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Capitulo 1

Resumen

Se ha sugerido el uso de enfoques basados en datos de imédgenes automaticos
o semi-automaticos para apoyar el diagnostico de algunas enfermedades. En este
contexto, Machine Learning (ML) aparece como una herramienta 1til, permitiendo

desde extraccién de caracteristicas hasta clasificacion automéatica.

La Enfermedad de Alzheimer (EA) y la Demencia fronto-temporal (DFT) son
dos formas comunes y prevalentes de demencia con sintomas y patrones de atrofia

cerebral diferentes, pero parcialmente superpuestos.

La base de datos utilizada fue provista por el Centro de Neurociencias Cogni-
tivas de la Universidad de San Andrés y consistié de informacién sobre volimenes
de hiperintensidades de sustancia blanca (HSB) a partir de resonancias magnéticas
(RM) en secuencia FLAIR, edad, género, anos de educacion y test cognitivos de 190
sujetos siendo la distribucién: 105 sujetos de control, 54 sujetos con EA y 31 sujetos
con DFT. Estos datos se utilizaron como entrada de cada modelo tanto de mane-
ra conjunta como separando en las siguientes categorias: datos neuroradioldgicos,
examenes cognitivos y datos demograficos. Previamente, dichos datos fueron some-
tidos a evaluaciones estadisticas y de andlisis de datos para estudiar la distribucion
de los mismos, sus relaciones, correlaciones y obtener un entendimiento de las clases

a trabajar.

En el analisis realizado se comparo el rendimiento de cuatro modelos de Machine
learning: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Gradient Boosting
(GB) y XGBoost (XGB). Para realizar la evaluacién se utilizé la validacién de 5
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capas cruzadas.

En cuanto a la evaluacion de los modelos propuestos se contd con la matriz de
confusién, curva ROC-ABC y la métrica de F'1. Cada uno de ellos brinda informacion
que permitié comparar los distintos algoritmos para poder encontrar el mejor de ellos

en las categorias planteadas.

El resultado mas relevante y novedoso obtenido fue el modelo de GB utilizando
datos provenientes de imagenes de resonancia magnética en la clasificacion de EA
con DFT. Dicho resultado fue ABC = 0.92.

El objetivo de este modelo es asistir al diagnéstico médico, por lo que se lo
considera un sistema de soporte a las decisiones clinicas (SSDC). El propdsito del
algoritmo no es tomar decisiones o realizar un diagnostico formal, sino ayudar a
quien esté realizando la evaluacién para que logre tomar una decision informada a

partir de toda la informacién disponible.
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Capitulo 2

Planteo del tema y justificacion

La EA es la principal causa de demencia en personas mayores. Se caracteriza por
afectar en particular la memoria del paciente. En tanto, la DFT es menos frecuente,
sin embargo, también es una causa importante de demencia que produce cambios

en la personalidad y una disminucién en las interacciones personales.

La EA se define principalmente en términos de sus caracteristicas cognitivas:
alteraciones en la memoria, las funciones visuoespaciales y el lenguaje y, son estos

cambios en las funciones instrumentales los que fundamentan el diagnodstico clinico.

La DFT se refiere principalmente a un grupo de afecciones cerebrales neurode-
generativas caracterizadas por la atrofia de los 16bulos frontal y temporal anterior.
Las caracteristicas sobresalientes de la DFT son alteraciones profundas en la perso-

nalidad y la conducta social.

Si bien la EA y la DFT son trastornos distintos que se caracterizan por afectar
diferentes regiones del cerebro y producir sintomas clinicos particulares, no obstante,
muchas de sus caracteristicas se superponen, especialmente en fase tardia. La RM es
una de las herramientas mas utilizadas en el abordaje diagnoéstico de las demencias.

Diversos signos radioldégicos son utilizados para caracterizar estas patologias.

Sin embargo, al igual que en su expresion clinica, existen importantes superposi-
ciones de las manifestaciones radiolégicas entre la DFT y la EA, siendo en muchos

casos imposible aproximarse a un diagnéstico clinico-radiolégico.

18
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Un abordaje analitico méas preciso combinado con el empleo de técnicas de inte-
ligencia artificial, podrian aumentar la precisién y reducir el tiempo del diagnéstico,
ampliar la cantidad de personas que pueden ser examinadas y ayudar a las orga-
nizaciones de atenciéon médica a optimizar sus operaciones. Esta estrategia podria
brindar diversas soluciones a los problemas actuales observados en la mayoria de los
sistemas de salud y, ademads, podria tener un impacto favorable en el diagnostico y
generar nuevos conocimientos sobre la fisiopatologia de las principales enfermedades

causales de demencia.

Segtn Alzheimer’s Disease International (ADI), en el ano 2020 se estimé que més
de 55 millones de personas en todo el mundo vivian con demencia. Este niimero casi

se duplicard cada 20 anos, llegando a 82 millones en 2030 y 152 millones en 2050.[2]

Gran parte del aumento se producira en los paises en desarrollo. Esto, se debe a
que los paises mas pobres tienen menos recursos econémicos y humanos para satis-
facer las necesidades de atencién sanitaria y social de sus poblaciones de personas
mayores que crecen rapidamente. E1 60 % de las personas con demencia ya vive en

paises de ingresos bajos y medios y se espera un aumento del 71 % para 2050.

150
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9222
7742
64.28
52.88
20 1343
3589
2983
3316 37 .41 41.06 44.30
20.09 2278 2577 2917
0
2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050
High income countnes Low and middle income countries

Figura 2.1: Niimero de personas con demencia (millones) en paises de bajo y mediano
ingreso comparado con paises de alto ingreso[3]

En la figura 2.1 se puede observar que la prevalencia de las demencias se aumen-
tard en los paises de altos ingresos, en tanto, el aumento mas significativo se vera

en los paises de bajo y mediano ingreso.
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Capitulo 3

Hipotesis

Un algoritmo de ML que emplee datos multivariados de pruebas cognitivas y de
imagenes, podra asistir y mejorar el diagnostico diferencial de las demencias de tipo

Alzheimer y fronto-temporal.

3.1. Objetivos generales

Crear un algoritmo de ML que emplee datos multivariados de pruebas cognitivas
y de imégenes, para poder asistir al diagndstico diferencial de las demencias de tipo

Alzheimer y fronto-temporal.

3.2. Objetivos especificos

Comparar la clasificacién realizada por los distintos modelos: SVM, RF, GB y
XGB bajo distintos escenarios.

Estos escenarios difieren segin los datos de entrada que se le proporciona a los

modelos, siendo los mismos:

= Datos provenientes unicamente de imagenes de RM: hiperintensidades de la

sustancia blanca total y regional por tractos.
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= Datos provenientes tinicamente de evaluaciones cognitivas: Test de MoCA y

IFS.

= Datos provenientes tanto de imagenes como de evaluaciones cognitivas
Ademas, se analizara la correlacién entre los parametros obtenidos a partir de
las imagenes de resonancia magnética con los datos cognitivos y demograficos.

La finalidad del presente estudio es encontrar una herramienta de analisis que
sea capaz de incorporar informacién adicional y asi asistir a los médicos especialistas

en la realizacion del diagnoéstico.
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Capitulo 4

Marco teorico

4.1. Demencias

La demencia es un grupo de condiciones caracterizadas por el deterioro de al
menos dos funciones cerebrales, como la pérdida de la memoria y el juicio. Los sinto-
mas incluyen olvidos, habilidades sociales limitadas y habilidades de pensamiento
tan deterioradas que interfieren con el funcionamiento diario. Existen condiciones

potencialmente reversibles que pueden causar o imitar la demencia.

Sin embargo, la mayoria de las demencias estan causadas por enfermedades pri-

marias degenerativas, progresivas e irreversibles [1].

Un diagnostico temprano y preciso de la demencia es esencial para permitir que
la enfermedad se aborde con la intervencion disponible o experimental, cambios en

el estilo de vida y arreglos logisticos, antes de que se desarrolle la discapacidad.

En el diagnodstico temprano y diferencial de enfermedades causales de demen-
cia neurodegenerativa, la historia clinica debe centrarse en los dominios cognitivos
afectados, el curso de la enfermedad, el impacto en la actividad de la vida diaria y
cualquier sintoma no cognitivo asociado. Los antecedentes médicos, las comorbilida-

des, los antecedentes familiares y educativos son muy importantes.

Se pueden distinguir distintos tipos de demencia.
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Este trabajo final, se enfoca en el estudio de dos demencias neurodegenerativas,

la EA y la DFT, dos de las enfermedades mas frecuentes causales de demencia.

4.2. Enfermedad de Alzheimer

La EA es un trastorno neurodegenerativo progresivo, irreversible e incapacitan-
te, que lentamente genera déficits en la memoria y en las habilidades cognitivas

generales.

4.2.1. Epidemiologia y factores de riesgo

La EA es la causa méas comun de demencia en la gente mayor y representa hasta

el 70-75 % de todos los casos de demencia.

Su prevalencia se duplica cada 5 anos después de los 65 anos, oscilando entre
aproximadamente el 2% y el 3% en personas de 65 a 69 anos hasta el 30% en
personas de mas de 80 anos. Su prevalencia es mayor en mujeres que en hombres; en
el grupo de edad de 65 a 69 afios, el 0,7% de las mujeres y el 0,6 % de los hombres
padecen la enfermedad con frecuencias crecientes del 14,2 % y del 8,8 % en individuos
de 85 a 89 anos. [!]

Esta enfermedad fue descubierta por el Dr. Alois Alzheimer quien traté una
paciente diagnosticada con una enfermedad mental desconocida cuyos sintomas in-
cluyeron la perdida del la memoria, problemas de lenguaje y un comportamiento
impredecible. En la autopsia post mortem, el cerebro de la paciente mostré varias
anomalias. La corteza cerebral era mas delgada de lo normal y se encontrd pla-
ca senil, que anteriormente solo se encontraba en personas mayores, en el cerebro
junto con ovillos neurofibrilares. Con acceso a una nueva tincién, Alzheimer pudo

identificar estos ovillos nerviosos que nunca antes se habian descrito [1].

Se han identificado varios factores de riesgo para la EA esporadica. Algunos de

estos son: diabetes mellitus, tabaquismo, depresién, sedentarismo, etc. [!]

También se han identificado diferentes factores genéticos que aumentan el riesgo

esporadico de EA. El alelo 4 del gen de la apolipoproteina E (APOE) es el principal
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factor de riesgo genético unico para la EA esporéadica. [1]

4.2.2. Cuadro clinico

Las manifestaciones clinicas tempranas de la EA pueden ser cognitivas o neuro-

conductuales (p. ej., depresion, ansiedad y apatia).

La presentacion tipica y més comun de la EA es la de un individuo de edad
mayor a 65 anos con problemas insidiosos y progresivos de memoria episddica (es
decir, la capacidad de aprender y retener nueva informacién) solo o en combinacién
con la participacién de otros dominios cognitivos. Tipicamente, en esta etapa, se
puede observar una preservacion de la independencia en las habilidades funcionales,
definiendo asi el estado amnésico de Deterioro Cognitivo Leve (DCL). A medida que
avanza la condicion, las dificultades cognitivas se vuelven mas profundas y genera-
lizadas, afectando los otros dominios cognitivos y finalmente interfiriendo con las

actividades de la vida diaria.

Mas raramente, la patologia de EA subtiende otras presentaciones clinicas que
se incluyen en la definicién general de “sindromes de EA atipicos” y se caracterizan
tipicamente por una edad de inicio mas temprana (es decir, <65 afos) y una preser-

vacion general de la memoria a corto plazo en el etapas iniciales de la enfermedad.

4.3. Demencia fronto-temporal

La DFT es un trastorno neurodegenerativo que se presenta como un conjunto
de sintomas comportamentales y cognitivos principalmente secundarios a la neuro-

degeneracion y atrofia en regiones frontales y temporales del cerebro.

4.3.1. Epidemiologia y factores de riesgo

La DFT, un trastorno neurodegenerativo heterogéneo, es una causa comun de

demencia de inicio temprano (menor a 65 anos).

La prevalencia puntual estimada es de 15 a 22/100 000 y la incidencia de 2,7 a
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4,1/100 000. Alrededor del 25 % son casos de aparicién tardia. [7]

Los estudios de poblaciéon muestran una distribucion casi equitativa por género,

lo que contrasta con la mirada de informes clinicos y de neuropatologias.

La DFT es frecuentemente familiar y hereditaria. Los datos convergentes de
estudios familiares, clinicos y de poblacion muestran que la DFT es familiar en el

30-50 % de los casos, y hasta en el 40 % es un pedigri autosémico dominante. [5]

4.3.2. Cuadro clinico

La DFT consta de tres variantes clinicas que se distinguen por los sintomas
de presentacién predominante: variante conductual de la DFT (veDFT), variante
semantica de la afasia primaria progresiva (svPPA) y variante no fuente/agramética
de la afasia primaria progresiva (nfvPPA) La veDFT es la variante mas comin de
DFT y comprende més del 50 % de todos los casos. Por otro lado, se encuentra
comprendida en el grupo de las demencias frontotemporales de inicio tardio (gene-

ralmente a partir de los 65 anos) [0].

Los criterios diagnésticos bésicos de la veDF'T propuestos por Rascovsky et al.

[7] en 2011 incluyen:

desinhibicién conductual;

apatia o inercia;

pérdida de simpatia o empatia;

perseverancia, comportamiento estereotipado o compulsivo/ritualista;

hiperoralidad;

disfuncion ejecutiva.

Todos menos uno de estos criterios (disfuncién ejecutiva) son de naturaleza con-
ductual y tienen caracteristicas superpuestas con muchos sindromes psiquidatricos,
que incluyen esquizofrenia, trastorno obsesivo-compulsivo, trastorno bipolar y tras-
torno depresivo mayor. Debido a esto, muchos pacientes con veDFT son diagnosti-

cados erréneamente con una afeccién psiquidtrica primaria.
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4.4. Resonancia magnética

La RM es una técnica no invasiva de adquisiciéon de imagenes que permite obtener
detalles anatomicos con capacidades tridimensionales completas basandose en la
resonancia magnética nuclear. Desde el desarrollo del primer escaner y la obtencion
de las primeras imagenes en la década del ’70, esta técnica demostrd ser la que
mejor permite observar a los tejidos blandos sin el uso de radiacion ionizante y de
manera no invasiva. Ademds de ser de gran utilidad en las neurociencias para obtener
informacion anatomica a nivel de la sustancia blanca y sustancia gris, a diferencia
de otras metodologias imagenolégicas (p.ej., tomografia computada), la RM puede

ser utilizada para estudiar el funcionamiento del cerebro.

La RM utiliza el fenémeno de la resonancia magnetica nuclear. En esta, ciertos
atomos como los de Hidrégeno, poseen una propiedad denominada “spin” (precesar).
Estos, en la ausencia de un campo magnético precesan en direcciones aleatorias. En
cambio, cuando se introduce un determinado campo, estos spins se alinean o se anti-
alinean al mismo. Debido a que mas spins se alinean que los que se anti-alinean, se

obtiene una magnetizacién neta (My).

En la RM se denomina relajacién al proceso por el cual los protones liberan

energia después de haber sido excitados con un pulso de radio frecuencia.

Se pueden medir dos tiempos de relajacién, conocidos como T1 y T2. Ambos
tiempos miden la transferencia espontanea de energia por parte de un protén exci-

tado, pero difieren en la disposicién final de la energia.

El tiempo de relajacion T1 es el tiempo necesario para que la componente z de
M vuelva al 63 % de su valor original después de un pulso de excitacién. También se
conoce como tiempo de relajacion de red de espin o tiempo de relajacion longitudinal.
Este retorno de la magnetizacion sigue un proceso de crecimiento exponencial, siendo

T1 la constante de tiempo que describe la tasa de crecimiento:
M(7) = My(1-€'71) (4.1)
donde 7 es el tiempo que sigue al pulso de radiofrecuencia. Después de tres

periodos de tiempo T1, M habra vuelto al 95% de su valor anterior al pulso de

excitacion, M.
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Por otro lado, la variacién en la secuencia de pulsos de radiofrecuencia afecta
el tipo de imagen que se obtiene a la salida. “Repetition Time” (TR) es el tiempo
que transcurre entre secuencias de pulsos sucesivos sobre el mismo corte. “Time to
Echo” (TE) es el tiempo entre la emision del pulso y la recepcién de la senal por la
antena. Segun los valores en los que se los configure, al tejido se lo puede caracterizar

segun los tiempos de relajaciéon mencionados: T1 y T2.

Las imagenes ponderadas en T1 requieren tiempos TR y TE cortos (en general
500 ms y 30 ms respectivamente). Largos periodos de TR minimizan los efectos T1

puesto que los tejidos no tienen tiempo suficiente para recuperarse de la excitacion.

En el caso de las imagenes ponderadas en T2, los tiempos de TR y TE son mas
largos (1500 ms y 90 ms respectivamente). Periodos cortos de TE minimizan los
efectos T2 dado que no se le dio el tiempo suficiente para que los protones excitados

decaigan, y por ende, los tejidos no se logren diferenciar correctamente.

Figura 4.1: Efectos TR en el contraste de la imagen. Un TR mas largo permite méas
tiempo para la relajacion de T1 y produce mayor senal de los tejidos con valores de
T1 largos. (a) Imagen T1 con TR de 500 ms; (b) Imagen FLAIR con TR prolongado
(2000 ms). [9]
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Figura 4.2: Imagenes obtenidas utilizando (a) Secuencia ponderada T1; (b) Secuen-
cia ponderada T2; (c¢) Secuencia FLAIR (imagen ponderada en T2 con supresién de
liquido). [10]

En iméagenes cerebrales, T1 y T2 se pueden diferenciar fundamentalmente por
el brillo que toma el liquido cefalorraquideo. Mientras que en T1 se ve mas bien
oscuro/negro, en las imdgenes T2 se ve brillante/blanco. Ademas, en la secuencia
T1 pueden diferenciarse estructuras anatomicas compuestas por sustancia blanca y
sustancia gris, lo cual no es posible en secuencias T2 oscuro FLAIR. Estos efectos

se pueden apreciar en las figuras 4.1 y 4.2.

Combinando de diversas maneras los gradientes y pulsos, se pueden disenar nu-
merosas secuencias para adaptarse a diferentes caracteristicas del tejido. Las se-
cuencias mas utilizadas hoy en dia en RM son las T1, T2, FLAIR (Fluid-attenuated

inversion recovery), y difusion, entre otras.

4.4.1. Secuencias FLAIR

La secuencia FLAIR es una secuencia de inversién de recuperacién especial con
un tiempo de inversién prolongado. Esto, elimina la senal del liquido cefalorraquideo
en las imédgenes resultantes de la figura 4.3. El tejido cerebral en las imégenes FLAIR
se ve similar a las imédgenes potenciadas, pero el LCR (liquido cefalorraquideo) es

oscuro en lugar de brillante. [11]
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Figura 4.3: Secuencia FLAIR normal. [11]

En cuanto a los principios fisicos de esta secuencia, para anular la senal del fluido,
el tiempo de inversién (TT) de la secuencia de pulsos FLAIR se ajusta de modo que

en el equilibrio no haya magnetizacion transversal neta del fluido.

La secuencia FLAIR forma parte de casi todos los protocolos de imagen del ce-
rebro, particularmente 1til en la deteccion de cambios sutiles en la periferia cerebral

y en la region periventricular cercana al LCR.

Es de remarcar que las HSB (hierintensidades de la sustancia blanca) son uno de
los hallazgos mas frecuentemente observados en RM asociados a la edad, y suelen

ser interpretados, al menos en parte, como de origen vascular.[15]
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(a) Corte axial de cerebro en el que se apre- (b) Corte axial de cerebro en el que se apre-

cian HSB puntifromes subcorticales. cian HSB periventriculares.

Figura 4.4: Imédgenes ponderadas en secuencia FLAIR. Figura proporcionada por
Prins et al., 2015.

Las HSB se encuentran entre los cambios méas prominentes relacionados con la
edad observados en RM. Las HSB se ven como areas focales o difusas de alta inten-
sidad de senal (por lo tanto, “hiperintensas”) en secuencias FLAIR/T2 (ejemplos
en la Fig. 4.4). Las HSB son, en términos generales, equivalentes a la leucoaraiosis

observada en las tomografias computarizadas.

Las HSB suelen interpretarse como un sustituto de la enfermedad cerebral de
vasos pequenos. Debido a que diversas patologias pueden provocar un aumento de
la intensidad de la senal de SB (sustancia blanca) en RM, como es la esclerosis
multiple y otras enfermedades cerebrales inflamatorias o leucodistrofias metabdlicas,
las HSB deben ser consideradas en un contexto clinico y etario, y en funcion de su

distribucién regional en el cerebro [13].

Amplia evidencia respalda una asociaciéon entre un mayor volumen de HSB y dis-
minuciones en el rendimiento cognitivo global o especifico del dominio. Se considera
que las HSB estan particularmente correlacionadas con reducciones en la velocidad
de procesamiento de la informaciéon y la funcién ejecutiva, aunque también se han

observado correlaciones con otros dominios cognitivos [13].
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Los estudios longitudinales en diversas poblaciones demuestran consistentemente
que el aumento del volumen de HSB predice el deterioro cognitivo, el deterioro

cognitivo leve, la demencia incidente, el accidente cerebrovascular y la muerte [13].

4.4.2. RM en EA y DFT

Patron de atrofia cerebral

Las enfermedades degenerativas causan de manera global una reduccién del vo-

lumen cerebral o atrofia.

La EA tipica conduce a una reduccién del tejido cerebral, particularmente los
16bulos temporales mediales (LTM). El hipocampo y la corteza entorrinal, se en-
cuentran entre los sitios mas tempranamente afectados. Otras regiones gravemente
afectadas incluyen la parte posterior de la circunvolucion del cingulo, el precineo y
el esplenio del cuerpo calloso en la superficie medial, y las regiones parietal, temporal

superior posterior y frontal en las superficies cerebrales laterales.

Figura 4.5: Resonancias magnéticas de una presentacién tipica de la enfermedad
de Alzheimer (EA) de inicio tardio. RM potenciadas en T1 axial (a, ¢) y coronal
(b) que muestran atrofia de las regiones temporoparietales, incluidos los hipocam-
pos (flechas). La RM FLAIR (d) muestra hiperintensidades de la sustancia blanca
compatibles con una enfermedad cerebrovascular, a menudo coexistente con la EA.
Cortesia: FILIPPI et al., 2022 [1]

31



Proyecto Final Bioingenieria - [ITBA - 2022 Guardia - Saracco

Los pacientes con veDFT suelen presentar una combinacién de atrofia cortical
temporal anterior, insular, cingulada anterior y orbitofrontal medial con un gradiente

anteroposterior y preservacion relativa de los l6bulos parietal y occipital.

Figura 4.6: Los pacientes con la veDFT exhiben atrofia prominente frontal, insular
y en corteza cingulada anterior. [I]

El 16bulo temporal medial también esta afectado, con mayor dano en la amigda-
la y el hipocampo anterior que en las estructuras posteriores. La atrofia cerebral
en la veDF'T también involucra varias estructuras subcorticales, incluido el cuerpo

estriado, el talamo y el tronco encefalico.

Si bien cada patologia suele presentar un patron especifico de atrofia, muchas
areas suelen superponerse, y en particular, en etapas avanzadas, la afectacion suele

ser tan generalizada que las diferencias no suelen ser evidentes.
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Hiperintensidades de la sustancia blanca en EA y DFT

Dada la alta prevalencia de patologia mixta de EA y ECV (enfermedad cere-
brovascular), las HSB han sido més estudiadas en sujetos con EA y su carga se
ha asociado a riesgo de desarrollo de demencia, incluida la EA suelen verse con

frecuencia en sujetos con EA [12] [14].

Actualmente, es posible encontrar una cantidad significativamente mayor de es-

tudios para la afeccién de HSB en EA que en DFT.

En DFT, solo se han realizado algunos estudios de cohortes, y solo en casos
genéticos de DFT. En particular, se ha mostrado un aumento del volumen de HSB
en portadores de mutaciones de progranulina (GRN) (Sudre CH et al, Neuroimage
Clin 2017)

También en un estudio reciente se estudiaron las correlaciones clinicas y biologi-
cas de las HSB en pacientes con veDFT y EA, los volumenes totales de HSB fueron
mayores en los pacientes con veDFT que en los pacientes con EA y controles. En
vcDF'T, los volimenes de HSB fueron asociados con la severidad de la enfermedad
y no asi con riesgo vascular. Los pacientes con veDFT y los pacientes con EA mos-
traron distintos patrones espaciales de HSB que reflejaban patrones caracteristicos

de atrofia cortical. [17]

4.5. Tests cognitivos

ElI DSM V (Libro “Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders” quin-
ta edicion) define la demencia como un trastorno neurocognitivo mayor, en el que
existe evidencia de un declive cognitivo significativo comparado con el nivel previo
de rendimiento en uno o més dominios cognitivos (atenciéon compleja, funcién eje-
cutiva, aprendizaje y memoria, lenguaje, habilidad perceptual motora o cognicién
social) que puede estar basado en la preocupacién del propio individuo, en un infor-
mante que le conoce o en el clinico. Este declive en la funcién cognitiva debe estar
preferentemente documentado por un test neuropsicologico estandarizado o, en su
defecto, por otra evaluacién clinica cuantitativa. Dos de los tests mas utilizados son

el Ineco Frontal Screening y el Montreal cognitive Assesment que se presentan a
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continuacion.

4.5.1. INECO Frontal Screening

La prueba INECO Frontal Screening (IFS) fue disefiada para proporcionar a los
profesionales de la salud una prueba de deteccidn ejecutiva sensible y especifica para

determinar la disfuncién frontal en pacientes con demencia.

El disenio del IFS se concibié principalmente para representar tres grupos de

tareas, de la siguiente manera:

a) inhibicién de respuesta y cambio de conjunto: evalia la capacidad de cambiar
de un conjunto cognitivo a otro e inhibir la respuesta inapropiada de forma

verbal y motora;

b) capacidad de abstraccién: obtenida a partir de la interpretacién de proverbios,
siendo la interpretacién concreta propia de los pacientes con lesién del 16bulo

frontal;

¢) memoria de trabajo: se refiere a un sistema cerebral que proporciona alma-
cenamiento temporal y manipulacion de la informacién necesaria para otras

tareas cognitivas complejas.

Para poder realizar la evaluacion de estas capacidades, se disenaron ochos sub-
tests. Estos cuentan cada uno con una valoracién en particular para que, al final, el
puntaje total obtenido en el examen pueda ayudar a determinar la disfuncién frontal

de los pacientes.
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Programacion de motores

Instrucciones contradictorias
Ir-No ir

Control inhibitorio verbal

Inhibicion de respuesta y cambio de set

Capacidad de abstraccion Interpretacion de proverbio

Intervalo de digitos hacia atrds
Memoria de trabajo Memoria de trabajo verbal

Memoria de trabajo espacial

Cuadro 4.1: Subtest del IFS

4.5.2. Montreal Cognitive Assessment

El examen Montreal Cognitive Assessment (MoCA) es un instrumento breve de
tamizaje, sensible y especifico, utilizado para la deteccién del deterioro cognitivo leve

(DCL) y la demencia, con puntos de corte que varian segin la poblacién estudiada.

Sus caracteristicas psicométricas describen un alto nivel de confiabilidad y validez
con una sensibilidad de 87 % y una especificidad en un rango de 90 % para DCL, y

una sensibilidad del 87 % para la demencia de tipo Alzheimer. [17]

El MoCA es una prueba de 30 puntos de una pagina que se administra en 10

minutos.

Los detalles sobre los articulos MoCA especificos son los siguientes:

a) La tarea de recuerdo de memoria a corto plazo (5 puntos) implica dos ensayos
de aprendizaje de cinco sustantivos y recuerdo diferido después de aproxima-

damente 5 minutos.

b) Las habilidades visuoespaciales se evaliian mediante una tarea de dibujo de un

reloj (3 puntos) y una copia de un cubo tridimensional (1 punto).

c¢) Se evaluan multiples aspectos de las funciones ejecutivas mediante una tarea

de alternancia adaptada de la tarea Trail Making B (1 punto), una tarea de
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fluidez fonémica (1 punto) y una tarea de abstraccién verbal de dos elementos

(2 puntos).

d) La atencién, la concentracién y la memoria de trabajo se evalian mediante
una tarea de atencién sostenida (deteccién de objetivos mediante tapping; 1
punto), una tarea de resta en serie (3 puntos) y digitos hacia adelante y hacia

atras (1 punto cada uno).

e) El lenguaje se evalia mediante una tarea de denominacién de confrontacién
de tres elementos con animales poco familiares (leén, camello, rinoceronte; 3
puntos), repeticién de dos oraciones sintdcticamente complejas (2 puntos) y la

tarea de fluidez antes mencionada.

f) Finalmente, se evalia la orientacién en tiempo y lugar (6 puntos).

4.6. Inteligencia Artificial y Machine Learning

La inteligencia artificial le permite a los sistemas y maquinas aprender a par-
tir de la experiencia, ajustarse a nuevas entradas y realizar tareas de una manera
muy similar a la que un humano la realizaria. Actualmente la inteligencia artificial
se encuentra presente en un amplio espectro de aplicaciones, por ejemplo, vehicu-
los auténomos (aquellos que no necesitan un conductor para manejar) o chatbots
conversacionales. Por medio de la tecnologia, una computadora puede ser entrena-
da para realizar una tarea especifica por medio de la revisién y procesamiento de

grandes cantidades de datos para encontrar patrones que se repiten en la misma

[15].

ML y Deep Learning son subconjuntos de la inteligencia artificial. La diferencia
entre ML e inteligencia artificial reside en que la tltima hace referencia al método en
donde las maquinas simulan actos y comportamientos realizando decisiones inteli-
gentes, mientras que ML corresponde al proceso en donde las méquinas aprenden de
manera autéonoma sin cédigo explicito. Ademés el Deep Learning refiere a las redes
neuronales con més de una capa que aprenden y realizan decisiones independientes

con la ayuda de algoritmos de ML [19].

Lo primero y principal que requiere el ML son datos. Sin datos relevantes di-

rectamente no hay ML ya que los algoritmos no podran funcionar correctamente.
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Dichos datos se dividen en dos categorias: Training y Testing (entrenamiento y eva-
luacién). Es importante tener informacién suficientes en ambas categorias para que
el algoritmo se pueda entrenar con datos que representen la totalidad de lo que se
desea obtener [20]. Los datos de Training y Testing se suelen dividir en distintas pro-
porciones para asegurar una cantidad especifica en cada categoria. Las proporciones
mas frecuentemente utilizadas son 70/30 o 80/20 [21] [22].

Una vez que se definieron los dos sets de datos, el siguiente paso es definir un
modelo y entrenarlo. Actualmente existen muchos algoritmos de ML que se pueden
utilizar, cada uno disenado para suplir soluciones a problemas especificos. Es por

eso que se suele escoger un modelo que se ajuste a la cuestion que se quiere resolver.

Ademas, luego del entrenamiento se debe evaluar al modelo. Para ello se utiliza

el set de datos que fue seleccionado para Testing.

Otro concepto importante en el ambito del ML es el ajuste de hiper-parametros.
En la inteligencia artificial los hiper-pardmetros hacen referencia a aquellos parame-
tros que no pueden ser explicados utilizando el modelo de ML en cuestién, sino aque-
llos que definen la arquitectura del modelo. Los hiper-parametros son importantes
para mejorar el rendimiento del modelo, y por esta razén, deben ser representados.
Estos, son definidos manualmente. El ajuste de hiper-pardmetros consiste en una

combinacién de los mismos tal que mejore el rendimiento del modelo [23] [24] [25]

[20].

4.6.1. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, que se utiliza para una
amplia gama de aplicaciones. Es un lenguaje interpretado en donde no es necesario
compilarlo para poder ejecutar lo comandos escritos, sino que se puede ejecutar

directamente utilizando un interpretador que lo traduce a lenguaje de méaquina.

Ademas debido a la similitud con el lenguaje humano, es relativamente sencillo
de leer y cuenta con la ventaja de ser cdigo abierto (o open-source) que permite
crear desarrollos sin limites. En los ultimos afios, Python se ha convertido relevante

debido a que permite trabajar con ML, Big Data, inteligencia artificial y data science

[27].
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Las librerias de Python son lineas de cddigo reusable que se utilizan cuando
se escribe un programa o se crea un proyecto. Estas librerias son, en esencia, un

conjunto de médulos. Las principales librerias para el ML son:

= NumPy: ofrece funciones y operaciones matematicas, generadores de niimeros,

vectores, matrices y funcionalidades bésicas para trabajar con ellos [25].

» Pandas: es una libreria rdpida con herramientas de andlisis y manipulacién.

Principalmente permite trabajar con excels y estrucutras de datos DataFrames

[29].

» Scikit-Learn: es la principal libreria relacionada al ML ya que contiene multi-
ples algoritmos desde regresion, agrupamiento o clustering y clasificacién. Fun-
ciona en conjunto con otras librerias de Python, entre ellas NumPy, SciPy y

Matplotlib. Esta principalmente basada en el andlisis predictivo de datos [30]

[31].

4.6.2. Algoritmos

Para el desarrollo de la presente tesis nos enfocaremos en los algoritmos de clasi-
ficacion de aprendizaje supervisado. El resultado de dichos algoritmos es una clase
entre un ntmero limitado de clases. En la deteccién diferencial de EA y DFT las
clases posibles son: EA positivo, DFT positivo o control positivo (el paciente no

presenta ninguna de las dos enfermedades).

SVM: Support Vector Machine

El algoritmo de SVM es un método de clasificacion que se considera un referente
por su buena clasificaciéon en un amplio nimero de situaciones. Se basa en que, dado
un conjunto de datos de entrenamiento, es posible etiquetar las clases y entrenar
una maquina de vectores de soportes para construir un modelo que prediga la clase

nueva que se desea predecir.

Para su funcionamiento construye un hiperplano, el cual, es un espacio multi-
dimensional disenado para separar las diferentes clases. Su objetivo consta en en-

contrar aquel hiperplano que mejor divida el conjunto de datos. Visualmente, en un
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espacio 2D el hiperplano serd un linea mientras que en un espacio 3D, el hiperplano

consistira de un plano.

4 Clase A 1 Clase A
* * Clase B
AR e >
* + A
A
Al , A A
A / A
ex FeX

Figura 4.7: Representacion de SVM

Los vectores de soporte son los puntos de datos mas cercanos al hiperplano.

El algoritmo de SVM se basa en asignar un dato a una categoria por medio de una
clasificacién lineal binaria no-probabilistica. Dicho algoritmo puede ser representado
como puntos en el espacio cuyo objetivo es encontrar un espacio divisorio entre las

categorias.

En general, si los datos pueden ser separados perfectamente por medio de un
hiperplano, entonces existe un ntimero infinito de éstos dado que pueden ser rotados
o trasladados levemente sin que entren en contacto con algin dato. Es por esto
que se utiliza el hiperplano que optimice la separacion, es decir, el hiperplano con
maximo margen. Se calculan las distancias perpendiculares de cada dato de Training

para cada hiperplano (margen) [32] [33].

Muchas veces la clasificacion no es lineal, y una simple linea no puede separar
correctamente el espacio de datos, en cuyo caso, se utiliza un kernel para convertir
el espacio de entrada en un espacio dimensional superior (figura 4.8). El enfoque del
kernel es un enfoque computacional para acomodar una divisién no lineal entre las

clases, es una funcién que cuantifica la similaridad de dos datos. El kernel puede ser
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de cualquier grado y utilizar un kernel con mayor grado implica una division més

flexible [33].

------- “ch.
cpemempmmm1 ; ey
TR R i -
P eemvg==" 1‘ ' - : A
] em==F= i - ] -
[ . ' ] ‘ e
6. ..-7---"7 . | ) .
p " - N Bl ~ ~
' . S5 d G b O .
ST SRR L R e
§slcnils ¥ I
' L.y
o - - -
: R Y | 1
4. ) _,a-a---
i
'
i
[
'

'
1 L Y
.
[
'
'
.
B e e e e  C
'
'
L T . PR,
"
"
'
.
RS « - =« b -
'
'
.lll
D
'
'
'
B -
¥
< W
. ’
’
r
’
»
(7 R S,
7
’
..
i
‘
’

ceccedecccdcaccacicccbacatla?

Figura 4.8: Representacion de SVM con un espacio dimensional superior

RF: Random Forest

Al igual que SVM, es un algoritmo de aprendizaje supervisado. Un bosque alea-
torio esta compuesto por arboles y, continuando con la analogia del bosque, cuantos

mas arboles mas robusto y mas preciso sera el bosque y el modelo.

Los algoritmos de RF o bosques aleatorios se basan en la creaciéon de arboles
de decision sobre los datos seleccionados de manera aleatoria. Cada arbol esta com-
puesto de nodos en donde se evaliia un parametro o feature especifico y resulta en
una respuesta booleana (si/no). El nodo siguiente depende de la respuesta del nodo
anterior. Como su nombre lo implica, cada arbol toma una decisién sobre el dato

que esta evaluando respecto a cada parametro.

En cada nodo el algoritmo debe tomar la decisiéon de que parametro analizar,
es por esto que para cada uno de ellos se calcula la ganancia de informacion que se
obtendria si se elige ese parametro. Dado que se quiere maximizar la ganancia de
informacion, el arbol escoge la pregunta a resolver y el feature basandose en aquel

que mayor ganancia de informacién posea.

Los algoritmos de RF pueden contar con decenas o incluso centenas de arboles
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de decision. El nimero de arboles es un parametro que debe setearse en la creaciéon

del algoritmo.

Al final, cada arbol hace su prediccion y el bosque selecciona la solucién mas

votada para luego ponderar todas las salidas (figura 4.9).

Actualmente los bosques aleatorios tienen muchas aplicaciones como: los motores
de recomendacion, la clasificacién de imagenes, los bancos que los utilizan para saber
a qué clientes pueden ofrecer o no un producto financiero, para evitar el fraude, entre
otras. Es un algoritmo muy popular por su capacidad de combinar los resultados de
todos los arboles utilizados para obtener un resultado con mayor nivel de confianza
[34].

Dataset X
Feature N1 Feature N2 Feature N3 Feature N4
o) e Qo 0 o Q Jo o
O O @ O O O O o O @ O O O O @ O
Arbol #1 Arbol #2 Arbol #3 Arbol #4
CLASE C CLASED CLASE B CLASE C

l | | I
|

IMAYORl’A DE v0Tos|

|

| CLASEFINAL |

Figura 4.9: Representacion de Random Forest

GB: Gradient Boosting

El algoritmo de GB tiene similitudes con RF ya que, al igual que en éste 1ltimo,
la salida final del modelo se obtiene de la combinacién de multiples salidas de arboles

individuales.

En este algoritmo lo que se utiliza es el boosting, en donde cada arbol es secuen-
cial al anterior y corrige el error del arbol anterior. Comienza con un solo arbol y

utilizando una funcién denominada loss o pérdida analiza que eficacia del modelo.
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La pérdida es alta cuando la prediccion y la etiqueta no coinciden [35].

Al agregar un arbol a continuacion se busca que la funcién perdida sea menor
de lo que era previamente. Para lograr dicho objetivo, se deriva la funciéon perdida
de modo de obtener el gradiente (el cual es la direccién de méximo crecimiento), y
se utiliza el negativo (-gradiente) para lograr la direccién de maximo decrecimiento.
Luego la salida de ese arbol va a tener en cuenta la salida del anterior, el menos
gradiente y un pardametro que es la tasa de aprendizaje. Esta, se usa para evitar un
sobre ajuste y escalar las contribuciones del nuevo arbol. La funcién de la salida del

arbol m se observa en la ecuacién 4.2 [30].

Dataset
® o o
® _oo0
.. 8
Y ° .0 Op @ 20
. O ~ O - ~ O
Train @ Test Traln Test Train @ Test
Arbol 1 Arbol 2 Arbol n

O Prediccion correcta
Prediccion incorrecta

. . |
i

Prediccidon

Figura 4.10: Representacién de Gradient Boosting

—0L

F(m):F(m—l)—i—y*m

(4.2)

XGB: XGBoost

El algoritmo XGB presenta una mejora del modelo anterior ya que utiliza algo-
ritmos de ML bajo el entorno de trabajo del GB. El objetivo es brindar una libreria

de GB optimizada y disefiada para ser altamente eficaz y flexible [37].

Su principio de funcionamiento se basa en tree boosting en paralelo, de manera
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similar al GB. Sin embargo, dicho algoritmo presenta mejoras respecto a este modelo

[38], dentro de ellas:

= Regularizacion: La regularizacién permite controlar la cantidad de over-fitting,

por lo que representa una mejora significativa respecto a GB.

= Procesamiento paralelo: Esto logra un algoritmo considerablemente mas rapido

que un boosting regular.

= Alta flexibilidad: XBG es mas flexible que GB ya que le permite al usuario
optimizar y personalizar los criterios de evaluacién como también objetivos
de optimizacion que se deseen cambiar. Esto, logra quitar las limitaciones y
brindarle al algoritmo un mayor espectro de escenarios. Ademas, XGB pue-
de manejar datos faltantes de mejor manera que GB, el algoritmo intentara
realizar distintas tareas mientras localiza los valores faltantes de cada nodo y

puede aprender de ello.

= Poda de arboles: GB deja de separar nodos luego de localizar una pérdida
negativa. Por ello, es considerado un algoritmo codicioso. En comparacién,
XGB puede separar nodos hasta que la profundidad maxima del valor se al-
cance y luego, comienzan los mecanismos de poda de los arboles (donde quita

separaciones y vuelve hacia atrds si no encuentra ganancias positivas).

s Cross-Validation: XGB cuenta con un mecanismo de cross-validation interno
que se corre en cada repeticion. Es por esto que se pueden reducir la cantidad

de iteraciones del algoritmo.

4.6.3. Entrenamiento del modelo

Luego de definir un modelo de ML es necesario ajustarlo a los datos que se
poseen, en otras palabras, entrenarlo para que pueda aprender de aquellos datos. La
calidad de los datos es fundamental ya que, al carecer de ésta, los modelos no seran
capaces de extraer patrones y similitudes en los datos para realizar predicciones

acertadas.

Para entrenar a un modelo se puede optar por un aprendizaje supervisado o
uno no supervisado. La principal diferencia recae en que en el aprendizaje supervi-

sado los datos estdn previamente etiquetados con lo que deberia ser la predicciéon
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final del algoritmo. De esta forma se le ensena al modelo la forma de reconocer y
detectar el resultado esperado. Las dos familias de algoritmos que utilizan el apren-
dizaje supervisado son aquellas que el resultado a predecir es un atributo numérico

o categorico.

En cambio, en un aprendizaje no supervisado los datos no fueron previamente
etiquetados y para encontrar patrones se basa en inferencias y agrupamiento de los
datos (clustering). Del mismo modo, existen formas de entrenamiento hibrido en

donde se utiliza una combinaciéon de entrenamiento supervisado y no supervisado

[39].

4.6.4. Validacién y testeo

El proceso de validacion es aquel que permite evaluar el modelo durante el en-
trenamiento utilizando un conjunto de datos que difiere de aquel que se usa para
el testeo y el entrenamiento. La principal ventaja de la validacién es que evita el
sobreajuste de los datos de entrenamiento, llamado overfitting. En un modelo que
esta sobreajustado se obtienen resultados extremadamente buenos con los datos de
entrenamiento, pero al cambiar dichos datos y utilizar los de test, el desempeno de-
cae drasticamente. Esto quiere decir que el modelo no es generalizable a otros datos

salvo los utilizados para entrenar [10)].

Una técnica de validacion muy difundida es la de K-fold cross validation o vali-
dacion cruzada en donde se dividen los datos de entrenamiento en K partes iguales
y se repite dicho entrenamiento K veces. En cada una de las repeticiones se separa
una particién (fold) y se entrena al modelo con los datos restantes (K-1 folds). El
fold que fue separado de los datos de entrenamiento se utiliza para realizar una eva-
luacién final de la repeticion. Cabe notar que el fold con el que se evaltia el modelo
no se utiliza para entrenarlo, logrando reducir el overfitting y junto con un resultado
preliminar mas acertado y confiable. De esta forma se realizan todas las K repeti-

ciones variando el fold utilizado para la evaluacién como se observa en la figura 4.11

[41] [42].
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Dataset

Training data Test data

| Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 H Fold 5 l\

split1 | Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds |

split2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Buscar parametros

Spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |

Split4 | Fold1 | Fold2 | Fold3 || Fold4 | Folds |

Split5 ‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Fold 4 H Fold5 |/

Evaluacion final ﬂ Test data

Figura 4.11: Validacién cruzada

Ademas, otro uso que tiene la validacién cruzada es iterar sobre el modelo va-
riando los pardmetros de cada algoritmo para encontrar la mejor combinacién de
ellos. Dicho procedimiento se conoce como Grid Search y su flujo de funcionamiento

se aprecia en la figura 4.12.

Figura 4.12: Flujo de Grid Search

Finalmente, una vez que se obtiene un modelo final, se realiza una prediccién

con datos que no se han utilizado hasta el momento. Dichos datos son los de Tes-
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ting. A partir de ellos es posible sacar métricas y resultados para evaluar el modelo
final. Al no haberlos utilizado para el entrenamiento y validaciéon permiten obtener

informacion de cuan generalizable y aplicable a datos externos es el modelo.

4.6.5. Evaluacion del modelo

Dado que es un modelo de clasificacion se suelen evaluar teniendo en cuenta
los verdaderos positivos (VP: los valores que el algoritmo clasifica como positivos y
que realmente son positivos), verdaderos negativos (VN: los valores que el algoritmo
clasifica como positivo cuando realmente son negativos), falsos positivos (FP: los
valores que el algoritmo clasifica como negativos y que realmente son negativos) y
falsos negativos (FN: los valores que el algoritmo clasifica como negativo cuando

realmente son positivos)
Por consiguiente para evaluar los distintos modelos planteados se propusieron las

métricas siguientes: [13] [14] [17]

= Accuracy: es calculada como el cociente entre el niimero total de predicciones

correctas sobre el nimero total de datos.

VP+ FP
VP+VN+ FP+ FN

Accuracy = (4.3)

Sin embargo, la métrica en cuestion brinda informacién 1til cuando las mues-
tras estan balanceadas, es decir, cuando se cuenta con igual cantidad de datos

en cada clase.

= Recall: también llamada sensibilidad, es el cociente de verdaderos positivos
sobre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos, es decir, el total de

positivos predichos.

VP
Recall = m——m (44)

Esta métrica informa sobre el total de valores negativos, cuantos el algoritmo
clasifico negativos. En el caso planteado en el informe, es de suma importancia

medir el Recall ya que un paciente que presenta la enfermedad pero es predicho
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como sano va a llevar a un mal diagnéstico y mal tratamiento del mismo,

poniendo en riesgo la vida del paciente.

= Precision: se calcula como el cociente entre los verdaderos positivos sobre sobre

la suma de verdaderos positivos y verdaderos negativos

VP
Precision = m (45)

Suponiendo un modelo con dos clases (por ejemplo positivo y negativo), dicha
métrica informa el porcentaje de valores que se han clasificado como positivos

que realmente son positivos.

» 1 Score: esta métrica es de gran utilidad cuando los datos estan desbalancea-
dos, ademas se utiliza cuando ambos el Precision y el Recall son importantes

ya que los combina para obtener un valor mas objetivo.

Flscore — 2 % Recall * Precision (4.6)

Recall + Precision

= Matriz de Confusion: también llamada tabla de contingencia, es una herra-
mienta que evidencia el desempeno del algoritmo de clasificacion, describiendo

como se distribuyen los valores reales y las predicciones.

Prediccidn

Positivos Negativos
£ | Pasitivos Verdaderos Falsos
£ Positivos (VP)] | Negativos (FN)
b
g
£ | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP) Negativos [VN)

Figura 4.13: Ejemplo de matriz de confusion

Como se observa en la figura 4.13, las filas son aquellos elementos que realmente
son positivos o negativos mientras que las columnas son aquellos que fueron
predecidos como positivos o negativos ubicando asi, los 4 términos explicados

anteriormiente (VP, FP, FN, VN).

= Curva ROC-ABC: es una métrica para medir la performance del modelo de

clasificacién bajo distintos valores umbrales. ROC hace referencia a la curva
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(Receiver Operating Characteristic Curve) mientras que ABC corresponde al
area bajo la curva. A mayor valor de ABC, el modelo mejor predeciréd las
clases. Un clasificador con muy buenos resultados tendra una ABC cercana a
1 mientras que un clasificador de bajo rendimiento tendra un valor de ABC

cercano a 0.

TPR

FPR

Figura 4.14: Ejemplo de curva ROC

La curva ROC se grafica entre la tasa de verdaderos positivos (TPR: true

positive rate) y la tasa de falsos positivos (FPR: false positive rate) (fig. 4.14).

48



Capitulo 5

Metodologias y técnicas a utilizar

5.1. Base de datos

La base de datos a utilizar en el presente trabajo fue proporcionada por el Centro
de Neurociencias Cognitivas de la Universidad de San Andrés. La misma, cuenta con

190 sujetos totales, los cuales se dividen en los siguientes grupos:

= 105 sujetos control,
= 54 sujetos con EA,

= 31 sujetos con DFT.

Para cada sujeto, se realizé una RM de cerebro con el fin de obtener informacién

de las variables descriptas a continuacién:

= Volumen total de HSB normalizada por el VIT (volumen intercraneal total),

= Volumen de HSB por tractos normalizado por VIT. Para ello, se utilizé6 un

atlas que divide al cerebro en 20 tractos [10].

e Radiacién taldmica anterior izquierda (RTA )

e Radiacién taldmica anterior derecha (RTA_D)
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e Tracto corticoespinal izquierdo (CE_I)

e Tracto corticoespinal derecho (CE_D)

e Haz cingulo-hipocampal izquierdo (CC_I)

e Haz cingulo-hipocampal derecho (CC_D)

e Hipocampo del cingulo izquierdo (CH.I)

e Hipocampo del cingulo derecho (CH_D)

e Férceps menor (FME)

e Férceps mayor (FMA)

e Fasciculo fronto occipital inferior izquierdo (FIFO_I)
e Fasciculo fronto occipital inferior derecho (FIFO_D)
e Fasciculo longitudinal inferior izquierdo (FLI_I)

e Fasciculo longitudinal inferior derecho (FLI_D)

e Fasciculo longitudinal superior izquierdo (FLS_I)

e Fasciculo longitudinal superior derecho (FLS_D)

e Fasciculo uncinado izquierdo (FU.I)

e Fasciculo uncinado derecho (FU_D)

e Fasciculo longitudinal superior parte temporal izquierdo (FLST_I)

e Fasciculo longitudinal superior parte temporal derecho (FLST_D)

Fasciculo superior ko r|§i'|.udi|1a|

1]
| Fascicule inferior lonsitwdinal
Radiacion talamica anterior Fasciculo uncinada

Figura 5.1: Representacion grafica que muestra algunos tractos de interés [17].

Ademas, se utilizaron variables externas a las resonancias magnéticas, ellas son:
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= Edad,

= Género,

= Anos de educacién,

= Score de MOCA total,

= Score de IF'S total,

s Subtest de IFS:

= Subtest de IF'S:

= Subtest de IF'S:

= Subtest de IF'S:

s Subtest de IFS:

s Subtest de IFS:

» Subtest de IF'S:

= Subtest de IF'S:

series motoras (IFS_SM),
instrucciones conflictivas (IFS_1C),
control inhibitorio motor (IFS_IM),
repeticién de digitos atras (IFS_D),
meses atras (IFS_M),

memoria de trabajo visual (IFS_V),
refranes (IFS_P),

control inhibitorio verbal (IFS_IV).

5.2. [Estadistica y analisis de datos

En primer lugar, para comenzar a analizar la base de datos, se filtraron aquellos

sujetos de los que no se poseia informaciéon sobre las HSB, ya que es una de las

variables principales a analizar. Esto, resulté en una disminucién en la cantidad de

sujetos (cuadro 6.2).

Para analizar la distribucion de las variables edad, anos de educacién e HSB, se

realizo el test de Shapiro-Wilk, el cual, prueba la hipotesis nula de que los datos se

extrajeron de una distribucion normal. Al ejecutar este test, se obtienen el valor p

que permite afirmar o negar si la distribucién es normal. Valor p: el valor p mide la

probabilidad de obtener los resultados observados asumiendo que la hipdtesis nula

es verdadera. Cuanto menor es el valor p, mayor es la evidencia de que se deberia

rechazar la hipoétesis nula. Un valor menor a 0.05 es estadisticamente significativo.
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Los resultados de dicho andlisis se encuentran en el cuadro 6.1 en la seccién de

resultados.

Luego, se utilizo el test de OneWay-Anova para analizar la independencia de la
variable edad para las tres clases. El objetivo fue lograr una base de datos en donde
la edad sea independiente de la clase. Debido a esto, se acorté el rango de edad
y se realizé el test de Anova recursivamente hasta lograr un valor p mayor a 0.05
que permitié aceptar la hipdtesis nula, la cual, establece que no hay diferencia en
la media de los grupos (matchear por edad). Dado que la clase con menor cantidad
de sujetos corresponde a DF'T, se priorizé conservar la mayor cantidad posible de

dicha clase.

En la tabla 6.2 se encuentran las cantidades finales de sujetos que se utilizaron

por clase.

Habiendo realizado el analisis de Anova, se procedié a analizar las métricas es-

tadisticas sobre la edad, cuyos resultados se observan en el cuadro 6.3.

En cuanto al género, se analizé por medio del test de Chi-cuadrado. El mismo,
sostiene una hipdtesis nula de que no existe relacion entre las clases y la variable
categdrica en cuestion. En la figura 6.3 se aprecia la distribucion entre géneros para

cada una de las clases.

Para analizar los anos de educacion, se utilizé el test de Kruskal-Wallis cuya

hipdtesis nula establece que los rangos medios de los grupos son iguales.

Al igual que para los anos de educacién, las HSB entre grupos se analizaron
por medio de Kruskal-Wallis. Seguido de un anélisis de Tukey-Kramer-HSD para

comprender entre cuales dos grupos residen las diferencias.

A continuacion, se procedié a analizar las correlaciones entre distintas variables
y las HSB. Cabe aclarar que los valores de los examenes cognitivos de la base de
datos debieron ser completados con la media de la variable en aquellos casos que no
se contaba esa informacién. Cuando se trabaja con datos faltantes hay dos posibi-
lidades: eliminar los registros con datos faltantes o completarlos con suposiciones.
Cuando el porcentaje de datos faltantes es bajo es conveniente completar los datos
(una opcién muy utilizada es con la media), en cambio si el porcentaje de datos fa-

tantes es muy alto, los resultados no contaran con la variacién natural propia de los
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datos y resultard en un modelo erréneamente efectivo. Es por esto que, fue posible
completar los datos faltantes por la media de cada variable ya que se contaba con

un alto porcentaje de los datos completos [15].

En primer lugar, se estudio la correlacion entre HSB y los tests cognitivos. En
segundo lugar, la correlacion entre HSB y la edad y, en tercer y ultimo lugar, se
analizo la correlacién entre HSB y los anos de educacion. Para ello se conté con el
test de Spearman-R, en donde se analiza la hipdtesis nula de que el coeficiente de
correlacién de Spearman, p, es 0. Que dicho coeficiente sea 0 implica que los rangos

de una variable no covarian con los rangos de la otra variable analizada.

Si el valor absoluto del coeficiente de correlacién se encuentra entre 0.3 y 0.5,
se puede afirmar que existe una correlacion leve entre las variables estudiadas. Sin
embargo, esta afirmacién solo es vélida si el valor p es estadisticamente significativo,
es decir, menor a que 0.05. Por otro lado, si el valor absoluto es menor que 0.3, no

se encuentra relacién entre las variables estudiadas.

Por ltimo, se graficaron las distribuciones de las HSB en cada una de las areas

mencionadas anteriormente. (Figuras 6.5, 6.6, 6.7)

Ademas, se realizo el andlisis de Kruskal-Wallis para encontrar entre qué clases
residen las diferencias significativas de las HSB para cada area. Dichos resultados se

encuentran en el cuadro 6.6.

5.3. Machine Learning

5.3.1. Preprocesamiento

Los analisis y procedimientos explicados anteriormente fueron de utilidad para
comprender la base de datos y definir el conjunto de sujetos que se utilizo para

entrenar a los algoritmos.

Es por esto, que se utilizo la cantidad de sujetos especificados en el cuadro 6.2,
los cuales fueron previamente filtrados para que la variable edad sea independiente

de la clase a la que pertenezcan.
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Ademas, para dichos sujetos, se completaron los valores faltantes con la media
de la variable que se trate. Esto se pudo llevar a cabo ya que se contaba con un alto

porcentaje de informacion en cada variable.

Finalmente se separaron los datos en grupos de a dos (EA-Control, EA-DFT y
DFT-Control) para poder generar el conjunto de datos de Train y Test con una
proporcién de 80/20, dentro del cual Train se dividié en dos subgrupos: uno para

entrenar los modelos y otro para validarlos.

5.3.2. Algoritmos

Para cada algoritmo mencionado en la seccion Algoritmos de Machine Learning
del Marco Teorico: SVM, RF, GB y XGB, se realiz6 el mismo procedimiento.

En primer lugar, se los entrené con los parametros por defecto de cada libreria
para obtener una primera aproximacion de cada algoritmo. Para estabilizar los re-
sultados obtenidos de cada algoritmo se comenzé a utilizar el cross-validation en la

evaluacién de cada uno.

A continuacion, se realizd grid-search con la finalidad de encontrar la mejor
combinacion de parametros para cada algoritmo. Este procedimiento se conoce como

hyperparameter tuning.

Una vez obtenidos los mejores parametros se avanzo en la bisqueda de la combi-
nacion 6ptima de features o variables de entrada para reducir el gasto computacional
y evitar introducir variables que puedan interferir en la clasificacién con impacto ne-

gativo.

Para la evaluacion con los datos de test se iterd cinco mil veces cambiando el
random-state, el cual corresponde a la semilla que se encarga de la separacion de los
datos, desde 42 e incrementandolo de a uno. Por tltimo se procedié a promediar los

cinco mil resultados para obtener métricas definitivas y estables.

El procedimiento detallado anteriormente se repitio para los siguientes tres casos

con el fin de obtener una comparacion y conclusion de los mismos:

1. Datos combinados: datos cognitivos + datos demograficos + datos neurorra-
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diolégicos
2. Datos neurorradiolégicos

3. Datos cognitivos

Los datos cognitivos incluyen los datos provenientes de los tests psicolégicos
(MoCA, TFS y subtests del IFS). Los datos demograficos contienen la edad, género
y anos de educacion. Finalmente los datos neurorradiolégicos hacen referencia a los
datos obtenidos a partir de imagenes de resonancia magnética (volimenes de HSB

normalizados por VIT).

Es decir, que en la seccién de resultados se presentara el mejor algoritmo para

cada uno de los 9 casos a analizar:

1. EA-Control: Datos combinados

2. EA-Control: Datos neurorradioldgicos
3. EA-Control: Datos cognitivos

4. EA-DFT: Datos combinados

5. EA-DFT: Datos neurorradiolégicos

6. EA-DFT: Datos cognitivos

7. DFT-Control: Datos combinados

8. DFT-Control: Datos neurorradiolégicos

9. DFT-Control: Datos cognitivos

Sin embargo, al final del documento se encuentra el anexo con todos los resultados
obtenidos, alli se puede apreciar el desempeno de cada algoritmo para las distintas

situaciones planteadas.
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Capitulo 6

Resultados

6.1. Estadistica

Resultados del Test de Shapiro Wilk:

Valor-p
0.0909 0.0530 0.4807
0.0002 | 0.03367 | 0.0308

1.839¢717 | 7.243¢07 | 1.905¢7%°

Cuadro 6.1: Valores del Test de Shapiro Wilk

De los resultados obtenidos en el cuadro 6.1, se observa que la edad presenta
una distribucién normal para las tres clases a analizar, mientras que la educacion y
las HSB normalizadas por VIT no presentan distribuciones normales para ninguna

clase.

Por medio del test de Anova se obtuvo un valor p = 0.07, lo cual permiti6 aceptar
la hipdtesis nula y afirmar que las clases son independientes de la variable edad. Los

rangos de edad seleccionados fueron los siguientes:

= Control: [62, 83]
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= EA: [64, 81]

= DFT: [59, 83]

Con dichos rangos de edades, las cantidades finales de sujetos por clase que fueron

utilizados son las siguientes:

Cantidad original

Cantidad luego de

filtrado sin valor

Cantidad luego de
filtrado por edad

Control 105 96 69
EA 54 52 43
DFT 31 28 18

En las figuras 6.1 y 6.2 se observa la distribucién de las edades para cada clase

antes y después de filtrar por edad.

100

Q
90 - B0 - - 00 -
80 - B - r 80
70 70 - u 70
B0 O - L 60
50 - 5O - o 50
40 A0 - 40 -

Cuadro 6.2: Cantidad de sujetos

0

Control

EA

DFT

Figura 6.1: Boxplot de edades previo al filtrado
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100

H

—{

Control

EA

DFT

Figura 6.2: Boxplot de edades luego de filtrar

Control | EA DFT

Media 71.557 | 73.897 | 70.909
Mediana 72 75 70.5
Desvio estandar 5.394 4.442 | 8.201
Percentil 25 68 70 64.25
Percentil 75 76 77.5 77.75
Rango intercuartil 8 7.5 13.5

Cuadro 6.3: Estadisticas basicas de edad

En cuanto al género, se obtuvo un wvalor-p igual a 0.12, por lo que se acepta la

hipdtesis nula del test de Chi-cuadrado que concluye que el género es independiente

de la clase.
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@ Control 0 EA @ DFT

35 ~ 35 35 -
30 0 30 1
25 1 25 25 1
20 1 201 20 1
15 A 15 1 15 A
10 A 10 4 10 A

5 5 - 5 -

- 0- 0-

Hombres Mujeres Hombres Mujeres Hombres Mujeres

Figura 6.3: Histograma de la distribucién por género para cada clase

A través del andlisis de Kruskal-Wallis para estudiar los anos de educacién se
obtiene un wvalor-p de 8.921e-05. Es por esto que se rechaza la hipotesis nula y se

concluye que los anos de educacién no son independientes de la clase.

El resultado obtenido del andlisis de Kruskal-Wallis para las HSB fue de un
valor-p igual a 3.673e-05, por lo que también se rechaza la hipoétesis nula. En la

imagen 6.4 se puede observar la distribucién de las HSB para cada clase.

0.0200 0.0200 . 0.0200
-
0.0175 o 0.0175 0.0175
0.0150 0.0150 0.0150
0.0125 0.0125 0.0125
o e
0.0100 0.0100 0.0100
« 8% °
0.0075 0.0075 0.0075 .
* 0
0.0050 . 0.0050 0.0050
-
]
0.0025 T e 0.0025 0.0025
. ® °
BT AN b < |
0.0000 Lt 0.0000 0.0000
Control EA DFT

Figura 6.4: HSB segtin clase

Los resultados de la evaluacién de Tukey-Kramer-HSD se encuentran en el cuadro
6.4. Por lo tanto, se concluye que existe una diferencia estadisticamente significativa

entre las medias de los grupos de Control y EA y los grupos EA y DFT, pero no una
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diferencia estadisticamente significativa entre las medias de los grupos de Control y
DFT.

Clase 1 | Clase 2 | Valor-p | Rechazo
EA Control | 0.001 | Verdadero
EA DFT 0.0059 | Verdadero

Control | DFT 0.7794 Falso

Cuadro 6.4: Resultados del test de Tukey-Kramer-HSD

Moca -0.1143 0.3929
IFS -0.0772 0.5646
Edad 0.4493 0.0004
Educacién -0.0518 0.6988
Moca -0.1143 0.3929
IFS -0.3439 0.0372
Edad 0.1469 0.3854
Educacién -0.3635 0.0269
Moca -0.2060 0.3835
IFS -0.3262 0.1605
Edad 0.3310 0.1539
Educacién -0.3568 0.1224

Cuadro 6.5: Resultados del test Spearman-R

Utilizando el test de Spearman-R, cuyos resultados son mostrados en el cuadro
6.5, se observd que la variable HSB se encuentra correlacionada con la edad en el
grupo de Control y, en el grupo de EA se correlaciona con las variables de educacion
y IFS.

Finalmente se analizaron las 20 areas del cerebro y se graficaron las distribuciones
de las HSB . Observando las figuras 6.5, 6.6 y 6.7 se distingue que la distribucion
de HSB a través de los tractos seleccionados corresponde a un patron similar en las
tres clases. Sin embargo, la clase que mayor suma acumulada de HSB posee es EA

mientras que la que menor suma acumulada de HSB posee es la clase de DFT.
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Control

Suma de HSB
o
o
N

o
o
]

RTAI RTAD CE|l CED CCI| CCD CH| CHD FMA FME FIFO_IFIFO_D FLI_I FLI.D FLS_I FLS_.D FU_l FU_D FLST_IFLST_D
Areas

Figura 6.5: Distribucion de las HSB distribuidas por érea en la clase Control.

EA

Suma de HSB
o
o
N

o
o
]

RTAI RTAD CE|l CED CCI| CCD CHI CHD FMA FME FIFO_IFIFO_D FLI_I FLI.D FLS_I FLS_.D FU_l FU_D FLST_IFLST_D
Areas

Figura 6.6: Distribucion de las HSB distribuidas por area en la clase EA.

DFT

Suma de HSB
o
o
N

o
o
]

RTAI RTAD CE|l CED CCI| CCD CH| CHD FMA FME FIFO_IFIFO_D FLI_I FLI.D FLS_I FLS_.D FU_l FU_D FLST_IFLST_D
Areas

Figura 6.7: Distribucion de las HSB distribuidas por area en la clase DFT.

A continuacion se encuentran los resultados del test de Kruskal-Wallis analizando
la dependencia de cada clase con las HSB de cada area. La V representa que hay
diferencia significativa mientras que con una F' se representa que no hay diferencia

significativa.
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[ [EA-Control [ EA-DFT | DFT-Control |
RTA I \Y \Y F
RTA_D F F F
CE. \Y4 \Y F
CE.D \Y4 F F
CC1 \Y \Y F
CC.D \Y% F F
CH.I \Y \Y F
CH.D F F F
FMA \Y% F F
FME \Y F F
FIFO_I \Y \Y F
FIFO_D \Y F F
FLII \Y \Y F
FLI.D F F F
FLS_I \Y \Y F
FLS_D \Y \Y F
FUI \Y F F
FU_D \Y% F F
FLST I F F F
FLST_D F F F

Cuadro 6.6: Resultados del test Tukey-Kramer para cada area
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6.2. EA-Control

6.2.1. Datos combinados: SVM

Importancia de los Features 0.9
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(a) Gréfico de importancia de features (b) Matriz de confusién

Curva ROC Control y EA
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Figura 6.8: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de EA y Control con
datos combinados
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6.2.2. Datos neurorradiolégicos: RF

0.8
Importancia de los Features
0.7
0.3 Control
= 0.6
@
—
0.21 o 0.5
@
=
=y 0.4
—
EA
0.11 -
0.3
0 Control EA 0.2
RTAD CEI FMA RTA| HSE CHD cHI Etiqueta predecida
(a) Grafico de importancia de features (b) Matriz de confusién

Curva ROC Control y EA
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Figura 6.9: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y Control con datos
neurorradiolégicos
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6.2.3. Datos cognitivos: XGB

Importancia de los Features
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Figura 6.10: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y Control con
datos cognitivos
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6.2.4.

0.9221 (0.9200-9.9242)

Métricas y comparacion

0.9212 (0.9193-0.9231)

0.9239 (0.9220-0.9258)

0.9203 (0.9184-0.9223)

0.9504 (0.9491-0.9517)

0.9493 (0.9481-0.9505)

0.7796 (0.7764-0.7828)

0.9512 (0.9500-0.9524)

0.6338 (0.6299-0.6378)

0.9513 (0.9501-0.9525)

0.8829 (0.8803-0.8855)

0.9420 (0.9403-0.9437)

0.8547 (0.8526-0.8568)

0.9859 (0.9851-0.9867)

0.7624 (0.7598-0.7650)

0.9322 (0.9304-0.9341)

0.9344 (0.9331-0.9358)

0.9322 (0.9304-0.9340)

0.8616 (0.9605-0.9626)

0.9910 (0.9905-0.9915)

0.9545 (0.9532-0.9557)

0.9576 (0.9865-0.9587)

*No se ha podido calcular el valor de la métrica F1 dado que el algoritmo predijo la clase mayoritaria en su totalidad.
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6.3. EA-DFT

6.3.1. Datos combinados: GB
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Figura 6.11: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y DFT con datos
combinados
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6.3.2. Datos neurorradiolégicos: GB
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Figura 6.12: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y DFT con datos

neurorradiolégicos

68



Proyecto Final Bioingenieria - [ITBA - 2022 Guardia - Saracco

6.3.3. Datos cognitivos: GB
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Figura 6.13: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y DFT con datos
cognitivos
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6.3.4.

0.6718 (0.6668-0.6767)

Métricas y comparacion

0.7111 (0.7057-0.7165)

0.7361 (0.7313-0.7409)

0.7134 (0.7082-0.7186)

0.8184 (0.8157-0.8211)

0.8733 (0.8708-0.8757)

0.6633 (0.6576-0.6689)

0.8705 (0.8682-0.8728)

0.8910 (0.8877-0.8943)

0.8810 (0.8788-0.8832)

0.5136 (0.5077-0.5195)

0.7115 (0.7063-0.7167)

0.8533 (0.8509-0.8557)

0.8153 (0.8112-0.8194)

0.9430 (0.9413-0.9446)

0.8218 (0.8176-0.8261)

0.7927 (0.7900-0.7954)

0.7322 (0.7271-0.7373)

0.8583 (0.8558-0.8608)

0.9207 (0.9189-0.9226)

0.9191 (0.9172-0.9209)

0.8792 (0.8769-0.8815)

*No se ha podido calcular el valor de la métrica F1 dado que el algoritmo predijo la clase mayoritaria en su totalidad.
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6.4. DFT-Control

6.4.1. Datos combinados: SVM
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Figura 6.14: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de DFT y Control con
datos combinados
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6.4.2. Datos neurorradiolégicos: RF
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Figura 6.15: Resultados del algoritmo RF para los grupos de DFT y Control con
datos neurorradiolégicos
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6.4.3. Datos cognitivos: RF
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Figura 6.16: Resultados del algoritmo RF para los grupos de DFT y Control con
datos cognitivos
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6.4.4.

0.5991 (0.5932-0.6050)

Métricas y comparacion

0.5381 (0.5318-0.5445)

0.5586 (0.5527-0.5645)

0.6011 (0.5952-0.6070)

0.8657 (0.8637-0.8678)

0.8834 (0.8815-0.8852)

0.2735 (0.2665-0.2804)

0.8764 (0.8746-0.8782)

0.0650 (0.0565-0.0736)

0.8918 (0.8901-0.8935)

0.1617 (0.1554-0.1679)

0.6476 (0.6422-0.6531)

0.8372 (0.8350-0.8394)

0.6749 (0.6694-0.6804)

0.8316 (0.8282-0.8350)

0.6060 (0.6005-0.6115)

0.8086 (0.8063-0.8110)

0.6313 (0.6258-0.6367)

0.8960 (0.8943-0.8977)

0.9026 (0.9009-0.9043)

0.8774 (0.8756-0.8793)

0.8869 (0.8851-0.8886)

*No se ha podido calcular el valor de la métrica F1 dado que el algoritmo predijo la clase mayoritaria en su totalidad.
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6.5.

0.9221 (0.9200-9.9242)

0.9212 (0.9193-0.9231)

Métricas y comparacion general

0.9239 (0.9220-0.9258)

0.9203 (0.9184-0.9223)

0.9504 (0.9491-0.9517)

0.9493 (0.9481-0.9505)

0.7796 (0.7764-0.7828)

0.9512 (0.9500-0.9524)

6 |

0.6338 (0.6299-0.6378)

0.9513 (0.9501-0.9525)

0.8829 (0.8803-0.8855)

0.9420 (0.9403-0.9437)

0.8547 (0.8526-0.8568)

0.9859 (0.9851-0.9867)

0.7624 (0.7598-0.7650)

0.9322 (0.9304-0.9341)

0.9344 (0.9331-0.9358)

0.9322 (0.9304-0.9340)

0.8616 (0.9605-0.9626)

0.6718 (0.6668-0.6767)

0.9910 (0.9905-0.9915)

0.7111 (0.7057-0.7165)

0.9545 (0.9532-0.9557)

0.7361 (0.7313-0.7409)

0.9576 (0.9865-0.9587)

0.7134 (0.7082-0.7186)

0.8184 (0.8157-0.8211)

0.8733 (0.8708-0.8757)

0.6633 (0.6576-0.6689)

0.8705 (0.8682-0.8728)

| e |

0.8910 (0.8877-0.8943)

0.8810 (0.8788-0.8832)

0.5136 (0.5077-0.5195)

0.7115 (0.7063-0.7167)

0.8533 (0.8509-0.8557)

0.8153 (0.8112-0.8194)

0.9430 (0.9413-0.9446)

0.8218 (0.8176-0.8261)

0.7927 (0.7900-0.7954)

0.7322 (0.7271-0.7373)

0.8583 (0.8558-0.8608)

0.5991 (0.5932-0.6050)

0.9207 (0.9189-0.9226)

0.5381 (0.5318-0.5445)

0.9191 (0.9172-0.9209)

0.5586 (0.5527-0.5645)

0.8792 (0.8769-0.8815)

0.6011 (0.5952-0.6070)

0.8657 (0.8637-0.8678)

0.8834 (0.8815-0.8852)

0.2735 (0.2665-0.2804)

0.8764 (0.8746-0.8782)

0.0650 (0.0565-0.0736)

0.8918 (0.8901-0.8935)

0.1617 (0.1554-0.1679)

0.6476 (0.6422-0.6531)

0.8372 (0.8350-0.8394)

0.6749 (0.6694-0.6804)

0.8316 (0.8282-0.8350)

6|

0.6060 (0.6005-0.6115)

0.8086 (0.8063-0.8110)

0.6313 (0.6258-0.6367)

0.8960 (0.8943-0.8977)

0.9026 (0.9009-0.9043)

0.8774 (0.8756-0.8793)

0.8869 (0.8851-0.8886)

*No se ha podido calcular el valor de la métrica F1 dado que el algoritmo predijo la clase mayoritaria en su totalidad.
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Capitulo 7

Conclusién y discusion

El objetivo general de este trabajo fue la comparacion entre cuatro algoritmos
de ML en cuanto a su efectividad en la clasificacién diferencial de las clases: EA,
DFT y Control. Dichas clases fueron agrupadas de a pares y, a partir de la base
de datos, se dividié la informacién en tres categorias: datos demograficos, datos
neurroradiolégicos y datos cognitivos. De esta manera, para cada clase se realizo la
clasificaciéon teniendo distinta informacion de entrada. Los tres escenarios plantea-
dos fueron: estudiar con datos combinados (consiste de datos demograficos, datos
neurorradiolégicos y datos cognitivos), estudiar con datos neurorradiolégicos y en
tercer lugar, estudiar con datos cognitivos. El fin de esta comparacion fue seleccionar
el mejor algoritmo segin los valores de la métrica F1, la matriz de confusién y la

curva ROC.

A partir de esta comparacién, se han mostrado los mejores resultados que se han
obtenido en los escenarios mencionados anteriormente. El resultado mas relevante y
novedoso obtenido fue el modelo GB utilizando datos provenientes tinicamente de

imagenes de RM (datos neurorradiol6gicos) en la clasificacién de EA-DFT.

En conjunto con esta comparacion, se realizo previamente un analisis estadistico
tradicional para analizar las diferencias presentes en la base de datos. A partir de

este andlisis fue posible concluir los siguientes resultados.

Analizando las distribuciones de las HSB para cada clase, cabe notar que EA
posee un incremento de la HSB en comparaciéon con las dos clases restantes. Esto

podria deberse en parte, a una mayor proporcién de patologia mixta en sujetos con
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EA.

Ahora bien, teniendo en cuenta los resultados del test de Spearman-R,, se encontrd
una correlacion positiva de la HSB con la edad tinicamente para la clase de Control.
Dicho resultado coincide con la teoria y revisién bibliografica ya que en pacientes
de Control la Unica causa de las HSB es la carga vascular que aumenta conforme
aumenta la edad. Por el contrario, la falta de correlacion entre HSB y la edad para
las clases patoldgicas puede haber sido enmascarada por la presencia prematura o

previa de HSB a raiz de la degeneracién patolégica.

Es posible concluir que se ha cumplido el objetivo en su totalidad para las clases:
EA-Control y EA-DFT. Sin embargo, no se han podido obtener resultados favorables

en la clasificacion DFT-Control.
Esto, probablemente, este relacionado a dos factores a tener en cuenta.

El primero de los mismos es el hecho de que las muestras para cada condicion se
encuentran desbalanceadas provocando que, los algoritmos tengan una tendencia a
clasificar hacia la etiqueta con mayor cantidad de muestras. Si bien la diferencia entre
cantidad de muestras estaba presente en todas las clases, la desproporcion fue mas
significativa en la comparaciéon DFT-Control (n= 18 vs 69) que en las comparaciones
EA-DFT (n= 43 vs 18) y EA-Control (n= 43 vs 69).

El segundo factor a tener en cuenta en el caso de las clasificaciones donde se
utilizan los signos neurorradioldgicos es que, entre los grupos estudiados, no se han
encontrado diferencias significativas en las mediciones de HSB tanto para el caso de
volumen total como para las mediciones por tractos en el caso de la comparacion
DFT-Control. Esto, se puede apreciar en la tabla 6.6. Este cuadro muestra, ademaés,
que en el caso de la clasificacion EA-Control la mayoria de los tractos poseen diferen-
cias significativas, en tanto, en la clasificacién EA-DFT se han encontrado diferencias
significativas en 8 de los 20 tractos disponibles. Esto, probablemente este relacio-

nado y explique porqué los mejores resultados se han obtenido en la clasificacion
EA-Control y EA-DFT.

Ademas, se puede observar que en los casos donde la clasificacién fue exitosa, se
han utilizo algunos de los siguientes tractos mencionados anteriormente en reiteradas
ocasiones utilizando distintos modelos: FU, RTA, CC, FIFO, FLS, etc. De manera

notable, los tractos empleados en las clasificaciones exitosas, han mostrado estar

7



Proyecto Final Bioingenieria - [ITBA - 2022 Guardia - Saracco

implicados con las patologias de interés seguiin las siguientes referencias:

En la variante conductual de DFT, diferentes estudios han demostrado altera-
ciones en la mayoria de los tractos de materia blanca frontales utilizando RM con
modalidad DTT (imdgenes con tensor de difusién), incluyendo los tractos: CC, FLS,
FU, FLI, FIFO. (Agosta et al., 2012b; Avants et al., 2010; Borroni et al., 2007;
Matsuo et al., 2008; Whitwell et al., 2010a; Zhang et al., 2009, 2013). [51]

Los resultados del estudio realizado por Mario Torso y su equipo, a partir de
imagenes FLAIR ponderadas en T2 demuestran que el dano provocado al tracto RTA
es estratégico para las ocurrencias de apatia en pacientes con deterioro cognitivo leve

que, como se ha mencionado anteriormente, es uno de los sintomas de la EA. [52]

Varios estudios han sido capaces de replicar la relacién entre los cambios micro-
estructurales en el tracto CC y la EA por medio de imagenes de RM con modalidad
DTI. (Bozzali et al., 2012; Choo et al., 2010; Metzler-Baddeley et al., 2012a; Remy
et al., 2015; Wang et al., 2017; Zhang et al., 2007; Zhuang et al., 2012; 2013, for
review see Chua et al., 2008; Yu et al., 2017). [53]

Ademas, cabe notar que para los casos en donde solo se tuvieron en cuenta los
datos neurorradioldgicos el algoritmo de SVM no fue satisfactorio. Esto se debié a
que en los tres escenarios planteados, el algoritmo predijo la clase mayoritaria en su
totalidad (Control en dos casos y EA para el caso de EA-DFT). Es por esto que no
se pudo extraer informacién pertinente ni calcular la métrica de F1. En las tablas

de resultados se dej6 el espacio en blanco.

Finalmente es posible concluir que, si bien los test cognitivos han sido capaces
de realizar una buena clasificacion en la clase de mayor interés, EA-DFT, el hallazgo
méas pertinente del estudio reside en que el mejor resultado se ha encontrado en el
caso de utilizar el modelo GB con solamente signos neurorradioldogicos provenientes
de imagenes de RM como datos de entrada. Este es un hallazgo novedoso que podria
resultar en un nuevo aporte/herramienta para el diagndstico diferencial de la EA y
la DFT. Ademas dicho resultado es una prueba adicional de que la medicina avanza
hacia una digitalizacion masiva, mejorando la calidad y velocidad del cuidado de la

salud.

A pesar de que las métricas evaluadas y presentadas fueron altas y es posible

categorizar a los algoritmos como buenos clasificadores, éstas podrian ser mejoradas.
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Una forma de lograr esto, seria utilizando una base de datos mucho mayor cuyas
tres clases estén balanceadas para lograr un mejor entrenamiento y mejores resul-
tados consecuentemente. Otra implementacién a futuro, seria entrenar y testear al
algoritmo con otras modalidades de RM, como DTI, para que otras caracteristicas
fueran tenidas en cuenta (por ejemplo, pérdida de sustancia blanca). Ademas, los
analisis futuros se podrian complementar con datos no provenientes de imagenes,
como ser biomarcadores fluidos de la sangre o del fluido cerebroespinal. Por tltimo,
el algoritmo propuesto podria ser de utilidad para la asistencia al diagndstico de

otras patologias, entre ellas la enfermedad de Parkinson.

79



Capitulo 8

Tutores

Los tutores escogidos para brindar asistencia y soporte fueron los siguientes:

Cecilia Gonzalez Campo es médica especialista en neuroimégenes e investiga-
dora del Conicet sobre el tema “estudio de las interacciones conductuales, estructu-
rales y funcionales en enfermedades neurodegenerativas: hacia una mejor precision

?

en el diagndstico precoz” en el departamento de Matematicas y Ciencias de la Uni-

versidad de San Andrés [19]. Contacto: cegcampo@gmail . com

Sebastian Moguilner, por su parte, es licenciado en Ciencias Fisicas y Méster
en Fisica Médica graduado del Instituto Balseiro. Recientemente ha finalizado su
Doctorado en Biologia, en el que desarroll6 nuevas medidas para evaluar la conec-
tividad funcional cerebral con el fin de utilizarlas como variables de entrada en

modelos de machine-learning. [50]. Contacto sebagam@gmail.com
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Figura A.1: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de EA y Control
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Figura A.2: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y Control
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Figura A.3: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y Control
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Figura A.4: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y Control
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Figura A.5: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y Control
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Figura A.6: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y Control
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Figura A.7: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y Control
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Figura A.8: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de EA y Control
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Figura A.9: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y Control
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Figura A.10: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y Control

XGB

Importancia de los Features

0.8 10 Curva ROC Control y EA
Control 2 '
— 14
0.3 g 0.6 E 0.8
g % 0.6
0.2 E 04 3
'g ﬁ 0.4
i EA 2
0.1 202 e
0.2 g e — MEDIA ROC (ABC= 0.94 = 0.05)
8 o --- AZAR
0.0 - Co_ntml EA %% o: 04 06 08 10
moca ifs ifs_ic  ifssm ifs v Etiqueta predecida Tasa de Falsos Positivos
(a) Gréfico de importancia de (b) Matriz de confusién (¢) Curva ROC-ABC
features

Figura A.11: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y Control
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Figura A.12: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de EA y DFT
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Figura A.13: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y DFT
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Figura A.14: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y DFT
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Figura A.15: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y DFT
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Figura A.16: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y DFT
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Figura A.17: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y DFT
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Figura A.18: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y DFT
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Figura A.19: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de EA y DFT
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Figura A.20: Resultados del algoritmo RF para los grupos de EA y DFT
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Figura A.21: Resultados del algoritmo GB para los grupos de EA y DFT
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Figura A.22: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de EA y DFT
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Figura A.23: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de DFT y Control
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Figura A.24: Resultados del algoritmo RF para los grupos de DFT y Control
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Figura A.25: Resultados del algoritmo GB para los grupos de DFT y Control
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Figura A.26: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de DFT y Control
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Figura A.27: Resultados del algoritmo RF para los grupos de DFT y Control
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Figura A.28: Resultados del algoritmo GB para los grupos de DFT y Control

Importancia de los Features 0.8 " Curva ROC Control y DFT
0.087 o
0.25 EControl 8
o 06 £08
0.20 b s
“u—‘J 5 0.6
0.15 g 04 3
0.10 o DFT 0.044 E o4
l 0.2 % 0.2 —— MEDIA ROC (ABC = 051 # 0.10)
0.05 R - AZAR o
0.00 Cor_ltml D_FF 0'00.0 ; 0.4 06 0.8 10
FFO_D FMA D CE_| Tl Etiqueta predecida Tasa de Falsos Positivos
(a) Gréfico de importancia de (b) Matriz de confusién (¢) Curva ROC-ABC
features

Figura A.29: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de DFT y Control
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Figura A.30: Resultados del algoritmo SVM para los grupos de DFT y Control
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Figura A.31: Resultados del algoritmo RF para los grupos de DFT y Control
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Figura A.32: Resultados del algoritmo GB para los grupos de DFT y Control
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Figura A.33: Resultados del algoritmo XGB para los grupos de DFT y Control
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