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Resumen

La enfermedad de Alzheimer (EA) es un trastorno neurodegenerativo que conduce a una pérdida
gradual e irreversible de las capacidades cognitivas e intelectuales, lo que limita el rendimiento
de un sujeto en sus actividades diarias. Se ha reportado en la literatura que esta enfermedad
provoca gradualmente cambios en la morfologia cerebral, 1o que lleva a la pérdida de elementos
cognitivos como la memoria, la orientacion y el lenguaje, entre otros. Esta patologia esta
relacionada con el envejecimiento y representa entre el 50% y el 75% de todos los casos de
demencia en la poblacién mundial. La Organizacion Mundial de la Salud, prevé un aumento
considerable de esta enfermedad en la poblacién de adultos mayores. Se estima que los pacientes
con demencia tipo Alzheimer alcancen los 74.7 millones en el 2030 y los 131.5 millones en el
2050. Por estas razones, tiene notable importancia la deteccion temprana de esta enfermedad, en
especial en la fase de deterioro cognitivo leve, cuando se comienzan a manifestar los sintomas
preliminares de esta enfermedad. En este trabajo de investigacion se propone la medida de
tortuosidad cortical como un nuevo biomarcador (BM) morfolédgico, para ser considerado en la
deteccion precoz de la enfermedad de Alzheimer. Este indicador fue medido utilizando el método
de la suma de angulos y ha demostrado ser sensible a los cambios anatdmicos que aparecen en la
materia gris y blanca y los I6bulos temporal y parietal durante el deterioro cognitivo leve (DCL).
Consideramos, que esta métrica puede ser evaluada como indicador del diagnostico temprano de
la enfermedad de Alzheimer, donde puede tener un potencial notable. Proponemos, ademas, una
estrategia de clasificacion que, utilizando técnicas de reconocimiento de patrones y la
combinacion de varios BM bioquimicos, cognitivos y de imagenes, permita la discriminacion
precisa de los tres grupos mencionados y la clasificacion correcta de nuevos casos de estudio que
se presenten.

El anélisis estadistico realizado en esta investigacién mostré diferencias significativas (p <0.05)
entre los indices de tortuosidad determinados para los adultos mayores sanos (AMS) vs DCL y
AMS vs EA en la mayoria de las estructuras que se analizaron en este trabajo. También fueron
incorporados en el analisis otros biomarcadores clinicamente utilizados como: beta amiloide y
proteina tau medidos en liquido cefalorraquideo, asi como otros parametros extraidos de las
neuroimagenes y de pruebas cognitivas. Se implementaron dos estrategias de clasificacion, una
basada en maquinas de soporte vectorial (support vector machines, SVM) y otra utilizando
bosques aleatorios (random forest, RF) para discriminar entre tres muestras de las poblaciones
estudiadas, seleccionadas de la base de datos ADNI. También se analizaron sujetos de una
poblacion mexicana en las mismas condiciones para evaluar el desempefio de los clasificadores.

Cuando se emplea la estrategia de clasificacion que utiliza SVM y se combinan todos los rasgos
incluyendo a la tortuosidad cortical en el proceso de clasificacion final con datos no vistos se
obtiene una exactitud del 83.75%. Por otra parte, cuando se emplea la estrategia de clasificacion
de RF y se combina la tortuosidad con informacién multimodal de todos los rasgos (33
caracteristicas), se alcanza una exactitud del 86,66% durante la etapa de prueba, con datos no
vistos previamente. Para este esquema de clasificacidén cuando se consideran parametros extraidos
de las neuroiméagenes se muestra un aumento del 9,17% cuando se incorpora la tortuosidad. Para



el caso de los sujetos de poblacion mexicana analizados en este trabajo, la estrategia de
clasificacion utilizada mostr6 una exactitud final del 80.95%.

Estos resultados sugieren que la tortuosidad cortical se puede considerar como un BM de
imagenes Util en el apoyo al diagndstico clinico en la deteccidn de las etapas tempranas de EA,
cuando los sujetos comienzan a presentar los primeros sintomas clinicos de esta patologia, y que

la combinacion de este parametro con indices obtenidos de otras modalidades permite mejorar la
capacidad de diagndstico.



Abstract

Alzheimer's disease (AD) is a neurodegenerative disorder that leads to a gradual and irreversible
loss of cognitive and intellectual abilities, which limits the performance of a subject in their daily
activities. It has been reported in the literature that this disease gradually causes changes in brain
morphology, which leads to the loss of cognitive elements such as memory, orientation, language,
among others. This pathology is related to aging and represents between 50% and 75% of all cases
of dementia. The World Health Organization foresees a considerable increase of this disease in
the population of older adults. It is estimated that patients with Alzheimer's dementia will reach
74.7 million in 2030 and 131.5 million in 2050. For these reasons, the early detection of AD is
important, especially in the phase of mild cognitive impairment, when they begin to manifest
preliminary symptoms of the disease. In this research the measure of tortuosity is proposed as a
new morphological biomarker (BM), to be considered in the early detection of Alzheimer's
disease. This indicator was measured using the sum of angles method and has been shown to be
sensitive to the anatomical changes that appear in gray and white matter and temporal and parietal
lobes during mild cognitive impairment (MCI). The statistical analysis carried out in this
investigation showed significant differences (p <0.05) between the rates of tortuosity determined
for healthy controls (HC) vs MCI and HC vs AD in most of the structures analyzed in this work.
Other clinically used BMs were also incorporated into the analysis such as: beta amyloid and tau
protein measured in cerebrospinal fluid, as well as other parameters extracted from neuroimaging
and cognitive tests. Two classification strategies were implemented, one based on support vector
machines (SVM) and another using random forests (RF) to discriminate between three samples
of the studied populations, selected from the ADNI database. Subjects of a mexican population
under the same conditions were also analyzed to evaluate the classifiers’ performance.

When the SVM classification strategy is used and all traits are combined, including tortuosity in
the final classification process with unseen data, an accuracy of 83.75% is obtained. On the other
hand, when the RF classification strategy is used and tortuosity is combined with multimodal
information of all traits (33 characteristics), an accuracy of 86.66% is reached during the test
stage, with previously unseen data. For this classification scheme, when considering parameters
extracted from neuroimaging, an increase of 9.17% is attained when tortuosity is incorporated. In
the case of the mexican population analyzed in this work, the classification strategy used showed
a final accuracy of 80.95%.

These results suggest that tortuosity can be considered as an image-extracted BM useful in
supporting the clinical diagnosis in the detection of the early stages of AD, when the subjects
begin to present the first clinical symptoms of this pathology, and that the combination of this
parameter with indices obtained from other modalities allows to improve the diagnostic capacity.
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Capitulo 1. Introduccion

Capitulo 1. Introduccién

En este capitulo se aborda una introduccién al proyecto doctoral desarrollado cuya finalidad es
evaluar diversas métricas para ser utilizadas como biomarcadores (BM) en apoyo al diagndstico
temprano de la enfermedad de Alzheimer (EA). Es de particular interés evaluar el desempefio de
la tortuosidad como un posible biomarcador morfoldgico para cuantificar los cambios
estructurales en la EA en diferentes estructuras cerebrales. Proponemos en este trabajo que esta
métrica puede ser sensible a los cambios anatdmicos que aparecen en la materia gris y blanca, asi
como en los I6bulos temporal y parietal durante el deterioro cognitivo leve (DCL) y la EA en
comparacion con los sujetos controles adultos mayores sanos (AMS). Se pretende, ademas, en el
desarrollo del proyecto, evaluar otras métricas anatémicas e integrarlas en un esquema de
clasificacion utilizando méaquinas de soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios (RF) para
discriminar entre las tres poblaciones de sujetos antes mencionadas.

Finalmente, se describen en este capitulo, las principales caracteristicas de esta patologia y los
criterios actuales para su diagnostico. Se exponen ademas los antecedentes y el problema
cientifico que se abordd en este proyecto de investigacion y se muestra una sintesis de la
organizacion y el contenido de los capitulos en los que esta organizado el presente documento.

1.1 Situacidn actual y principales caracteristicas de la enfermedad de Alzheimer.

Las neuronas del sistema nervioso al igual que todo nuestro organismo, estan afectadas por el
proceso de envejecimiento. Esta afectacion es reflejada, entre otras cuestiones, en la reduccion de
los niveles de sensibilidad de nuestros receptores sensoriales, la pérdida del potencial motor y la
disminucion del nivel cognitivo alcanzado en la etapa adulta. [1].

El envejecimiento normal es aquel que se produce sin que se den patologias mentales o bioldgicas.
Por el contrario, el envejecimiento patoldgico se caracterizaria por patologias médicas y distintos
sindromes de enfermedades fisicas y mentales como por ejemplo la enfermedad de Alzheimer
(EA) [1]. La EA es un trastorno neurodegenerativo, asociado con el envejecimiento, que conduce
a un deterioro de las capacidades cognitivas e intelectuales y a un deterioro mental irreversible

[2].

Se conoce que esta patologia provoca cambios atroficos en la morfologia del cerebro, lo que lleva
a la pérdida de actividades cognitivas como la memoria, la orientacion, el lenguaje, entre otros y
representa entre el 50% y el 75% de todos los casos de demencia en la poblacion mundial [3].

La demencia tipo Alzheimer (DTA) se caracteriza generalmente por la pérdida del
funcionamiento cognitivo de los sujetos y se afectan funciones como pensar y razonar, lo cual
interfiere en el desarrollo de las actividades diarias de una persona. Esta patologia es irreversible,
progresiva y lentamente destruye la memoria y las aptitudes del pensamiento [4]. La enfermedad
de Alzheimer se puede diagnosticar de manera definitiva, Unicamente después de ocurrida la
muerte. En el diagnostico final se vincula la trayectoria clinica del paciente con exdmenes de los
tejidos cerebrales patolégicos durante una autopsia después de la muerte.

Las estadisticas proporcionadas por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), pronostican a
nivel mundial un aumento considerable de esta patologia en la poblacién de adultos mayores. Se
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estima que 46.8 millones de personas vivian con demencia a nivel mundial en el afio 2015. Se
proyecta que este nimero aumente considerablemente, alcanzando los 74.7 millones en el 2030 y
los 131.5 millones en el 2050 [5].

En los paises de Ameérica latina y el caribe, se calcula que los pacientes con EA pasen de 3.4
millones de personas en 2010 a 7.6 millones en 2030, constituyendo este aumento un importante
problema de salud a nivel mundial y regional. El 58% de las personas con demencia vive en paises
clasificados por el Banco Mundial como de bajos y medianos ingresos. Se estima que en estos
paises la proporcion aumentara al 63% en el 2030 y al 68% en el 2050 [5].

Se debe sefalar, ademas, el alto costo y las implicaciones econémicas que representa esta
patologia a nivel mundial. En 2010 los gastos ascendieron a 604 billones de ddlares y en 2015 se
incrementaron a 818 billones de doblares, lo que significd un aumento del 35,4%, esta cifra
representa el 1,09% del producto interno bruto (PIB) a nivel mundial [5].

En particular, en México se calcula que el 7% de la poblacidn de adultos mayores presenta alguna
forma de deterioro cognitivo, y en general la demencia tipo Alzheimer es la mé&s comun de estas
patologias [6]. En la gréafica 1.1 Se puede observar la tendencia al aumento de esta enfermedad
tanto para paises desarrollados como para paises de medios o bajos ingresos.

Numero de Personas con Demencia (Millones)

150

100

50

0
|
2015 2030 2050

Pais de altos ingresos
Pais bajo / medio ingresos

Figura 1.1 Prondsticos del crecimiento para la EA a nivel mundial. (Tomado del Informe
mundial sobre Alzheimer 2015 [5])

El proceso fisiologico de esta enfermedad se asocia a la formacion de placas seniles y ovillos
neurofibrilares en zonas particulares del cerebro como los I6bulos parietal y temporal; las
neuronas sanas empiezan a funcionar con menor eficacia; posteriormente se pierde la habilidad
de comunicarse entre si y finalmente mueren, este proceso de muerte neuronal trae asociado una
pérdida de volumen cerebral entre otros cambios atr6ficos y morfol6gicos. Estos cambios se han
podido cuantificar con técnicas de neuroimagen, entre otros biomarcadores, permitiendo
distinguir cambios en las estructuras cerebrales y a nivel metabdlico asociados con la patologia
de EA. Utilizando técnicas de procesamiento como la morfometria basada en pixeles (VBM) se
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han detectado disminuciones tempranas de volumen y densidad en la materia gris, asi como en
los I6bulos frontal, temporal inferior y medial [7]. En la figura 1.2 se observa una imagen donde
se pueden apreciar los cambios morfol6gicos que experimenta un cerebro afectado con la EA en
comparacion con el de un sujeto sano.

Figura 1.2. Diferentes vistas del cerebro de un sujeto sano A) y de un paciente afectado con la
EA B). Se puede apreciar en B) los cambios morfoldgicos en el volumen y densidad que se
presentan con el avance de la enfermedad.

Recientemente, se han actualizado las directrices de la Asociacion Nacional del Envejecimiento-
Alzheimer (NIAA-AA) para la evaluacién de los pacientes que presentan EA y deterioro
cognitivo leve (DCL) [8] [9] [10] [11]. El objetivo principal de estos nuevos criterios de
diagnosticos es apoyar a los expertos en la identificacion temprana de la EA, incluida la etapa
preclinica, cuando los cambios cerebrales fisiopatolégicos comienzan a aparecer sin
manifestacion clinica de los sintomas.

Una de las contribuciones méas importantes que incorporan los nuevos criterios diagndésticos es la
inclusion de biomarcadores (BM) que son Utiles en la deteccién temprana de la EA. De acuerdo
con Garcia-Ribas [12] un BM es una caracteristica que se puede valorar objetivamente y que sirve
de indicador para diferenciar entre un proceso biolégico normal y un proceso fisiopatoldgico.
También puede ser empleado para evaluar la respuesta a una intervencion terapéutica o a un
tratamiento clinico. El caracter cuantitativo de los BM conduce a evaluaciones més precisas que
se utilizan para apoyar el diagnostico de los especialistas [12]. En este sentido, las técnicas de
procesamiento de neuroimégenes, los marcadores bioquimicos de amiloide y proteina tau, la
atrofia del hipocampo, entre otros, son considerados BM que son capaces de detectar de forma
temprana el inicio de la demencia.

El diagnostico de la EA se basa en multiples factores, como son: los datos demograficos y
genéticos, las pruebas neuropsicologicas o cognitivas, los biomarcadores de liquido
cefalorraquideo (LCR), y los datos de neuroimagenes del cerebro [13]. Los indicadores que se
utilizan con mas frecuencia en la practica clinica son: las pruebas cognitivas, de las cuales existe
una gran variedad; los indices derivados de plasma sanguineo y liquido cefalorraquideo (LCR);
medidas morfoldgicas extraidas de imagenes de resonancia magnética cerebral (RM); entre

12
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muchos otros. En general, el uso de BM tiene como objetivo fundamental apoyar a los
especialistas e investigadores a determinar los cambios bioldgicos o morfoldgicos que se
producen producto de la EA [14].

El elevado nimero de indicadores que deben ser considerados en el diagnéstico de la EA y sus
interacciones complejas hacen que la interpretacion de los datos y el diagnéstico clinico a partir
de estos sea un proceso dificil para los expertos. En este contexto, el diagnéstico asistido por
computadora, el reconocimiento de patrones y el calculo de métricas cuantitativas constituyen
herramientas valiosas que pueden apoyar a los expertos en la evaluacion de esta patologia [13].
Aunque en la actualidad el empleo de BM tiene limitadas aplicaciones en la practica clinica diaria,
las investigaciones que se estan desarrollando en este campo pueden llegar a tener implicaciones
importantes [14].

1.2 Planteamiento del problema

Los intentos de diagnosticar la EA en una etapa precoz han llevado a la aparicion de nuevas
terminologias médicas tales como EA preclinica, EA prodromica o deterioro cognitiva leve
(DCL) [3], en este contexto se han desarrollado nuevos criterios diagndsticos mas precisos que
permiten identificar la EA en estas etapas tempranas [11]. Una contribucién importante de los
nuevos criterios diagndsticos es el empleo de BM. En general, el empleo de BM en apoyo al
diagnostico clinico tiene como objetivo ayudar a los especialistas e investigadores a determinar
qué cambios bioldgicos, morfoldgicos entre otros se pueden producir antes de la aparicion de los
sintomas clinicos de la EA [11]. La aplicacion de diferentes BM podria mejorar la especificidad
del diagnostico clinico y la prediccién de la progresion de la enfermedad [3].

Entre los diferentes BM que se suelen utilizar para el diagnostico de la EA se encuentran varias
técnicas de imagenes cerebrales. Estas se utilizan a menudo para estudiar los procesos
neuropatoldgicos y los cambios morfoldgicos y funcionales que ocurren en la EA. Los métodos
de neuroimagen son (tiles no solo para el diagnéstico temprano, sino también para diferenciar la
EA de otras enfermedades neurodegenerativas [15]. Las principales técnicas de imagen
estructural son la tomografia computarizada (TC) y la resonancia magnética (RM).

Una de las métricas obtenidas del procesamiento de las neuroimagenes mas empleadas en la
literatura para cuantificar la morfologia cerebral es el volumen, el cual brinda informacién
relevante al indicar la pérdida de tejido, pero con la desventaja de que cada sujeto tiene un
volumen cerebral distinto y es dificil hacer comparaciones entre sujetos. Por estas razones, se
considera necesario utilizar otras medidas morfoldgicas que den informacion referente a la
deformacion cerebral de manera global o por regiones y que las mismas sean invariantes al
escalamiento, rotacion o traslacion.

En este marco de investigacion, enfocado en la deteccion y clasificacion en etapas previas de la
EA utilizando BM, es que proponemos en esta investigacion doctoral la medida de la tortuosidad
en 3D determinada mediante el procesamiento de neuroimagenes anatomicas de RM (sopesadas
en Tw). Esta métrica serd calculada y evaluada en varias &reas del cerebro (materia gris, materia
blanca, 16bulo parietal y 16bulo temporal) como un posible biomarcador morfolégico que puede
ser utilizado en el apoyo al diagndstico temprano de la EA. En este trabajo sera utilizando el
método conocido y reportado como la suma de angulos para el célculo de tortuosidad. Este
método ha demostrado ser sensible para cuantificar otros procesos patoldgicos que se manifiestan
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mediante cambios morfoldgicos de los vasos sanguineos como la diabetes, la hipertension y las
vasculopatias [16], [17], [18].

Por otra parte, se ha reportado en la bibliografia actual que los estudios que integran varios BM
gue puedan expresar realidades bioldgicas o clinicas diferentes han mostrado mayor sensibilidad
y especificidad que BM usados de manera aislada [19]. El analisis y clasificacion de esta gran
cantidad y variedad de informacion que aportan los diferentes BM requiere de la implementacion
de herramientas de cuantificacién, integracion y seleccién de rasgos de manera automatica. En
este contento, este trabajo de investigacion doctoral se enfoca también, en determinar diferentes
métricas a partir del procesamiento de neuroimagenes (volumen, grosor cortical, compacidad
discreta y tortuosidad), las cuales puedan ser utilizadas como BM morfoldgicos del proceso
fisiopatoldgico de la EA. Seran incluidos en este analisis otros BM como los estudios y
herramientas cognitivas (MMSE, CDR), y los BM bioguimicos como la concentracion de la
proteina tau y el péptido beta amiloide en LCR y plasma sanguineo. Todo este proceso del célculo
y evaluacion de los diferentes BM sera parte de una metodologia de clasificacion combinada que,
basada en las métricas mencionadas anteriormente permitird obtener una cuantificaciéon y
caracterizacion mas precisas de esta patologia. Finalmente, con la metodologia propuesta se
pretende discriminar mediante técnicas de clasificacién y reconocimiento de patrones entre las
poblaciones de sujetos adultos mayores sanos (AMS), pacientes con deterioro cognitivo leve
(DCL) y pacientes con EA.

1.3 Organizacién del documento

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente forma: en el capitulo 2 se presenta
el estado del arte y las principales contribuciones reportadas en la literatura de los diferentes BM
de neuroimagenes fundamentalmente, empleados en el diagndstico de la EA. También se exponen
los antecedentes relacionados con el calculo de la tortuosidad en diferentes aplicaciones clinicas
gue cuantifican cambios morfol6gicos asociados a diversas patologias.

En el capitulo 3 se expone el objetivo general basado en el desarrollo de una estrategia de
clasificacion combinada y el célculo de la tortuosidad como un posible BM que puede ser
significativo en el apoyo al diagnostico temprano de la EA. Se exponen ademaés en este capitulo
los objetivos particulares que se pretenden alcanzar en este trabajo de investigacion.

Posteriormente, en el capitulo 4 se expone detalladamente la metodologia de disefio que sera
llevada a cabo en el desarrollo de la investigacion doctoral.

En este capitulo se describe, ademaés, la base de datos y sujetos analizados en este estudio, asi
como el procesamiento realizado a las neuroimagenes, la segmentacién y parcelacion de
estructuras cerebrales y los indices morfol6gicos que seran evaluados en este estudio. Finalmente
se exponen los elementos relacionados con el algoritmo de clasificacion y el analisis estadistico
de los resultados obtenidos.

El capitulo 5 expone los resultados y discusién obtenidos en el desarrollo de este proyecto.

Primeramente, se exponen el analisis estadistico realizado para los diferente BM en las tres
poblaciones de sujetos estudiadas. Se muestran ademas comparaciones entre los diferentes BM
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de manera individual y por grupos cuando se incorporan a la estrategia de clasificacion. Los
resultados obtenidos en este capitulo son discutidos y comparados con la literatura.

Finalmente, en el capitulo 6, se plantean las conclusiones de acuerdo con los resultados obtenidos
en la estrategia de clasificacion y al analisis estadistico de las diferentes métricas.
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Capitulo 2 Antecedentes

En este capitulo se muestra una revision del estado del arte de los biomarcadores (BM) que se
emplean en el diagndstico y clasificacion de la enfermedad de Alzheimer. Se hace especial énfasis
en el estudio de los BM obtenidos a partir del procesamiento de las neuroimagenes cerebrales
(volumen, grosor cortical, etc), los cuales pueden detectar variaciones morfoldgicas en algunas
estructuras cerebrales asociadas con esta enfermedad. Se describen, ademas, los algoritmos de
clasificacion mas empleados en la literatura, asi como sus principales aportaciones, ventajas y
desventajas.

2.1 Biomarcadores

Un biomarcador es una caracteristica que se puede valorar objetivamente y que sirve de indicador
de un proceso biol6gico normal, de un proceso fisiopatolégico 0 de una respuesta a una
intervencion terapéutica. Los biomarcadores se pueden utilizar para ayudar en el diagnostico
clinico (marcadores diagndésticos), para estimar el pronéstico o el riesgo de una enfermedad
(marcadores prondsticos), para evaluar el estadio o intensidad de una enfermedad (marcadores de
estado) o para monitorizar la respuesta a una intervencion (marcadores teragndsticos) [12]. En
este proyecto los BM que seran utilizados corresponden a los marcadores diagnosticos del proceso
fisiopatoldgico de la EA [12].

Los BM pueden ser detectados en diferentes momentos del proceso fisiopatoldgico de la
enfermedad. En un primer momento se pueden encontrar BM de la acumulacion de amiloide en
el cerebro, los cuales seran descritos en el siguiente apartado. Luego pueden aparecer
biomarcadores de disfuncién sinaptica (dafio funcional) y por Gltimo biomarcadores de pérdida
neuronal (dafio estructural) [20]. En la figura 2.1 se puede apreciar el orden de aparicién segln
Lépez-Alvarez y colaboradores reportado en [20], de los diferentes parametros bioldgicos y
clinicos vinculados con la enfermedad de Alzheimer.

—— Depésito de amiloide
D | | ——
el r tz st
ano neuronal por tau /__,_.._,—-J - — ///
e e
— Atrofia estructural // e
—— Cognicién / //
/ /
Deterioro funcional / /
/ /
SPCD /
/ /
// f,/
/ /
7 J
S/ /
vy
Enfermedad preclinica DCL Demencia

Figura 2.1. Secuencia de aparicién de diferentes pardmetros bioldgicos y clinicos vinculados
con la EA. SPCD: sintomas psicoldgicos y conductuales de la demencia. Tomado de [20].
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De la figura 2.1 se puede observar que los cambios atréficos en las estructuras cerebrales se
encuentran entre los primeros pardmetros que pueden ser detectados incluso en la etapa preclinica;
por lo que actualmente se trabaja en encontrar nuevas métricas y biomarcadores que cuantifiquen
la deformacion morfoldgica cerebral, de manera global o en subestructuras, utilizando técnicas
de neuroiméagenes.

2.2 Clasificacion de los biomarcadores utilizados en el diagnéstico de la EA

Los avances realizados en el campo de la medicina y las ciencias biomédicas en los ultimos afios
han hecho necesario el desarrollo de nuevos criterios diagnoésticos que permitan identificar la EA
en sus etapas iniciales. En 2011 se publicé una serie de articulos que describen los nuevos criterios
diagnosticos del Instituto Nacional sobre el Envejecimiento y la Asociacion del Alzheimer (NIA-
AA) para la EA y el deterioro cognitivo leve (DCL) debido al proceso fisiopatoldgico de la EA

(8], 9], [10], [11].

El objetivo fundamental de los nuevos criterios diagnosticos es apoyar la identificacion clinica de
la EA en sus etapas tempranas, incluyendo la fase preclinica. En los nuevos criterios diagnosticos
de la NIA-AA se reconocen tres fases principales a lo largo de la evolucidon de la enfermedad, las
cuales son [14] [21]:

o EA preclinica

e DCL debido ala EA

e Demencia debido a la EA

Ademas, estos nuevos criterios incluyen el uso de BM destinados a ayudar a los investigadores
en la deteccion temprana de la EA. Los BM que se asocian al desarrollo de la EA se pueden
clasificar desde el punto de vista cientifico en dos grupos [14]:

e Biomarcadores relacionados con el depésito de la proteina 3 amiloide
e Biomarcadores asociados con el proceso de neurodegeneracion cerebral.

En la figura 2.2 se muestra un esquema que sintetiza la clasificacion de los BM fisiopatoldgicos
de la EA segun el criterio anterior.

* Disminucion de AB,,en el LCR
Biomarcadores del depésito de
(AB4;) en el cerebro * Imagenes positivas en los marcadores PET del depdsito de AB,,

Elevacion de proteina Tau en el LCR

* Disminucién del metabolismo en el cértex temporo-parietal
mediante imagenes de PET con fluorodesoxiglucosa

Marcadores de neurodegeneracion
cerebral

+ Atrofia en cortex temporal y el cortex
parietal mediante el andlisis de imdgenes de RM

Figura. 2.2. Clasificacién de los BM empleados en la practica clinica

Los BM relacionados con la acumulacion de amiloidosis cerebral son fundamentalmente la
disminucién del péptido APz, asi como el incremento de proteina tau en liquido cefalorraquideo.
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Este dltimo indica dafio neural, pero no es especifico de EA. El aumento en la retencion de
trazadores de amiloide empleando tomografia por emision de positrones (PET) es otro de los BM
que se ha empleado en el diagnostico de la EA. La atrofia cerebral en el 16bulo temporal medial
y la corteza paralimbica y temporo-parietal evaluada a partir de iméagenes de resonancia magnética
(RM) estructural se considera un BM de pérdida neuronal (neurodegeneracidn cerebral) [20].

Otra clasificacion de los BM del proceso fisiopatoldgico de la EA es segun la modalidad con la
gue son obtenidos. La figura 2.3 muestra un esquema de clasificacién de los BM que resume el
concepto anterior.

Biomarcadores

en EA
] ! ! ¥
Indlcgdo[es_ Bioquimicos Neurolmagenes Genéticos
Neuropsicolégicos
Liquido’ Biomarcadores Imagenes Imégenes
Cefalorraquideo Plasma Estructurales Funcionales
(LCR)

Figura. 2.3. Clasificacion de los BM de acuerdo a como son obtenidos.
Los cuadros marcados en azul indican las modalidades empleadas en esta investigacidn

En este trabajo de investigacion emplearemos las herramientas neuropsicolégicas, los
biomarcadores bioquimicos reportados en LCR (concentraciones de A4y proteina tau) y plasma
sanguineo (ABa2, ABa2/ABw) y los rasgos extraidos de las neuroimagenes estructurales de
resonancia magnética. Los cambios asociados al proceso patoldgico de la EA seran cuantificados
mediante las variaciones morfoldgicas en estructuras como la materia gris y los I6bulos parietal
y temporal. Se utilizaran biomarcadores como el volumen, el grosor cortical, la compacidad
discreta y la tortuosidad cortical, medidos a partir del procesamiento de las neuroimagenes de RM
de los pacientes involucrados en el estudio.

2.3 Evaluaciones cognitivas y neuropsicoldgicas.

Los exdmenes cognitivos son herramientas que se utilizan con frecuencia para apoyar el
diagndstico de la EA. Esto se debe a que los primeros sintomas que comienzan a manifestarse en
el sujeto son de orden cognitivo, conductual y social. Estos cambios pueden ser caracterizados y
cuantificados a través de una evaluacion neurocognitiva del paciente. Otros sintomas que se
pueden presentar en las etapas iniciales de la EA son dificultad con la orientacién, problemas para
seguir instrucciones y dificultades del lenguaje. Cuando se agudiza la enfermedad estas
afectaciones causan un deterioro significativo en la actividad social y laboral del paciente [21].
Uno de los exdmenes cognitivos que se suele aplicar a los pacientes con sospecha de alguna
enfermedad demencial se denomina Mini Mental State Examination, (MMSE). Esta herramienta
cognitiva se utiliza para confirmar que el paciente estd experimentando problemas con las
funciones intelectuales. EI MMSE incluye pruebas de memoria, atencion, célculos y lenguaje.
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También son reportados en la literatura otros instrumentos para evaluar la severidad de la
demencia como el examen del grado de demencia clinica (Clinical Dementia Rating, CDR) Este
instrumento se ha propuesto para evaluar la gravedad de la demencia y el rendimiento funcional
y cognitivo de un sujeto en seis areas: memoria, orientacion, juicio, resolucion de problemas,
interaccién comunitaria y doméstica y cuidado personal. Las puntuaciones en cada uno de estos
rubros se combinan para obtener una puntuacion compuesta. Este indicador resulta de gran
utilidad, pues permite discriminar por areas cognitivas el desarrollo de la enfermedad para cada
paciente [22].

Sin embargo, en los casos en que los sujetos presentan deterioro cognitivo leve, se suelen utilizar
otros instrumentos cognitivos, pruebas y examenes clinicos para determinar si el sujeto esta
mostrando signos de la edad avanzada o si estd comenzando a desarrollar la EA. Por esta razén
en algunos trabajos reportados en la literatura [19], [23] se suelen combinar indicadores
cognitivos con diferentes BM, incluso de diferente naturaleza, de forma tal que la informacion
gue se obtenga pueda complementarse y aportar mas elementos al diagnéstico objetivo de los
especialistas.

2.4 Biomarcadores bioguimicos estudiados en liquido cefalorraquideo.

Dada la complejidad fisiopatolégica de la EA, se han reportado en la literatura estudios sobre una
gran variedad de sustancias en el organismo, con el objetivo de ser utilizadas como biomarcadores
de esta enfermedad. Generalmente, se trata de buscar la relacién de estos BM con las alteraciones
bioguimicas o estructurales que puedan ser especificas de esta enfermedad. Dado que la EA es
una patologia exclusivamente cerebral, en muchos de los trabajos reportados se ha estudiado el
liquido cefalorraquideo (LCR) [24].

En el LCR, los marcadores méas estudiados y reportados desde hace algunas décadas son la
proteina tau, y el péptido beta-amiloide (AB), constituyente de las placas neuriticas, especialmente
en su forma conocida como B-amiloide 42 (AP42). Se ha reportado que la disminucion de los
niveles de A4 en el LCR de pacientes con EA es estadisticamente significativa comparada con
sujetos controles [24].

Estos dos marcadores bioguimicos han sido combinados, mostrando una sensibilidad diagndstica
muy alta, pero no tan buena especificidad. Esto se puede explicar porque un aumento de los
niveles de proteina tau también aparece en otras enfermedades neurodegenerativas, como la
demencia frontotemporal o la enfermedad de Creutzfeldt-Jakob. La disminucidn en los niveles de
AB42 en el LCR se observa también en otros procesos, sin aparente relacion con la formacion de
placas seniles, tales como traumatismos craneoencefalicos graves [25], uso de ciertos anestésicos
[26], entre otros.

Otro de los péptidos resultantes de la degradacién de la proteina amiloide, el péptido Ao, No
varia en su concentracion durante el desarrollo de la enfermedad; por lo que se utiliza como nivel
de referencia y se ha reportado que el empleo del cociente AB4/AP4 en el LCR podria ser un
marcador Util para monitorear la progresion de la EA. [27].

De forma general, aunque la capacidad predictiva de estos BM es muy elevada, no se ve superada

con claridad por otras herramientas de evaluacion clinica, dirigidas a resaltar los déficits méas
frecuentes de la EA, como han demostrado seguimientos longitudinales de cohortes prospectivas
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de sujetos categorizados clinicamente con DCL [28]. Por estas razones, generalmente los
especialistas requieren de la combinacion de diferentes BM o herramientas de diagndstico, para
realizar una evaluacién mas certera de este proceso patolégico.

2.5 Biomarcadores obtenidos del procesamiento de neuroimagenes.

Los avances en el campo de las neuroimégenes, el procesamiento digital y las técnicas de
reconocimiento de patrones e inteligencia artificial han contribuido en los ultimos afios de forma
significativa a la deteccion, clasificacion y cuantificacion de diferentes patologias, entre las que
destaca la enfermedad de Alzheimer. Se han reportado nuevos biomarcadores utilizando las
técnicas descritas anteriormente para la deteccion temprana de cambios en la morfologia cerebral.
Muchos estudios se centran en la combinacion de diferentes técnicas de reconocimiento de
patrones para identificar los primeros sintomas de la enfermedad de Alzheimer, especialmente
durante la etapa de DCL [29].

Sobre esta linea de investigacion, se han estudiado diversas técnicas de procesamiento de
neuroimagenes que proporcionan BM Utiles en el apoyo al diagndstico de la EA. Varios estudios
han reportado la clasificacion de sujetos en diferentes grupos, con especial interés en la poblacién
de sujetos con deterioro cognitivo leve (DCL) [30], [31]. Esta fase se caracteriza por los primeros
cambios clinicos, los cuales son leves y afectan a la memoria y a otras habilidades cognitivas,
pero gue no tienen repercusién considerable en el desarrollo de las actividades diarias de los
sujetos, permitiéndoles mantener su independencia funcional. En estos pacientes ya se evidencian
déficits en uno 0 mas dominios cognitivos, mediante la aplicacion de herramientas formales
aplicadas de forma repetida en el tiempo. En esta condicién las personas generalmente tienen
problemas con el lenguaje, la memoria, u otra capacidad cognitiva. En algunos casos esta
condicion resulta en una etapa de transicion entre el envejecimiento normal y la EA. Un
diagnéstico precoz de la EA confiere muchas ventajas: permite la evaluacion y el tratamiento de
las causas reversibles o tratables, permite la gestién de los sintomas que requieran medicacion y
permite la posible inclusion de los sujetos en ensayos clinicos. Por esta razén, muchos esfuerzos
se han encaminado a desarrollar e investigar nuevos BM capaces de predecir la EA en etapas
tempranas, antes de que se produzca el sindrome demencial.

Entre las métricas mas frecuentemente utilizadas para caracterizar este proceso de evolucion, se
encuentran, el volumen de diferentes estructuras cerebrales [32], el grosor cortical, la compacidad
discreta [30] y medidas basadas en la textura [33], entre otras. Estas métricas, intentan encontrar
diferencias morfoldgicas en estructuras cerebrales especificas, asociadas a la evolucion de EA.

Los cambios en el volumen de materia gris fueron analizados por Karas y autores [32] para
caracterizar las diferencias entre tres poblaciones de sujetos: 14 controles sanos, 22 sujetos que
presentaban DCL y 33 pacientes con EA. Los autores reportan una disminucion no significativa
del 6.5% del volumen global de materia gris en la poblacién de DCL, en comparacién con los
controles. También se reporta en el estudio una pérdida de volumen que resultdo ser
estadisticamente significativa entre el grupo control y los pacientes con EA [32].

Otro de los indicadores morfologicos que se ha propuesto recientemente para discriminar entre
grupos de sujetos adultos mayores controles sanos (AMS), sujetos con DCL y pacientes con EA
es la compacidad discreta [30]. Este BM es considerado por los autores una medida cuantitativa
robusta, debido a que esta relacionada con el &rea de la superficie de contacto de las caras de los

20



Capitulo 2. Antecedentes

voxeles de una superficie tridimensional (3D). Los autores reportan que el célculo de la
compacidad discreta (CD) en 3D fue calculada utilizando la ecuacién 2.1:

n_Aenvol
— 6
CD = — @)

Donde n es el nimero de voxeles y Aenvor €S €l area de la superficie envolvente que encierra el
objeto. La compacidad méaxima tiene un valor unitario y corresponde a un cubo, mientras que la
compacidad minima es cero y corresponde a un objeto que tiene todos sus voxeles dispersos.

Con esta medida calculada sobre diversas estructuras cerebrales y con ayuda de una maquina de
soporte vectorial (SVM) se obtuvo una tasa de clasificacion del 85% entre los grupos AMS y
DCL; de 98,33% al separar AMS y EA y de 93,33% cuando se clasifican los sujetos DCL vy
pacientes con EA [30]. Sin embargo, esta investigacion estuvo enfocada al analisis por clases
pareadas, lo que limita el diagnostico de nuevos casos clinicos. En la figura 2.4 se pueden apreciar
los cambios morfolégicos reportados por los autores para la compacidad discreta y el volumen
normalizado en las diferentes poblaciones de sujetos analizadas.

Otros estudios reportados cuantifican y combinan diferentes modalidades, como son las pruebas
neuropsicoldgicas y los marcadores bioquimicos, para obtener una caracterizacion mas precisa de
la evolucion de la EA. Rosén y autores [34] reportan que las concentraciones de ABs. y la proteina
tau medidas en el liquido cefalorraquideo podrian predecir la progresion de los sujetos a una etapa
de demencia, con un periodo de seguimiento de 5 afios [34]. Los autores concluyen que, con la
combinacion de estos dos indices bioquimicos, se logré una sensibilidad del 95% y una
especificidad del 83%.
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DC = 0.8681
NV = 04504

DC = 0.8436
NV =0.4490

DC = 0.8328
NV =0.3691

Figura 2.4. Segmentaciones de imagenes de RM para sujetos controles (a), DCL (b) y EA (c). Para cada seccion,
primera fila: secuencias originales; segunda fila: materia gris (MG) (en gris) y materia blanca (MB) (en blanco).
Columna derecha regiones segmentadas: reconstrucciones 3-D de la MG con sus correspondientes valores
medidos de compacidad discreta (DC) y volumen normalizado (NV); tomado de [30]

Los marcadores bioquimicos también se han combinado con pardmetros medidos a partir del
procesamiento de neuroimagenes cerebrales. Martinez-Torteya y colaboradores [33] reportan la
combinacion de imagenes de tomografia de emision de positrones (PET), informacién de
genotipos e indices de RM para estudiar una poblacién de 62 sujetos extraidos de la base de datos
de la Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative: ADNI. Los autores describen los resultados
en funcion de un indice prondstico que permite la definicion de dos grupos (bajo riesgo y alto
riesgo), estadisticamente diferentes entre ellos con un valor de p = 2.04e-11. Sus resultados
sugieren que las caracteristicas de la textura medidas a partir de iméagenes de RM presentan un
alto potencial predictivo para ser utilizadas como un BM Util en el apoyo al diagnéstico de la EA
[33]. Sin embargo, este estudio se enfoca en aquellos sujetos que evolucionan de DCL a EA, y el
tamafio de la poblacion estudiada no fue suficiente para realizar una prueba ciega para los datos
elegidos.

Otros estudios reportados por Fritzsche y colaboradores [35] llevaron a cabo un estudio que
combind informacidn neuropsicoldgica con pardmetros obtenidos a partir de imagenes cerebrales
de RM. Propusieron el desarrollo y la validacion de un método automatico para evaluar los
cambios atroficos en 21 voluntarios sanos (edad promedio de 66.2 afios), 21 sujetos con DCL
(66.6 afios) y 10 pacientes con EA (65.1 afios). Su estrategia se implementé en dos etapas:
preprocesamiento y extraccion de patrones. En la primera etapa, los volimenes se realinearon y
normalizaron a un espacio anatbmico comun; la normalizacion espacial se llevé a cabo usando
primero una transformacion afin de 12 parametros y luego aplicando una deformacién no lineal.
Se aplicd la extraccion de patrones utilizando caracteristicas de intensidad de las iméagenes. Se
estimaron los cambios patol6gicos para cada una de las regiones lobulares del cerebro y el
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hipocampo. Se aplicaron varias pruebas neuropsicoldgicas a las tres poblaciones y se obtuvieron
resonancias magnéticas con un escaner clinico de 1.5 T para todos los sujetos. Las comparaciones
se llevaron a cabo teniendo en cuenta dos referencias: la segmentacion manual de la formacion
del hipocampo y la estimacion semiautomaética del volumen de los ventriculos laterales (cuerno
temporal inferior). Se encontraron diferencias significativas entre los controles sanos y los sujetos
con EA (10° <p <10) y se observo un ligero aumento (no significativo) en la neurodegeneracion
en sujetos con DCL, en comparacion con los controles. El enfoque automatico se correlacion6
significativamente con las mediciones manuales (r = -0,65, p <10) y semiautomaticas (r = 0,83,
p <10%3). Los autores informan un aumento en la precision, la reduccion del tiempo y la utilidad
clinica del método que reportan [35]. Sin embargo, las segmentaciones manuales muestran una
gran variabilidad interobservador y requieren un conocimiento profundo de la anatomia del
cerebro, comprometiendo asi la reproducibilidad de las mediciones.

Otras investigaciones reportadas sobre la clasificacion de los pacientes con EA en sus diferentes
fases describen el uso de biomarcadores y el analisis de patrones para resolver el problema de la
deteccién temprana de sintomas en sujetos con DCL. Janousova y colaboradores [36] han
reportado un estudio donde se realiz6 el analisis de cuatro poblaciones: sujetos controles (SC);
DCL progresivo que se convierte a EA (DCLc); DCL estable que no se convierte en EA (DCLnc);
y pacientes con EA. En este estudio se consideraron los niveles de fluorodeoxiglucosa (FDG)
obtenidos a partir de imagenes de PET e intensidades obtenidas de imagenes de RM ponderadas
en T1 como caracteristicas para la clasificacion. Se utilizd una maquina de soporte vectorial
(SVM) con nucleo gaussiano y un algoritmo de andlisis de discriminante lineal (LDA) para el
proceso de clasificacion. Los autores describen un procedimiento computacionalmente eficiente,
basado en una combinacion de regresion penalizada (regresion usando la penalizacion neta
elastica) y un método de remuestreo, para la identificacion de regiones cerebrales localizadas que
son altamente discriminativas entre dos grupos de imagenes de RM. Los resultados obtenidos en
el proceso de clasificacion con SVM vy utilizando una validacién cruzada de 10 vias son: para los
SC versus los pacientes con EA, la exactitud es del 87.9% vy la sensibilidad y la especificidad
fueron del 84.8% y 90.5% respectivamente. Para los sujetos DCLc contra los SC los resultados
de exactitud, sensibilidad y especificidad fueron 83.2%, 76.2%, 88.3%. Para los sujetos DCLc
versus los DCLnc las mediciones de exactitud, sensibilidad y especificidad mostraron 70.4%,
63.7% y 75.1% respectivamente [36]. Los autores también reportan los resultados con el
algoritmo LDA utilizando de igual forma una validacion cruzada de 10 vias, los cuales fueron
para los SC versus los pacientes con EA, la exactitud reportada es del 86.2% y la sensibilidad y
la especificidad fueron del 82.8% y 89.2%. En el caso de los sujetos DCLc contra los SC los
resultados de exactitud, sensibilidad y especificidad fueron 81.7%, 76.8%, 85.3%. Para los
sujetos DCLc versus los DCLnc las mediciones de exactitud, sensibilidad y especificidad
mostraron 69.7%, 68.5% Yy 70.5% respectivamente [36]. Sin embargo, se debe tener en cuenta
que estos resultados obtenidos se encuentran pareados por clases. Los autores también reportan
que no pudieron emplear los datos de FDG-PET en los experimentos de clasificacion para un
estudio longitudinal, ya que solo hay 221 sujetos con exploraciones de seguimiento de FDG-PET
disponibles en la base de datos del ADNI, y que el nimero de individuos en los grupos EA,
DCLnc, DCLc y SC fue demasiado pequefio para ser considerado en el estudio.

Gray y colaboradores [37] informan un estudio donde participaron 147 sujetos de la base de datos
del ADNI, de los cuales 37 pacientes estaban diagnosticados con EA, 75 sujetos con DCL y 35
controles sanos. Los sujetos DCL fueron divididos en 34 pacientes con DCL progresivo que se
convierten a EA (DCLc) y 41 pacientes con deterioro cognitivo que no se convirtieron a EA
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(DCLnc). El vector de caracteristicas incluyé medidas volumétricas, intensidades de los voxeles,
FDG-PET del cerebro completo, indicadores derivados de LCR e informacién genética. Se aplico
un clasificador de bosque aleatorio (RF) a los rasgos de cada modalidad de forma independiente.
En cada uno de estos pasos se proporciona un resultado de clasificacion, cuyo rendimiento fue
reportado. Un clasificador de RF es un conjunto que consta de muchos arboles de decision, donde
la clase final predicha se obtiene combinando las predicciones de todos los arboles individuales,
como se ilustra en la figura 2.5
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Figura 2.5. Esquema de clasificacion para un algoritmo de bosque aleatorio. Cada nodo se divide en
particiones en funcion de una sola caracteristica, y cada rama termina en un nodo terminal. El color de un
nodo terminal indica su prediccion de clase. La clase final se obtiene combinando las predicciones de
todos los arboles individuales por voto mayoritario.

Los bosques aleatorios se utilizan en Gray et al, para derivar las medidas de similitud por pares
para cada conjunto de caracteristicas y para realizar los experimentos de clasificacién. Los autores
reportan que la clasificacion combinando los rasgos de todas las modalidades es superior a la
clasificacion basada en cualquier modalidad de forma individual para las poblaciones de pacientes
con EA y AMS, asi como entre sujetos con DCL y AMS. En el caso en el que se combinaron
todos los rasgos, los autores reportan una exactitud de la clasificacion del 89% entre los pacientes
con EAy los AMS, y del 75% entre las clases DCL y AMS [37].

Payan y autores [38] utilizan redes neuronales convolucionales 3D para identificar poblaciones
de SC, DCL y EA. El algoritmo propuesto utiliza toda la informacion de las imagenes de MRI
como datos de entrada. Los resultados se comparan con los de un clasificador de redes neuronales
2D, obteniendo un aumento del 3.94% en la precision. Lebedev y colaboradores [39] realizaron
un estudio donde se analizaron tres poblaciones, utilizando un clasificador de RF con1000 arboles.
Las caracteristicas utilizadas fueron volimenes no corticales; grosor cortical, mapas jacobianos y
la profundidad de los surcos cerebrales. En este estudio los autores reportan que fueron utilizados
185 pacientes con EA, 225 SC y 165 sujetos con DCL que evolucionaron a EA, tras una media
de seguimiento de 4 afios. Los autores afirman que obtienen mejores tasas de clasificacion
utilizando los modelos en bosques aleatorios que con otros modelos, como la SVM de kernel
lineal. Los mejores resultados del proceso de clasificacion fueron obtenidos por los autores con
el algoritmo de bosque aleatorio combinando todos los rasgos; en estas condiciones se reportan
una exactitud del 91.0% y un sensibilidad y especificidad del 88.6% y 93.3% respectivamente
para los datos de prueba entre las clases de AMS y EA. Para el caso de la prediccion de los sujetos
con DCL que se convirtieron a EA los valores reportados fueron: exactitud 83.3% sensibilidad
81.3% y especificidad del 82.3%
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Sivapriya et al [19] informaron una investigacion con tres poblaciones estudiadas (EA, DCL,
AMS). Este estudio propone un enfoque de seleccidn de caracteristicas de conjunto que utiliza
diferentes clasificadores (RF, SVM, Naive Bayes y C4.5). Las caracteristicas consideradas en el
proceso de clasificacion de RF fueron: medidas volumétricas; FDG-PET; y puntuaciones
neuropsicoldgicas (CDR). Utilizando un proceso de seleccién de caracteristicas propuesto por los
autores para seleccionar el mejor subconjunto de rasgos que discrimina de manera eficiente a las
poblaciones de SC, sujetos con DCL y pacientes con EA, la exactitud de la clasificacion reportada
por los autores fue del 96,3% durante la validacion cruzada de 5 vias utilizando un algoritmo de
RF.

Recientemente, Dimitriadis y colaboradores [31] exploraron la eficacia de un nuevo esquema que
incluye multiples selecciones de caracteristicas (caracteristicas basadas en imagenes de RM)
utilizando un método de RF. Este método incluye subconjuntos de todo el conjunto de
caracteristicas por l6bulos y hemisferios. Esta investigacion considerd cuatro clases (AMS,
DCLc, DCLnc y EA), se utilizé un conjunto de datos de entrenamiento de 60 sujetos para cada
una de las clases definidas. Adicionalmente, el conjunto de prueba para evaluar el desempefio del
esquema de clasificacion propuesto estuvo constituido por 160 sujetos (40 por cada una de las
clases). La decision final de la clasificacion utiliza un enfoque de fusion de diferentes métodos y
la clasificacion por conjuntos a través de la votacién por mayoria. Los autores reportan una
exactitud final del 61.9% en la clasificacion de los cuatro grupos. Se debe tener en cuenta que el
proceso de discriminacion entre las clases DCLc y DCLnc suele ser complejo y puede causar el
rendimiento aparentemente bajo del método propuesto por los autores [31].

Ramirez y autores [29] propusieron un sistema basado en la seleccion de caracteristicas mediante

un analisis de varianza (ANOVA), la reduccion de la dimension de la caracteristica de minimos
cuadrados parciales y un ensamble de clasificadores de bosques aleatorios de uno versus el resto
(one vs. rest). Se definieron cuatro clases en este trabajo de investigacion las cuales son SC,
DCLc, DCLnc y EA. Los datos utilizados para el proceso de entrenamiento del ensamble de
clasificadores fueron obtenidos de la base de datos del ADNI (60 sujetos en cada clase). Luego
del proceso de entrenamiento el método propuesto por los autores fue evaluado con datos de
prueba (datos no vistos en la etapa de entrenamiento). Fueron utilizados 160 sujetos
correspondientes a las cuatro clases (40 sujetos en cada clase). El sistema propuesto produce una
exactitud del 56.25% en el conjunto de prueba [29].

En otra investigacion, Salvatore y colaboradores [40] proponen un clasificador de aprendizaje
automatico para el diagnostico precoz de la enfermedad de Alzheimer. Se utilizaron
caracteristicas extraidas, seleccionadas y optimizadas a partir de neuroimagenes de RM cerebrales
estructurales y examenes cognitivos (MMSE). El clasificador empleado fue una SVM lineal para
separar grupos de sujetos y se disefio para realizar una clasificacion automética de mdultiples
etiquetas en las siguientes cuatro clases: SC, DCLnc, DCLc y EA. Los autores sugieren
normalizar el conjunto de caracteristicas de entrada al clasificador, teniendo en cuenta que los
rasgos no se encuentran en la misma escala. Para este propdésito emplean la expresion 2.2:

z_score = (rasgo—m)/s (2.2)

Donde z_score representa el indice normalizado final obtenido, rasgo se refiere a la caracteristica
que se estd analizando y m representa la media y s la desviacion estandar del conjunto rasgo.
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Las caracteristicas normalizadas y seleccionadas se dieron como entrada al clasificador. El
clasificador de SVM binario de margen mé&ximo estd representada por un hiperplano con la
siguiente ecuacion 2.3:

Y(x) = Z7I'Y=1Wn * Ty * k(x, xn) +b (2-3)

donde N es el nimero de sujetos en el conjunto de entrenamiento, el SVM asign6 un peso durante
la fase de entrenamiento a cada sujeto n, k (x, xi) es la funcién del nacleo, que determina la forma
del hiperplano de separacion y b es pardmetro umbral. La funcion de decision y (x) representa la
etiqueta predicha para un nuevo sujeto x [40].

Los datos incluidos en este estudio se extrajeron de la base de datos del ADNI. EI nimero de
sujetos involucrados fue 400 (100 sujetos en cada una de las clases definidas). Este conjunto de
datos de 400 sujetos se dividié en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba. El conjunto de
entrenamiento consistio en 240 sujetos, mientras que el conjunto de prueba fue de 160 sujetos. Al
conjunto de prueba se le adicionaron 340 sujetos ficticios, alcanzando un total de 500 sujetos en
su configuracion final.

Los autores sugieren que las medidas del MMSE vy las relacionadas con el hipocampo deben
incluirse como medidas primarias en los sistemas de clasificacién automatica para el diagnéstico
temprano y el prondstico de la enfermedad de Alzheimer. La exactitud final de la clasificacion
reportada por los autores es del 57 % de forma global entre las cuatro clases [40].

Otros autores han informado del grosor cortical como un biomarcador eficaz para distinguir entre
los sujetos control y los pacientes con EA. En Lerch y colaboradores [41] se realizd un estudio en
el que se media automaticamente el grosor cortical promedio de toda la corteza de diferentes
estructuras cerebrales, utilizando tres métodos de clasificacion, un discriminante lineal (LDA), un
discriminante cuadratico (QLA) y un modelo de regresion logistica para discriminar entre
poblaciones mencionadas. Sus resultados muestran una precision del 75%, una sensibilidad del
79% y una especificidad del 71%, utilizando el discriminante cuadratico. la mayor precision
reportada por los autores fue del 94% cuando se incluyen las mediciones realizadas al giro
parahipocampal. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que estos resultados solo consideran dos
poblaciones (controles sanos versus pacientes con EA) y que las poblaciones analizadas son 17 y
19 sujetos respectivamente [41].

Otros autores también han informado sobre el uso del grosor cortical como un biomarcador
sustituto util para distinguir entre la demencia frontotemporal y la EA. En el trabajo reportado por
Du [42], los autores llevaron a cabo un estudio en el que se analizaron 23 sujetos controles, 19
pacientes con demencia frontotemporal (DFT) y 22 pacientes con enfermedad de Alzheimer. En
este trabajo se midié el grosor cortical utilizando una herramienta automética denominada
Freesurfer© para reconstruir la superficie cortical del cerebro a partir de imagenes de RM
estructurales ponderadas en T1. Se utiliz6 una regresion logistica como modelo de clasificacion
y el grosor y el volumen corticales de la region frontal, temporal y parietal se utilizaron como
biomarcadores. Los resultados reportados por los autores sugieren que el grosor de la corteza en
pacientes con enfermedad de Alzheimer disminuia (p <0,001) en la region parietal bilateral, en
comparacion con los pacientes con DFT. En contraste con los sujetos normales, los pacientes con
EA también tenian una corteza bilateral mas delgada, principalmente en los l6bulos frontal,
parietal, temporal y occipital (p <0,001). La precision de la clasificacion para este estudio fue del
96% + -3% mediante validacion cruzada para las diferencias entre los sujetos control y los
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pacientes con EA. Para diferenciar a los pacientes con DFT, el mejor resultado teniendo en cuenta
el grosor cortical fue del 85% + - 6%. Para diferenciar entre los dos tipos de demencia, el resultado
fue de 82% + - 1% [42].

Teniendo en cuenta los estudios descritos anteriormente, se puede observar que existe un campo
activo de investigacién en el estudio de diferentes biomarcadores extraidos del procesamiento de
las neuroimégenes que pueden proporcionar informacion complementaria para el apoyo en la
deteccién temprana de la EA. Ademas, ha sido posible corroborar que la integraciéon de los
estudios multimodales puede proporcionar un mejor desempefio en la discriminacion de las
diferentes etapas de la enfermedad de Alzheimer.

2.6. La tortuosidad como biomarcador morfolégico en diferentes aplicaciones biomédicas.

La tortuosidad es una propiedad intrinseca que poseen las superficies curvas. Esta caracteristica
resulta una de las medidas de forma mas importantes utilizada para calcular deformaciones en
diferentes objetos. Esta propiedad permite cuantificar el grado de vueltas o rodeos que tiene una
superficie, [43]. La figura 2.6 muestra de forma grafica una de las definiciones mas empleadas
para el calculo de la tortuosidad. La tortuosidad de la curva que se presenta en esta grafica puede
ser calculada de acuerdo con la ecuacion 2.4:

Tortuosidad=[(L/L0) — 1| (2.4)

F N
v

L

Figura 2.6. Representacion grafica de la tortuosidad para una curva dada
Donde:
L Representa la longitud total de la curva
Lo Representa la distancia euclidea entre el punto inicial y el punto final de dicha curva.

De esta forma, si las distancia L y Lo son iguales (rectas paralelas coincidentes), el valor de
tortuosidad seria igual a cero, 0 sea, la curva no seria tortuosa; en cambio, a medida que la misma
se va deformando, el valor de la tortuosidad varia y esto representa un aumento en el nivel de
deformacion de la estructura que se estd analizando. Varias investigaciones han descrito este
indicador para medir la variacion morfolégica en algunas estructuras anatémicas. Se ha reportado
que algunas enfermedades como la diabetes [44], la hipertension [18] y las vasculopatias [16]
afectan la morfologia de los vasos sanguineos.

En una investigacion reportada por William y autores [22] se describe un conjunto de medidas
automatizadas de tortuosidad para segmentos de vasos sanguineos extraidos de imagenes de la
retina. Las medidas de tortuosidad se evaluaron en dos tareas de clasificacion, las cuales fueron
clasificar la tortuosidad de los segmentos de vasos sanguineos y clasificar la tortuosidad de las
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redes de vasos sanguineos. Los segmentos de vasos sanguineos reportados en el trabajo se
extrajeron de un conjunto de 20 imégenes de la retina de forma manual y automatica. Para el
conjunto de vasos sanguineos extraidos automéaticamente se seleccionaron 981 segmentos de
vasos sanguineos, de los cuales 252 fueron tortuosos y 729 no tortuosos. Los segmentos que
fueron extraidos e identificados manualmente como vasos sanguineos fueron 284, de los cuales
133 eran tortuosos y 151 no tortuosos. Los autores reportan la exactitud de la clasificacion y el
area bajo la curva ROC para los segmentos de vasos sanguineos de forma manual y automatica.
En el caso manual los valores son 85.6 % y 0.935 y para el caso automatico 91.5% y 0.97
respectivamente. Se reportan también las métricas para las redes de vasos sanguineos, en este
caso se describen la exactitud de la medicion y el area bajo la curva ROC para las mediciones
manual y automatica. Los valores reportados son en el caso manual 95% y 0.95, y en las
mediciones automaticas de 90% y 0.86 [22].

Otro estudio relacionado con la aplicacién clinica de la tortuosidad vascular anormal se reporta
por Bullitt y colaboradores [16]. Los autores presentan un analisis de tortuosidad 3D en grupos
de vasos sanguineos que constituyen la circulacion intracerebral. La tortuosidad se determind en
arboles de vasos extraidos de imagenes de RM con contraste de gadolinio ponderadas en T1, para
varias poblaciones: sujetos sanos (N = 11); pacientes con gliomas malignos (N = 3) y pacientes
con malformaciones arteriovenosas cerebrales (N = 3). Se reportan imagenes adquiridas en dos
protocolos de adquisicion diferentes: uno de 256x 256 x 90 y tamafio del voxel (0.9 x 0.9 x 1
mm?) tomado con un equipo de 1.5 T y un protocolo de mayor resolucién de 512 x 512 x 90 y
tamarfio del voxel (0.4 x 0.4 x 1mmq) adquirido a 3T. Este estudio define tres patrones de
tortuosidad vascular 3D anormal, cada uno asociado con un proceso patoldgico diferente. Segun
los autores [16] la tortuosidad tipo | representa el tipo méas simple de anomalia. La enfermedad se
presenta con el envejecimiento, la hipertension, la aterosclerosis, las enfermedades de la retina y
una variedad de enfermedades hereditarias que pueden afectar a la pared del vaso. Este tipo de
tortuosidad anormal también se asocia con el riesgo de trombosis vascular y accidente
cerebrovascular, por lo que la evaluacion cuantitativa de la tortuosidad de tipo | es de particular
interés clinico.

Las anomalias tipo Il se producen en presencia de tumores altamente vasculares y en
malformaciones arteriovenosas. Los vasos anormales se concentran en un pequefio volumen de
espacio y exhiben cambios frecuentes. El tratamiento exitoso con factores antiangiogénicos
reduce la tortuosidad de los vasos dentro de la region afectada, lo que sugiere que las mediciones
cuantitativas de tortuosidad podrian ser Utiles para el monitoreo de este tipo de tratamientos [16].

Las anomalias de tipo 11l son evidentes en los tumores cerebrales malignos cuando se toman
iméagenes por RM de alta resolucion. Estos vasos anormales son de longitud variable. La
capacidad de cuantificar dichas anomalias tiene el potencial de identificar focos de crecimiento
de tumores activos, asi como proporcionar un medio para controlar la terapia antitumoral [16].
Los autores reportan resultados prometedores y concluyen que una métrica de tortuosidad que
suma las angulaciones de las curvas de los vasos parece ser la mas efectiva. La figura 2.7
evidencia las diferentes formas de anomalias de la tortuosidad descrita por Bullit y autores.

28



Capitulo 2. Antecedentes

Figura. 2.6. De arriba hacia abajo. Anomalia de tortuosidad tipo I. Una arteria basilar anormal se muestra
en el extremo izquierdo. Las tres imagenes de la derecha muestran ejemplos de arterias basilares
normales. Anomalia de tortuosidad tipo Il. Los vasos curvos de longitud variable se concentran juntos.
Los vasos dentro del tumor se muestran en rojo; los vasos que pasan a través del tumor son amarillos, y
los vasos normales fuera de la regién tumoral son azules. Anomalia de tortuosidad tipo Il. Los vasos curvos
de longitud variable se concentran juntos. Los vasos dentro del tumor se muestran en rojo; los vasos que
pasan a través del tumor son amarillos, y los vasos normales fuera de la regiéon tumoral son azules.
Tomado de [16].

Otros autores han informado que la hipertension puede aumentar la tortuosidad medida en las
arterias. Diedrich y autores [18] reportan que utilizaron las imagenes de angiografia por
resonancia magnética (ARM) para determinar la tortuosidad de los vasos arteriales, aplicando la
métrica del factor de distancia, que es un método comunmente utilizado para el calculo de la
tortuosidad. Este método requiere dos puntos para medir la relacion de la longitud a lo largo del
vaso, ademas de la distancia entre los puntos inicial y final. Se estudiaron dos poblaciones
diferentes en esta investigacion. La primera es una poblacion coreana compuesta por 20 pacientes
diagnosticados con hipertension y 20 sujetos controles sanos. La segunda poblacion estd
compuesta por 21 pacientes hipertensos y 45 sujetos controles. Las imagenes de ARM de esta
poblacion de sujetos se seleccionaron de un conjunto previamente adquirido de pacientes
hipertensos entre 2008 y 2010 en el Centro Médico de la Universidad de Utah. Los autores
reportan una correlacion entre la hipertension y la tortuosidad arterial. Para el caso de la poblacion
hipertensa coreana se describe un aumento significativo de la tortuosidad arterial con respecto a
los controles negativos correspondientes, a pesar de que el tamafio de la poblacion no resulto ser
representativo. No se observo un aumento significativo de la tortuosidad arterial en la poblacién
hipertensa de Utah. Finalmente, los autores no pueden concluir si el aumento de la tortuosidad

29



Capitulo 2. Antecedentes

con hipertension ocurre en todas las poblaciones por la limitante del tamafio de las poblaciones
[18].

De forma general, los BM calculados a partir del procesamiento de las neuroiméagenes y utilizados
en la cuantificacion de patologias deben ser reproducibles en sus mediciones y de facil evaluacion
por los especialistas. Estas cuestiones son esenciales para asegurar la aplicabilidad de los BM en
los entornos clinicos de forma préctica, por lo cual, la definicién de nuevas métricas y BM mas
especificos que contribuyan a la determinacion y caracterizacion de la EA en sus etapas tempranas
sigue siendo un tema abierto de investigacion cientifica actual.

Teniendo en cuenta los antecedentes descritos, en este trabajo de investigacién doctoral se
propone a la tortuosidad cortical como un BM morfol6gico, que puede aportar al diagndstico
temprano de la EA, pues la atrofia cerebral antecede al deterioro cognitivo. Considerando que
esta métrica tiene la propiedad intrinseca de reflejar deformaciones de una superficie, se planea
aplicarla a varias regiones corticales segmentadas a partir de neuroimagenes de RM ponderadas
en T1. Esperamos que este BM pueda ser utilizado como una herramienta complementaria para
cuantificar los cambios estructurales que aparecen en tres poblaciones de estudio: adultos mayores
sanos, sujetos con DCL y pacientes con EA. Aungue se ha propuesto la tortuosidad como un BM
morfol6gico para diferentes aplicaciones médicas esta métrica ain no ha sido evaluada como
indicador del diagndstico temprano de la enfermedad de Alzheimer, donde pensamos que puede
tener un potencial notable. Proponemos, ademas, una estrategia de clasificacién que, utilizando
técnicas de reconocimiento de patrones y la combinacion de varios BM bioquimicos, cognitivos
y de imagenes, permita la discriminacion precisa de los tres grupos mencionados y la clasificacion
correcta de nuevos casos de estudio gque se presenten.
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Capitulo 3. Objetivos

3.1 Objetivo general

Desarrollar una estrategia de clasificacién combinada, utilizando herramientas de reconocimiento
de patrones que incorpore y combine la informacion de BM morfol6gicos de neuroimégenes
como el indice de tortuosidad cortical, el volumen, el volumen normalizado, el grosor cortical y
la compacidad discreta, en la materia gris y en los l6bulos parietal y temporal, junto a otros BM
bioguimicos como la concentracion de la proteina tau y APs.en LCR y plasma sanguineo, ademas
de pruebas y herramientas cognitivas, como el MMSE y el CDR para cuantificar cambios en
poblaciones de adultos mayores sanos, sujetos con deterioro cognitivo leve no convertible y
pacientes con enfermedad de Alzheimer.

3.2 Objetivos particulares

v' Evaluar la tortuosidad en la materia gris y en los lébulos parietal y temporal para ser
utilizada como un BM morfolégico que cuantifique los cambios estructurales que ocurren
en las poblaciones de: adultos mayores sanos (AMS), sujetos con deterioro cognitivo leve
(DCL) y pacientes con enfermedad de Alzheimer (EA).

v’ Integrar otros indicadores a los BM de imagenes, como son los BM bioquimicos de la
concentracion de la proteina tau y el péptido AB.2 en LCR y plasma sanguineo y evaluar
cuantitativamente el aporte de estos BM en la caracterizacion clinica de la enfermedad de
Alzheimer.

v Implementar una estrategia de clasificacion combinada utilizando las herramientas de
reconocimiento de patrones, que, basada en los diferentes BM analizados, permita
discriminar entre una poblacidn de sujetos y clasificarlos en sujetos adultos mayores
sanos, sujetos con deterioro cognitivo leve o pacientes con enfermedad de Alzheimer.
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En este capitulo, se presenta la metodologia propuesta en este trabajo de investigacion,
comenzando con la descripcion del conjunto de datos y los criterios de inclusion de los sujetos
adultos mayores sanos (controles), sujetos con deterioro cognitivo leve no convertibles (DCLNc)
y pacientes con enfermedad de Alzheimer (EA). Posteriormente, se presenta el proceso de
segmentacién de la materia blanca, la materia gris y el liquido cefalorraquideo (LCR) mediante
la herramienta Statistical Parametric Mappig (SPM). Los biomarcadores (BM) como son el
volumen absoluto y volumen normalizado, el grosor cortical, la compacidad discreta y la
tortuosidad cortical obtenidos a partir de las neuroimagenes segmentadas son explicados en
detalle. Las pruebas estadisticas aplicadas para evaluar la capacidad discriminante de cada uno de
los BM en las diferentes estructuras analizadas se presentan en una de las secciones. Finalmente,
se presentan dos esquemas de clasificacion: uno basado en una maquina de soporte vectorial
(support vector machine, SVM) y otro basado un bosque aleatorio (random forest, RF) en el que
se integran biomarcadores basados en neuroimagenes, bioquimicos, entre otros. Con ellos se
propone una estrategia de clasificacion que permite discriminar entre las poblaciones de pacientes
con EA, sujetos con DCL y controles sanos (AMS).

4.1 Metodologia general para el andlisis y clasificacion de los datos de estudio.

La metodologia general por desarrollar en este trabajo de investigacion se presenta en la figura
4.1. Primeramente, seran analizados un grupo de indicadores como son las concentraciones de
proteina tau y AP, medidas en LCR, los puntajes del estudio cognitivo MMSE vy las imagenes de
resonancia magnética (RM) sopesadas en T1w. Toda esta informacion se encuentra disponible y
sera obtenida de la base de datos del Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)
(adni.loni.usc.edu). Posteriormente, se procedera al procesamiento de las imagenes de RM,
realizando la segmentacidn de estructuras cerebrales como son la materia gris, la materia blanca
y el liquido cefalorraquideo. Para este proceso se utiliz6 la herramienta Statistical Parametric
Mapping (SPM). También se realiza la segmentacion de varias subestructuras como son el [6bulo
parietal y temporal, para lo cual se empleo el software Individual Brain Atlas using Statistical
Parametric Mapping (IBASPM). El grosor cortical fue medido utilizando la herramienta
FREESURFER. A partir de las estructuras y subestructuras segmentadas se calculan varias
métricas imagenoldgicas como son el volumen, el volumen normalizado, la compacidad discreta
y la tortuosidad que junto a los demés indicadores formaran un vector de caracteristicas (33
elementos) con los cuéles se entrenardn dos algoritmos de reconocimiento de patrones, uno
basado en una maquina de soporte vectorial y el otro en un bosque aleatorio. Finalmente, los
clasificadores disefiados discriminaran entre las poblaciones de adultos mayores sanos, sujetos
con deterioro cognitivo leve, y pacientes con enfermedad de Alzheimer. EIl proceso de
segmentacion, analisis y procesamiento de los datos e indicadores se describe en detalle en las
secciones siguientes de este capitulo.
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Figura 4.1 Diagrama general de la metodologia propuesta en esta investigacion

4.2 Poblacion de estudio

Los datos utilizados en la preparacidn de este trabajo de investigacion se obtuvieron de la base de
datos del Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) (adni.loni.usc.edu). EI ADNI se
lanzé en 2003 como una asociacién publico-privada, dirigida por el investigador principal
Michael W. Weiner. El objetivo principal de ADNI ha sido probar si la resonancia magnética, la
tomografia por emision de positrones (PET) y otros marcadores biol6gicos y de evaluacion clinica
y neuropsicoldgica se pueden combinar para medir la progresién temprana del deterioro cognitivo
leve a la enfermedad de Alzheimer.

La asignacién de las poblaciones se llev6 a cabo segln lo informado en Petersen y colaboradores
[45] por expertos de ADNI, con los siguientes criterios de inclusion: para sujetos controles
(AMS), puntajes MMSE entre 24 y 30, CDR de cero y ausencia de depresion; para DCL
puntuaciones MMSE entre 24 y 30, CDR de 0.5, pérdida de memoria objetiva, ausencia de niveles
significativos de deterioro en otros dominios cognitivos y ausencia de demencia; para pacientes
con EA puntuaciones MMSE entre 20 y 26 y CDR de 0.5 o 1 [45]. La descripcion detallada de
los criterios de inclusion / exclusion se puede encontrar en el protocolo ADNI (http://www.adni-
info.org/ Scientists / ADNIStudyProcedures.aspx).

Se reporta ademas en Petersen [45] que a todos los participantes en el estudio se les realiz6 una
resonancia magnética de 1.5 teslas; al 25% de los sujetos se le efectué también una resonancia
magnética de 3 teslas; el 50% recibid una exploracién PET con fluorodesoxiglucosa (FDG); vy al
menos al 20% de los pacientes se les realiz6 una puncién lumbar para cuantificar biomarcadores
de beta-amiloide 42 (AP42) y proteina tau en LCR [45].

33



Capitulo 4 Metodologia

El protocolo de adquisicion de las imagenes de RM se encuentra estandarizado y se realizd segun
el siguiente procedimiento [45]:

v Localizador Scan (20 segundos)

MP RAGE (8-10 minutos)

MP RAGE - Repetir (8-10 minutos)

B1 Scan Calibracién - bobina de PA en GE y Siemens (30 segundos).
B1 Scan Calibracion - bobina sobre GE y Siemens (30 segundos).
Adquisicion de imagen con Doble Echo T1 (5 minutos)

ASENENENEN

4.2.1 Criterios de inclusién y exclusién de los sujetos seleccionados para el estudio

Las tres poblaciones seleccionadas del banco ADNI para este trabajo se conformaron
considerando la integridad de la siguiente informacion:

* Niveles de proteina Tau y APs2 medidos en el liquido cefalorraquideo

* Volimenes de RM adquiridos segun el procedimiento reportado en adni.loni.usc.edu
(imagenes ponderadas en T1, a 1.5 T, resolucion de voxel de 1.2X0.93X0.93 mm?)

* Puntuaciones cognitivas evaluadas por MMSE y CDR.

*  Grupos emparejados por edad

* Todos los biomarcadores registrados en fechas cercanas al diagnoéstico.

Teniendo en cuenta estos criterios de inclusion se seleccionaron un total de 150 sujetos de la base
de datos del ADNI de la siguiente forma:

e 50 sujetos adultos mayores sanos (AMS) que seran considerados los controles.

e 50 sujetos con deterioro cognitivo leve no convertibles (en adelante seran referidos como
DCL) estable
e 50 pacientes diagnosticados con enfermedad de Alzheimer (EA).

De este conjunto total de datos se seleccionaron de manera aleatoria 120 sujetos para el
entrenamiento de los algoritmos de clasificacion y 30 sujetos para la prueba final del clasificador.
Los detalles demograficos, asi como los puntajes neuropsicoldgicos (MMSE y CDR) para cada
poblacion de entrenamiento y prueba seleccionada se describen a continuacion.

4.2.2 Conjunto seleccionado para el entrenamiento vy la validacidn de los clasificadores

Teniendo en cuenta los criterios de inclusion descritos en el apartado anterior, las poblaciones de
sujetos utilizadas en el entrenamiento y validacién de los algoritmos de clasificacion consistieron
en 40 sujetos controles sanos, 40 sujetos con deterioro cognitivo leve estable y 40 pacientes con
enfermedad de Alzheimer. Las puntuaciones demogréficas y neuropsicolégicas correspondientes
a estos sujetos se muestran en la Tabla 4.1. Este conjunto se utilizé para el analisis estadistico y
para entrenar y disefiar las estrategias de clasificacién con la maquina de soporte vectorial y con
el bosque aleatorio.
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Tabla 4.1. Datos demograficos y pruebas cognitivas de MMSE y CDR para los 120 sujetos seleccionados de
la base de datos del ADNI para la etapa de entrenamiento y validacién de los algoritmos de clasificacion.

AMS DCL EA

(N=40) (N=40) (N=40)
Edad (afios) (u £ o) 76.2+ 4.5 749+ 7.2 76.9+5.0
Género (F/M) 22/18 18/22 21/19
MMSE (rango/p + o) 28-30/29.4+0.74 | 22-29/26.2+ 1.7 12-27/21.1+ 3.3
CDR (suma de cajas) (rank / p t o) 0 0.5-4 (2.1+0.3) 2.5-13 (6.4+ 2.3)

4.2.3 Conjunto de sujetos utilizados para la prueba final del proceso de clasificacion

Se considerd para la seleccién de estos datos los mismos criterios de inclusion descritos en las
secciones anteriores. Este conjunto de datos constituye un conjunto de datos ciegos, los cuales en
ningun caso fueron utilizados para el entrenamiento previo de los métodos de clasificacion y se
uso exclusivamente para las pruebas finales. Este conjunto estd compuesto por 10 sujetos AMS,
10 sujetos DCL y 10 pacientes con EA. La informacion demografica correspondiente se muestra
en latabla 4.2.

Tabla 4.2. Datos demogriaficos y pruebas cognitivas de MMSE y CDR para los 30 sujetos seleccionados de
la base de datos del ADNI para la etapa de prueba. Estos datos no fueron empleados previamente en la
etapa de entrenamiento.

AMS DCL EA

(N=10) (N=10) (N=10)
Edad (afios) (u +- o) 75.2+-3.7 72.1+- 4.7 73.6+-8.0
Género (F/M) 4/6 2/8 5/5
MMSE (rango / p +- o) 29-30/29.6+- 0.5 | 24-28 /26.0+- 1.3 15-25/20.1+- 4.6
CDR (suma de cajas) (rank / p +- &) 0 1-3.5 (2.2+-0.8) 5.5-12 (7.1+- 2.7)

4.2.4 Poblacion de sujetos mexicanos analizados en este estudio.

Adicionalmente, también se registrd una poblacion de prueba de sujetos mexicanos. Las imagenes
correspondientes a esta poblacion fueron adquiridas en el Centro Nacional de Investigacion en
Imagenologia e Instrumentacién Médica (CI*M) de la Universidad Auténoma Metropolitana,
unidad Iztapalapa (UAM-I). La poblacién adquirida consistio en 13 sujetos AMS y 8 sujetos DCL
(leves y moderados), previamente diagnosticados por un neurélogo experto luego de varios
puntajes neurocognitivos que se muestran en la tabla 4.3. Los volumenes de resonancia magnética
se adquirieron en condiciones similares al protocolo establecido por el ADNI: los volumenes
fueron ponderados en T1, utilizando un campo magnético de 3T, y una resolucién del voxel de
0.42X0.42X5 mm?3, Este grupo se utilizé también como poblacién de prueba para demostrar la
capacidad de generalizacion de la estrategia de clasificacion propuesta.
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Tabla 4.3. Datos demograficos y pruebas cognitivas de MMSE y CDR para los 21 sujetos de poblacién
mexicana adquiridos en el CI3M. Estos datos no fueron empleados previamente en la etapa de
entrenamiento.

AMS DCL

(N=13) (N=8)
Edad (afios) (u £ o) 73.15+£6.0 81.25+7.0
Género (F/M) 13/0 8/0
MMSE (rango/p+ o) 29-30/29.0+ 0.5 22-28 /25.0+ 2.3
CDR (suma de cajas) (rank / p+ o) 0 1-2 (1.6+ 0.51)

4.3 Segmentacion de estructuras cerebrales.

En este trabajo fue necesario realizar la segmentacién de la materia gris y la materia blanca, de
las secuencias de neuroimagenes de RM sopesadas en T1 de todos los sujetos participantes. Estas
iméagenes clasificadas por grupos de sujetos fueron obtenidas del sito del ADNI como se describio6
previamente. Para la segmentacion automatica de estructuras cerebrales, existen varias
herramientas disponibles. Una de las mas empleadas actualmente es la herramienta Statistical
Parametric Mapping (SPM) que fue la utilizada en este trabajo. La herramienta de software SPM
ha sido disefiada para el andlisis de secuencias de datos de neuroiméagenes del cerebro, y fue
desarrollada por el departamento de imagenes y neurociencia de la University College London
para llevar a cabo este tipo de analisis (https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm12/). Las
secuencias pueden ser una serie de imagenes de diferentes cohortes, o de series de tiempo
longitudinales del mismo sujeto. Las versiones méas actuales estan disefiadas ademas para el
analisis de imagenes de resonancia magnética funcional (fMRI), PET, SPECT, y EEG.

El algoritmo de segmentacion que emplea este software combina la normalizacién espacial, la
correccion de campo y la segmentacion de tejidos. Se utiliza la informacion de la probabilidad de
gue cualquier voxel puede contener materia gris o0 materia blanca, y ésta se determina utilizando
un atlas probabilistico de tipos de tejidos.

El esquema de segmentacion utiliza ademéas de los mapas de probabilidad, una mezcla de
gaussianas, que incorpora una variacion de intensidad, de tal manera que la clasificacion del
tejido, la correccion de sesgo y el registro de la imagen se combinan dentro del mismo modelo.
En cada iteracion, estos grupos de pardmetros se optimizan uno a la vez. La mezcla gaussiana se
actualiza utilizando un algoritmo de expectacion-maximizacion y el esquema de Levenberg-
Marquardt se utiliza para estimar el sesgo y las deformaciones [46]. El procesamiento realizado
a las imégenes de los pacientes involucrados en este estudio se describe en detalle en las proximas
secciones.

4.3.1 Orientacion de los volimenes.

El proceso de orientacion de los volimenes consiste en situar el sistema de coordenadas
cartesianas de la herramienta en una referencia anatomica del volumen cerebral del sujeto. En este
caso particular se utilizé la estructura anatbmica del cuerpo calloso, que se suele utilizar con
frecuencia para realizar los procesos de alineacidn y orientacion de los volumenes, por ser de facil
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identificacion en la mayoria de los sujetos. Sobre el cuerpo calloso, se realizé de forma manual el
proceso de orientacion en cada uno de los planos (axial, coronal y sagital) para cada sujeto. La
figura 4.2 muestra un ejemplo donde se observa la herramienta SPM y el proceso de orientacion
de los volumenes.
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Figura 4.2 Imagen del proceso de orientacion de los volumenes de un sujeto. Se utilizé como referencia
anatdémica el cuerpo calloso (marcado en rojo) para situar el sistema de coordenadas cartesianas del
software con respecto a esta estructura

4.3.2 Realineamiento y registro de las imagenes

El segundo paso, luego de la orientacién, consiste en el realineamiento de las imagenes. Este
proceso es necesario, ya que durante la etapa de adquisicién de las neuroiméagenes el sujeto pudo
haber cambiado la posicién de la cabeza o haber realizado pequefios movimientos, que hacen que
cada volumen esté en una posicién o rotacién distinta. Este proceso se realiza contra una imagen
media que se calcula para cada uno de los estudios. Una vez realineados todos los volumenes, se
realiza el proceso de registro de imagenes. Para combinar la informacion de los diferentes
volumenes es necesario corregir las diferencias de tamafio, posicionamiento, orientacion o incluso
distorsion espacial entre ellos [47].

Los volimenes cerebrales estan representados en un sistema de referencia de coordenadas 3D (X,
y, 2), al cual le corresponde un determinado valor de intensidad. Cuando los volimenes son
adquiridos de diferentes equipos, o en diferentes momentos de tiempo, la correspondencia
espacial de las estructuras anatomicas puede perderse parcialmente. Por lo tanto, se necesita
aplicar una asignacién uno a uno entre los dos espacios de coordenadas [46]. El término registro
de imagenes se refiere a la transformacion espacial que se realiza en estos dos diferentes espacios
para lograr que sean equivalentes. De esta forma, cada punto se traslada a una nueva coordenada,
y la geometria de la imagen queda modificada [46] [47].

El software SPM aplica una trasformacion geométrica afin para realizar el proceso de registro de
los volumenes de las imagenes. Esta transformacion es una combinacion de operaciones lineales
que se aplican sobre las imagenes e incluye la rotacion, el escalado, la cizalladura y la traslacion
(con respecto al origen). Las trasformaciones afines se expresan mateméaticamente en coordenadas
homogéneas, en donde la matriz de transformacion se convierte en una matriz aumentada con una
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dimensidn adicional. En caso de los volimenes, la matriz de transformacion aumentada tendria
dimensiones 4x4. Por tanto, también es necesario aumentar las dimensiones de los volimenes de
entrada (X) y volimenes de salida (Y) a 4xN, donde N es el nimero de imégenes por las que esta
compuesto el volumen [46]. Matematicamente podemos escribir esta conversion a coordenadas
homogéneas como muestra la ecuacion 4.1:

il =, = 1, B, e

En la expresion anterior T representa la transformacion afin que seré aplicada sobre los volumenes
de las iméagenes de entrada (X) para obtener el volumen de imagenes procesados de salida (Y). El
parametro A en la ecuacion equivalente representa la matriz de transformacion total que se aplica
sobre (X) y b representa el intercepto [46].

Después de esta conversion, la matriz de transformacidn total Aasin puede descomponerse en cuatro
matrices de transformacion individuales como se muestra en la ecuacion 4.2.

A b
Aafin = [0 1] = A¢rasiacion * Arotacion * Aescalado * Acizatladura  (4.2)

En la figura 4.3 se muestra un ejemplo de las cuatro etapas de las trasformaciones geométricas
descritas. La figura que se representa corresponde a un espacio 2D por simplicidad, pero los
mismos criterios fueron aplicados para un caso 3D.

1 1 s
Z.

A B C D

Figura 4.3 Transformaciones geométricas en 2D que se utilizan por el software SPM para realizar el registro
de las imagenes. A) Traslacion, B) Rotacidn, C) Escalado, D) Cizalladura. Tomado y modificado de [46]. Los
parametros t representan la traslacién en cada eje, u el angulo de rotacion, Z el factor de escalado y S el
factor de cizalladura.

La trasformacion afin en 3D que se utiliza, esta caracterizada por 12 parametros, en grupos
individuales de matrices de transformaciones de la siguiente forma:

3 parametros de distancia para la traslacion: (tx,ty,t;) incorporados en la matriz mostrada
en la ecuacion 4.3

3 pardmetros de angulos de rotacién (uy,uy,U,), mostrados en la matriz de la ecuacién 4.4
3 factores de escalado (zx, zy, z;), ecuacion 4.5

3 factores de cizalladura (Sx,Sy,Sz), ecuacion 4.6
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Las cuatro matrices especificas para cada transformacion se describen matematicamente a
continuacion:

1 0 0 tx
0 1 0 ¢t
Atrastacion = 00 1 tz (4.3)
0 0 0 1
Arotacien = Ax * Ay * Ay
1 0 0 0 cos(uy) 0 sen(uy) O
0 cos(ux) —sen(ux) O . 0 0 0 0
0 sen(ux) cos(ux) O —sen(uy) 0 cos(uy) O
0 0 0 1 0 0 0 1
cos (uz) —sen(uz) 0 0
.| sen(uz) cos(uz) 0 0 (4.4)
0 0 0 0
0 0 0 1
Zx 0 0 O
0 Z 0 0
Aescalado = 0 Oy 7z 0 (4.5)
0 0O 0 1
1 Sx Sy O
0 1 Sz 0
Acizaliadura = 0 0 1Z 0 (4.6)
0 0 0 1

Se utiliza una funcidn objetivo para determinar el criterio de parada del proceso de registro; en
este caso, se utiliza la informacion mutua normalizada entre las imégenes, la cual se describe a

continuacion.

La ecuacion 4.7 representa la funcion de similitud de la informacién mutua (IM) para los
volimenes X e Y, donde H es la entropia, p(X) y p(Y) representan las funciones de probabilidad
de X e Y para variables discretas que no incluyan valores de probabilidad nula y se pueden definir
como p(x) =P(X=x)ep(y) =P(Y =y). El término p(XY), representa la funcion de probabilidad
conjunta que se puede definir como: p(X = x/ Y=y) =p(XY) vy los indices (i, j) recorren todos los
valores de intensidad de cada volumen.

.. XY(', ')
IM =3, pXY(i,)) log% =HX)-HY)-HXY) (4.7

El término H (X) representa la entropia de X, y H (X, Y) es la entropia conjunta de X e Y. Cuando
se mejora el registro entre los volimenes, se disminuye la entropia conjunta. Las ecuaciones para
el calculo de la entropia y la entropia conjunta se expresan en 4.8 y 4.9 respectivamente.

H(X) = = %;pX()log(pX(1))  (4.8)

H(XY) = =X pXY (i, j) log(pXY (i, j)) (4.9)
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Finalmente, la informacion mutua normalizada (IMN) se calcula mediante la expresién que
muestra la ecuacion 4.10:

IMN(X,Y) = (4.10)

H(X)+H(Y)
Para lograr un buen registro de los volimenes, la similitud (informacién mutua normalizada)
debe ser maximizada.

4.3.3 Segmentacion

Posteriormente a los pasos descritos se realiza la segmentacién de las estructuras cerebrales,
materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo. Este proceso consiste en clasificar cada
véxel utilizando mapas de probabilidad a priori. La figura 4.4 muestra las imagenes de las
plantillas de dichos mapas de probabilidad que son utilizadas por el método de segmentacion en
el SPM para la clasificacion de los véxeles en las tres categorias mencionadas.

Figura 4.4 Imagenes de las plantillas utilizadas por el SPM para la clasificacidn de los voxeles. A) Materia

blanca. B) Materia gris. C) Liquido cefalorraquideo (LCR).

En la figura 4.5 se pueden observar las imagenes de la materia gris segmentada de un sujeto en
los planos axial, sagital y coronal, ademas de la reconstruccion 3D de esta estructura.
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Figura 4.5 Materia gris segmentada de un sujeto participante en el estudio en los planos A)
Axial, B) Sagital, C) Coronal, D) reconstruccion 3D de la materia gris total.

Ademas de los mapas de probabilidades, la herramienta SPM emplea, para el proceso de
segmentacion de las estructuras cerebrales un modelo de mezclas de gaussianas.
Matematicamente, este modelo se puede expresar como se muestra en la ecuacion 4.11.:

P(Y) = Ek=1g, * NV, Xi)  (411)

Donde, el K eximo-cluster (gaussiano) del modelo de mezclas de gaussianas se caracteriza por el
conjunto de parametros: @k ={zk, uk, X, k}, si los parametros de los K clUster se agrupan en @
={z w Y}, el coeficiente de la mezcla (z) es un vector con dimensiones Kx1 y determina los
pesos y la contribucion de las K-gaussianas mediante una superposicion lineal, («) representa el
vector de las medias y tiene dimensiones NxK, y el vector de covarianzas X tiene dimensiones
NXNxK, donde N = 2 y K = 15 para el caso especifico del modelo de mezclas de gaussianas que
emplea el software SPM [46].

El término N(Y|ug,Yr de la ecuacion 4.11 corresponde a una distribucion gaussiana
multivariada. La expresion para datos de N dimensiones (Y) se presenta en la ecuacion 4.12, donde
la K exima Gaussiana est& parametrizada por el vector de las medias ux y la matriz de covarianza

Dk
N I, 5i0) = smrree e {3 (0 =)™ ( =)} (412)
Mk Lk 222y P13 Mk k 295 .
Después de obtener la materia se procedié a segmentar los l6bulos parietal y temporal en sus dos
hemisferios correspondientes. Para este proceso se utilizé un atlas probabilistico disponible para

estas estructuras, obtenido del UCLA Brain Mapping Center
(http://www.bmap.ucla.edu/portfolio/atlases/ICBM_Probabilistic_Atlases/). Este Atlas es un
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promedio de imagenes RM ponderadas en T1 de cerebros adultos jovenes normales, y esta
construido en base a la medida de posicién, la orientacién, y la escala de todos los sujetos
individuales. Se utilizaron 53 sujetos, cuyos cerebros fueron alineados linealmente con el espacio
del atlas y cuyas estructuras (l6bulos frontal, parietal, temporal, occipital, corteza insular, y
cerebelo) fueron delineadas manualmente por especialistas. Como ejemplo, la figura 4.6 muestra
el 16bulo temporal segmentado de uno de los sujetos analizados en este estudio.

#U2N481YI)

Figura 4.6 Lébulo temporal de un sujeto involucrado en el estudio en los planos A) Axial, B) Sagital, C)
Coronal. D) Reconstruccion 3D de la estructura.

4.4 Medicién de indices morfoldgicos en imagenes de resonancia magnética

En esta seccion se describen los indices morfoldgicos que seran calculados a partir del
procesamiento de las imagenes de los sujetos y pacientes involucrados en este estudio. Los
indicadores se presentan de la siguiente forma: volumen y volumen normalizado, compacidad
discreta, grosor cortical y tortuosidad. En cada una de las secciones correspondientes se describen
las ecuaciones y los parametros de interés que definen a cada biomarcador.

4.4.1 Volumen y volumen normalizado

El volumen ha sido reportado en la literatura como un indicador morfol6gico que puede distinguir
entre las poblaciones de sujetos controles y pacientes con EA. Segln se avanza en el desarrollo
de la enfermedad, el volumen cerebral va disminuyendo asociado probablemente con la muerte
neuronal [32]. Después del proceso de segmentacion de las neuroimagenes de los sujetos
analizados en este estudio, el volumen se calcula facilmente contando el nimero de voxels (n)
que pertenecen a las regiones de interés y multiplicAndolo por sus dimensiones reales (dvoxer) COMO
se muestra en la ecuacion 4.13.

V= Z{V=1 dvoxel *n (4.13)
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La normalizacién de estos volimenes se llevo a cabo dividiendo el nimero total de voxeles de
una estructura dada (n) entre el volumen intracraneal, que se calcula sumando los vxeles totales
correspondientes a la materia gris (Vmg), la materia blanca (Vmb) y el liquido cefalorraquideo (Vicr),
ecuacion 4.14.

UN = — ZimGvoxer™ ),
25'{=1(Vmg+vmb+vlcr) .

4.4.2 Compacidad discreta.

El empleo de la compacidad discreta (CD) como posible BM morfoldgico en apoyo al diagnéstico
de la EA ha sido reportado por Pérez y colaboradores en [30]. Este indicador matematico puede
ser calculado en tres dimensiones (3D), donde la medida clasica de compacidad de un objeto esta
reflejada en la relacion del area de su superficie envolvente con el volumen del objeto y se define
como: area®/volumen? [48].

La compacidad discreta se considera una métrica cuantitativa y robusta, debido a que esta
relacionada con el area de la superficie de contacto de las caras de los voxeles que son vecinos en
3D [48]. Para sdlidos rigidos compuestos de n voxeles debe satisfacerse la ecuacién 4.15:

24; + Apnpor = 6an  (4.15)
Donde:
Aces el area de contacto, Aenvol €S €l drea envolvente, a es el area de la cara de un voxel y el 6

indica el nimero de caras que componen un voxel. El area de contacto se define mediante la
expresion 4.16 como:

_ (6an—Aenvor)
4, = endemwor)

- (4.16)

La CD en 3D crece de una manera lineal, ademas se considera una propiedad intrinseca de los
objetos que relaciona el nimero de voxeles (n) y el area envolvente (Aenvor), Y Se define como se
muestra en la ecuacion 4.17 [48]:

A

n— envol
— 6
CD = ey (4.17)

El valor que se obtiene como resultado del calculo de la CD en la ecuacion anterior esta
normalizado del cero al uno: uno para los objetos mas compactos y cero para los objetos menos
compactos. El indice de compacidad tiene ademas las siguientes propiedades:

e Cuantifica cuan compacta o0 no es la estructura de objetos conexos y disconexos.

e Esinvariante a la traslacion, rotacion y escalamiento.
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e Se puede calcular mediante un algoritmo computacionalmente simple y eficiente, pues
solo utiliza una ecuacion para los objetos 3D.

e Estdnormalizadaentre 0y 1. Cero representa a los objetos o estructuras menos compactos
donde sus voOxeles estdn méas dispersos y 1 representa a los objetos sélidos donde todos
sus voOxeles estan conectados entre si.

Este biomarcador sera utilizado para caracterizar y diferenciar morfolégicamente estructuras
cerebrales de forma global y por I6bulos en sujetos controles sanos, sujetos con deterioro
cognitivo leve y pacientes con EA. La figura 4.7 muestra las variaciones morfol6gicas

cuantificadas mediante la compacidad discreta en la materia gris de un sujeto, segun se avanza en
el proceso hacia la EA.

CD: 0.7976

CD: 0.7899

CD: 0.7428

Figura 4.7 Cortes axiales de materia blanca del hemisferio izquierdo obtenidos tras el proceso de
segmentacion de las estructuras cerebrales. A) Sujeto control sano, B) sujeto con DCL y C) paciente con
EA. Se muestran las reconstrucciones tridimensionales para cada una de las estructuras y su valor
correspondiente de compacidad discreta (CD). Puede observarse que la CD es un indicador que disminuye
con el avance de la patologia.

4.4.3 Grosor cortical

La corteza o cortex cerebral es la materia gris que cubre la superficie de los hemisferios
cerebrales por encima de una amplia coleccion de vias de materia blanca. La corteza cerebral esta
compuesta por una capa de neuronas altamente plegada cuyo grosor varia entre 1 y 4.5 mm, con
un promedio general de aproximadamente 2.5 mm. Se debe tener en cuenta que las variaciones
regionales en el espesor cortical pueden ser grandes. EI grosor de la corteza es de gran interés
tanto para el desarrollo normal como para una amplia variedad de trastornos neurodegenerativos
y psiquidtricos, entre ellos la enfermedad de Alzheimer [49]. En este trabajo de investigacion,
para el célculo de las mediciones de grosor cortical se utilizé la herramienta FreeSurfer version
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6.0, que estd documentada y se puede descargar gratuitamente en linea
(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/DownloadAndInstall).

Para la medicidn del grosor cortical se realizé un procedimiento descrito por Fischl y autores [49]
para generar modelos altamente precisos de las superficies gris/blanca y pial. La distancia entre
estas dos superficies proporciona el grosor cortical de la materia gris en cualquier punto. La figura
4.8 muestra diferentes vistas del grosor cortical obtenido de un sujeto sano participante en el
estudio empleando la herramienta FreeSurfer version 6.0.

El algoritmo para obtener el grosor cortical a partir de la herramienta FreeSurfer incluye ademas
otros procesamientos como son:

e Corregir el movimiento y promediar multiples imagenes volumétricas ponderadas en T1 [50].

» Eliminar tejido no cerebral mediante un procedimiento hibrido de deformacion de la
superficie, una transformacion automatica empleando atlas de Talairach, y la segmentacion de
la materia blanca subcortical y estructuras volumétricas de la materia gris profunda [51].

» Delimitar la materia gris y la materia blanca y realizar la correccion de topologia automatizada
[52].

« Determinar la deformacioén de la superficie después de aplicar gradientes de intensidad para
ubicar de manera 6ptima los bordes de la materia gris, materia blanca y liquido cerebroespinal
en los lugares donde el cambio de la intensidad de los voxeles puede definir la transicion entre
dos clases de tejidos [49].

Los procedimientos para la medicion del grosor cortical se han validado contra el analisis
histoldgico en investigaciones reportadas por Rosas y autores [53] y mediante las mediciones
manuales reportadas por Kuperberg y colaboradores [54].En este trabajo, calculamos el grosor
cortical medio global y el grosor cortical parietal, temporal y superior. Para todas estas estructuras,
se analizaron los hemisferios derecho e izquierdo para incluirlos como biomarcadores en el
proceso de clasificacion.

Figura 4.8 Cortes A) Axial, B) Sagital C) Coronal de un sujeto sano, donde se aprecia en rojo la
segmentacion de la estructura de la superficie pial y en azul la materia blanca. En D) se observa la
reconstruccién 3D de la superficie pial (Izquierda) y de la materia blanca (Derecha). La distancia entre
estas estructuras refleja el grosor cortical.
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4.4.4 Tortuosidad

La tortuosidad es una propiedad intrinseca que poseen las superficies curvas que refleja
cuantitativamente las deformaciones de un objeto. Esta caracteristica es una de las medidas méas
importantes de forma utilizada para calcular las deformaciones en diferentes estructuras y permite
cuantificar el grado de giros, vueltas o desvios de una superficie [43]

Diferentes enfermedades como la hipertension [18] y las vasculopatias [44] pueden afectar la
morfologia de los vasos sanguineos y de las fibras nerviosas de la cornea, por lo que se han
propuesto medidas de tortuosidad en la literatura para cuantificar los cambios morfoldgicos
asociados con estos procesos patolégicos. Por estos motivos, consideramos que la tortuosidad
cortical puede ser una medida Util para determinar la deformacion de las estructuras cerebrales
cuando éstas se ven afectadas por la enfermedad de Alzheimer.

La tortuosidad normalizada ha sido informada por Bullit y colaboradores [16] y se ha estimado
mediante el método de la métrica de la suma de angulos (SOAM). El procedimiento para
determinar el angulo 3D entre triadas consecutivas de puntos es el siguiente [16]:

* Se obtiene una malla 3D del proceso de esqueletizacion (contornos) de la estructura que se
quiere analizar, la cual queda constituida por un conjunto de N puntos ordenados Py, con
coordenadas (X«, Yk, Zx)

» Se definen los vectores X, Y y Z, que contienen respectivamente el conjunto de coordenadas
Xk, Yk Y Z« de la matriz de puntos.

» A partir de estos vectores, se conforman las siguientes matrices de dos columnas, K-filas
TI=[YX], T2=[2Y]y T3=[ZX].
+ Cada matriz esta normalizada.

» Finalmente se calculan los siguientes elementos mediante las ecuaciones 4.18, 4.19 y 4.20:

angulo en el plano: IP, = cos™ ! ((T1/|T1|) . (%)) (4.18)
angulo de torsion: TP, = cos™! ((Tl XT2/|TLXT2|) e (;ﬁ;;)) (4.19)
angulo Total: CPy = /(IP, X IP) + (TP, X TPy) (4.20)

En este trabajo, el angulo de torsion no fue considerado para el calculo de SOAM, puesto que se
ha reportado en trabajos previos por Bullitt y autores [55] que este indicador no contribuye
significativamente en el calculo de la tortuosidad en la comparacion de controles y enfermos, y
solo agrega ruido [55]. Realizando esta consideracién el angulo total se obtiene mediante la
expresion 4.21:

angulo total: CP, = /(IP, X IP,) (4.21)
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Finalmente, la tortuosidad 3D calculada mediante la métrica de suma de angulos se obtiene como
se muestra en la ecuacion 4.22:

SOAM: TR = (X}Z3 CP)/(Tk=1IPe — Peoq)  (4.22)

La figura 4.9 sefiala los contornos sobre la malla obtenida para la materia blanca en el hemisferio
izquierdo de un sujeto control sano y de un paciente con EA. En este caso, se cuenta con 75687
puntos y 151380 caras para esta estructura. Se puede observar que el contorno para la figura A,
que representa la tortuosidad de la envolvente de la superficie, es menos sinuoso que en la figura
B. Se sefialan también otras &reas donde se pueden apreciar cambios morfoldgicos que ocurren
segun avanza el proceso degenerativo de esta patologia.

Figura 4.9 Representacion del contorno obtenido sobre la malla que corresponde a la materia blanca
hemisferio izquierdo. A) sujeto sano, B) paciente con EA. Se puede apreciar en B) un aumento de los giros
y vueltas del contorno, lo que sugiere un aumento de la tortuosidad de pacientes sanos a patoldgicos.

4.5 Analisis estadistico

Después de calcular los biomarcadores propuestos en secciones anteriores, se realizd un analisis
estadistico para encontrar diferencias significativas entre las tres clases analizadas en este trabajo
de investigacion y los biomarcadores propuestos (3 clases y 30 biomarcadores obtenidos de las
neuroimagenes). Primeramente, se aplicd una prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para
determinar si los datos obtenidos siguen una distribucion gaussiana, para lo cual se aplica la
ecuacion 4.23:

— (Z?=1 ai*3’i)2
- n*S2

w (4.23)

Donde v, ..., ynson los datos de entrada dispuestos en orden ascendente, el valor W es el resultado
obtenido de la estadistica de Shapiro-Wilk, los términos a; son los coeficientes de Shapiro-Wilk,
y S% es la varianza estadistica de la muestra.

El nivel de significacién observado (W) debe interpretarse de la siguiente manera: Si W es mas
pequefio que un nivel de significacion determinado o << 1 (¢=0.05 en este caso), la hipotesis nula
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puede rechazarse en el nivel a. Si W es mayor que a, la hipétesis nula no debe rechazarse en el
nivel a. Parael caso de los datos analizados en las tres poblaciones de interés, se obtuvo que éstos
no siguen una distribucion normal, por lo cual fue necesario aplicar un anélisis no paramétrico
para identificar qué biomarcadores y entre qué clases existian diferencias estadisticamente
significativas.

Luego del anélisis anterior aplicamos una prueba de Kruskal-Wallis entre las tres clases, ya que
las métricas calculadas no siguen una distribucion normal. La expresién para el célculo del
estadistico H de esta prueba se muestra en la ecuacion 4.24 [56]:

12
T N(N+1)

k R
Zi:ln_i —-3(N+1) (4.29)

Donde:

i=1 2,.. k denota los datos de grupo de observacién i, njlos tamafios de cada una de las
muestras, N el total de observaciones y Ri es la suma de los rangos correspondientes a los
elementos de la muestra i.

Finalmente, se llevo a cabo un analisis mediante la prueba de suma de rangos de Wilcoxon para
identificar diferencias entre pares de clases. La prueba de suma de rangos de Wilcoxon es una
prueba no paramétrica para dos poblaciones cuando las muestras son independientes. Esta prueba
es equivalente a la prueba U Mann-Whitney, la cual es una prueba no paramétrica para la igualdad
de medianas de una poblacion de dos muestras independientes X e Y. La prueba de U Mann-
Whitney se aplica de la siguiente manera: Si X es una muestra de tamafo nx, entonces se puede
aplicar la ecuacion 4.25:
ny(ny+1)

U=W, — -, (4.25)

Donde ny es el tamafio de muestra para el conjunto de datos X y Wx es la suma de los rangos en
la muestra X.

4.6 Esquema de clasificacidn utilizando mdaquinas de soporte vectorial.

Los BM utilizados como rasgos para la clasificacién en este trabajo de investigacién no son
separables linealmente, 0 sea que estas caracteristicas no pueden ser separadas por una funcion
descrita por un hiperplano lineal, por lo que se requiere de la implementacion de funciones no
lineales, utilizando las herramientas de las maquinas de soporte vectorial (SVM) para definir estos
espacios. A cada uno de estos espacios transformados se le denomina espacio de caracteristicas,
para diferenciarlo del espacio de datos de entrada (espacio-X) [57]. Mateméticamente se puede
expresar como se muestra en la ecuacion 4.26:

¢:X - F (4.26)

La expresion 4.26 representa la funcion de transformacion que hace corresponder (mapea) cada
vector de entrada X con un punto del espacio de caracteristicas F y @ (x) se define segln la
ecuacion 4.27:

O(x) = [P1(x), ... D (x)]  (4.27)
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Donde ®i(x), varia desde i=1,...m y representa una funcion no lineal. De esta forma se puede
construir un hiperplano de separacién lineal en este nuevo espacio de caracteristicas. Esto
significa que la frontera de decision lineal obtenida en el espacio transformado de caracteristicas
se convertira en una frontera de decision no lineal en el espacio original de los datos de entrada.
En la figura 4.8 se puede observar un ejemplo donde se describe este proceso para dos clases.

Espacio de entradas Espacio de caracteristicas
XA ® A
(%)
O 0O - O O DEID
O O/ O O O O
o \" O 5/o o0 5o
O O O O OO O O
@) @) @)
o © o 00 00 o 0O
o O o O
X, ,(x)
X O: X—>F . F
X = (X %) D(x) = [@;(x), D(x)]

Figura 4.8 Representacién de una funcidon en el plano del espacio de datos de entrada (no lineal), y su
transformacidn al espacio de caracteristicas (lineal) mediante funciones no lineales.

De esta forma la funcién de decision en el espacio de caracteristicas se puede expresar segln la
ecuacion 4.28:

D(x) =w;®;(x) + -+ wp, & (x) =< w,d(x) > (4.28)

Donde w es un coeficiente real. Para obtener la funcion de decision en el dominio de los datos
originales se emplea la ecuacion 4.29:

D(x) = Xitq & yiK (x, x;) (4.29)
Donde el término K(x, xi), se denomina funcion kernel, yi e {+1 y -1} para el caso de dos clases,

y ai > 0y representa el peso de los vectores de soporte que seran los que se tengan en cuenta
para determinar la expresion final de la funcion de decision [57].

Una funcién kernel se define como: K:X x X—R y asigna a cada par de elementos del espacio de
entrada X, un valor real correspondiente al producto escalar de las imagenes de dichos elementos
en un nuevo espacio F (espacio de caracteristicas) y se puede expresar mateméaticamente mediante
la ecuacion 4.30:

K(x,x") =< &(x),®(x") >= (&1(x), D, (x") + - + D, (%), D, (X)) (4.30)
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Teniendo en cuenta el conjunto de rasgos que serén analizados en este trabajo de investigacion se
empled una funcion de kernel polinomial para convertir los datos a un espacio de caracteristicas
linealmente separable. La funcion de un kernel polinomial de grado p se expresa en la ecuacién
4.31:

K, x")=[1+ < x,x" >]P (4.31)

El esquema utilizado en este trabajo para separar las tres clases de estudio consiste en un primer
paso de discriminacién entre las clases de sujetos adultos mayores sanos (AMS) frente a los
sujetos no sanos (DLC o EA). En este paso, se realiza una seleccion de caracteristicas para
determinar cuales son los rasgos que mejor discriminan la clase 0 (AMS) del resto (clase 1).

Para el proceso de seleccion de rasgos se emple6 un criterio Wilcoxon no pareado de dos muestras
que permitiera la separabilidad de las clases. Este criterio clasifica los rasgos contenidos en un
vector X usando un criterio de evaluacion independiente para la clasificacion binaria.

Del conjunto de sujetos participantes, cuarenta casos se separaron al azar de cada poblacién para
entrenar a los clasificadores de SVM (120 sujetos) y diez casos fueron seleccionados de cada
clase igualmente de manera aleatoria (30 sujetos en total) para ser considerados como datos de
prueba (datos no vistos) para la evaluacion final del clasificador, como se muestra en la figura
4.10.

AMS DCLnc EA
40 40 a0
Datos Datos Datos
40 datos clase 0 ﬂins DCL + EA
v Entrenamiento clase 1

I Seleccion rasgos. 1 I - Seleccion
3| rasgos.2 >

SVM_2

Entrenamiento

>
y /\
Clasificacién SVM_1

Clase 2
30 Datos de Clase 3
DCLne EA
prueba final / \
Clase 0 Clase 1 Clasificacién
AMS (DCLnc+EA)

Figura 4.10 Diagrama en bloques del algoritmo propuesto que emplea dos SVM para separar las clases de
interés (clase 0O, clase 2 y clase 3). La clase 1 no representa una clase de salida.

En el segundo paso, otra SVM fue entrenada para distinguir entre sujetos con DCL y pacientes
con EA. En esta etapa se selecciona un segundo conjunto de caracteristicas, de forma tal que se
optimice la separacion entre los conjuntos de sujetos con DCL (clase 2) y los pacientes con EA
(clase 3). Ambas SVM se basan en un kernel polinomial de séptimo orden y se disefiaron
siguiendo un procedimiento de validacion cruzada de los datos. EI peso asignado para el error de
clasificacion (C) se estableci6 en uno en ambos casos.
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4.7 Esquema de clasificacidn utilizando bosques aleatorios

En este trabajo se emple6 también un algoritmo de clasificacion de bosques aleatorios (random
forest, RF) para discriminar entre las poblaciones estudiadas. Algunas investigaciones publicadas
por Lebedev y colaboradores [39] han reportado que el rendimiento de los RF es superior al de
las SVM. Los bosques aleatorios se definen como una coleccién o ensamble de clasificadores
estructurados como un arbol, lo cual se puede denotar como se muestra en la ecuacion 4.32:

f(x,6y) (4.32)

donde x es el vector de la clase de entrada y 6« es un vector de datos aleatorios distribuidos
independientemente [39]. Para el vector de caracteristicas de entrenamiento 6« de longitud n, los
nuevos subconjuntos se parcelan en m particiones de longitud nl (n1 <n) mediante muestreo y
reemplazo. Los m modelos obtenidos se combinan para el entrenamiento y clasificacion del
bosque aleatorio [29]. Para la clasificacion final, cada arbol en el bosque aleatorio emite un voto
unitario para la clase mas popular en la entrada x.

La salida del clasificador se determina por la mayoria de los votos de cada arbol que recibe una
clase especifica. La figura 4.11 muestra un esquema que ilustra el comportamiento de un
clasificador de bosque aleatorio.

Clase de entrada X

— T

n1 rasgos n2 rasgos n3 rasgos n4 rasgos
Arbol Arbol 2 Arbol 3 Arbol 4
Clase A Clase B Clase A

|Voto mayoritario |
| |

Figura 4.11 Diagrama de clasificacién utilizando un bosque aleatorio. El vector de caracteristicas de

entrada se particiona en m subconjuntos de longitud n donde n=n1=n2=n3=n4 mediante muestreo y
reemplazo. La clase final de salida se obtiene mediante el voto mayoritario de cada arbol.

El algoritmo de clasificacion de RF que fue utilizado en esta investigacion recibi6é un vector de
rasgos inicialmente de 35 caracteristicas agrupadas de la siguiente forma:

e Biomarcadores extraidos de las neuroimagenes: volumen (V), volumen normalizado
(VN), compacidad discreta (CD), grosor cortical (GC) y tortuosidad (TR) para seis
estructuras cerebrales las cuales son: materia gris, materia blanca, I6bulo temporal
derecho e izquierdo y l6bulo parietal derecho e izquierdo (30 rasgos)
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e Marcadores bioquimicos: proteina tau y niveles de APs medidos en liquido
cefalorraquideo; AP y APaz obtenidos de plasma sanguineo; y la relacion APao / APaz (5
rasgos).

e Indicadores cognitivos sustitutos: CDR y MMSE. Fueron considerados como el estandar
de oro, contra el cual se compararon los resultados obtenidos en el proceso de
clasificacion.

La seleccidn de caracteristicas y la asignacion de importancia para cada variable se realizan de
manera implicita durante la clasificacion del bosque aleatorio mediante el indice de impureza de
Gini, que es una medida no paramétrica del poder de prediccion de una caracteristica. Para cada
nodo binario n en el arbol de decisidn, el indice de Gini se calcula mediante la ecuacion 4.33 [13]:

Gini(n) =1 - Y24(p;)"  (4.33)

donde p;j es la frecuencia relativa de la clase j en el nodo n. El algoritmo de RF utilizado en esta
investigacion fue disefiado con los siguientes parametros: 150 arboles en el bosque; la
profundidad méaxima del arbol fue de 8 y el nimero minimo de muestras necesarias para dividir
un nodo interno fue de 2.

El esquema de clasificacion utilizado se muestra en la figura 4.12. En este caso fueron
seleccionados 40 sujetos de cada clase para conformar el conjunto de entrenamiento (120 sujetos
en total) y 10 sujetos de cada clase (30 sujetos en total) para el conjunto de prueba; en todos los
casos la particion de los datos se realiz6 de manera aleatoria. Los 30 sujetos del conjunto de
prueba se utilizaron para probar, evaluar y medir la efectividad real del clasificador; estos casos
no fueron vistos previamente durante el paso de entrenamiento.

Se realizé una validacion cruzada utilizando el método de k grupos (K-folds) de 10 vias en el
conjunto de entrenamiento (120 pacientes). Posteriormente, se calculd la precision y la matriz de
confusion para evaluar el desempefio real del clasificador con datos no vistos. El clasificador
genera tres posibles salidas las cuales son: sujetos AMS, sujetos con DCLnc y pacientes con EA.
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Figura 4.12 Diagrama de clasificacion utilizando RF donde se muestra la particion de los datos y las clases
de salida del clasificador.

4.8 Validacidn cruzada para los esquemas de clasificacidn.

Para evaluar el desempefio de los esquemas de clasificacion propuestos con SVM y RF se utiliza
una técnica de validacion cruzada del tipo K grupos (K- folds). En la validacion cruzada de K
iteraciones se divide la muestra en K submuestras, de forma que se utilizan K-1 para estimar el
modelo y la restante como submuestra de evaluacion. Este proceso se repite K veces, de forma
gue cada submuestra es utilizada una vez para evaluar el modelo y K-1 veces para el
entrenamiento. En esta investigacion se utilizaron 10 submuestras (10 vias) para realizar el
proceso de validacion cruzada. La figura 4.13 ilustra el proceso de submuestreo que se lleva a
cabo en el conjunto de datos de entrenamiento.

El error se calcula como la media aritmética de los errores de cada iteracion para obtener un Gnico
resultado utilizando la siguiente la ecuacion 4.34:

1
CViy = 2 Lict MSE;  (4.34)

Donde K representa el nimero de submuestras en que se divide el conjunto de datos y MSE; se
calcula segun la expresion 4.35:

MSE; = (y; —5)* (4.35)

Donde ¥, es la prediccion para la clase y;
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Figura 4.13 Diagrama que ilustra el proceso de validacion cruzada empleando un método de K grupos (4
grupos para este ejemplo). En cada iteracidn se selecciona un conjunto de datos para entrenamiento y
otro para prueba, este proceso se repite K veces y se calcula el error de todo el proceso.
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Capitulo 5. Resultados y discusion

En este capitulo se presentan los resultados y discusion del trabajo de investigacion doctoral,
comenzando por el proceso de segmentacion de las estructuras y subestructuras cerebrales, como
la materia blanca, la materia gris y el liquido cefalorraquideo (LCR). Posteriormente se presentan
y discuten las pruebas estadisticas aplicadas para evaluar la capacidad discriminante de cada uno
de los BM en las diferentes estructuras analizadas. Finalmente, se presentan los resultados de los
dos esquemas de clasificacion, uno basado en una méaquina de soporte vectorial (SVM) y otro
basado un bosque aleatorio y se comparan los resultados obtenidos con los reportados en la
literatura.

5.1 Segmentacion de estructuras cerebrales

Primeramente, se realiz el proceso de segmentacion de las estructuras materia gris, materia
blanca y LCR de forma global para los sujetos (150 sujetos) involucrados en este estudio. Los
resultados del proceso de la segmentacion para un sujeto en especifico se muestran en la figura
5.1. Este proceso se llevo a cabo utilizando la herramienta Statistical Parametric Mapping (SPM)
como fue descrito en apartados anteriores. Aungue el calculo de los BM analizados en esta
investigacion solo fue aplicado a las estructuras de materia gris y materia blanca; el liquido
cefalorraguideo (LCR) también fue segmentado y cuantificado, pues su volumen fue considerado
en el calculo del volumen intracraneal para medir el biomarcador de volumen normalizado.

Figura 5.1 Segmentacidn de estructuras cerebrales en uno de los sujetos participantes en el estudio. Corte
axial. A) Materia gris, B) Materia blanca, C) LCR.

La figura 5.2 muestra la materia gris y la materia blanca del mismo sujeto fusionadas en los cortes

axial, sagital y coronal; también se puede apreciar la reconstruccion tridimensional (3D) de estas
estructuras.
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Figura 5.2 Materia gris y materia blanca fusionadas en los cortes A) Axial, B) Sagital y C) Coronal. En D) se
representa la reconstruccion 3D de ambas estructuras superpuestas.

Luego de realizar el proceso de segmentacion de las estructuras cerebrales, se procedi6 al célculo
de los BM volumen, volumen normalizado, compacidad discreta, grosor cortical y tortuosidad.
En la figura 5.3 se observa un ejemplo para tres sujetos de cada una de las poblaciones de estudio
donde se evidencian las variaciones que corresponden a algunos de estos indicadores calculados
para la materia blanca. Se aprecia en esta figura la disminucién en el volumen y el volumen
normalizado que se produce de sujetos sanos a pacientes con EA; la compacidad discreta también
disminuye para esta estructura y la tortuosidad aumenta a medida que avanza el proceso
fisiopatoldgico de la EA. Algunos de estos resultados coinciden con los reportados por Karas y
colaboradores [32] y probablemente se deban a la muerte neuronal que provoca la evolucion de
la EA, que a su vez ocasiona cambios morfoldgicos apreciables en diferentes estructuras
cerebrales.

V: 159943 mm?
VN: 0.1127
CD: 0.7976
TR: 0.5056

V: 127428 mm3
VN: 0.0950
CD: 0.7899
TR: 0.5498

V: 92812 mm3
VN: 0.0657
CD: 0.7428
TR: 0.5585

Figura 5.3 Cortes axiales de la materia blanca del hemisferio izquierdo, obtenidos tras el proceso de
segmentacion. A) Sujeto control saludable, B) sujeto con DCL y C) paciente con EA. Se observan las
reconstrucciones tridimensionales para cada una de las estructuras, asi como los valores obtenidos del
volumen V, volumen normalizado VN, compacidad discreta (CD) y tortuosidad (TR).
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También se realiz6 la segmentacion de los 16bulos parietal y temporal en sus hemisferios derecho
e izquierdo para todos los sujetos del estudio, para lo que se utilizd la herramienta Individual
Brain Atlas using Statistical Parametric Mapping (IBASPM) [58]. Este software se encuentra
disponible como una caja de herramientas adicional para el paquete SPM, que fue validada en el
Centro de Neurociencias de Cuba, utilizando datos reales de cerebros sanos y plantillas de registro
obtenidas del Montreal Neurological Institute. Sobre estos datos se realizaron mediciones basadas
en volumetria [58] y se reportaron los errores obtenidos para las diferentes estructuras [59]. Un
ejemplo de esta parcelacion se muestra en la figura 5.4.

Figura 5.4 Lébulo temporal obtenido tras el proceso de segmentacion. A) corte axial, B) corte sagital y C)
corte coronal. En D) reconstruccion 3D de los dos hemisferios de la estructura.

5.2 Andlisis estadistico.

Todas las métricas obtenidas del procesamiento de las neuroimégenes (volumen absoluto,
volumen normalizado, grosor cortical compacidad discreta, y tortuosidad cortical) fueron
evaluadas mediante andlisis estadistico. La prueba utilizada en todos los casos para encontrar
diferencias significativas entre los tres grupos de estudio fue un analisis de Kruskal-Wallis, ya
que los biomarcadores calculados no siguen una distribucion normal. El valor de la probabilidad
aceptado en este trabajo como diferencia estadisticamente significativa entre grupos fue de p <
0.05, aunque en algunas estructuras cerebrales se obtuvieron valores de p <0.01. Posteriormente,
se realizé una prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon para determinar entre qué clases existen las
diferencias significativas. La Figura 5.5 muestra el anlisis estadistico realizado en el 16bulo
parietal izquierdo para las tres poblaciones; las diferencias significativas se resaltan en rojo (p
<0.05).
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Figura 5.5 Analisis estadistico: (A) volumen, (B) volumen normalizado, (C) compacidad, (D) grosor cortical
y (E) tortuosidad medidos en el I6bulo parietal izquierdo para las poblaciones de sujetos controles, DCLy
EA en ese orden. Las diferencias significativas (p <0.05 en este caso) se resaltan en rojo

El andlisis estadistico descrito anteriormente se aplico a todas las estructuras segmentadas, asi
como a biomarcadores bioquimicos y a los indicadores cognitivos. Todas las gréaficas de los
resultados obtenidos para cada biomarcador en especifico se pueden consultar en el apéndice A.
En las tablas 5.1 y 5.2 se presenta un resumen del anéalisis de todos los BM, para las tres
poblaciones de sujetos analizados en esta investigacion.

Tabla 5.1. Comparacién estadistica de los BM morfolégicos. Solo las diferencias con un valor de
significancia estadistica de p <= 0.05 estdan marcadas con *. (V) volumen absoluto, (VN) volumen
normalizado, (CD) compacidad discreta, (GC) grosor cortical y (TR) tortuosidad

Estructuras AMS vs DCL AMS vs EA DCL vs EA
V |VN| CD | GC | TR V | VN | CD | GC | TR V | VN | CD | GC
Materia gris global * * * * * * * *
Materia blanca global * * * * * * * *
Lébulo temporal derecho * * * * * * * *
Lobulo temporal izquierdo * * * * * * * *
Loébulo parietal derecho * * * * * * * * * *
Lobulo parietal izquierdo * * * * * * * * * *
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Tabla 5.2. Comparacidn estadistica de los examenes cognitivos y los BM bioquimicos medidos en plasma
y LCR. Las celdas marcadas con * representan diferencias significativas con un valor de p <= 0.05.

Indicadores AMS vs DCL AMS vs EA DCL vs EA
MMSE * * *
CDR * * *
Proteina Tau (LCR) * *
Beta -Amyloid (LCR) * * *

Ap42 (Plasma sanguineo)

ApP40 (Plasma sanguineo)
Ap42/ Ap40 (Plasma sanguineo)

Se puede apreciar en la figura 5.5 (A) y (B) que el volumen y el volumen normalizado disminuyen
para el I6bulo parietal izquierdo: el volumen absoluto mostré una significacion estadistica p =
6.35e-05 entre las tres clases, mientras que para el volumen normalizado fue de p = 3.65e-04.
Estos resultados coinciden con los informados por Karas y colaboradores [32] y probablemente
estan relacionados a los cambios morfoldgicos asociados a la evolucion de la EA, donde se
produce la muerte neuronal y por ello la disminucion del volumen cerebral. También se puede
ver en la figura 5.5 (C) que la compacidad discreta presenta un comportamiento similar y decrece
segun se avanza en el proceso de la enfermedad. Esto puede explicarse porque la CD esta
relacionada con la densidad y el area de contacto de las estructuras que se ven afectadas durante
la progresion de la EA. La significacion estadistica que se obtuvo para este biomarcador fue de
p = 0.0011 entre las tres poblaciones. Estos resultados coinciden con los reportados en otras
investigaciones [30], lo que demuestra que la compacidad es un indice Gtil para la deteccién
temprana de cambios asociados con los pacientes que presentan DCL y EA. De forma general,
todos estos cambios morfolégicos cuantificados mediante los biomarcadores reportados se
asocian a la atrofia estructural en algunas areas del cerebro, que aparecen como resultado de la
pérdida neuronal y de tejidos, tipica de las enfermedades neurodegenerativas [32].

En la Figura 5.5 D se presenta el comportamiento del grosor cortical, el cual disminuye segln
avanza la enfermedad y muestra diferencias estadisticas significativas con un valor de p <0,001
entre las poblaciones de AMS y DCL y entre los sujetos AMS y los pacientes con EA. Se han
reportado resultados similares en investigaciones realizadas por Lehmann y colaboradores [60]
entre sujetos control y pacientes con la enfermedad de Alzheimer tipica (TAD), donde se muestra
que el grosor cortical es menor en regiones de los l6bulos temporal y parietal.

En contraste con estos resultados, la tortuosidad cortical evidencia una tendencia creciente como
muestra la figura 5.5 E. Este aumento posiblemente esté asociado a la erosion de las estructuras
cerebrales y al aumento de la curvatura de las circunvoluciones corticales, que aparece a medida
que avanza el proceso fisiopatoldgico de la EA 'y que es posible detectar con este biomarcador en
la etapa de DCL. La diferencia estadistica entre las tres clases de sujetos arrojé un valor de p =
1.63e-04 para este biomarcador.

Por otra parte, los resultados que se muestran en la Tabla 5.1 indican que la tortuosidad
cuantificada para todas las estructuras cerebrales (excepto el I6bulo temporal derecho) es
significativamente diferente entre las poblaciones de sujetos AMS contra DCL superando a los
demés biomarcadores calculados, puesto que aparece con mayor frecuencia con diferencias
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estadisticas en todas las estructuras cerebrales analizadas. Es de particular interés en esta
investigacion los resultados obtenidos entre estas poblaciones de sujetos AMS y DCL producto
de la relevancia clinica que presentan estos casos. Se debe tener en cuenta que los sujetos con
DCL son aquellos que comienzan a presentar sintomas preliminares de la enfermedad, pero sin
afectar su desempefio en las actividades cotidianas, por lo que su diagnostico temprano puede
ofrecer ventajas significativas en el posterior tratamiento de estos individuos. Para la comparacion
de sujetos AMS versus EA también se encontraron diferencias significativas entre los
biomarcadores analizados, siendo el mas destacado el volumen normalizado que encontro
diferencias significativas en todas las estructuras cerebrales. La tortuosidad, el grosor cortical y
la compacidad discreta también encontraron diferencias estadisticamente significativas en la
mayoria de las estructuras cerebrales analizadas.

Finalmente, entre las clases DCL y EA, ni la tortuosidad ni el grosor cortical son biomarcadores
relevantes, porque no presentan diferencias significativas en practicamente ninguna de las
estructuras analizadas. Para separar estas clases estadisticamente, se pueden utilizar otros
biomarcadores como el volumen, el volumen normalizado y la compacidad discreta los cuales si
presentan diferencias significativas. Los resultados mostrados en la tabla 5.1 corroboran que la
combinacion de varios biomarcadores de imagenes en el analisis multivariado puede proporcionar
informacion complementaria adicional, en contraste con el uso de biomarcadores de forma aislada
o individual.

Los resultados mostrados en la tabla 5.2 indican que los parametros que presentan diferencias
significativas son las pruebas cognitivas MMSE y CDR vy los biomarcadores medidos en LCR
(tau y beta-amiloide); estos analisis estadisticos coinciden con los reportados por Petersen y
colaboradores [45] para poblaciones extraidas de la misma base de datos del ADNI. En ninguno
de los casos se encontraron diferencias significativas para los indices obtenidos del plasma
sanguineo, probablemente debido a una débil asociacion entre estos parametros y la enfermedad,
como fue reportado por Lopez y autores en investigaciones previas [61]. Los autores sugieren que
el aumento de APa42 en plasma no esta necesariamente asociado a una sobreproduccion de amiloide
en el cerebro, sino a una reduccion de la excrecion renal o a trastornos de los vasos periféricos, y
por lo tanto presenta una asociacion débil con la EA [61]. Por esta razon, entre los marcadores
bioguimicos considerados para el algoritmo de clasificacion que se implementd posteriormente
solo se incluyeron las métricas reportadas en LCR. Por otro lado, el conjunto de datos de ADNI
se clasifica de acuerdo con la puntuacion MMSE, entre otros factores [45] y para evitar cualquier
sesgo, solo se considerd las puntuaciones de CDR en el proceso de clasificacion.

5.3 Clasificacién en la etapa de entrenamiento utilizando maquinas de soporte vectorial.

Posterior al analisis estadistico de todo el conjunto de biomarcadores, se aplic6 un proceso de
clasificacion supervisado para el conjunto de datos, con el proposito de incorporar informacion
multimodal y discriminar entre las clases AMS, DCL y EA.

La estrategia propuesta consistio en utilizar dos SVM en conjunto, de forma tal que, en una
primera fase de la clasificacién se proporcionaran las caracteristicas mas significativas para
separar las clases AMS vs (DCL + EA); luego, se aplica una segunda etapa de seleccién y
clasificacion de rasgos en la segunda SVM, que permitio discriminar entre las poblaciones de
sujetos con DCL y pacientes con EA.
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El vector global de caracteristicas (33 caracteristicas) empleado estad compuesto por los
siguientes elementos:

e Biomarcadores extraidos de las neuroimagenes: volumen, volumen normalizado,
compacidad discreta, grosor cortical y tortuosidad (30 rasgos, 5 métricas medidas en 6
estructuras),

e Indicadores cognitivos: CDR (1 rasgo) y

e Marcadores bioguimicos: niveles de proteina tau y Aps., medidos en LCR; (2 rasgos).

La estrategia de realizar dos selecciones de caracteristicas de forma individual para cada SVM
nos permite escoger los mejores rasgos que se adaptan en cada proceso para discriminar
primeramente entre las poblaciones AMS vs (DCL+EA), y posteriormente entre DCL y EA;
puesto que los rasgos que discriminan correctamente las clases de la primera fase no
necesariamente separan correctamente las clases de DCL y EA en la segunda fase. Las
caracteristicas fueron seleccionadas por un método de separabilidad de clases que clasifica los
rasgos usando un criterio de evaluacion independiente para clasificacion binaria. Este método
emplea el valor absoluto de la prueba estadistica “u” estandarizada de una prueba de Wilcoxon
no pareada de dos muestras para realizar la asignacion de pesos a los rasgos y de esta forma
ordenarlos por orden de importancia. Una vez ordenados los rasgos se procedid a seleccionar los
mas significativos para separar las clases AMS vs (DCL+EA) y DCL vs EA. Este proceso se
realizé obteniendo una grafica del nimero de rasgo versus la exactitud de la clasificacion. La
figura 5.6 muestra este proceso para ambos casos considerando un vector de rasgos de 33
caracteristicas.

Exactitud de la clasifciacion

Nimero de rasgos

S5y T T T T T

Exactitud de [ clasificacion

Nimero derasgos.

Figura 5.6 Grafica del numero de rasgos contra la exactitud de la clasificacidon para discriminar las
poblaciones de AMS vs (DCL+EA) figura A) y DCL vs EA figura B. Se puede apreciar en A) que para 7 rasgos
se obtiene el 93.33% de exactitud de la clasificacidn, el mayor porcentaje de aciertos con el menor nimero
de rasgos. Para la figura B) el nimero éptimo de rasgos es 5.

La tabla 5.3 muestra las caracteristicas seleccionadas en ambas fases del proceso de clasificacion
en un caso particular. En este caso el vector de caracteristicas estaba constituido por todos los
rasgos (33) que fueron considerados en esta investigacion.
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Se puede observar de la tabla 5.3 que la métrica de la tortuosidad cuantificada en diferentes
estructuras cerebrales es una de las caracteristicas mas importantes que separa las clases de AMS
y (DCL + EA). La tortuosidad aparece en 3 de los 7 rasgos seleccionados en la primera fase de la
clasificacion. Especificamente, la tortuosidad del I6bulo parietal en sus dos hemisferios y la
tortuosidad de la materia blanca de forma global se encuentran entre los rasgos que mas aparecen
en esta fase (3 rasgos), junto con el grosor cortical (2 rasgos), el CDR y la proteina tau son
seleccionados entre los 7 primeros. Estos resultados concuerdan con los que se muestran en la
Tabla 5.1, donde se puede observar que la tortuosidad presenta diferencias significativas entre las
poblaciones de sujetos AMS y DCL, coincidiendo en su mayoria con los rasgos escogidos en el
proceso de seleccion de caracteristicas. Los resultados mostrados sugieren que la tortuosidad
cortical de diferentes estructuras cerebrales es un indice morfolégico prometedor para ser
considerado en la deteccion temprana de la enfermedad de Alzheimer.

Tabla 5.3 Rasgos seleccionados para las dos fases del proceso de clasificacién con maquinas de soporte
vectorial. Fueron seleccionados 7 rasgos para la primera fase de la clasificacion y 5 para la segunda. LT,
I6bulo temporal. LP, I6bulo parietal. HD. hemisferio derecho, HI, hemisferio izquierdo. V, volumen. GC,
grosor cortical. TR, tortuosidad. MB, materia blanca.

Rasgos SVM_1 SVM_2
(AMS vs (DCL+EA)) (DCL/EA)

V LT HI X

V MG Global X
GC Medio Global HD X

GCLTHD X
GC Medio Global HI X

Proteina Tau X

CDR X X
TR LP HD X X
TR LP HI X

TR MB Global X

Después del proceso de seleccion de caracteristicas se realiz6 el entrenamiento del algoritmo
propuesto. La primera SVM separa entre el grupo de sujetos controles sanos (AMS) y el resto de
las poblaciones (DCL+ EA) para un total de 120 sujetos (40 sujetos controles y 80 sujetos DCL
y EA) y posteriormente la segunda SVM identifica entre el grupo de sujetos con deterioro
cognitivo leve (DCL) y pacientes con EA. Para esta segunda SVM el conjunto de datos de
entrenamiento esta formado por 80 sujetos (40 DCL y 40 EA). La tabla 5.5 muestra los resultados
de la exactitud para la etapa de entrenamiento de las dos SVM de forma independiente. Para la
validacion de los resultados en esa etapa se aplicé una validacion cruzada de 10 vias y la exactitud
final se reportd en funcion de la media y la desviacion estandar. La exactitud fue calculada de
acuerdo con la matriz de confusion que se obtiene para las tres clases estudiadas en esta
investigacion como se muestra en la tabla 5.4
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Tabla 5.4. Matriz de confusidn para el clasificador de tres clases analizado en esta investigacion.

Valores estimados por el clasificador
Valores reales AMS DCL AD
AMS a b c
DCL e f
AD h i

De acuerdo con la matriz de confusién de la tabla 5.4 la exactitud fue calculada como:

(a+e+i)
(atb+c+d+et+f+g+h+i)

* 100%

Exactitud = (5.1)

Donde a, e, i son los elementos de la diagonal principal, que corresponden a los datos que son
clasificados correctamente por el clasificador y concuerdan con sus valores reales. El resto de los
elementos que estan fuera de la diagonal principal (b,c,d,f,g,h) corresponden a valores que son
clasificados de forma incorrecta y se consideran elementos de error. Si el nimero de estos
elementos aumenta, significa que el clasificador comete un mayor ndmero errores en el proceso
de asignacion de las clases y como consecuencia la exactitud disminuye.

Tabla 5.5 Combinaciones de rasgos para el clasificador de dos SVM en la etapa de entrenamiento.
Volumen (V), volumen normalizado (VN), compacidad discreta (CD), grosor cortical (GC), tortuosidad
cortical (TR), liquido cefalorraquideo (LCR), Mini mental State Examination (MMSE)

Biomarcadores Exactitud
Fila V VN CD GC TR Bioqui | Cognitivos | Num. Datos Datos
micos | (MMSE) Rasgos. entrenamiento entrenamiento
(LCR) (SVM_1) (N=120)| (SVM_2) (N=80)
(Hto) (Hto)
1 v v v 24 91.67+2.3% 67.50+ 2.6%
2 v v v v 30 90.00+-2.7% 70.57+3.5%
3 v v v v 26 95.00+1.5% 75.58 +4.7%
4 v v v v v 32 90.83+2.2% 76.66+6.6%
5 v v v v v 27 97.5+ 2.5% 80.0+1.75%
6 v v v v v v 33 95.00+ 4.6% 85.00+ 2.0%

De la tabla anterior se puede observar que en las filas 1 y 2 solo fueron incluidos BM obtenidos
de las neuroiméagenes. Esto se realizd con el objetivo de evaluar el desempefio de la tortuosidad
(TR), o sea cuénto aporta este BM cuando es incorporado en el modelo de clasificacion. En ambos
casos fueron incluidos los volimenes y la compacidad discreta para un total de 24 rasgos en la
primera fila y 30 rasgos en la segunda. Se puede notar que al incorporar la tortuosidad (fila 2) el
desempefio del clasificador en la etapa de entrenamiento de la segunda SVM aumenta alrededor
del 3%.

En la fila 3 de la tabla 5.5 se muestra una combinacion de rasgos donde se tuvieron en cuenta los
BM obtenidos del procesamiento de las neuroimagenes, excepto la TR, y los BM bioquimicos
medidos en LCR. Con esta combinacion (26 rasgos) la exactitud del clasificador en la etapa de

63


http://www.neuropsicol.org/Protocol/mmse30.pdf
http://www.neuropsicol.org/Protocol/mmse30.pdf

Capitulo 5 Resultados y discusion

entrenamiento aumenta alrededor de un 5 % en ambas etapas de la clasificacion. En la fila 4 de la
tabla 5.4 se tuvieron en cuenta los mismos BM evaluados en la fila 3 adicionando la TR como
nuevo indicador (32 rasgos) para evaluar su contribucion en el algoritmo propuesto. En la segunda
etapa de la clasificacion se observa un aumento del 1.08%.

Finalmente, en las filas 5 y 6 se combinaron todos los BM analizados en esta investigacion,
incluyendo la tortuosidad (fila 6, 33 rasgos) y sin incluir la tortuosidad (fila 5, 27 rasgos). También
se incluyo el indicador cognitivo MMSE, el cual resulta de gran utilidad a los expertos en la
préactica clinica. El objetivo de estas dos Ultimas comparaciones es combinar rasgos
multimodales como los biomarcadores bioquimicos de proteina tau y beta-amiloide junto a las
herramientas cognitivas (MMSE) y a los BM de neuroimagenes, ademas de evaluar el aporte de
la tortuosidad en el desempefio del método de clasificacion (fila 6). En el caso de la primera etapa
del algoritmo propuesto (primera SVM), podemos observar en la tabla 5.5 que en todos los casos
la exactitud de la clasificacion supera el 90%, lo cual indica que el algoritmo propuesto tiene una
alta precision para discriminar entre las clases de AMS vs DCL+EA.

5.4 Clasificacién en la etapa de prueba utilizando maquinas de soporte vectorial

Posteriormente a la seleccion de caracteristicas, entrenamiento y validacion cruzada del algoritmo
de clasificacion propuesto, se realiz6 una validacién final del modelo con datos de prueba. Estos
datos de prueba consistieron en 30 sujetos (10 AMS, 10 DCL y 10 EA), los cuales se
seleccionaron de forma aleatoria del conjunto de 150 sujetos iniciales que se analizaron en este
trabajo. Este conjunto de datos no fue utilizado para el entrenamiento previo del clasificador
(datos no vistos), por lo que se pueden considerar como nuevos casos reales que el algoritmo debe
evaluar y clasificar. El objetivo de esta validacion final con datos no vistos es evaluar el
desempefio real y la capacidad de generalizacion del método propuesto. En la tabla 5.6 se muestra
la exactitud final con los datos de prueba. Las combinaciones de rasgos evaluadas en esta etapa
de prueba fueron las mismas que las mostradas en la tabla 5.5 para la etapa de entrenamiento.

Tabla 5.6 Combinaciones de rasgos para el clasificador de dos SVM en la etapa de prueba. Volumen (V),
volumen normalizado (VN), compacidad discreta (CD), grosor cortical (GC), tortuosidad (TR), liquido
cefalorraquideo (LCR). Mini mental State Examination (MMSE)

Biomarcadores Exactitud
Fila V VN CD GT TR Bioqui | Cognitivos Num. Datos de prueba

micos (MMSE) Rasgos. (N=30) (Ut o)
(LCR)

1 v v v 24 56.67%

2 v v v v 30 61.66%

3 v v v v 26 66.66%

4 v v v v v 32 73.75%

5 v v v v v 27 80.0%

6 v v v v v v 33 83.75%

En la tabla 5.6 se puede observar que en las dos primeras filas (1 y 2) solo fueron incluidos BM
obtenidos de las neuroimégenes. Esto se realiz6 con el objetivo de evaluar el desempefio de la
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tortuosidad (TR). En ambos casos fueron incluidos los volumenes y la compacidad discreta. Se
puede observar que cuando se incluye la tortuosidad (fila 2) el desempefio final del clasificador
aumenta alrededor del 5%. Lo cual sugiere que la incorporacion de este indicador aporta de forma
significativa en el desempefio final del modelo propuesto.

En la fila 3 de la tabla 5.6 se muestra una combinacion de rasgos obtenidos del procesamiento de
las neuroiméagenes y los BM bioguimicos medidos en LCR; no se incluy6 en este caso la TR. Con
esta combinacion de 26 rasgos la exactitud final del clasificador aumenta un 5% con respecto a la
anterior. Posteriormente, en la fila 4 se realizd una combinacion de rasgos donde se evaluaron los
mismos BM que se analizaron en la fila 3 y se adicion6 el BM de la TR, para un total de 32 rasgos
a ser considerados. Con estas consideraciones se observa un aumento del 7.09% en la clasificacion
final entre las filas 3 (sin tortuosidad) y fila 4 (con tortuosidad).

Finalmente, en las filas 5 y 6 se combinaron todos los BM analizados en esta investigacién
incluyendo la tortuosidad (fila 6, 33 rasgos) y sin considerar la tortuosidad (fila 5, 27 rasgos). Al
igual que en la etapa de entrenamiento, el objetivo de estas dos Ultimas comparaciones es
combinar varios rasgos multimodales de diferente naturaleza, ademés de evaluar el aporte de la
tortuosidad en el desempefio del método de clasificacion (fila 6). Podemos observar de la tabla
5.6 que cuando se incluye la tortuosidad (fila 6) nuevamente se observa un aumento del 3.75%
con respecto a cuando no se incluye este indicador. Para este caso, la exactitud final de la
clasificacion alcanza el 83.75% al separar las tres clases, lo cual puede ser considerado un
resultado aceptable, en comparacion con otros estudios reportados en la literatura.

Los resultados mostrados en las tablas 5.5 y 5.6 son comparables con los obtenidos por Janousova
y colaboradores [36], quienes reportan un método de remuestreo combinado con una regresion
penalizada para la identificacion de regiones cerebrales que son altamente discriminativas entre
sujetos con enfermedad de Alzheimer y deterioro cognitivo leve. Los rasgos considerados en ese
trabajo fueron extraidos de imagenes de tomografia por emision de positrones con 18F-
fluorodeoxiglucosa (PET-FDG) y de RM, tanto basales como longitudinales. El algoritmo de
clasificacion utilizado fue una maquina de soporte vectorial con ndcleo gaussiano. Los resultados
reportados por los autores se expresan para un estudio basal y uno longitudinal. En el estudio
basal la poblacion analizada fue de 198 pacientes con EA, 409 sujetos con DCL (DCLncy DCLc)
y 231 sujetos controles sanos. Con estos datos los resultados de la clasificacion fueron para las
clases EA vs controles, 87.9%, para el caso de DCLc vs controles 83.2% y entre DCLc y DCLnc
fue del 70.4%. En el estudio longitudinal los autores reportan 510 sujetos analizados entre las
tres clases. Los valores de la exactitud de la clasificacion en ese analisis fueron: EA vs controles
90.3%, DCLc vs controles 86.9% y DCLc vs DCLnc 82.1%. A pesar de que los resultados
presentados por Janousova y autores en algunos casos son superiores a los nuestros, se debe
sefialar que los mismos se reportan pareados por clases, ademas de que incluyen entre sus rasgos
informacién de PET-FDG, la cual no fue considerada en nuestra investigacion.

Algunos autores han reportado investigaciones donde solo discriminan entre poblaciones de
sujetos controles y pacientes con EA. Kloppel y autores [62] describen que utilizaron rasgos como
el volumen de la materia gris, y el MMSE para discriminar dos poblaciones de sujetos (controles
vs EA), utilizando una SVM de nucleo lineal. Los resultados reportados para la clasificacion
fueron del 95 %. Aunque estos resultados representan una exactitud muy alta, se debe tener en
cuenta que solo discriminan entre las poblaciones de sujetos controles y pacientes con EA y que
no consideran a los sujetos con DCL.
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Otras investigaciones reportadas por Nanni y colaboradores [63] informan tasas de clasificacion
entre 85.5% y 92.4%, al comparar pares de grupos (DCL vs controles y EA vs controles),
utilizando SVM de nucleo lineal, pero empleando un gran nimero de caracteristicas extraidas de
las imégenes (2000), seleccionadas con varios métodos.

Otras investigaciones como las reportadas por Salvatore y colaboradores [64] realizan una
seleccion de caracteristicas mediante analisis de componentes principales (PCA) y emplean
mapas de probabilidad de materia gris y materia blanca. En esta investigacién la poblacién
analizada fue de 137 pacientes con EA, 76 sujetos con DCLc, 134 sujetos DCLnc y 162 sujetos
controles. El clasificador utilizado fue una SVM con nucleo lineal. Los resultados presentados
por los autores fueron obtenidos mediante una validacion cruzada de 20 vias. La clasificacién
final fue del 72 % entre DCLc vs controles, 66 % entre DCLc y DCLnc y 76 % entre pacientes
con EA vy sujetos controles. Estos resultados son comparables con los nuestros para varias
combinaciones de BM que fueron reportados en las tablas 5.5 y 5.6. Pérez y autores [30] también
probaron la eficiencia de la compacidad discreta para la clasificacion de tres poblaciones (sujetos
controles, DCL y EA) pareadas. Se emplearon en esa investigacion 90 sujetos en total, 30 sujetos
controles, 30 sujetos DCLnc y 30 pacientes con EA. El clasificador utilizado fue una SVM con
nucleo gaussiano. En los resultados reportados por los autores se obtienen precisiones que van
del 85% (DCL vs controles) al 98.3% (EA vs controles). Sin embargo, se debe tener en cuenta
que estos resultados se expresan pareados (clasificador binario) y no se integran los resultados en
un clasificador multiclase que discrimine las tres poblaciones.

De forma general podemos decir que los resultados anteriores mostrados en las tablas 5.5 y 5.6
sugieren gue la tortuosidad es un rasgo que puede aportar de forma significativa en el proceso de
clasificacion para discriminar entre las poblaciones de sujetos controles, sujetos con DCLnc y
pacientes con EA. Esto se fundamenta teniendo en cuenta que en todos los casos en que se incluyd
la tortuosidad como rasgo en el vector de caracteristicas la precision final de la clasificacion
aumentd tanto para la etapa de entrenamiento como para la de prueba.

5.5 Clasificacién utilizando bosques aleatorios para la etapa de entrenamiento.

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo de bosques
aleatorios (RF) explicado en secciones anteriores. En este esquema se utilizaron 120 sujetos de
las tres clases analizadas (40 AMS, 40 DCL y 40 EA) para entrenar el clasificador de RF. Se
probaron varias combinaciones de BM para determinar la contribucion de cada uno de ellos, en
especial de la tortuosidad en el proceso de clasificacion. La tabla 5.7 muestra los resultados del
proceso de clasificacion en la etapa de entrenamiento utilizando una validacién cruzada de 10
vias. La precision de la clasificacion se determiné para este conjunto de entrenamiento (Gltima
columna) y se reporta como medidas centrales y de dispersion.

En las primeras clasificaciones mostradas (fila 1 y fila 2) se incluyeron solo biomarcadores
extraidos del procesamiento de las neuroimagenes, para evaluar el efecto que tiene incorporar la
tortuosidad entre los rasgos del clasificador; en todos los casos fueron incluidos los volimenes y
la compacidad discreta. Todas las modalidades de BM fueron consideradas en las Gltimas dos
filas, con el objetivo de evaluar el desempefio de todo el conjunto de rasgos sin la tortuosidad (52
fila) y con la tortuosidad (62 fila).
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Tabla 5.7 Diferentes combinaciones de biomarcadores utilizados como vectores de caracteristicas para
ser clasificados por el algoritmo del RF.

Biomarcadores Exactitud de la clasificacion
Fila |V VN | CD GT TR Bioqui | Cognitivos | Num. Datos entrenamiento
micos | (MMSE) Rasgos (N=120) (uto)
(LCR)
1 v v v 24 67.50+0.16%
2 v v v v 30 76.67 £ 0.33%
3 v v v v 26 78.33£0.23%
4 v v v v v 32 80.83£0.27%
v v v v v 27 88.33+0.11%
6 v v v v v v 33 90.00£0.12%

Se puede observar en la tabla 5.7 que la tortuosidad (TR) contribuye por si sola a aumentar la
precision en méas del 9% considerando solo los BM de neuroiméagenes (filas 1 sin tortuosidad y
fila 2 con tortuosidad). Combinando los BM de neuroimagenes y los bioquimicos, se puede
apreciar un aumento del 2.5% en las filas 3 y 4, al agregar la tortuosidad como rasgo en el proceso
de clasificacion. Finalmente, al incorporar todos los indicadores de imagen, bioquimicos y
cognitivos, se puede ver que la TR contribuye en un 1.67% a la precision (filas 5 y 6).

Estos resultados reflejan que la TR contribuye a la clasificacion en los tres escenarios: usando
solo BM de imagen, imagen mas bioquimicos y en la incorporacién de todas las caracteristicas,
en las cuales se obtuvo un 90% de precision con el conjunto de datos de entrenamiento (6ta fila,
Gltima columna).

En todas las combinaciones de la tabla 5.7, se puede observar que la inclusion de la tortuosidad
en el vector de caracteristicas permitié obtener mayores tasas de clasificacion en una comparacion
multigrupo y que la incorporacién de otras modalidades que expresen diferentes contextos
potencia esta capacidad de discriminacién en el algoritmo de clasificacion (fila 2, fila 4 y fila 6).
Para identificar su contribucion, cada caracteristica (33 rasgos) se clasifica segun la relevancia
medida por el indice de Gini en la clasificacion de RF. La figura 5.7 muestra las diez
caracteristicas mas importantes determinadas en este proceso. En particular, la tortuosidad medida
en el 16bulo parietal, junto con el grosor cortical promedio, son los rasgos que mas contribuyen a
la clasificacion final.
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Figura 5.7 Relevancia de las caracteristicas durante el entrenamiento y disefio del clasificador RF.
RPL, lébulo parietal derecho, RTL, l6bulo temporal derecho, LPL, 16bulo parietal izquierdo,
LTL, I6bulo temporal izquierdo, TR, tortuosidad, CT, grosor cortical, CD, compacidad discreta,
NV, volumen normalizado.

5.6 Clasificacion utilizando boques aleatorios para la etapa de prueba

Para la etapa final del proceso de clasificacién, se realizé una prueba con un conjunto de datos
con los cuales no se entrend previamente en ningun caso el clasificador (datos no vistos). Este
conjunto estd compuesto por 10 sujetos AMS, 10 sujetos con DCL y pacientes con 10 EA. Esta
prueba se realiz6 con el objetivo de probar la capacidad de generalizacion de la estrategia
propuesta ante un conjunto de datos de prueba no vistos previamente por el clasificador y de esta
forma poder evaluar su desempefio real ante nuevos casos.

Al igual que en la etapa de entrenamiento se probaron varias combinaciones de BM para
determinar la contribucién de cada uno de ellos en el proceso de clasificacion. Finalmente, la tabla
5.8 muestra los resultados de la clasificacion con datos no vistos.

Tabla 5.8 Diferentes combinaciones de biomarcadores utilizados como vectores de caracteristicas para
ser clasificados por el algoritmo del RF utilizando datos no vistos.

Biomarcadores Exactitud de la clasificacion
Fila V VN CD GT TR Bioqui | Cognitivos | Num. Datos de prueba (N=30) (p+-o)
micos | (MMSE) Rasgos.
(LCR)
v v v 24 60.0%
2 v v v v 30 66.66%
3 v v v v 26 63.33%
4 v v v v v 32 70.0%
v v v v v 27 83.33%
v v v v v v 33 86.66%
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De la tabla 5.8 podemos observar que las dos primeras clasificaciones se llevaron a cabo
incluyendo solo BM extraidos de imagenes, para considerar el aporte individual de la tortuosidad
(segunda fila), en comparacién con los indices previamente reportados (primera fila) los cuales,
en general, son reportados con mas frecuencia en la literatura. Los BM de LCR se incorporaron
en el vector de caracteristicas, sin tortuosidad (tercera fila) y con tortuosidad (cuarta fila). Todas
las modalidades, incluido el MMSE como biomarcador sustituto, se han considerado en las
Gltimas dos filas, nuevamente con (sexta fila) y sin tortuosidad (quinta fila).

Los resultados obtenidos con el conjunto de datos de prueba (tabla 5.8) muestran que la
tortuosidad contribuy6 con un aumento de hasta 6.66% cuando se usa solo BM extraidos con
neuroimagenes, de 6.67% cuando se agregan niveles de LCR y de 3.33% cuando se consideran
todos los biomarcadores. Al igual que para la etapa de entrenamiento, cuando se agregd la
tortuosidad entre los rasgos del vector de caracteristicas en todos los casos se presentd un aumento
de la exactitud de la clasificacion.

También se analizé en este trabajo de investigacion la matriz de confusion para identificar el tipo
de error introducido, o sea cuales son las clases en las que ocurren los errores mas notables. Para
este analisis se consideraron los resultados del clasificador de RF con los datos de prueba (datos
no vistos) mostrados en la tabla 5.8. Se obtuvieron las matrices de confusion para todas las
combinaciones (6 combinaciones). En la tabla 5.9 se muestran los resultados de las respectivas
matrices de confusion.

Tabla 5.9 Matrices de confusidn para diferentes combinaciones de biomarcadores utilizados en el
proceso de clasificacion. Las matrices de confusion de la columna izquierda corresponden a las
combinaciones de rasgos donde fue incluida la tortuosidad.

Biomarcadores V,VN,CD, GC, TR V,VN,CD,GC
Matriz de AMS DCL EA AMS DCL EA
confusién
AMS 9 1 0 AMS 8 2 0
DCL O 4 6 DCL O 4 6
EA 0 3 7 EA 0 4 6
Exactitud: 66.66% Exactitud: 60%
Biomarcadores V, VN, CD, GC,TR, LCR V,VN,CD,GC, LCR
AMS DCL EA AMS DCL EA
AMS 7 3 0 AMS 7 3 0
DCL 1 7 2 DCL 1 5 4
EA 1 2 7 EA 1 2 7
Exactitud:70% Exactitud: 63.33%
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Biomarcadores V, VN,CD,GC,TR, LCR, MMSE V, VN,CD,GC,LCR, MMSE

AMS DCL EA AMS DCL EA
AMS 10 0 0 AMS 10 0 0
DCL O 8 2 DCL 1 7 2
EA 0 2 8 EA 0 2 8
Exactitud: 86.66% Exactitud: 83.33%

Los resultados de la tabla 5.9 muestran que los errores mayores aparecen en la asignacion del
grupo DCL, que nuestro método clasifica errbneamente como EA y en algunos casos a la clase
AMS. Esto contrasta con los resultados reportados por Dimitriadis y colaboradores [31] y por
Ramirez y autores [29] que clasifican erroneamente un 35% y 40% respectivamente de casos de
DCL a la clase AMS, lo que puede conducir a un manejo clinico incorrecto de esos sujetos. Por
otro lado, la combinacion (V, NV, DC, CT, TR, LCR, y MMSE) probada en esta investigacion
logra una clasificacion del 90% de las poblaciones de AMS y EA y una clasificacion del 80% de
las poblaciones de AMS y DCL, en contraste con 60 % y 62.5% para la clase AMS y al 95% y
92.5% para la clase EA, respectivamente obtenidos por los mismos autores [31], [29]. Es
necesario mencionar que en la investigacion citada anteriormente se incluye la clase DCLc, que
puede causar una disminucidon del rendimiento general de sus métodos.

Al analizar los resultados en las tablas 5.7 y 5.8 para el modelo de clasificacion con bosques
aleatorios se puede inferir que la tortuosidad aparece reiteradamente como una métrica que puede
proporcionar informacion relevante en el diagnostico temprano de EA. Esto se sustenta en dos
argumentos fundamentales: el primero son los resultados estadisticos que se muestran en la tabla
5.1, donde se aprecia la contribucion de este biomarcador para discriminar entre las clases de
sujetos control versus sujetos con DCL. El segundo argumento se relaciona con el proceso de
clasificacion que se muestra en las tablas 5.7 y 5.8, donde se puede observar que en todos los
casos en que se incluy6 la tortuosidad como caracteristica en el vector de rasgos del algoritmo
propuesto, se aumento la precision final de la clasificacion. Por estas razones, creemos que este
indicador obtenido del procesamiento de las neuroimagenes tiene un excelente potencial para
convertirse en un biomarcador efectivo en el diagndstico temprano de EA.

5.7 Clasificacién para la poblacién mexicana.

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para los sujetos de poblacion mexicana
adquiridos en el Centro Nacional de Investigacion en Imagenologia e Instrumentacion Médica
(CI®M). Este grupo esta constituido por 13 sujetos controles y 8 sujetos con DCL. Para esta
poblacion no se cuenta con los estudios de BM en LCR (proteina tau y beta-amiloide 42), por lo
que solo se incluyeron los rasgos extraidos del procesamiento de las neuroimagenes y el estudio
cognitivo MMSE. Para el algoritmo de clasificacion se utilizé un bosque aleatorio. El algoritmo
de RF se entrend con los 60 sujetos de la base de datos del ADNI de las clases AMS y DCL y se
probd con los 21 casos registrados de la poblacion mexicana.
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La exactitud se calculé primero durante el procedimiento de entrenamiento (reportado como
medidas centrales y de dispersién obtenidas de una validacion cruzada de 10 vias) y luego se
determind para el conjunto de datos de prueba.

Para probar la capacidad de discriminacién de la tortuosidad, se obtuvo el rendimiento del
clasificador de RF para varias combinaciones de caracteristicas (tabla 5.10). Las primeras tres
filas incluyen solo pardmetros extraidos de imagenes (V, VN y CD, 18 caracteristicas) en la
primera fila; solo TR (6 caracteristicas) en la segunda; y todo incluido (24 rasgos) en la tercera.
Como se esperaba, la combinacion de méas parametros morfol6gicos permite un aumento del
6.66% en la clasificacion del conjunto de entrenamiento. Para el conjunto de prueba, se obtuvo la
mejor precision (71,43%) mediante la combinacion de todos los parametros extraidos de la
imagen. La exactitud de los datos fue calculada segun la ecuacion 5.1 descrita en secciones
anteriores, teniendo en cuanta que para este caso solo se consideran dos clases (AMS vs DCL).

Tabla 5.10 Resultados del proceso de clasificaciéon usando RF para diferentes combinaciones de BM para
la etapa de entrenamiento y prueba utilizando el conjunto de datos de la poblacidon mexicana.

Exactitud

\% TR | MMSE | Num. de Etapa de Etapa de Prueba

VN Rasgos Entrenamiento (N=21)
CD (N=60) (p+-0)

v 18 71.67 +- 0.33% 66.66%
v 6 75.00 +- 0.22% 52.38%
v v 24 78.33 +- 0.33% 71.43%
v 1 73.33 +- 0.25% 61.90%
v v 4 25 100 +- 0.0% 80.95%

Teniendo en cuenta que el deterioro cognitivo constituye un estandar clinico para el diagnostico,
se midio la capacidad de clasificacion del examen MMSE de forma individual. En la cuarta fila
de la tabla 5.10, se puede ver que el MMSE proporciona una tasa de clasificacion del 73.33% en
el conjunto de entrenamiento, pero solo del 61.9% en el conjunto de prueba. Algunos
investigaciones han demostrado que la combinacion de diferentes modalidades aumenta la
capacidad de clasificacion [36], y esto se muestra en la Gltima fila de la tabla 5.10, donde todas
las imagenes y biomarcadores cognitivos se incorporan para lograr una asignacion del 100% en
el conjunto de entrenamiento y hasta 80.95% para el conjunto de prueba. Estos resultados también
pueden contrastarse con los reportados por Salvatore et al [40] que muestran tasas de clasificacion
del 59% (AMS vs DCL). Nanni et al [63] informan tasas de clasificacion entre 85.5% al comparar
pares de grupos (DCL vs AMS), pero emplean una gran cantidad de caracteristicas de imagen
(2000) seleccionadas con varios métodos. Por el contrario, Dimitriadis et al [9] informan una
precision del 61,9% en la clasificacion de cuatro grupos: AMS, DCLc, DCLnc y EA, pero debe
tenerse en cuenta que discriminar entre las clases DCLc y DCLnc puede causar el rendimiento
aparentemente bajo de su método

5.8 Comparacidn de los resultados obtenidos con la literatura.

Los resultados que se muestran en esta seccién y que seran contrastados con la literatura
corresponden a los obtenidos para los dos algoritmos de clasificacion propuestos (SVM y RF),
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utilizando los datos de prueba donde se evalla el desempefio final de los métodos ante datos no
vistos (30 sujetos, 10 sujetos AMS, 10 sujetos con DCL y 10 pacientes con EA).

Latabla 5.11 muestra algunos resultados reportados en la literatura donde se emplean poblaciones
de sujetos similares y se utilizan algoritmos de maquinas de soporte vectorial (SVM) o bosques
aleatorios (RF), para discriminar entre las poblaciones de estudio. Los pardmetros que fueron
considerados para la comparacion con los estudios reportados en la literatura fueron:

v' Rasgos utilizados: se refiere a las caracteristicas o rasgos que fueron utilizadas para el
entrenamiento y la clasificacion de los algoritmos.

v Datos: poblaciones de estudio que fueron analizadas en cada investigacion.

v Algoritmo de clasificacion: esta columna describe los elementos que componen a los
algoritmos de reconocimiento de patrones reportados por los autores. Se incluyen para el
caso de los bosques aleatorios, el nimero de arboles y en el caso de las maquinas de
soporte vectorial, el tipo de nucleo (kernel).

v/ Meétricas: se reportan los valores de exactitud, y en algunos casos la sensibilidad y la
especificidad como resultado de los algoritmos propuestos en cada una de las
investigaciones reportadas. En algunos casos los autores reportan los resultados pareados
por clases y en otros se reportan las métricas globales considerando todas las clases que
intervienen.

En la Gltima fila de la tabla 5.11 se reportan los resultados obtenidos por uno de los métodos
propuestos en este trabajo de investigacion, en este caso el método que utiliza como estrategia de
clasificacion el bosque aleatorio. Otros resultados obtenidos de esta tesis doctoral fueron
divulgados y publicados en articulos cientificos y eventos que se pueden consultar en el apéndice
B de este documento.
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Tabla 5.11. Comparacién con resultados reportados en la literatura. La ultima fila describe los resultados

de esta investigacion.

Autores Articulo Rasgos Utilizados Datos Algoritmo de Métricas
clasificacion
Sivapriya et | Ensemble merit merge Mediciones EA 140 RF con 100 AD vs. MCI vs.
al.,2015 feature selection for volumeétricas; DCL 450 hasta 1,000 HC: exactitud:
[19] enhanced multinomial FDG-PET AMS 280 arboles. 96.3%
classification in Puntuaciones Validacién
Alzheimer’s dementia. Neuropsicoldgicas cruzada de 5 vias
Comput. Math. Methods
Med.
doi:10.1155/2015/676129
Salvatore, A wrapped multi-label 426 rasgos 100 AMS, 100 SVM kernel | Exactitud
etal 2018 | classifier for the volumen DCLnc 100 DCLc, | lineal (validacion
[40] automatic diagnosis and | subcortical, grosor | 100 EA. cruzada de 5
prognosis of Alzheimer’s | cortical, volumen \(;Ig;)+ 0.04
disease. Journal of cortical, cortical DCLNC Vs AMS
Neuroscience Methods, area de la 0.79 + 0.03 '
superficie, DCLc vs AMS,
desviacion 0.96 £ 0.01 EA
estandar, vs AMS,
curvatura cortical, 0.62+0.05
y volumen de DCLc vs
DCLnc,
estructura 0.90 + 0.01 EA
hipocampal, vs DCLnc, 0.78
MMSE, etc +0.03 EA Vs
DCLc
Levedev, et | Random Forest Grosor Cortical, 185 EA, 225 Random EA-AMS
al 2014 ensembles for detection mapas Jacobianos | AMS Forest Exactitud:90.7%,
and prediction of Volumenes. 165 (DCLc). Sensibilidad
[39] Alzheimer’s ApoE, Datos 82.9%
disease with a good demograficos Especificidad
between-cohort 86.7%
robustness. Neurolmage: DCLc-DCLnc
Clinical Exac_tlt_u_d:83.3%
Sensibilidad
81.3%
Especificidad:
82.3%
Dimitriadis, | Random forest feature MMSE, edad, 60 EA, 60 DCL, 60 | Arreglo de Exactitud: 61.9%
etal. 2018 | selection, fusion and grosor cortical, DCLc and 60 random para las cuatro
[31] ensemble strategy: superficie cortical | controles para datos | Forest clases
Combining multiple area, curvatura de entrenamiento 4 Random
morphological MRI cortical, AMS: 40, DCL: 40, | Foresty 1
measures to discriminate | Materia gris, DCLc: 40y AD: 40. | SVM.
among healthy elderly, volumen de
MCI, cMCI and estructuras
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alzheimer’s disease corticales y Para datos de Decision por

patients: subcorticales, prueba. voto

From the alzheimer’s formgs y volumen mayoritario.

disease neuroimaging del hipocampo.

initiative (ADNI)

database. Journal of

Neuroscience Methods.
Ramirez, et | Ensemble of random MMSE, edad, 60 EA, 60 DCL, 60 | Seleccion 56.25% para las
al 2018 [29] | forests One vs. Rest grosor cortical, DCLc and 60 caract. cuatro clases

classifiers for MCI and superficie cortical | controles para datos | (ANOVA)

AD prediction using area, curvatura de entrenamiento arreglo

ANOVA cortical and cortical, AMS: 40, DCL: random

subcortical feature
selection and partial least
squares. Journal of
Neuroscience Methods.

Materia gris,
volumen de
estructuras
corticales y
subcorticales,
formas y volumen
del hipocampo.

40, DCLc: 40y
AD: 40. Para datos
de Prueba.

Forest One vs
Rest.

Gray et al., | Random forest-based -Mediciones Poblaciones. EA 37 | RF EA vs.AMS:
2013) [37] | similarity measures for volumétricas; 89%
multi-modal DCLnc 34 5.000 arboles
classification of —FDG-PET DCL vs. AMS:
Alzheimer's disease. intensidad de los DCLc 41 74.6%
Neuromage. voxeles;
mediciones en LC | AMS 35 DCLnc vs.
DCLc: 58.4%
— Informacion
genética.
Payan et al., | Predicting Alzheimer’s Volumen materia | 755 pacientes en Red neuronal | 3-salidas 89.47%
2015 [38] disease: a neuroimaging | gris, materia cada una de las tres | convolucional | EA vs. AMS
study with blancay LCR clases (AD, MCI, 3D 95.39%
3D convolutional neural ?géépara un total de EA vs. DCL
networks. arXiv.org. cs. ' 86.84%
arXiv:1502.02506 AMS vs. DCL
92.11%
E. Barbard, | Evaluation of brain Vollmenes, 150 sujetos en total. | RF 150 Exactitud:
etal. 2019 | tortuosity measurement | Materia gris, 40 sujetos AMS arboles. 86.66% para las
for the automatic materia blanca, 40 sujetos DCLnc tres clases

multimodal classification
of subjects with
Alzheimer's disease.
Computational
Intelligence and
Neuroscience.

grosor cortical,
compacidad
discreta,
tortuosidad,
concentraciones
de beta-amiloide y
proteina tau,
examen cognitivo
MMSE.

40 pacientes EA para
datos de
entrenamiento.

10 sujetos AMS

10 sujetos con
DCLnc

10 pacientes con EA
para datos de prueba
final.
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Algunos resultados presentados son superiores a los reportados por nuestro método. Sivapriyay
colaboradores [19] informan una precision del 96,3% durante la validacién cruzada de 5 vias
utilizando un clasificador de RF, pero incorporando entre sus rasgos parametros extraidos de
imagenes PET que en nuestro caso no fueron considerados. Nuestros resultados también se
pueden contrastar con los reportados por Salvatore et al [40] que muestran tasas de clasificacion
del 59% (Controles frente a DCL), 90% (DCL frente a EA) y 96% (Controles versus EA),
considerando BM extraidos de imagenes, asi como las puntuaciones cognitivas. Se debe sefialar
que, en todos estos estudios, la incorporacion de pruebas neuropsicologicas aumenta
considerablemente las tasas de clasificacion, porque los cambios cognitivos son una expresion
clara de la progresion de la EA y por lo tanto, se emplean como un criterio clinico primario para
su diagndstico por los expertos.

En otras investigaciones reportadas por Lerch y autores [41] se analizan varias estructuras
cerebrales, que incorporan el grosor cortical promedio de toda la corteza para discriminar grupos
de pacientes y controles. Sus resultados muestran una precision del 75%, una sensibilidad del
79% y una especificidad del 71%, utilizando un andlisis discriminante cuadratico.

La sensibilidad y la especificidad se pueden calcular como:

Sensibilidad = ——  (5.2)

c+
s ps __a
Especificidad = — (5.3
Donde a, b, ¢ y d son los elementos que se muestran en la matriz de confusion de la tabla 5.12:

Tabla 5.12. Matriz de confusidn para ilustrar el calculo de la sensibilidad y la especificidad

Clasificador
Valores Negativos Positivos
Reales Negativos a b
Positivos c d

Los autores reportan la mayor precision (94%) cuando se incluyen las métricas que corresponden
al giro parahipocampal. Sin embargo, se debe tener en cuenta que en esa investigacion los autores
solo consideraron dos poblaciones (controles sanos versus pacientes con EA) con solo 17 y 19
sujetos respectivamente [41].

Otros resultados reportados por Du y colaboradores [42] sugieren que el grosor de la corteza en
pacientes con enfermedad de Alzheimer es menor (p <0,001) en la regién parietal bilateral, en
comparacion con pacientes que presentan demencia frontotemporal. Segun lo reportado en Du 'y
autores [42], los pacientes que presentaban enfermedad de Alzheimer tenian una corteza méas
delgada principalmente en los l6bulos, frontal, parietal, temporal y occipital (p <0,001) en
comparacion con los sujetos normales. La poblacion analizada fue de 23 sujetos control, 22
pacientes con diagnostico de EA 'y 19 pacientes con demencia frontotemporal. La precision de la
clasificacion para este estudio fue del 96% + -3% entre los sujetos control y los pacientes con EA
utilizando validacion cruzada. Para diferenciar a los pacientes con demencia frontotemporal, el
mejor resultado teniendo en cuenta el grosor cortical fue del 85% + - 6%. Para diferenciar entre
los dos tipos de demencia, el resultado fue de 82% + - 1% [42].
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Por otra parte, Dimitriadis y colaboradores [31] reportan una precisién del 61.9% en la
clasificacion de cuatro grupos (Controles, DCLc, DCLnc y EA), pero debe tenerse en cuenta que
discriminar entre las clases DCLc y DCLnc puede ser la causa del rendimiento aparentemente
bajo de su método.

Payan y colaboradores [38] también llevan a cabo una clasificacion multigrupo (AMS, DCL y
EA) que conduce a una precision del 89,5%, pero a través del uso de un método complejo basado
en redes neuronales convolucionales 3D.

5.9 Comparacidn entre los resultados obtenidos con bosques aleatorios y maquinas de soporte
vectorial.

En esta seccion realizaremos una comparacion entre los dos métodos empleados para clasificar
las poblaciones de sujetos que se analizaron en este trabajo de investigacion. Primeramente, se
debe sefialar que el algoritmo de SVM realiza una discriminacion entre dos clases (clasificador
binario) y en esta investigacidn se estaban considerando tres poblaciones de sujetos a estudiar
(AMS, DCL y EA). Por esta razon fue necesario implementar un algoritmo que involucrara dos
SVM anidadas como fue explicado en secciones anteriores para lograr obtener un esquema de
salida multiclase; este proceso hace mas complejo el esquema de clasificacion final. Teniendo en
cuenta estos inconvenientes en diferentes investigaciones se reporta la clasificacion con SVM de
forma pareada entre clases cuando existen mas de dos poblaciones a analizar [64].

Por otra parte, tenemos que los bosques aleatorios por naturaleza son clasificadores multiclase
gue pueden discriminar entre varias poblaciones. Esta es una caracteristica muy importante
cuando se tiene méas de dos clases a diferenciar. En la tabla 5.13 se muestra una comparacion entre
los dos modelos de clasificacion propuestos. Los resultados que se muestran corresponden a los
datos de prueba (N=30 sujetos, 10 de cada clase) no vistos en la etapa de entrenamiento. Se puede
observar que en la mayoria de los casos la exactitud y el desempefio del clasificador desarrollado
con el algoritmo de RF fue superior al de SVM. Estos resultados concuerdan con los reportados
por Lebedev y autores [39], donde se plantea que el rendimiento del modelo con RF produjo una
precision significativamente mayor en comparacion con un clasificador de SVM con nucleo lineal
para una poblacion de sujetos del ADNI compuesta por 185 pacientes con EA, 225 sujetos
controles y 165 sujetos con DCLnc con un seguimiento longitudinal de 4 afios.

También los resultados obtenidos en esta investigacion concuerdan con los reportados por Sarica
y colaboradores [13] donde se plantea que los clasificadores de bosques aleatorios presentan una
alternativa confiable con respecto a otros modelos de clasificadores, mostrando un mejor
rendimiento, especialmente cuando se combinan variables multimodales. En particular, RF
mostré importantes ventajas sobre otras metodologias, en cuanto a la capacidad para manejar
datos altamente correlacionados no linealmente y robustez al ruido, entre otras ventajas [13]. Por
estas razones concluimos que la mejor variante para la clasificacion de las tres poblaciones de
sujetos analizadas en esta investigacion (AMS, DCL y EA) es un algoritmo de RF en el cual se
incorpore la tortuosidad como BM de neuroimagenes y se combinen rasgos multimodales que
expresen diferentes cualidades, para lograr una mejor caracterizacién en el apoyo al diagnostico
clinico temprano de la enfermedad de Alzheimer.
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Tabla 5.13 Comparacién entre los algoritmos de SVM y RF en cuanto a la exactitud de la clasificacién con

los datos de prueba. Se puede observar que en la mayoria de los casos el RF tiene un mejor desempefio

que el modelo con SVM.

Exactitud

Num. Datos prueba Datos prueba
Rasgos. (SVM) (N=30) (RF) (N=30)

24 56.67% 60.0%

30 61.66% 66.66%

26 66.66% 63.33%

32 73.75% 70.0%

27 80.0% 83.33%

33 83.75% 86.66%
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo de investigacion doctoral se enfoco en el aporte de nuevas herramientas de apoyo al
diagnostico clinico para la deteccion temprana de la enfermedad de Alzheimer. Se debe tener en
cuenta que la EA constituye un importante problema de salud a nivel mundial, pues se estima que,
en el afio 2030, aproximadamente, 74.7 millones de personas padeceran esta patologia. Por estas
razones, tiene notable importancia la deteccidén de esta patologia en sus primeras etapas, en
especial en la fase de deterioro cognitivo leve, cuando se pueden aplicar determinadas terapias,
los sujetos pueden ser incluidos en ensayos clinicos o se pueden tomar medidas desde una
perspectiva legal, en caso de ser necesario. En este contexto, la contribucion principal de esta
investigacion es la introduccion de la medida de la tortuosidad cortical, calculada mediante la
suma de angulos métricos, como un parametro morfolégico prometedor para ser considerado
como una herramienta de apoyo al diagnostico en las primeras etapas de la enfermedad. Los
resultados obtenidos en este trabajo muestran que la tortuosidad es sensible con un valor de
significancia estadistica de p<0.05 a los cambios morfoldgicos que aparecen en varias estructuras
cerebrales, cuyo deterioro atrofico se puede detectar en la etapa de DCL. Adicionalmente, se
demostrd que la combinacion de este pardmetro con otros biomarcadores potencia aln mas su
capacidad diagndstica.

Los resultados obtenidos en este estudio muestran diferencias significativas de los indices de
tortuosidad para la mayoria de las estructuras analizadas, lo que permite la discriminacion entre
sujetos AMS vs DCL y AMS vs pacientes con EA. Sin embargo, aunque la tortuosidad presentd
una mejor capacidad de discriminacién que otros biomarcadores extraidos del procesamiento de
las neuroimégenes (volumen, volumen normalizado, compacidad discreta y grosor cortical) para
separar a los sujetos AMS de los otros dos grupos, no mostré el mismo rendimiento para distinguir
entre sujetos con DCL y pacientes con EA. En este caso, otras caracteristicas fueron mas eficientes
gue la tortuosidad, lo que corrobora que la integracién y la seleccion adecuada de diferentes tipos
de BM proporcionan mejores opciones y aumentan la exactitud final de los clasificadores
propuestos.

Cuando se emplea la estrategia de clasificacion que utiliza SVM y se combinan todos los rasgos
(33 caracteristicas) en el proceso de clasificacion se obtiene el 83.75% de exactitud final ante
datos no vistos; lo cual es comparable con la mayoria de los resultados reportados en la literatura
y en nuestro caso utilizando menos rasgos. Por otra parte, cuando se emplea la estrategia de
clasificacion de RF y se incorpora informacion multimodal de todos los rasgos, se alcanza una
precision del 86,66% durante la etapa de prueba con datos no vistos previamente. Para el caso de
los sujetos de poblacion mexicana analizados en este trabajo, la estrategia de clasificacion
utilizada, que fue la de RF, mostr6 una exactitud final del 80.95%, comparable al resultado
anterior.

Estos resultados sugieren que la tortuosidad cortical es un BM de imégenes potencialmente Util
en la deteccion de las etapas tempranas de EA, cuando los sujetos comienzan a presentar los
primeros sintomas clinicos de la enfermedad. En todos los casos en los que se incluyd la
tortuosidad entre los rasgos a evaluar, la exactitud final de la clasificacion aumentd, por lo que se
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puede concluir que este biomarcador aporta de forma significativa en la discriminacion de las tres
clases evaluadas en este trabajo.

Finalmente, podemos sefialar algunas de las limitaciones y trabajos futuros de esta investigacion.
Como limitaciones fundamentales tenemos el nimero de sujetos participantes en el estudio, pues,
aunque se consideraron 150 sujetos en total obtenidos de la base de datos del ADNI, las
poblaciones para cada clase (AMS, DCL y EA) fueron de 40 sujetos cada una para la etapa de
entrenamiento y 10 sujetos de cada poblacion en la etapa de prueba con datos no vistos. También,
la cantidad de sujetos de poblacion mexicana fue reducida, 21 sujetos de los cuales 13 eran sujetos
AMS vy 8 sujetos diagnosticados con DCL; no fue posible adquirir datos de pacientes con EA. Por
estas razones consideramos que, para obtener una validaciébn mas precisa y certera de la
tortuosidad como BM de imégenes en el diagndstico temprano de la EA, se debe analizar una
poblacién mayor.

Como trabajo futuro a desarrollar partiendo de los resultados obtenidos en esta tesis doctoral, se
debe analizar la incorporacién de otras subestructuras en el proceso de clasificacién, puesto que
en esta investigacion solo se consideraron estructuras como la materia gris, la materia blanca y
los 16bulos parietal y temporal.

En especial, resultaria de particular interés analizar la subestructura del hipocampo, pues se ha
reportado ampliamente en la literatura que el volumen del hipocampo se ve afectado a medida
que avanza el proceso patoldgico de la EA y esta estructura es una de las primeras en afectarse
cuando comienzan los sintomas preliminares de la EA. De forma especifica, la tortuosidad de esta
subestructura pudiera aportar de forma significativa en la discriminacion de las poblaciones de
sujetos adultos mayores sanos y sujetos con deterioro cognitivo para el diagnostico temprano de
la EA.

Por otra parte, también se pueden considerar la incorporacion de imagenes funcionales de PET,
cuyos rasgos pueden ser incluidos en el clasificador y de esta forma aumentar la exactitud final
del estudio.
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Apéndice A

Apéndice A. Andlisis estadistico para todos los BM utilizados en esta
investigacion

Volumen Lébulo Parietal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 1.1108e-05 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0099

AMS vs AD p=5.4483e-06

DCL vs AD p=0.0091
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Volumen Lébulo Parietal hemisferio Izquierdo

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 4.3374e-05 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.0458

AMS vs AD p= 1.5908e-05

DCL vs AD p=0.0066
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Volumen Normalizado L6bulo Parietal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 9.0481e-04 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.0094

AMS vs AD p= 6.9095e-04

DCL vs AD p=0.0898
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Volumen Normalizado Lébulo Parietal hemisferio Izquierdo
Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p=0.0015 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.2960

AMS vs AD p= 8.3652e-04

DCL vs AD p=0.0073
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Compacidad Discreta Lobulo temporal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 7.3895e-06 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.6406

AMS vs AD p= 6.1038e-06

DCL vs AD p= 1.3550e-04
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Compacidad Discreta Lobulo temporal hemisferio izquierdo

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 4.6229e-08 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0876

AMS vs AD p= 6.3742e-08

DCL vs AD p= 1.8849¢-05
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Compacidad Discreta Lobulo parietal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 2.6316e-04 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0330

AMS vs AD p=1.0327e-04

DCL vs AD p=0.0252
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Compacidad Discreta Lobulo parietal hemisferio izquierdo

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 1.9878e-04 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.3239

AMS vs AD p=0.0013

DCL vs AD p= 1.7094e-04
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Tortuosidad Lébulo parietal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.0025 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0039

AMS vs AD p= 0.0031

DCL vs AD p=0.3168
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Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 6.0970e-04 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0234

AMS vs AD p= 1.5881e-04

DCL vs AD p=0.1038
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VVolumen Lébulo temporal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 1.0665e-05 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0815

AMS vs AD p= 3.2031e-06

DCL vs AD p=0.0022
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Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 1.3243e-06 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0293

AMS vs AD p= 7.3884e-07

DCL vs AD p= 8.2423e-04
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Volumen Normalizado Lébulo temporal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 1.6163e-04 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.2197

AMS vs AD p= 1.1604e-04

DCL vs AD p=0.0018
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Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 2.4460e-05 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0338

AMS vs AD p=1.2164e-05

DCL vs AD p=0.0044
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Tortuosidad Lobulo temporal hemisferio derecho

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.0243 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0711

AMS vs AD p=0.0111

DCL vs AD p=0.2346
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Tortuosidad Lobulo temporal hemisferio izquierdo para las tres poblaciones
Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p=0.1179 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0228

AMS vs AD p= 0.5702

DCL vs AD p=0.3145
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Volumen materia gris global

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.0353 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0330

AMS vs AD p=0.0223

DCL vs AD p=0.6441
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Volumen Normalizado materia gris global

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p=0.0149 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.0147

AMS vs AD p=0.0117

DCL vs AD p=0.5966
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Compacidad Discreta materia gris global

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.4742 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.3505

AMS vs AD p=0.2643

DCL vs AD p=0.7581
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Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p=0.0020 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 4.8532e-04

AMS vs AD p=0.0179

DCL vs AD p=0.3917
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Volumen materia blanca global

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.0014 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.1890

AMS vs AD p=3.1378e-04

DCL vs AD p=0.0282
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Volumen Normalizado materia blanca global para las tres poblaciones
Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.0033 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 0.3657

AMS vs AD p= 0.0020

DCL vs AD p=0.0096
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Compacidad Discreta materia blanca global para las tres poblaciones
Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p= 0.0094 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p=0.0057

AMS vs AD p=0.0122

DCL vs AD p=0.8738

o

®

e
T
|

o
8
T
1

o

3
T
1

)
N
T
1

o
2
T
1

Compacidad Discreta Materia Blanca
T
1 1 1

o

8
I
i

Tortuosidad materia blanca global

Prueba estadistica de Kruskal-Wallis p=0.0012 (para las tres clases)
Prueba de Wilcoxon

AMS vs DCL p= 3.5640e-04

AMS vs AD p= 0.0073

DCL vs AD p=0.7435

o

@

a
T
1

o
>
T
1

o

Y

&
T

o

=
T
1

o
&
T
—
1

Tortuosidad Materia Blanca Global
7
1 1

97



Apéndice B

Apéndice B. Publicaciones resultantes de este trabajo de investigacion

1. Evaluation of brain tortuosity measurement for the automatic multimodal
classification of subjects with Alzheimer's disease. Eduardo Barbard-Morales,
Jorge L. Pérez-Gonzélez, Karla C. Rojas-Saavedra, Veronica Medina-Bafiuelos
and for the Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative. Computational
Intelligence and Neuroscience. (Aceptado para su publicacion)

2. Brain Tortuosity as Biomarker to Classify Mild Cognitive Impairment and
Control Subjects. Morales E.B., Saavedra K.C.R., Angeles L.J., Bafiuelos V.M.
(2020). In: Gonzalez Diaz C. et al. (eds) VIII Latin American Conference on
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Glosario de términos

A

AD------mmmeemee Alzheimer desease

ADNI------=--=---- Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative
AMS------mmmm - Adultos mayores sanos

ANOVA---------- Anélisis de varianza simple

B

BM-----mmeeeo- Biomarcador

C

CD-------mmmmmm- Compacidad Discreta

CDR--------------- Clinical Dementia Rating
CBM-------mm--- Centro Nacional de Investigacion en Imagenologia e Instrumentacion Médica
CSF------mmmmmm- cerebrospinal fluid

CT--—----mmm- cortical thickness

D

DCL----------- Deterioro cognitivo leve

DCLc----------- Deterioro cognitivo leve convertible
DCLnc----------- Deterioro cognitivo leve no convertible
DFT--------m-m-- Demencia frontotemporal

DTA-------------- Demencia tipo Alzheimer

E

EA---—---mmmmeeee Enfermedad de Alzheimer
EEG--------------- Electroencefalograma

F

FDG-----=-====n--- fluorodesoxiglucosa

fMRI ---- Resonancia magnética funcional
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GC--mmmmmmmm oo Grosor cortical

H

HC--—- oo Healthy control

HD Hemisferio derecho

HI--- Hemisferio Izquierdo

I

IBASPM----------mommmo- Individual Brain Atlas using Statistical Parametric Mapping
L

LCR ---- Liquido cefalorraquideo
I Lobulo parietal

LT---- Lobulo temporal

M

MB--- Materia blanca

MCI-- Mild cognitive impairment

MG Materia gris
MMSE----------------mommme oo Mini Mental State Examination
N

NIA-AA-------m oo - Instituto Nacional sobre el Envejecimiento y la Asociacion de Alzheimer
NV Normalized volumen

@]

OMS---mmmmmm e Organizacion mundial de la salud
P

PET-----mmmmmm oo tomografia por emision de positrones
PIB Producto interno bruto

R

e Random forest

RM--mmmmmmmm oo Resonancia magnética
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SOAM------mmmmmmm e método de la suma de angulos
SPCD----------=------ Sintomas psicoldgicos y conductuales de la demencia
SPET----------m-mmemm- Single photon emission computed tomography

SPM Statistical Parametric Mapping
SVM--mmmmmmmmmeeeeee Support vector machine

T

TCommmmmmmmemmemeeeeen Tomografia computarizada

U

UAM- [------mmmmmmeeee- Universidad Auténoma Metropolitana, unidad de Iztapalapa
V

Vammmm - Volumen

VN --- Volumen normalizado
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Casa abierta al tiempo

UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA

ACTA DE DISERTACION PUBLICA

No. 00034
Matricula: 2153804509

— N )
ANALISIS Y CLASIFICACION
INTEGRAL DEL PROCESO DE En la Ciudad de México, se presentaron a las 10:00 horas
ENVEJECIMIENTO NORMAL Y del dia 9 del mes de diciembre del afio 2019 en la Unidad
PATOLOGICO. Iztapalapa de la Universidad Auténoma Metropolitana, los
suscritos miembros del jurado:
DR. FERNANDO ARAMBULA COSIO
DR. RAMON GONZALEZ CAMARENA
DR. JUAN RAMON JIMENEZ ALANIZ
DR. LUIS JIMENEZ ANGELES
DRA. VERONICA MEDINA BANUELOS
. )
Bajo 1la Presidencia del primero y. con caractexr de
(LAY L Secretaria la ultima, se reunieron a la presentacién de la
a0 Disertacién Publica ~cuya denominacidén aparece al margen,
ALY para la obtencién del grado de:
TR 2 DOCTOR EN'CIENCIAS (INGENIERTA BIOMEDICA)
Fiok DE: EDUARDO BARBARA MORALES
3 3 e y de acuerdo con el articulo 78 fraccién IV del Reglamento
£, ’ s de Bstudios Superiores de la Universidad /Auténoma
v % Metropolitana, los miembros del jurado resolvieron:
Wem E:DUARDO BARBARA MORALES
""""" ALUMNO
L: )
r X AR B AR
REVIS\?

/ Acto continuo; el presidente del jurado comunicé al
interesado el  resultado de la  evaluacién y, en caso
aprobatorio, le fue tomada la protesta.

MTRA. ROSA RANO DE LA PAZ
DIRECTORA DE SISTEMAS ESCOLARES

7 . v

d AR N\ N

DIRECTOR DE LA DIVISION DE CBI

\

PRESIDENTE

i

DR. FERNANDO ARAMBULA COSIO

DR./RAM(SN GONZALEZ CAMARENA

DR. JUAN RAMON JIMENEZ ALANIZ

VOCAL

SECRETARIA

DRA. VERONICA ME

DR. LUIS JIMENEZ ANGELES
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