescorrecta

= Error de tipo II. No rechazar la hipdtesis nula incorrecta.

B = P(NorechazarHo | Hlescorrecta

= Potencia. Probabilidad de rechazar una hipoétesis nula cuando es incorrecta.

Potencia = P(RechazarHo | Hlescorrecta

La siguiente tabla muestra de una manera mas visual los tipos de errores.
Como se podia intuir la probabilidad del error de tipo I es inversamente propor-
cional a la probabilidad de error de tipo II.
En la Figura[A.6] auna todos los conceptos vistos y ayuda a entender de una manera
muy visual los valores o y f nombrados anteriormente.
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Tabla A.3: Tabla comparativa donde se muestran los tipos de errores

Decisién Situacién actual | Ho correcta Ho incorrecta
No rechazar Ho Sin error (1 — ) | Error de tipo II S
Rechazar Ho Error de tipo I o | Sin error ((1 — «) = Potencia)

Figura A.6: Contraste entre dos distribuciones normales

Estadistico de contraste Informa si es probable o improbable que se observen los
datos muestrales suponiendo la hipétesis nula como cierta. Se debe rechazar la Ho
si el valor estadistico de contraste estd dentro de la region de rechazo (la cual viene
definida por el nivel de significacién).

P-valor Es el menor valor de o para que se pueda rechazar la Ho.

» Si el p-valor es < «, rechazamos Ho (al proporcionar evidencias en contra)

= Si el p-valor es > « , no rechazamos Ho (al proporcionar evidencias a favor)
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Apéndice B

Acronimos

Campo semantico

Grupos clinicos

Marcadores

Anatomia cerebral

Machine learning

Acrénimo Origen Traduccién
AD Alzheimer’s Disease Enfermedad de Alzheimer
HC Healthy Control Sujeto control
MCI Mild cognitive impairment Sujeto con deterioro cognitivo leve
sMCI stable MCI Sujeto MCI que no transforma a AD
pMCI progressive MCI Sujeto MCI que transforma a AD
CF Clinical risk factors Factores de riesgo clinicos
CAM Clinical assessments markers | Evaluaciones clinicas cognitivas y funcionales
MRI Magnetic resonance imaging Imagen de resonancia magnetica
APOE-4 Apolipoprotein E-e4 Apolipoproteina E-e4
CSF Cerebrospinal fluid proteins Proteinas del fluido cerebroespinal
PET Positron emission tomograpthy Emisién de positrones
WM White matter Materia blanca
GM Grey matter Materia gris
1ICV Intra-craneal volumen Volumen intracraneal
SVM Support vector machine Méquinas de soporte vectorial
LDA Linear discriminant analysis Andlisis discriminante lineal
CvV Cross validation Validacién cruzada

Tabla B.1: Tabla de acrénimos
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