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Resumen

Contexto: La enfermedad de Alzheimer (Alzehimer’s Disease, AD) es una
enfermedad neurodegenerativa. El diagnéstico temprano es clave a la hora de
mantener la calidad de vida de quienes la padecen. Debido a esto, es necesario
estudiar el avance de la enfermedad en su fase prodrémica, asi como el impacto
de otras copatologias en el avance de la enfermedad.

Objetivos: Identificar grupos diferentes de demencia mediante modelos de
progresion de enfermedad (Disease Progression Models, DPM) y perfiles AT(N)
de los pacientes. Valorar la ideoneidad de Leaspy para construir modelos que
permitan evaluar si hay diferencias entre los grupos.

Métodos: Para el estudio se cuentan con 551 sMCI (MCI estable), 425 pMCI
(MCI progresivo) y pacientes con 358 demencia. Todos ellos obtenidos de la
base de datos de ADNI. Se realizara un estudio transversal en la primera visita
y un estudio longitudinal mediante modelos DPM. Se evaluard la capacidad
de leaspy de modelar la enfermedad, su robustez, su capacidad de definir la
progresion de los marcadores y su capacidad de elaborar predicciones sobre el
futuro del paciente.

Resultados: En el estudio transversal se observa patologia amiloide (A+) pre-
sente en el 89,3% de los pacientes de demencia. Ademads, entre el 2.8% y el
7,9 % de los pacientes totales pertenecen al perfil A-T+. El mejor modelo ela-
borado por leaspy que combina MMSE y CDRSB, tiene una tasa de deteccion
de pMCI del 78,04 %. El modelo demuestra una buena robustez. Define co-
rrectamente las trayectorias de los marcadores, y sus cortes con el inicio de la
enfermedad. En sus predicciones, puede detectar entre un 30% y y un 60 %
de las conversiones. Al predecir la fecha exacta de la prediccién tiende a fallar
(correlacion < 0, 5).

Conclusion: Existe un grupo reducido de pacientes con demencia que pueden
no padecer AD. Leaspy demuestra ser similar a otras herramientas similares
como RPDPM, ofreciendo resultados ligeramente mejores en la deteccion de la
demencia, pero peores en la de los pMCI y estimacion del tiempo de conversion
en la prediccién. Ademads, el mejor modelo elaborado en leaspy requiere de
menos marcadores, facilitando su implementacion en ambitos clinicos clinica y
demuestra una mayor robustez. Se demuestra también que se puede elaborar
una historia natural de los pacientes mediante el uso de Leaspy. Leaspy se
podria utilizar para estudiar si hay diferencias entre los grupos identificados
previamente.
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Abstract

» Context: Alzheimer’s disease (AD) is a neurodegenerative disorder. Early diag-
nosis is key to maintaining the quality of life of those affected. Because of this,
it is necessary to study the progression of the disease in it’s prodromic fase,
from mild cognitive impairment (MCI) to dementia, as well as the impact of
other comorbidities on disease progression.

» Objectives: To identify different dementia groups using disease progression
models (DPM) and patients’ AT(N) profiles. To evaluate the suitability of
Leaspy for building models that can assess whether there are differences bet-
ween these groups.

» Methods: The study includes 551 sMCI (stable MCI), 425 pMCI (progressive
MCI), and 358 dementia patients, all obtained from the ADNI database. A
cross-sectional study will be conducted at the first visit and a longitudinal study
using DPM models. The ability of Leaspy to model the disease, its robustness,
its capacity to define biomarker trajectories, and its ability to make predictions
about the patient’s future will be evaluated.

» Results: The cross-sectional study shows amyloid pathology (A+) present in
89.3 % of dementia patients. Additionally, between 2.8 % and 7.9% of all pa-
tients belong to the A-T+ profile. The best model created by Leaspy, combi-
ning MMSE and CDRSB, has a pMCI detection rate of 78.04 %. The model
demonstrates good robustness. It correctly defines biomarker trajectories, and
its cutoffs for disease onset approximately match those used in clinical diag-
nosis. In its predictions, it can detect between 30 % and 60 % of conversions.
When predicting the exact conversion date, it tends to fail (correlation < 0,5).

» Conclusion: There is a small group of dementia patients who may not suffer
from AD. Regarding the use of Leaspy as a tool for modeling and evaluation,
Leaspy proves similar to other tools like RPDPM, offering slightly better results
in dementia detection, but worse in pMCI detection and conversion time esti-
mation in prediction. Moreover, the best model developed in Leaspy requires
fewer biomarkers, facilitating its implementation in clinical settings, and shows
greater robustness. It is also demonstrated that a natural history of patients
can be built using Leaspy. In summary, Leaspy could be used to study whether
there are differences between the previously identified groups.

Keywords: Alzheimer, prodromal, AT(N) profiles, Leaspy, DPM.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. DMotivacion del proyecto

La enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s Disease, AD) es una de las enfermeda-
des neurodegenerativas mas conocidas, asi como una de las mas comunes. Se estima
que un 30 % de las personas mayores de 85 anos padecen AD [13]. Ademds, segin
datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE), la esperanza de vida al nacimiento
de la poblacién espanola fue de aproximadamente 82 anos en 2021 [16] y la pobla-
cién mayor de 70 anos supera los 7,4 millones de personas [17]. Con todo esto, queda
patente que la AD se encuentra muy presente en la sociedad actual y en la vida de
una parte importante de la poblacion.

Uno de los pasos mas importantes al enfrentar el reto que suponen las enferme-
dades neurodegenerativas es la detecciéon temprana de la enfermedad. En el caso
del Alzheimer, se define una fase prodrémica llamada deterioro cognitivo leve (Mild
Cognitive Impairment, MCI) como paso previo a la demencia [13, 7]. La correcta
identificacion del MCI, asi como la prediccion de su evolucion a demencia podria
abrir nuevas vias en la investigacién de terapias y tratamientos para retrasar la de-
mencia, mejorando enormemente la calidad de vida de los pacientes.

Ademas, actualmente el diagndstico de AD se realiza en base a marcadores neuro-
psicolégicos (Neuropsychological Markers, NM) que estudian los sintomas asociados
a la enfermedad, y no la enfermedad en si misma. Esto lleva a que solo se diag-
nostique como posible o probable en pacientes vivos con demencia amnésica y, en
ocasiones, sin diferenciar adecuadamente la causa tras la demencia. Afortunada-
mente, el Instituto Nacional sobre el Envejecimiento y la Asociacién de Alzheimer
(NTA-AA) de EEUU propone diferentes perfiles basados en biomarcadores que per-
miten estudiar la presencia de AD y todas las causas tras la demencia [21, 20].
Teniendo esto en cuenta, se observa la importancia de elaborar modelos y perfiles
para cada paciente que puedan identificar adecuadamente el origen del MCI o la de-
mencia y permitan seleccionar el tratamientos efectivos para su caso clinico concreto.

Por estas razones, a lo largo del siguiente trabajo se realizard un estudio longitu-
dinal de los individuos facilitados por Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative
(ADNI) con la ayuda de herramientas como leaspy [24]. Ademads, se elaboraran los
perfiles de amiloide, tau y neurodegeneracién (AT (N)) como propone la NIA [21, 20].

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Juntando estos modelos y perfiles se buscara clasificar los pacientes por su tipo de
demencia y estudiar como es la progresion de la enfermedad para cada caso, lo que
podria abrir nuevas vias en la personalizacion de los tratamientos par cada paciente.

1.1.1. Impacto socio-econémico

Impacto Social

La enfermedad de Alzheimer exige una atencién continua al paciente una vez
alcanza la demencia. Es a menuda la familia la que debe supervisar al paciente,
suministrarle la medicacion o incluso tomar decisiones legales, todo esto con un co-
nocimiento imperfecto e incompleto sobre la enfermedad [13]. Ademads, los sintomas
habituales de la demencia, no solo los fisicos, sino también los psicoldgicos pueden
impactar en los cuidadores y familiares. Estos a menudo ven como su ser querido
va perdiendo la memoria, encontrandose mas cansado y desorientado, o comportan-
dose de forma mas apatica o agresiva con ellos; afectando de esta manera al estado
animico y bienestar psicoldgico de quienes rodean al paciente [13, 10]. Adem4s, se
trata de una enfermedad relativamente comun, representando alrededor del 14 % de
la poblacién residente en centros de mayores [18], y siendo la cuarta causa de muerte
mé&s comun [19].

Enfermedades cronicas diagnosticadas por sexo y edad. Poblacidn con discapacidad.
Sexo, Edad, Alzheimer

A~
& aé"@ é"é
,b
M Total M De 65 a 79 afios

. De 6 a 64 afos . De 80 y mas arios

Figura 1.1: Tasa relativa de poblacién con Alzehimer en centros de mayores [18]

1.1.2. Impacto Econémico

En cuanto a los costes econdémicos asociados a la demencia, en 2015 se estima-
ban en 645 mil millones de ddlares estadounidenses, mayores que los asociados al
céancer o a las enfermedades de corazén [34, 38]. La mayor parte de los costes del
tratamiento recaen en la sanidad publica de los estados, aunque también suponen
un gran gasto para familias y cuidadores [38].
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Si bien estimar los costes totales de la demencia no es sencillo, unicamente
centrandose en los costes en sanidad, se observa que en paises como Paises Ba-
jos 0 Alemania ronda entre el 3% y el 6% del gasto total, incluyendo cuidados a
largo plazo [34]. Una vez mads, si bien es dificil cuantificar el resto de los gastos, se
estima que los gastos médicos directos se corresponden con el 20 % de los gastos
totales de demencia, mientras que los cuidados a largo plazo representan el 40 %. El
resto se corresponde con el impacto en las familias y comunidades. [5].

Ademas, la importancia e impacto de esta enfermedad unicamente continuara
creciendo dado al creciente envejecimiento de la poblacion. En Espana, la esperanza
de vida al nacimiento de la poblacién fue de aproximadamente 82 anos en 2021 [16] y
la poblacién mayor de 70 afios supera ya los 7,4 millones de personas [17], algo espe-
cialente relevante para una enfermedad cuyo principal factor de riesgo es la edad [13].

Por ltimo, centrando la atencién tnicamente en la poblaciéon Espanola que sufre
la enfermedad, se estima que su incidencia es de un 1.07 % para la poblacion entre
65 y 69 anos. Subiendo conforme aumenta la edad a un 3,4% entre 70 y 74; un
6,9 % entre 75y 79; un 12,1 % entre 80 y 84; un 20,1 % entre 85 y 89; y un 39,2% a
mayores de 90 [31]. Ademas, las cifras del pasado ano 2024 de causas de mortalidad

atribuyen especificamente al Alzhemier aproximadamente 13.000 defunciones del
total de alrededor de 430.000.[1]

1.2. Objetivos

Por las razones detalladas anteriormente, se buscara identificar grupos diferentes
de demencia a partir de los datos de la muestra de la cohorte de ADNI. Se elaboraran
para ello modelos DPM de los sujetos que se encuentren en la fase prodrémica
empleando leaspy. Se elaboraran también sus perfiles AT(N) y se valoraran junto al
modelo para realizar la clasificacion. Para ello se seguiran los siguientes pasos:

» Estudio transversal: Se estudiaran los datos de los pacientes de la cohorte
de ADNI que se utilizaran para elaborar los modelos en su primera visita. Se
valoraran los pacientes MCI y Demencia con més de una visita tras descartar
las visitas cognitivamente normales (CN).

» Elaboracién de perfiles AT(N) en linea base: Se estudiaran los perfiles
AT(N) de los pacientes en su primera visita, lo que permitira realizar una prime-
ra valoracién sobre el impacto de de los marcadores en liquido cefalorraquideo
(CSF) en la aparicién de demencia.

= Elaboracion de DPM con Leaspy: Se utilizara leaspy para construir varios
DPM de la poblacién general y personalizarlo para cada individuo, como se
propone en la tesis de Koval [24]. Se combinard con un clasificador bayesiano
que permita identificar mediante los modelos que individuos pertenecen a MCI
o a demencia.



4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Estructura del Documento

» Introduccion: Este capitulo contiene los objetivos del proyecto, asi como el
contexto en el que se desarrolla.

= Estado del arte: Este capitulo contiene un resumen de los articulos, tesis y
teorias que sirven como bases para el desarrollo del proyecto.

= Materiales: Este capitulo contiene informacion sobre los materiales y herra-
mientas de software empleadas para la realizacién del proyecto.

= Métodos: Detalla la metodologia y procedimientos seguidos durante la reali-
zacion del proyecto.

» Resultados: Expone los resultados del estudio y centra la atencién en los
hallazgos mas relevantes.

= Discusion: Analisis de los resultados del proyecto

= Apéndices: Esta seccion contiene informacién adicional para apoyar lo desa-
rrollado en este documento.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Enfermedad de Alzheimer

La enfermedad de Alzheimer es la enfermedad neurodegenerativa mas comun.
La enfermedad lentamente destruye la memoria y aptitudes del pensamiento hasta
volver al paciente incapaz de realizar hasta las tareas mas simples. Afecta al 8 % de
la poblacion superior a 65, aunque la incidencia aumenta mucho con la edad. Hay
registrado entre un 1% y un 2% de casos de Alzheimer en la poblacién de entre 65
y 70 anos, y su incidencia se dobla cada 5 anos. En edades superiores a 85 anos la
incidencia es del 30 % aproximadamente. La supervivencia media de un paciente es
de entre 8 y 12 anos, pero se han registrado casos de mas de 20 anos. La supervi-
vencia depende principalmente de los cuidados y terapias suministradas al paciente
por sus cuidadores. [13]

El principal factor de riesgo de esta enfermedad es la edad. Ademds, a edades
mas avanzada hay registrados mas casos de Alzheimer entre la poblacién de genero
femenino. Niveles bajos de escolarizacion también aumentan el riesgo de padecer la
enfermedad. La hipdtesis mas aceptada es que la actividad intelectual aumenta la
reserva cognitiva. También son especialmente importantes los factores de riesgo vas-
cular. Hipertension arterial o colesterol alto en las edades medias aumentan el riesgo
de desarrollar Alzheimer o demencia. De manera similar, tensiéon o colesterol bajos
en edades avanzadas también aumentan el riesgo. Un mal control de la diabetes tipo
I1, llevando a hipoglucemia también aumenta el riesgo. La anemia y alteraciones en
hormonas estimulantes del tiroides y hormonas sexuales aumentan también el riesgo
de Alzheimer. Un caso especial es el de la depresiéon. La depresién aumenta en dos
veces el riesgo de sufrir la enfermedad. Sin embargo, la depresion también puede ser
un sintoma precoz de la demencia. Por tltimo, también se consideran factores de
riesgo ser fumador, la obesidad y el infrapeso. Se cree que condiciones ambientales
y traumatismos también pueden influir. Para acabar, el consumo de café reduce el
riesgo ligeramente. Hay que mencionar también que una parte muy pequena de los
casos tiene un componente genético. [13]

En un paciente con Alzheimer se observa una disminuciéon de volumen. La atrofia
se concentra en el lobulo temporal, el hipocampo y la amigdala. La corteza cerebral
se vuelve mas delgada, y presenta circunvoluciones atréficas. La degeneracion la su-
fren tanto la sustancia gris como la blanca, ya que esta tltima contiene los axones de

5
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las neuronas danadas. Con el desarrollo de la enfermedad se va reduciendo el nime-
ro de sinapsis. Los procesos de destrucciéon neuronal y de sinapsis son progresivos.
Ademas, se cree que son los responsables de los sintomas clinicos. En el cerebro del
enfermo de Alzheimer se pueden encontrar depésitos de AS amiloide y de proteina
tau. Los depdsitos de A amiloide aparecen como placas extracelulares. También
se encuentran depdsitos a nivel vascular, aumentando la fragilidad de los vasos y el
riesgo de hemorragia cerebral. La proteina tau se encuentra en neuritas distréficas
alrededor de la amiloide, y en neuronas con degeneracion neurofibrilar. Alrededor
de las placas de A amiloide se observa neuroinflamacién y danos por oxidacion.
Se observa también procesos de neurogénesis en areas cercanas a las placas. Los
sistemas de neurotransmision también se ven afectados por la enfermedad. [13]

Antes del desarrollo de la demencia, el paciente pasa por un estado habitualmente
llamado deterioro cognitivo leve. Entre el 10 % y el 15 % de los pacientes con deterioro
cognitivo leve desarrollan demencia al cabo de un afio. Se considera que hay deterioro
cognitivo leve cuando se cumplen varias condiciones.

1. El paciente no debe tener demencia
2. El paciente se queja perdidas de memoria

3. El paciente se queja de un declive en la funcién cognitiva en comparaciéon a un
ano antes

4. Se observa un declive en memoria u otras funciones cognitivas
5. El deterioro no tiene consecuencias en su vida diaria

La principal queja entre pacientes con deterioro cognitivo leve son perdidas de memo-
ria. También se puede observar problemas al encontrar las palabras, desorientacion
y problemas de planificacion. Se puede observar también depresién, irritabilidad, an-
siedad, agresion o apatia. Mediante técnicas de neuroimagen, test neuropsicologicos
y biomarcadores podemos identificar los pacientes con mayor riesgo de conversién a
demencia. Es importante realizar un seguimientos para identificar la posible progre-
sién a Alzheimer. [13]

Durante el desarrollo de la demencia se observan varios sintomas. El pacien-
te pierde progresivamente su capacidad de interacciéon con el medio. Puede sufrir
sintomas conductuales, inmovilidad, trastornos de lenguaje, trastornos de alimen-
tacién, incontinencia e infecciones. Inicialmente, se producen perdidas de memoria
esporadica. A este se le anaden déficits semanticos, alteraciones en las funciones
ejecutivas, modificaciones en los niveles de atencion, modificaciones del lenguaje,
apraxia visoconstructiva y agnosia. La apraxia visoconstructiva es la perdida de la
capacidad para llevar a cabo tareas de ensamblaje y copia de dibujos. La agnosia
es la incapacidad para recordar informacién que llegue desde los sentidos. Ademas
de esto, el paciente sufre de perdidas de memoria, que dificultan su vida diaria. En
cuanto a los trastornos del lenguaje alteraciones en la memoria semantica causan
afasia anémica fluente, es decir, incapacidad de denominar las cosas por su nombre.
El paciente acaba sufriendo desorientacion, primero temporal, después espacial, y
por tltimo personal. Los habitos de trabajo y la capacidad de organizacién se ven
alterados. Pierde la capacidad de realizar varias tareas simultaneamente, el juicio
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critico, el razonamiento, el pensamiento abstracto y la iniciativa. Se encuentra tam-
bién acalculia y apraxia ideomotora (capacidad de realizar el movimiento adecuado
ante una orden). [13]

Acompanando a los sintomas fisicos se encuentran sintomas psicoldgicos y conduc-
tuales. El més frecuente es la apatia. La apatia es un estado de desinterés y falta de
motivacion ante estimulos externos. También se puede observar agitacion, agresivi-
dad e irritabilidad. Frecuentemente sufren de alteraciones de percepcion, destacando
delirios de robos e infidelidad, que generan situaciones de agresividad. Pueden su-
frir alucinaciones visuales, insomnio y sindrome crepuscular. Ademas, tienden a la
deambulacion erratica. Se pueden usar los sintomas conductuales como marcador
del progreso de la enfermedad. [13]

El grado de alteracion funcional depende de la combinacién entre sintomas fisi-
cos y conductuales. En estados mas leves, se altera la capacidad de realizar tareas
complejas. Posteriormente la capacidad de realizar actividades instrumentales se ve
afectada. Por dltimo, los pacientes pierden la capacidad de autocuidado. Con el obje-
tivo de poder adaptar las terapias al estado del paciente, existen diversas escalas que
miden el deterioro. Se destaca la General Deterioration Scale de Reisberg (GDS). [13]

El proceso de diagnéstico actual sigue siendo clinico, sin embargo, los doctores
pueden apoyarse en biomarcadores y técnicas de neuroimagen. Los biomarcadores
principales son los niveles de AfS amiloide y tau en liquido cefalorraquideo. Para
ello se emplea la punciéon lumbar. En cuanto a la neuroimagen, destacan la reso-
nancia magnética nuclear (RMN), tomografia por emisién de fotén tinico (SPECT),
la tomografia por emisién de positrones con fluordeoxiglucosa (PET-FDG) y mag-
netoencefalografias (MEG). La RMN se puede emplear para cuantificar la atrofia,
aunque no permite diferenciar las demencias. La SPECT permite conocer el riesgo
bascular en diferentes areas cerebrales. La PET permite encontrar hipometabolismo
de glucosa, asi como cuantificar el tamano de depdsitos de AS amiloide y tau. Por
ultimo la magnetoencefalografia permite valorar el estado del cerebro en diferentes
fases de la enfermedad. [13]

En cuanto a los tratamientos, incluyen intervencion farmacolégica y terapéutica.
Los objetivos de la intervencién farmacolégica son paliar la degeneracién neuronal,
potenciar la actividad de las neuronas no afectadas, contrarrestar el déficit de neu-
rotransmisores y neutralizar o aliviar los sintomas cognitivos y no cognitivos. Para
paliar la degeneracién neuronal se puede buscar disminuir la produccién de 5 amiloi-
de y tau, bajar la neuroinflamacion, reducir el estrés oxidativo o aumentar el niimero
de sinapsis. Con estos objetivos, el tratamiento emplea dos grupos de farmacos. Los
inhibidores de acetilcolinesterasa (IACE) mejoran los niveles del neurotransmisor
colinérgico en las sinapsis. Se suministra en cuatro fases. En primer lugar es necesa-
rio asegurar que el paciente este en un grado de deterioro leve o moderado. Después
se aumenta la dosis hasta que el paciente alcanza la dosis maxima que puede tolerar.
Tras esto se debe hacer un seguimiento del efecto del farmaco en el paciente. Por
ultimo, se retira cuando deja de ser eficaz. El otro farmaco habitual son los antago-
nistas de los receptores N-Metil-D-Aspartato tipo memantina, que buscan bloquear
los danos causados por la disregulacién del glutamato. Otra via de investigacion
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farmacolégica abierta son los dirigidos a la limpieza de A  amiloide y tau, aunque
a dfa de hoy es solo una linea de investigacion. [13]

En cuanto a las terapias, buscan tanto el beneficio de los pacientes como de sus
cuidadores. En primer lugar, hay que mencionar los programas de orientacion a la
realidad. Se administran en sesiones grupales. En ellos se le aporta al paciente in-
formacion sobre su entorno. Mejora aspectos cognitivos, conductuales y funcionales.
Otra terapia relevante es la terapia de reminiscencia. La terapia de reminiscencia
busca emplear recuerdos del paciente, junto con fotos o videos suyos, para mejor
su conducta, afectividad y rendimiento cognitivo. En tercer lugar, encontramos la
terapia validacion, que busca ayudar al paciente a aceptar y conocer la situacion en
la que se encuentra. También es habitual la estimulaciéon cognitiva. En la estimula-
cién cognitiva se trabajan funciones concretas, como la memoria o la atencién. Para
ello se busca el recuerdo de algtin hecho o actividades de la vida diaria. La tltima
terapia que se menciona es la estimulacion magnética transcraneal repetitiva. En
ella se provocan corrientes eléctricas en partes concretas del cerebro para aumentar
o disminuir la excitabilidad de las neuronas. No hay evidencias de que sea realmente
efectivo. Por ultimo, ademas de terapias para el paciente es importante mejorar la
formacién de los cuidadores encargados del paciente. [13]

2.1.1. Diagnéstico de AD mediante el uso de biomarcadores. Perfiles
AT(N)

Sabiendo esto, para poder estudiar adecuadamente la enfermedad conviene re-
cordar que muchas veces, el termino AD se usa para referirse tanto a los cambios
producidos por el Alzheimer como para cambios neuropatolégicos con sintomas com-
patibles con Alzheimer. Dado que esta doble definicion de la AD puede llevar a con-
fusién en ambitos de investigacion, falsos positivos en ambitos médicos y opaca la
presencia de la fase preclinica, el NIA ya propone en su informe de 2018 la redeficion
de AD de forma independiente de sus sintomas clinicos [21].

Desvincular la enfermedad de su sintomatologia lleva a la necesidad de establecer
nuevos marcadores separados de los neuropsicolégicos para su diagnostico. Debido
a esto, los marcadores CSF y la neuroimagen se vuelve clave para el diagndstico
de la enfermedad. En su articulo de 2018 el NIA propone emplear marcadores de
la presencia de placas de proteina Af-amiloide (A), acumulacién de proteina 7 (T)
y marcadores de neurodegeneracién (N). Valorando los tres marcadores a la vez se
podrian crear perfiles AT(N) para cada paciente, que podrian ser expandidos para
abarcar nuevos marcadores (ATX(N), siendo X cualquier grupo nuevo de marcado-
res relevantes). Para la valoracién de los marcadores se establecen puntos de corte
a partir de los cuales los valores son anormales. Por debajo del punto de corte el
paciente tiene valores normales, representados con un ” —”. Por encima se considera
que padece de una patologia, representado con un ” + 7. [21]. Como se vera maés
adelante, el empleo de estos perfiles para agrupar a los diferentes individuos permi-
tira identificar factores de riesgo de demencia y aportara informacién relevante para
separar los casos de AD de las demencias debidas a otras patologias.
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Posteriormente, en 2024, con el fin de aumentar la informaciéon aportada por los
modelos, el NIA propone nuevos grupos de marcadores. En primer lugar, expande
los marcadores ya propuestos en 2018 en funcién de si son o no especificos a la AD
y de su orden de apariciéon. Mas importante, expande los marcadores propuestos
anadiendo los grupos de neuroinflamacion (I), vascular (V) y de de a-sinucleina (S).
Son especialmente relevantes los marcadores V y S ya que son indicadores de otros
tipos de demencia diferentes, ayudando a descartar AD y aportando nuevas expli-
caciones al origen de la demencia [20]. Estos grupos de marcadores no se utilizaran
en los perfiles de este estudio, pero es importante considerarlos para investigacio-
nes futuras, ya que facilitarian el proceso de clasificar las diferentes demencias. Con
esta finalidad es especialmente interesante los marcadores de riesgo vasculares. Son
faciles de obtener y estan considerados uno de los principales factores de riesgo de
demencia [13], al mismo tiempo que ayudan a identificar el origen de la demencia
como vascular.

Tras proponer la clasificacién en perfiles, el NIA pasa a valorar como se puede
utilizar para identificar AD. Tomaron como base para el diagnéstico los marcadores
mas especificos de AD, el A y T. Ademas, dado que se observa que el marcador A
solo es anémalo en pacientes con AD, concluyen que cualquier individuo con valores
anormales de A (A+) ha sufrido ”cambios patolégicos por Alzheimer”. Por otra par-
te, sabiendo que A es desencadenante de cambios futuros, pero no de los sintomas,
se considera necesario T+ para diagnosticar al paciente con AD [21].

Tras esto, pasaron a definir la fase preclinica de la enfermedad. Para ello, defi-
nieron la enfermedad como un proceso continuo, el ”Continuo de Alzheimer”. Se
considera que un paciente se encuentra en el continuo de Alzheimer si se observa
A+ [21]. En 2018 se definié la evolucién normal de este continuo como A+T-(N-
), A+T+(N-) y A+T+(N+). En caso de A+T-(N+) se sigue considerando que el
paciente estd en el continuo de Alzheimer [21]. Ademads, en el articulo de 2024 se
detalla que habitualmente este caso, ademas de ser raro, se debe a problemas en
la sensibilidad de las pruebas o al asignar los puntos de corte. El caso A+T-N+ se
puede considerar por tanto equivalente al A+T+(N+) a efectos préacticos [20]. Por
otro lado, esta clasificacion permite también identificar que la neurodegeneracion en
casos de A-T-N+ y A-T+N+ se debe a otras copatologias [21, 20].

2.2. Modelos de progresion de AD

A la hora de estudiar fenémenos como las enfermedades neurodegenerativas es
importante poder estudiar toda su evolucién en el tiempo, lo que implica trabajar
con datos longitudinales. Un estudio longitudinal es aquel en el que las variables se
miden de forma repetida en el tiempo para la misma muestra de la poblacién [8]. El
objetivo de estos estudios es observar los cambios en las medidas para cada individuo
a lo largo del tiempo, asi como para el conjunto de la poblacién y obtener conclu-
siones sobre los factores que afectan a la medida [8]. Realizar el seguimiento con los
mismos individuos en todas las medidas permite obtener valores méas precisos, y sin
el efecto de la variabilidad entre dos individuos diferentes por razones bioldgicas,
clinicas o experimentales. Ademds, también permite extrapolar mejor esta informa-
cién a toda la poblacion, mediante la identificacion de las fuentes de variabilidad y
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sus efectos [8].

Por la naturaleza de los datos, son comunes grandes desviaciones entre sujetos,
carencias de informacién y tiempos no uniformes entre los datos [8]. Debido a es-
to, los métodos estadisticos mas comunes no son lo suficientemente potentes para
analizar adecuadamente la informacién de los estudios, ni para realizar prediccio-
nes en base a ellos [8]. Para solucionar esto, lo més habitual es recurrir a modelos
paramétricos continuos que ajustan la dindmica de las variables a funciones habi-
tualmente basadas en modelos de efecto mixto [8, 24, 30]. Asi, la herramienta que se
emplea para trabajar con estos datos en el contexto, no solo de AD, también de otras
enfermedades neurodegenerativas son los modelos de progresién de enferme-
dad (DPM), basados en el paradigma de los modelos lineales de efecto mixto
(LMEM) y los modelos no lineales de efecto mixto (NLMEM) [24, 37].

2.2.1. Modelos Lineales de Efecto Mixto

Los datos longitudinales tienen aspectos a modelar: la trayectoria media de las
medidas y la correlacién entre ellas. Los dos son interdependientes entre ellos [8]. Los
modelos LME se basan en la resgresién lineal para describir las medidas y su tra-
yectoria. En estos modelos, la medida media se describe como combinacién lineal de
variables independientes. La trayectoria, por su parte, viene definida por el tiempo
y variables dependientes del tiempo [8]. Gracias a esto, el modelo se puede aplicar a
individuos sin medidas de tiempo comunes entre ellos. Una estrategia comtin para
decidir el modelo de la trayectoria es asumirla lineal. Si se quiere una trayectoria que
se ajuste mejor a los datos, se aconseja un analisis grafico de los datos para buscar
un modelo mds complejo [8].

La ecuacién general de los LME es la siguiente [8]:
Donde:

= Y] es el vector n; x 1 de medidas para el sujeto 4, siendo n; el nimero de medidas.

= X; es la matriz de tamano n; x p de efectos fijo del individuo. Puede incluir
factores como la edad, género o educacion.

» 3 = (B1,Ba ..., 5,)" es el vector p x 1 de coeficientes de regresién de efectos
fijos.

» Z; es la matriz de tamano n; X ¢, con ¢ < p de efectos aleatorios. Un ejemplo
serfa el tiempo de la muestra.

» b; = (bi1, bia, ..., biq)T es el vector ¢ x 1 de efectos aleatorios.
v e; = (€1, €2, - emi)T es el vector n; X 1 de medidas de error.

Todos los efectos aleatorios deben ser variantes con el tiempo [8].

Habitualmente se asumen las siguientes distribuciones [8]:
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b; N(0,D),

e; N(0,0°1,,)

Donde N(0, Y) es una Gausiana multivariable de media 0 y matriz de covarianza
>y I, es la matriz de identidad n; x n; [8].

Estos modelos también ofrecen una distincién entre la media condicional y mar-
ginal de Y;. La media condicional de Y; viene dada por la siguiente ecuacién [8]:

Por otro lado, la media marginal viene dada por la ecuacién [8]:

E(Y;) = Xip (2.3)

De esta manera se concluye que el vector [ contiene caracteristicas comunes a
todos los individuos del grupo, mientras que b; contiene informacion propia de cada
individuo.

Se puede hacer la misma distincién para covarianza condicional y marginal [8]:
Cov(Y;|b;) = Cov(e;) = o°1,, (2.4)
Cov(Y;) = Cov(Z;b)) = Z;DZ} + o1, (2.5)
Se observa por tanto que se puede modelar la correlacion entre variables.
Conocido todo esto, ahora es necesario poder estimar cada uno de los parametros
del modelo. Estos son los coeficientes del vector 3, o y D. Para estimaciones cono-

cidas de ¢ y D existe una solucién cerrada para la estimacién més probable (ML)
de 5 [8]:

b= XIS X)) (> XIS ) (2.6)
i—1 i=1
Para 3, = ZilA)ZZ-T + 621, y siendo y; los componentes del vector Y;.

Por otra parte, necesitamos la estimacion de 6 y 15, que se puede obtener maxi-
mizando la funcién de probabilidad restringida [8]:

m

D> OXIEIX;

=1

1 & 1 N 1
IRernt = 3 Zlog |%; 1|—§ Z(yi—Xzﬂ)TEi 1(yi—Xi5)—§ log (2.7)
=1

i=1

Donde 3; = Z;DZ! +0?1I,,. Se trata de un problema de optimizacién sin solucién
cerrada, por lo que se deben recurrir a métodos numéricos para resolverlo.
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Conocidos los parametros del modelo, es necesario seleccionar los efectos alea-
torios para fijar la estructura de la covarianza. Para ello, el método mas comin es
el test de ratio de probabilidad. En este método se empieza por un modelo simple
con el error como tnico efecto aleatorio. Tras esto se van anadiendo al modelo va-
riables dependientes del tiempo que representan los efectos aleatorios. Cada vez que
se anade una variable se comprueba si produce cambios significativos en la funcion
de probabilidad restringida, y si no es el caso, se elimina. Para comprobar si son
relevantes se puede usar chi-cuadrado [8].

Se realizara por tanto la validacion de hipdtesis, empleando la matriz B y su
matriz de covarianza asintética estimada:

CAO'Uasintotica(B) = (Z XzTiz_le)_l (28)
i=1
En general, usando una matriz L de contraste, hay dos posibles hipétesis, la hipdtesis
nula, Hy : LB = 0 y la hipotesis no nula, Hy : LS # 0. En condiciones de hipdtesis
nula, la funcion F de distribucién sera:

(LﬁA)T(LCAOUasintotica(B)LT>_1LB
rank(L)
Determinar los grados de libertad de libertad de la funciéon es un proceso com-

plicado. Existen varias aproximaciones diferentes para ello, como la que se emplea
en el informe, basada en Satterthwaite [§]:

F= (2.9)

P K(LB)T(LCovkr(B)LT) LA
B rank(L)

(2.10)

Donde C’;)UKR es la estimacion, corregido el sesgo por muestra pequena, de la
matriz de covarianza de (3. Esto permite tener en cuenta la covarianza de la funcién
de méxima probabilidad restringida en la estimacién de los grados de libertad [8].

2.2.2. Modelos de Progresion de Enfermedad

Los LMEM y NLMEM, aunque son un buen punto de partida, no son del todo
completos a la hora de evaluar enfermedades. Para solucionar este problema se pasa
a emplear DPMs, que anaden al modelo la edad de la enfermedad en el individuo
[37] pasando la ecuacién a ser la siguiente [37]:

Yigk = gr(ti + 0i) + x;%kﬁk + Qg + o, B+ e (2.11)
Donde:
= g; es una funcién continua, mondtona y diferenciable.
= §; es un tiempo desconocido y especifico para cada sujeto, a estimar. Representa

la edad de la enfermedad en el individuo. Sigue una distribucién normal de

media cero y varianza o?
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= {7, es el tiempo de observacion a corto plazo del individuo. Indica anos cen-
trados en relacién a la evolucién de las visitas: ¢7;;, = t;; — (ti, + ti.na)/2 Donde
ti; es el tiempo de la visita y #;, y ¢;, son la primera y ultima visita registrada
para el paciente 1.

xgq_k es el vector de efectos fijos, igual que en un LME.
ij

B es el coeficiente de efectos fijos, una vez més basado en un LME.

= ap, v a1, son la pendiente e interseccion especificas para el resultado e indi-
ik ik
viduo.

eiji es el vector de medidas de error. Sigue una Gaussiana de media cero y
varianza oy

Al elaborar DPMs es importante tener en cuenta que se pueden elaborar para
los diferentes individuos de una poblacién y para la poblacion general. Utilizando
geometria de Riemann, considerando que cada observacién pertenece a una variedad
de Riemann y que existe un geodisco que representa la trayectoria espacio-temporal
media del grupo [24]. Se considera que las trayectorias individuales son variaciones
espacio-temporales de esta trayectoria y derivan de ella gracias a:

» Una variacién espacial definida por un desplazamiento espacial w; € T,0M.
Caracteriza la direccién con la que la trayectoria media del grupo se desplaza
con la informacién de cada individuo. Se puede aplicar transporte paralelo al
vector w;. El resultado es P, 4, :(w;). Sabiendo esto, las trayectorias individuales
vienen definidas por su mapa exponencial 17" (t) := Exp., ) ( Py b0, (wi)). [24]

= Una variacién temporal definida por un factor de aceleracién a; € R y un
desplazamiento temporal 7; € R. Una observaciéon individual en un tiempo ¢;;
corresponde a la edad 1;(t;;). El factor de aceleracién indica la velocidad de la
dindmica. Las més rapidas tienen un valor de «; > 1 respecto a «; < 1 para las
méas lentas. El desplazamiento temporal indica un inicio de la progresiéon mas
temprano (7; < 1) frente a una mas tardia (r; > 1). [24]

Dado que el espacio de caracteristicas es normalmente de alta dimension, se puede
representar w; en una matriz w; = As; [24]. A € RN*Ns es la matriz de mezclado
y 8i = (Sij)1<j<n, son las fuentes [24]. Con todo lo anterior, una medida individual
del i-nésimo individuo en un tiempo ¢;; es:

yij = 0" (Yi(ty)) + €ij, (2.12)

siendo ¢;; el ruido no captado por el modelo [24].

Ademas, en el Espacio de Riemann podemos describir con facilidad las trayecto-
rias espacio-temporales de los individuos. Por un lado la progresion de las enferme-
dades a largo plazo se corresponde al geodisco vy parametrizado por pg,tg y vg. Por
otro lado, la funcién ¢ — 7" (¢;(t;;)) que corresponde a la descripcién geométrica
de la trayectoria de un individuo en la variedad de Riemann. Deriva de v, gracias a
ao,t() y w;. [24]
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La separacion entre las trayectorias individuales y las de la poblacién (derivan-
do las trayectorias individuales de las del conjunto) se puede ver como un modelo
de efecto mixto. El geodisco se corresponde con los efectos fijos mientras que los
pardmetros «;,7; v w; son los efectos aleatorios. [24]

Al elaborar DPMs es habitual elaborar varios modelos para los mismos marca-
dores, empleando técnicas como el bootstrapping [37], que consiste en el remuestreo
y reinferencia de la poblacién para medir la calidad de la muestra obtenida.

Ademas, es necesario establecer un punto de corte para los marcadores a partir
del cual se considera que se entra en demencia. Para ello, en se pueden definir varias
puntuaciones basadas en la edad de la enfermedad (Disease Progresion Score, DPS)
y el progreso a demencia [37]. Definiendo el ano inicial de la demencia como t,pset,
cabria esperar que las trayectorias de los sMCI se encuentren a su izquierda [37].
Por otro lado, lo pMCI cruzaran el t,,s; moviéndose hacia la derecha. Se definiran
por tanto varias puntuaciones que permitan evaluar el estado de los grupos [37]. En
primer lugar, se evalua el nimero de sMCI cuyas tultimas visitas ocurrieron antes de
tonser €n relacion al nimero de sMCT [37]:

#{i|(i € sMCT) N () (ti, + 0i) < tonset) }
#sMCIT

Se emplea la proporcion de pMCI que convirtié a demencia y no tenia demencia
de base [37]:

SCORE, = (2.13)

#{7"(2 € pMCI) N ()(tn + 51) < tonset)}

SCORE, = 2.14
2 #pMCI (2.14)
Los pacientes cuya ultima visita era mayor que t,,se; [37]:

#{il(i € pMCI) N ()i, 4 0i) > tonset) }

SCORE; = 1 2.15

3 IMCT (2.15)
Por 1ltimo, los pacientes con demencia al principio del estudio [37]:
|(e € D tia) N ()(t; 0; tonse

SCORE, — #{i|(i € Dementia) N ()(t;, + 0;) > +)} (2.16)

# Dementia

El valor 6ptimo de t,,s: sera el que maximice todas las puntuaciones y les de
valores similares [37].

Estos modelos muestran una buena capacidad para clasificar entre pacientes sSMCI
y pMCI [37]. Ademds, se observa que es mds facil predecir la conversién a demencia
cuando se produce menos de 4 anos desde el diagndstico MCI [37]. De la misma ma-
nera, los sMCI de mas de 4 anos son mas faciles de clasificar como no conversion a
demencia [37]. Se pueden emplear los marcadores de riesgo para discriminar también
dos subgrupos: pMClI-rapido, con la mayor probabilidad de conversiéon a demencia
(80 %) y sMCl-lento, con la menor (14 %) [37]. El biomarcador mas significativo al
realizar esta clasificacion es la A-beta, pero también se tienen en cuenta diagnosticos
tardios de MCI (Late Mild Congnitive Impairment, LMCI) y el estado de APOE4
(factor de riesgo genético) [37].
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Una vez més, es importante recordar que los modelos definen unicamente la tra-
yectoria de los marcadores. Para obtener una clasificacién en funcion del estado de la
enfermedad se recurre a estimadores de densidad kernel (Kernel Density Estimator,
KDE) con clasificadores Bayesianos [30].

2.2.3. Construccion de los modelos - Leaspy

Sabiendo en que consisten los DPMs, es necesario saber las diferentes modelos
concretos que se pueden utilizar y cémo elaborar un modelo genérico.

En primer lugar, es necesario saber que para asegurar la identificabilidad del
modelo en presencia de variabilidad espacio-temporal, el desplazamiento espacial w;
debe ser ortogonal a la velocidad vy [24]. Si los dos vectores no fuesen ortogonales,
la proyeccién de w; sobre ; seria no nula e interferiria con la progresién temporal
controlada por a; y 7; [24]. En conclusién, se debe asegurar g™ (w;, vy) = 0 siendo
g™ las métricas de la variedad M. [24]

En cuanto a los diferentes modelos que se pueden utilizar, en la tesis de Koval se
proponen como ejemplo los siguientes modelos mas comunes:

Figura 2.1: Ejemplos de Posibles Modelos. [24]

Pz = -l'j_‘
vy
b —iy ¥
Pa P2
Py 2
fa
(b) Straight lines
- { l\
8 /By
— ¥ - 4
T, !
Po of / _
vy Pz ‘;: e
A Py A )
[ (3
(e] Parallel logistic shapes (d) Logistic shapes
] l\
\ \ .,
8 f \
——— -
\ N Pa —
Po N ™, :
~ Pz \{a“
P i
123
to iy
(e) Parallel exponential decays (f) Exponential decays
(e} P P leca; f) Exg tial deca

= La primera posibilidad es considerar lineas paralelas rectas . El k-ésimo
geodisco alcanza el valor py con una velocidad vy en un tiempo ty + J,. La
diferencia entre los geodiscos es unicamente el desfase J,. Para poder identificar
mejor cada modelo, §; = 0.

» Lineas Rectas. Similar al anterior, pero el k-ésimo geodisco alcanzara el valor
pr con valor vg en un tiempo .
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» Curvas logisticas paralelas. Se consideran curvas con asintota de 0 en —oo
y 1 en +o00. Como en el primer ejemplo, las curvas se encuentran desfasadas un
valor dy,

s Curvas logisticas. Como el modelo anterior, pero se consideran todas las
coordenadas independientes.

= Decaimientos Exponenciales Paralelos. Se consideran curvas exponencia-
les con asintotas +00 en —oo y de 0 en 4+-00. Una vez mas, los demés geodiscos
son el primero trasladado dy.

» Decaimientos Exponenciales. Como el modelo anterior, pero se consideran
todas las coordenadas independientes.

Sobre estos modelos se pueden realizar variaciones. Una forma habitual es me-
diante la seleccién de los parametros del modelo. Por ejemplo, en vez de observar
el punto y velocidad que se alcanzan a distintos tiempos, se puede observar la ve-
locidad y el tiempo que se tarda en alcanzar distintos puntos [24]. Es importante
recordar que no todas las parametrizaciones son igual de faciles de estimar. Otra
posible variacién para trabajar con datos unidimensionales es puede aplicar los mo-
delos anteriores forzando la condicién w; = (w;;) = 0 [24]. Por tltimo, el nimero
de fuentes N, define el subespacio de direcciones posibles para el desplazamiento
espacial w; [24]. Para seleccionarlo se tiene en cuenta que un niimero muy pequeno
no logra abarcar todo RY mientras que uno demasiado grande satura la cantidad de
direcciones posibles y dispara el coste computacional [24]. El mejor valor es el valor
minimo que sature el ruido [24].

Teniendo todo esto en cuenta, es necesario realizar la estimacién de los modelos.
Para ello, se parte del siguiente modelo genérico [24]:

yi = f(0,2) + € (2.17)

Siendo:

y; la variable de salida

z; las variables aleatorias asociadas al sujeto i. También llamadas variables
latentes

f la funcién del modelo

0 los parametros del modelo

En datos longitudinales, con los que se trabajaran, y; es un conjunto de observa-
ciones en distintos momentos temporales, y; = y; ; [24]. El objetivo es encontrar los
parametros del modelo que mejor describan las observaciones.

La probabilidad depende de las variables latentes z; que son por definicién desco-
nocidas. Esto complica considerablemente calcularla de forma directa, por lo que se
recurre a algoritmos iterativos. Uno de estos es el Algoritmo de Maxima Expectacion
[24]:
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Algorithm 1 Algoritmo de Méxima Expectacién[24]

9(*90
k<0

while Convergence of 6 do
kE+—k+1

Calculo de Expectacién: Q(0,0%) = E,(21y:000) [log p(y, 2;0)]
Maximizacién: 05+ = argmaz,Q(6,6™*)

end while
return 6%

El algoritmo alterna entre el paso de Expectacién, que define una funcién que cal-
cula la expectativa sobre las variables latentes dado un valor actual del pardmetro.
Y el paso de maximizacién, que toma el pardmetro que maximice la funciéon anterior.

Para modelos complejos no lineales, la integral sobre las variables latentes se
vuelve intratable. Se reemplaza por tanto el paso de expectacion con uno de apro-
ximacién estocdstica. Al utilizar una tnica muestra por iteracion, ahorra en coste
computacional en comparacién con otras aproximaciones como la de Monte Carlo
[24].

Algorithm 2 Algoritmo de Maximizacién de Expectacién con Aproximacién Estocéstica [24]

9(—90

QO ~—0

(ex)r > 0 tal que Zkzo € = +00y ZkZO €, < +o0
k<« 0

while Convergence of 6§ do
k+—k+1

Paso Estocastico: z(*) ~ p(z]y; 0(k))
Paso de Aproximacién: Qx(0) = Qp_1(0) + e (log p(y, 2'k); 0) — Qe-1))

Maximizacién: 01 = argmazyQy(0)
end while
return 6*)

Otra dificultad que se puede encontrar es que p(z|y; #*)) puede ser desconocido.
Del teorema de Bayes se deriva [24]:

- (k) - (k) - (k) - (k)

p(y; k) [ p(ylz;0W)p(z;00))dz

Donde p(y|z; 0*)) es el propio modelo, p(z;0*)) es el prior conocido de las variables
ocultas, y el denominador es una constante. Se puede utilizar por tanto el algoritmo
de Metropolis-Hastings para aproximar z(k + 1) [24]. A partir de aqui se pueden
calcular los parametros con la Aproximacion Estocastica de la Cadena de Markov
de Monte Carlo para la Maximizacién de Expectacién [24].
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Algorithm 3 Algoritmo de Metropolis-Hastings [24]

(k)

Elegir una ley de proposicién: g (-|z(*))
Tomar z¢ ~ g (-|z*))

. . . 0 ) gp (2902
Actualizar z(**1) = 2¢ con probabilidad 7 = mm(p?ifk!?y;mk;;];:fzu|‘zz<k>)) 1)

(1) = 2(k) en otro caso)
return z(*+1)

Algorithm 4 Aproximacién Estocéastica de la Cadena de Markov de Monte Carlo para la Maxi-
mizacién de Expectacién [24]

0~(* 90

So 0

(ex)r >0 tal que Y, o€ =400y > 150 51% < +oo
k+0 - -

while Convergence of § do
E+—k+1

Paso de Simulacién: dado (y, H(k)), muestrear z#) de z(*=1 por el algoritmo de Metropolis-
Hastings

Aproximacién Estocastica: Sy < Sy + e(S(y, 2#)) — Sp_1)
Maximizacién: 0% = argmazg(—log C(6) 4 (Si, ®(0)))

end while
return 6*)

Para variables multivariantes complejas es dificil muestrear 2*) mediante el méto-
do de la Cadena de Markov. Para solucionarlo, se combina el algoritmo de Metropolis-
Hastings con el muestreador de Gibbs|24].

Algorithm 5 Muestreador de Gibbs [24]

Dado un conjunto de variables ocultas z(%) = (zl(k)l <1 < L) y pardmetros 6k

Muestrear: z§k+1) de q(z1y, zgk), . Z(Lk),g(k-s-l))

Muestrear: zl(kﬂ) de q(zy, z§k+1), e zl(lerl), zl(i)l, o Z(Lk), gk+1)

Muestrear: 2 de q(zply, {7V, .., {50, 20, 00+D)

return O*+1)

Tras detallar los algoritmos que podemos utilizar para estimar los parametros,
es necesario profundizar en los pasos necesarios para estimar los modelos. Como
ya se ha descrito anteriormente, el modelo esta caracterizado por sus parametros
geométricos y por variables ocultas individuales. Los pardmetros geométricos de-
penden de la instanciacion del modelo. Las variables ocultas por su parte son las
variaciones de cada individuo sobre la media del grupo [24].
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Sabiendo esto, para la estimacion del DPM se puede dividir en los siguientes
procesos [24]:

~

= Calibracién: Dado y, estimar los parametros # que mejor se ajustan a la
trayectoria media del grupo [24].

» Personalizacién: Dados 0, estimar las variables ocultas individuales 2z} que
mejor derivan la trayectoria promedio del grupo para reconstruir las mediciones
individuales [24].

» Reconstruccidn, imputacion de valores faltantes y prediccion de fu-
turo: Dados 6 y 2/, estimar valores de y;; = f(6, 2, t;;) tanto para valores de
tiempo observados, como para valores intermedios y futuros [24].

= Simulacién: Dados 6 y z;, anadir una nueva variable oculta z; que determine
un individuo nuevo [24].

El proceso de calibracién busca encontrar los parametros 0 que mejor describe
el modelo, habitualmente, que maximiza la probabilidad p(y; #) [24]. El modelo, asi
como la variabilidad de la poblacion quedan caracterizados por un valor 6ptimo
0 € argmazxep(y; 0) [24]. Dado que las variables ocultas son desconocidas, la proba-
bilidad logaritmica es intratable.

Suponiendo que el modelo pertenece a la familia exponencial de tal manera que
la probabilidad logaritmica completa sea: logp(y, z;0) = (®(6), S(y, 2)) + log C(6),
se puede asegurar la convergencia del algoritmo [24].

Para realizar la personalizacion se considera un conjunto de datos longitudinales y
y el valor 6ptimo de 0 que maximiza p(y; @), se toma un conjunto de k; observaciones
del mismo paciente [24]. La personalizacién consiste en encontrar el valor éptimo de
=¥ que maximice la probabilidad p(y;, z;;0) = p(yi|zi; 0)p(z; 0) [24]. Este proceso an-
terior especifica la trayectoria espacio-temporal de un individuo para cualquier ¢ [24].

Elegir una ¢ que se corresponda con la de una de las muestras se llama reconstruc-
cion de los datos. Esto permite conocer el error provocado por el modelo, llamado
error de reconstruccion [24].

Si se elige una t que se encuentre entre dos muestras, se corresponde con la in-
terpolacién de los datos entre las muestras [24].

Por tltimo, elegir una t > t; se corresponde con una prediccion de futuro. Esta
predicciéon implica suponer que la trayectoria media del grupo describe un escena-
rio en el futuro que es aplicable a las trayectorias individuales. Por lo tanto, es
desaconsejable realizar predicciones de tiempos no incluidos en la base de datos de
entrenamiento [24].

Por 1ltimo, el proceso de simulacion permite generar una cohorte virtual que
reproduzca las caracteristicas de la original. Gracias a esto, se puede contar con mas
pacientes y visitas. Los pacientes simulados son combinaciones lineales de los reales,
ya que de esta manera se puede asegurar que es muy probable que existan, aunque
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no se encuentren en la muestra [24].

Conocidos como son los modelos, queda conocer los paquetes y librerias para
diferentes lenguajes de programacion que se pueden utilizar para elaborarlos. Los
més habituales en la literatura son Leaspy [36], de Python; Grace [37, 36], de R; y
RPDPM [30, 36], de Matlab.

2.2.4. RPDPM

De los modelos mencionados anteriormente es especialmente relevante detenerse
en RPDPM (Robust Parametric Disease Progression Model) [30]. En él se pueden
ver muchos de los principios descritos anteriormente para construir los modelos, pe-
ro ademas se incluye el uso de estimadores de maxima verosimilitud para aumentar
la robustez ante datos erroneos o faltantes sin necesidad de aumentar el niimero de
pardametros [30].

Entrando mas en profundidad en como es RPDPM, lo primero a mencionar es
cual es la funcion del modelo a la que ajusta las variables, asi como cuales son los
parametros a ajustar. La funciéon que emplea es una funcién de Stannard modificada

[30]:

1 —b(s—¢) -
g(s;0) = 1+;6 v (2.19)

Siendo los pardmetros 6 = {b, ¢, v}.

Con esto en cuenta, se define, al igual que en la literatura anterior [8, 24|, la
estimacién de cada biomarcador. En este caso, se considera y; ;; como la medida, ¥,
del biomarcador k, para el sujeto ¢ en la visita j [30]. De esta manera, la ecuacién
de las medidas de los biomarcadores es:

Yijk = [(5ij:0k) + or€iji (2.20)

Siendo oy, la desviacion tipica de las medidas para el marcador y ¢; j ruido blanco
de tipo Gaussiano. Por otra parte, s; ; es la DPS del paciente ¢ en su visita j, dado
por la siguiente ecuacién. [30]

si; = oty j + B (2.21)

Siendo t; ; la edad del paciente 7 en la visita j, o; su tasa de progresién de la
enfermedad y f; su onset de su enfermedad. [30]. Asi, la funcién de regresién no
lineal que optimiza RPDPM es: [30]

{d,@,é} = Lnggzwzp (222)

i7j7k

Yigk — flaiti; + Bi; Ok)
Ok
Siendo p() la funcion tipo maxima verosimilitud que introduce RPDPM, y w; =
1/N; un factor ponderado de normalizacién de la funcién que depende del numero
de medidas disponibles por sujeto N; [30]. El rango de la funcién es (0,1). [30]
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En cuanto a como ajustar los parametros, el método es muy similar al ya descrito
anteriormente [24, 30]. Si es importante mencionar que la funcién de perdida que
dio mejores resultados fue la logistica, dada por la ecuacién [30]:

p(r) = In(cosh(r)) (2.23)
Para un factor de escala 7 = 1,205 [30)]

En cuanto a los resultados de la aplicaciéon de RPDPM, en el articulo se com-
prueba que los modelos permiten discriminar con facilidad las trayectorias de CN
y demencia, pero hay solapamiento entre CN y MCI, y entre MCI y demencia [30].
Ademas, los modelos definen el mayor crecimiento de los marcadores CSF durante
la etapa MCI, y de los marcadores cognitivos durante la demencia [30].

2.3. Aportacion al Trabajo

2.3.1. Perfiles AT(N)

La clasificacién de los pacientes en perfiles AT(N) es una de las bases en las que
se fundamenta el trabajo, asi como considerar la AD como la presencia de placa
amiloide [21]. Partiendo de esta idea, se podra elaborar un clasificacién en perfiles
AT(N) en un primer estudio transversal, que permitira identificar la presencia de
demencias no debidas al ALzheimer en el grupo. Ademads, para trabajos futuros se
podrian incorporar otros marcadores, como los vasculares. [20].

2.3.2. Modelos de progresién de enfermedad

Para la segunda mitad del trabajo, como ya se ha indicado, se elaboraran modelos
longitudinales de progresion de la enfermedad. Para ello, es necesario conocer la
base matematica de los LME [8] y DPMs [37, 24]. Ademds de como elaborar los
DPM, cual es el proceso para construir modelos de la poblacion y personalizarlos,
y algunas herramientas que se pueden utilizar, como Leaspy. [24, 32, 25]. Hay que
remarcar también que los DPM por si solos no ofrecen el diagnéstico, por lo que sera
necesario después aplicar estimacion de densidad Kernel a los resultados, junto con
un clasificador Bayesiano para conseguir la clasificacion clinica [30]. Los clasificadores
de Bayes-KDE se desarrollan mas en el anexo C. Por ultimo, en el caso concreto de
RPDPM, se utilizara para su comparacion con los modelos elaborados en Leaspy.
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Capitulo 3

Materiales

3.1. Python

3.1.1. Leaspy

Leaspy es un paquete para Python 3.8 o superior, centrado en el anélisis de datos
longitudinales. El propio paquete de Leaspy contiene métodos que permiten elaborar
el modelo de la poblacién general, personalizarlo a cada individuo, reconstruir datos
faltantes y realizar la prediccién de datos futuros[25]. Gracias a esto, el paquete
simplifica enormemente la elaboracién de los DPM.

— /7

<Ieaspy

Figura 3.1: Logo de Leaspy[25]

3.2. Matlab

3.2.1. RPDPM

RPDPM son las siglas de Robust Parametric Disease Progression Modeling. Fs
un algoritmo programado en Matlab para la elaboracién de DPMs y el analisis de
datos longitudinales [30]. Si bien no se empleard directamente durante el trabajo, si
que se compararan los resultados obtenidos en Leaspy con los resultados ofrecidos
por una implementacién de RPDPM [36].

3.3. ADNImerge

Los datos de los pacientes para el estudio perteneceran al paquete ADNImerge,
de la Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). ADNI es una iniciativa

23
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de colaboracién ptblico-privada formada por centros de investigacion de Estados
Unidos y Canada. ADNI retine contiene informacion sobre una cohorte de pacientes
norteamericanos en diferentes fases de la progresion de la enfermedad. [2].

Alzheimer's

N Disease
Neuroimaging

Initiative

Figura 3.2: Logo de ADNI[2]

3.4. Magerit

Una vez se ha probado los algoritmos encargados de construir los modelos en Cu-
rie para verificar su funcionamiento, se pasara a una maquina mas potente. Para ello
se empleard Magerit-3 del Centro de Supercomputacién y Visualizacion de Madrid
(CeSViMa) de la Universidad Politécnica de Madrid (UPM) [4].

Magerit-3 es un clister formado por 72 nodos Lenovo ThinkSystem SD530, cada
uno de los cuales dispone de 2 procesadores Intel®) Xeon®) Gold 6230 de 20 cores
@ 2.10 GHz (1.344 GFLOPS) y 192 GiB de RAM, y 48 nodos Lenovo ThinkSys-
tem SD530 (cada uno de los cuales dispone de 2 procesadores Intel®) Xeon®) Gold

6240R de 24 cores @ 2.40 GHz (1.344 GFLOPS) y 768 GiB de RAM) [4]. Funcio-
na en el sistema operativo CentOS [4], basado en la distribucién de Linux Fedora [3].

Por esta razon, Magerit se utilizara elaborar todos los modelos de Leaspy con
todas las combinaciones posibles de marcadores. La potencia de la maquina redu-
cird enormemente el tiempo necesario para esto, lo que permitira elegir la mejor
combinacion de marcadores posible con la que seguir trabajando sin necesidad de
limitarse a probar combinaciones concretas.

CENTRO DE SUPERCOMPUTACION Y VISUALIZACION DE MADRID

Figura 3.3: Logo del CeSViMal4]
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3.5. Comunicacién con Curie y Magerit

3.5.1. PuTTY

Para la comunicacién con Curie y Magerit se empleara PuTTY. PuTTY es un
cliente de SSH de cédigo abierto desarrollado para Windows. Con él se puede esta-
blecer conexiones eficientes y seguras con la maquina externa, ademés de guardar
su direccién para més facil acceso. [41]

3.5.2. Filezilla

Filezilla es un programa de cédigo abierto usado para el envio y gestion de archi-
vos de forma segura a través de diferentes redes [23]. Se utilizard para el envio y la
descarga de archivos de Curie y Magerit.

Figura 3.4: Logo de Filezilla[23]

3.5.3. Xming

Xming es un servidor de sistema de ventanas X gratuito para el sistema operativo
Windows. Permite que, al conectarse en remoto a ordenadores o redes de ordenadores
que funcionan en UNIX, se pueda utilizar en el sistema Windows la interfaz grafica
de los programas que se ejecuten en el otro ordenador.[14] De esta manera, permitird
el uso de Spyder en Curie y Magerit.

X'ming
' i,
Figura 3.5: Logo de Xming[14]

3.5.4. Tmux

Tmux es un multiplexor de terminales para sistemas Linux, macOS, BSD y Sola-
ris. Utilizando tmux se puede multiplexar el terminal, creando varias sesiones dentro
del mismo. Dentro de las sesiones creadas se pueden ejecutar programas que reciben
un terminal propio gestionado por tmux [28]. De esta manera, cuando se quiera por
ejemplo ejecutar el script para crear los modelos, se podra crear una sesién de tmux
en la que ejecutarlo y desconectar de la maquina, dejando el programa en segundo
plano. Se utilizara durante las pruebas en Curie para poder iniciar el programa que
calcula los modelos y, una vez este funcionando poder cortar la conexién con la
magquina sin cerrarlo.
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IE tmux

Figura 3.6: Logo de tmux|[28§]

Marcadores

3.6.1. Marcadores neuropsicolégicos (NM)

En la practica clinica, el diagnéstico de demencia se realiza mediante la valora-

ciéon de sus sintomas. Para ello se realizan pruebas neuropsicologicas, con las que
se obtienen de resultado marcadores neuropsicolégicos que valoran el estado de las
diferentes funciones cognitivas. Se busca que mediante los DPM realizados se pue-
dan llegar a resultados aplicables en el ambito clinico. Ademaés para entrenar los
modelos siempre se utiliza como informacién verdadera el diagnodstico clinico. Por
ello, es importante conocer e incluir los NM en los DPMs. Los mas utilizados en el
diagnéstico de demencia por AD son los siguientes:

Rey Auditory Verbal Learning Test (RAVLT). El RAVLT es un test
normalizado y facil de realizar para evaluar la memoria verbal. Para ello se
valora la capacidad de recordar palabras de una lista con y sin distracciones e
interferencias, asi como la retencién tras un periodo largo de tiempo. [27]

Mini-Mental State Examination (MMSE). El Mini-Mental es un test que
se utiliza para valorar las funciones cognitivas del paciente de forma general.
Incluye test para evaluar la capacidad de orientacion, atencion, velocidad de
calculo y memoria visual. [27]

Alzheimer’s Disease Assessment Scale (ADAS13). Evalia la gravedad
de los sintomas cognitivos del paciente y esta considerada una de las pruebas
mas importantes para el diagnéstico. Engloba la memoria verbal, orientacién y
comprensién de informacién. [27]

Clinical Dementia Rating Sum of Boxes (CDRSB): Escala que da una
puntuacion general de la severidad y progresién de la demencia. Valora la me-
moria, orientacién, y la capacidad del paciente de valerse por si mismo para
la resolucion de problemas y vida diaria. Es el que se emplea para decidir el
diagndstico clinico. [40]

Functional Activities Questionnaire (FAQ): Cuestionario que valora la
capacidad del paciente de realizar tareas de la vida diaria, valorando también
su complejidad. Especialmente ttil par identificar el paso de MCI a demencia.

[29]

Trail Making Test Part B Score (TRABSCOR): Se trata de la puntuacién
de la prueba B del Trail Making Test (TMT). Esta prueba concreta consiste
en unir 25 circulos que contienen letras y niimeros, alternando las letras y los
numeros en orden de menor a mayor y alfabético. Es decir, 1-;A-;2-;B... La
puntuacion se asigna en funcién del tiempo tardado, y permite estimar dano
cerebral en general. [39]
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» Modified Preclinical Alzheimer Cognitive Composite Trails B (mPAC-
CtrailsB): es una versién modificada del Preclinical Alzheimer’s Cognitive
Composite (PACC) que incorpora como uno de sus componentes el Trail Ma-
king Test Part B. Se emplea para monitorizar la fase preclinica. [22]

= Modified Preclinical Alzheimer Cognitive Composite Digit Symbol
(mPACCdigit): El Modified Preclinical Alzheimer’s Cognitive Composite con
Digit Symbol (mPACC-Digit) es una versiéon modificada del Preclinical Alzhei-
mer Cognitive Composite (PACC) que incluye el Digit Symbol Substitution
Test (DSST) como componente para evaluar velocidad de procesamiento del
paciente. Una vez mds, es especialmente 1til en la fase preclinica [11].

» Logical Memory Delayed Total Recall (LDELTOTAL): Durante esta
prueba se le recitan al paciente dos historias con una cantidad fija de informa-
cion. Inmediatamente después se les pide que las reciten de vuelta. Media hora
después se les vuelve a preguntar por lo que recuerden. El objetivo es identificar
y cuantificar cuanto han olvidado en esa media hora. [26]

3.6.2. Marcadores de liquido cefalorraquideo (CSF)

Como se pudo ver en el capitulo 2 la presencia o no de AD se define por la
presencia de patologia amiloide, y la presencia de sintomas esta relacionada con
la de patologia tau [21]. Por esta razon, se buscard que al menos un grupo de los
pacientes tengan medidas de los marcadores de AS, TAU y pTAU.
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Capitulo 4

Meétodos

4.1. Estudio Transversal

4.1.1. Estudio Transversal de cada individuo en su primera visita

En primer lugar, se realizara un estudio transversal de todos los individuos faci-
litados por ADNI en su primera visita. Se valorara cuales de los pacientes de ADNI
tienen informacién relevante para el estudio. Se buscard también una visién gene-
ral de sus marcadores. Por tultimo, para facilitar el estudio de la progresién de la
enfermedad, se les clasificara en los siguientes grupos:

» sMCI: (Deterioro Cognitivo Leve Estable.) Pacientes con diagnéstico MCI en
la primera y ultima visita.

» pMCI: (Deterioro Cognitivo Leve Progresivo.) Pacientes con diagndstico de
MCI en la primera visita y demencia en la ultima.

= Demencia: Pacientes con diagnéstico de demencia en la primera visita.

El primer paso es eliminar las visitas que no son relevantes para el estudio, ya
sea porque pertenecen a diagndsticos cognitivamente normales (CN) o porque el
paciente o diagnéstico no cumple alguna de las condiciones que exige Leaspy para
poder estimar su modelo. Ademads, es necesario convertir el tipo de dato de algunos
marcadores. El proceso, asi como las visitas a eliminar se detallan en el siguiente
algoritmo:

Algorithm 6 Preprocesado de datos de ADNIMerge

. Se cargan los datos facilitados por ADNIMerge en un DataFrame, df

. Se eliminan todas las visitas (filas del df) con NaN en los diagndsticos

. Se eliminan todas las visitas con NaN en la edad del paciente

. Se eliminan todas las visitas de pacientes con CN como diagndstico en su primera visita

Se eliminan todas las visitas de pacientes con CN en su ultima visita

. Se eliminan los pacientes con menos de dos visitas

. Se elimina los simbolos ” > 7" y ” < ” de los strings de marcadores con valor saturado

. Se convierte a valores numéricos las cadenas de caracteres los marcadores

. Se realiza la clasificacién en A+ y A— y en T+ y T— (El criterio a seguir se detalla en el
siguiente apartado, perfiles AT(N))

—

Una vez se asegura que todo datos restantes son relevantes para el estudio, y son
interpretables por Leaspy, se procede a clasificarlos en los grupos mencionados ante-

29
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riormente. Se calcularan los pardmetros estadisticos de cada marcador, incluyendo
media, maximo y minimo. Adema&s se valoran también por separado los pacientes
con medidas de CSF para poder estudiar sus biomarcadores.

El c6digo empleado para realizar el preprocesado, clasificacién en grupos y calcu-
los forma parte del script accesible en ". /Demo/ Tablas/ Tablas. py". Como se ve
en el anexo D

4.1.2. Perfiles AT(N)

Como ya se ha mencionado anteriormente, los pacientes con patologia amiloide
(A+) se encuentran dentro del continuo de Alzheimer. Ademads, presencia de pro-
teina tau (T+) estd muy relacionada con la presencia de sintomas de demencia, ya
sea por Alzheimer o por otras causas como demencias vasculares [?, ?].

Se elaboraran los perfiles AT de todos los pacientes con datos de CSF. Se consi-
derardn T+ todos los pacientes con pTau > 27pg/ml. Para la identificacién de los
pacientes A+ se compararan dos criterios diferentes. El primero, serd pTau/ABy >
0,028. El otro criterio que se evaluara es Afs < 880 [?].

El cédigo empleado para realizar los perfiles y mostrar la informacion en una
tabla forma parte del script accesible en ”./Demo/Tablas/Tablas.py”. Como se ve
en el anexo D

4.1.3. Tiempo de Conversién y Tiempo de Censura

Para el estudio de la conversion de MCI a demencia es necesario definir una for-
ma de medir el tiempo que tarda en producirse la conversién. Para ello se define el
tiempo de conversiéon como el tiempo que pasa entre el primer diagnéstico de MCI
y el primer diagnéstico de demencia. Ademads, es importante poder conocer el tiem-
po que los pacientes llevan sin convertir en caso de que no conviertan a demencia.
Para pacientes sMCI se define el tiempo de censura como tiempo entre la primera y
ultima visita.

Algorithm 7 Calculo de tiempo de conversion

1. Se cargan los datos preprocesados del grupo pMCI en un DataFrame, df
2. Se obtiene el primer diagnéstico de demencia para cada ID
3. Se calcula la diferencia de fechas entre primera vista y primera demencia

Algorithm 8 Calculo de tiempo de censura

1. Se cargan los datos preprocesados del grupo sMCI en un DataFrame, df
2. Se obtiene la 1ltima para cada ID
3. Se calcula la diferencia de fechas entre primera vista y dltima visita

Se combinard esta informacién junto con los perfiles AT(N) para comprobar el
efecto que tienen estos marcadores en la conversion a demencia.
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El cédigo empleado para calcular los tiempos de conversion, tiempo de censura y
construir los histogramas, se encuentra en ". /Demo/ t\ _converstion\ _censura/
Histogramas. py". Como se indica en el anexo D

4.2. Modelos de Progresion de Enfermedad: Fase Prodrémi-
ca

Tras elaborar el estudio transversal de la poblacion, se realizara un estudio longi-
tudinal de los pacientes. El estudio consistird en, primero, elaborar todos los modelos
posibles con todas las combinaciones posibles de marcadores neuropsicolégicos. Tras
esto, se evaluaran las mejores combinaciones de marcadores. Por ltimo, se evaluara
la robustez del mejor y se construira la historia natural de cada paciente usando ese
modelo.

Para construir los modelos se partira de la implementacion de Leaspy empleada
por Jorge Bengoa en su TFG [6] para la fase preclinica de la enfermedad y se adap-
tarda para la fase prodromica. Para ello serd necesario cambiar, también en estos
como se realiza el preprocesado de la informacion de ADNImerge. El preprocesado
pasara a ser el mismo que se aplica para el estudio transversal, teniendo en cuenta
los requisitos que exige leaspy en su entrada.

Una vez modificado el cédigo, en primer lugar se probara una version sin para-
lelizar y con uno numero limitado de combinaciones para comprobar que funcione.
Tras esto, se probarda en Curie una version paralelizada con un nimero limitado
de combinaciones de marcadores. Por ultimo, tras asegurar que todas las versiones
funcionan, se elaboraran todas las combinaciones en Magerit.

4.2.1. Paralelizacién de Tareas

Debido a la gran cantidad de modelos a realizar, se emplearan dos maquinas ex-
ternas, Curie y Magerit [4]. Estas maquinas contienen varios procesadores capaces
de trabajar en paralelo, reduciendo enormemente el tiempo que se tardara en ela-
borar todos los modelos.

Paralelizacién empleando el estandar MPI y la arquitectura maestro-esclavo

A la hora de paralelizar el c6digo es necesario solucionar el problema de la co-
municacién y coordinacion entre diferentes procesos. Para solucionar el problema
de la comunicacién entre procesos se empleard el estandar MPI (Message Passing
Interface). El estandar MPI define la sintaxis de los mensajes que se enviard entre
los procesos, asi como la semantica de la libreria que se emplee para la comunicacion.
Dado que se trabajard en Python, se utilizardan los paquetes de mpidpy.|[9]

Una vez resuelto el problema de la comunicacién, el siguiente paso es definir co-
mo se coordinaran los diferentes procesos. Para ello, se empleara una arquitectura
maestro-esclavo, en la que un proceso (el maestro) actuard como coordinador de
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los demas. Los demads procesos inicialmente se encontraran en espera. Llegado un
momento, el maestro enviard a cada proceso esclavo la tarea a realizar asi como la
informacion necesaria y activara una bandera indicando que el proceso estd ocupa-
do. Al finalizar cada esclavo, estos enviaran al maestro el resultado de la ejecuciéon
de su tarea y se desactivara la bandera que indica que el proceso esta ocupado. [6]

Podemos encontrar el codigo en la carpeta multileaspy, como se ve en el anexo D.

Paralelizacion en Linux

Tanto Curie como Magerit funcionan en Linux. Para ejecutar el cédigo en las
maquinas es necesario crear los procesos primero, luego ejecutar el script en cada
uno de ellos.

En Curie se emplea directamente uno de los mandatos de MPI:
= mpirun -np ntasks python script.py

En el caso de Magerit-3 se usara un archivo .sh. En €l se ejecutaran los mandatos
para activar anaconda y cargar un entorno, crear y eliminar un directorio para
archivos temporales y ejecutar el cédigo, con la ayuda del gestor de tareas que
incluye Magerit, y permite programar su ejecucion y recibir notificaciones y avisos
de su estado.[4]

4.2.2. Leaspy

Como se mencion6 anteriormente Leaspy es un paquete de Python para la elabo-
racion de DPMs. Se utilizara para la elaboraciéon de los modelos, usando la instancia-
cion de curvas de crecimiento logistico; asi como para la representacion de resultados.

En primer lugar, es necesario conocer las caracteristicas que deben tener los datos
de entrada al modelo. Hay que detallar también como instanciarlo y configurarlo de
acuerdo a nuestras necesidades.

Los datos de entrada deben cumplir las siguientes caracteristicas [32]:

= Deben contar con una columna llamada ID que contenga el indice del individuo.

= Debe contar con una columna TIME que contenga la edad del individuo en el
momento de la visita.

= Debe haber una columna por variable a estudiar.
» Cada fila se debe corresponder con una visita.
= Los valores de las variables deben ser normalizados entre 0 y 1.

= Los valores de las variables deben, de media, aumentar con el tiempo para cada
individuo.

= Se recomiendan al menos dos visitas por individuo para el entrenamiento.

= Las columnas pueden contener NaN.
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Muchas de estas condiciones ya se aseguraron durante el preprocesado de los
datos, pero para poder utilizar el paquete todavia es necesario sustituir el nombre
de una de las columnas y normalizar los datos de forma que todos se encuentren
entre 0 y 1 de forma ascendente. Antes de la normalizacion se seguiran los siguientes
pasos:

1. Obtener los ”DataFrames” (df) con los datos y separar las primeras visitas

2. Separar el df en dos, uno conteniendo los datos de test y otros los de entrena-
miento.

3. Identificar los diferentes grupos posibles dentro de los df. Por ejemplo: sM-
CI,pMCI o demencia.

4. Valorar el nimero de muestras que posee cada grupo. Se generan nuevos valores
de forma aleatoria hasta que todos los grupos tengan el mismo nimero de
muestras.

Este ultimo paso es especialmente importante. No todos los grupos tendran el
mismo numero de muestras asociadas. Dado que la transformacién emplea la pro-
babilidad acumulada de encontrar un valor concreto del marcador, esto llevara a
mayores sesgos y a que algunos valores queden sobrerrepresentados. Al igualar el
numero de muestras de forma aleatoria, creando, en esencia visitas virtuales, redu-
cimos el impacto de estos sesgos.

Una vez hecho esto, se puede aplicar la transformacion. Se calcula la funcién de
probabilidad acumulada de cada marcador. Para ello, se calculan las probabilidades
de obtener los diferentes valores que ha tomado el marcador. Tras esto, mediante
una interpolacion lineal se calcula la funciéon completa. Por 1ltimo, se emplea la fun-
cion de distribucién para sustituir los valores de los marcadores por su probabilidad
acumulada, entre 0 y 1. Es importante guardar los valores que habia tomado el mar-
cador antes de la transformacién, asi como sus probabilidades para poder deshacer
la transformacion mediante el proceso inverso.

4.2.3. Construccién del modelo

Una vez los datos se ajustan al formato exigido por el paquete Leaspy, se calcu-
laran y guardaran los modelos de la poblacién de la poblacién general para todas
las combinaciones de marcadores a estudiar. Una vez ya se hayan elaborado, se
guardaran para evitar volver a calcularlos en el futuro. Para elaborar los modelos se
empleara una estrategia de boostrapping, es decir, se tomara un 80 % de la poblacién
al azar y se empleard para elaborar un modelo. A este grupo se le llamard grupo
de training. Después se tomarda un 80 % diferente y se elaborard otro modelo nue-
vo. Se elaboraran diez modelos de la poblacion general diferentes con esta estrategia.

Una vez se tienen los modelos de la poblacion, se realiza la personalizacién de los
modelos para cada individuo. Esa personalizacion no se realizara solo para el grupo
de training, también para el 20 % restante, el grupo de test. Esto permite comprobar
como se comporta el modelo ante inidividuos que nunca ha visto. Ademas, como se
indico en la seccién 2.3.2 se empleard un clasificador KDE-Bayes para identificar a
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que grupo (sMCI, pMCI o Demencia) pertenece cada inidividuo. Se puede encontrar
mas informacién de estos clasificadores en el anexo C.

Al ser estas operaciones las mas complejas de realizar son las que se paralelizaran,
como se desarrolla en la seccion 4.2.1.

4.2.4. Evaluacién de los Modelos

Una vez se han elaborado y personalizado los modelos se calcularan medidas
estadisticas que permitan conocer como se ajusta cada modelo a la realidad. Para
ello se calcularan los siguientes parametros de cada modelo, separando entre grupo
de test y de training:

» Coeficiente de Correlacion entre el modelo y los datos reales de la reserva cog-
nitiva

Coeficiente de Correlacion entre el modelo y los datos reales de la edad

Tasa de sMCI identificados correctamente

Tasa de pMCI identificados correctamente

Tasa de demencias identificadas correctamente

Area bajo la curva entre modelo y la realidad

Después se elaborara la media y desviacion tipica entre los diez modelos elaborados
para cada combinacién de marcadores. Ademas, se calculard también el error ab-
soluto medio (Median Absolute Error, MAE) de cada modelo para cada marcador.
Por tultimo, se anadira al codigo el calculo del criterio que se usara para elegir el
mejor modelo. El criterio serd el siguiente:

Criterioes = JPMCliess X TESETVest (4.1)
Criteriopain = J0PMClirain X TESETVAtrqin (4.2)
Criteriona = V/ Criteriomgs X Criterioyqgn (4.3)

4.3. Comprobacién de robustez ante datos faltantes (NalN)

Una vez comparados los modelos en condiciones normales, se comprueba la ro-
bustez de los modelos ante datos faltantes y visitas NaN (Not a Number). Para ello,
el cédigo que se adaptd previamente contiene una funcion capaz de introducir nuevas
visitas con valores NaN, o eliminar visitas viejas. Su funcionamiento es el siguiente.
En primer lugar, la funcion identifica los NaN ya presentes para eliminarlos. Con
esto, se garantiza que la cantidad de NaN final en el marcador sea la deseada y que
se repartan uniformemente. Una vez hecho esto se calcula el nimero de visitas con
NaN a anadir para cada paciente. Tras esto, se calcula donde los indices de las visitas
para distribuirlas uniformemente. Por ultimo se anaden las visitas con valores NaN
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en todos los marcadores. Una vez se han modificado las visitas, se procede a realizar
un modelo nuevo de la misma manera que se realizdé previamente.

Una vez maés, el codigo serd una version adaptada del codigo de Jorge Bengoa
[?], pero en este caso no serd necesario realziar ninguna modificacién, ya que se
realizaron en las secciones anteriores.

4.4. Historia Natural

Una vez valorados tanto cual es el mejor modelo como la resistencia a valores
NaN se pasara a calcular la historia natural de los pacientes y valorar como de
correcta es dicha historia natural. La historia natural define las trayectorias de los
marcadores y la evolucién de la enfermedad a lo largo del tiempo para cada paciente.

Para elaborar la historia natural primero se procedera a la personalizacion de
la trayectoria de la poblacién general para cada paciente. Ademads, se obtendré el
tiempo de corte para cada paciente a partir del cual se considera que entran en de-
mencia. Usando este tiempo, se pasara de hablar de la edad del paciente a su tiempo
de conversion, 7, que es el tiempo que queda hasta el inicio de la demencia, 7 < 0,
o que ha pasado 7 > 0 desde el inicio.

Una vez calculado todo esto, se empleard para elaborar las trayectorias de los
marcadores a lo largo del tiempo para cada paciente. Se elaborard también un histo-
grama que muestre los tiempos de conversion de cada paciente al inicio del estudio
en funcion del grupo al que pertenecen. Por 1ltimo, se empleara los tiempos de con-
versiéon para comprobar si las estimaciones son correctas. Es decir, un sMCI tiene
que tener un 7 < 0 en su ultima visita; un pMCI tiene que empezar con 7 < 0 en la
primera y acabar con 7 > 0; y un paciente con demencia tiene que tener 7 > 0 en
la primera visita

Como en los apartados anteriores, se trabajara partiendo de la versién para la
fase preclinica de Jorge Bengoa [6]. Se tendran que modificar no solo nombres de
variables, sino también incluir el preprocesado realizado anteriormente, modificar
nombres de las gréaficas, y verificar las funciones que calculan los tiempos, donde
también hay que modificar los nombres de los grupos a buscar en el DataFrame.
Por 1ltimo, como su codigo buscaba también comparar con Grace, sera necesario
comentar lo referente a Grace y adaptar las funciones que necesiten los datos de los
dos. Ademas, para el célculo de las tasas de éxito, se usard un coédigo de Matlab,
pensado inicialmente para RPDPM y modificado ligeramente para aceptar los datos
exportados a .mat desde python. Para ello, sera necesario incluir también codigo
para exportar esta informaciéon en los scripts de Python.

Se puede encontrar el calculo de los tiempos y guardado de la informacion, tanto
para Python como para Matlab en el archivo estimateConversionTime.py. La ela-
boracién de los histogramas se encuentra en plotReserveDistribution.py v la de las
trayectorias en plotTimeline.py. Por iltimo, el codigo de matlab usado para el calcu-
lo de las métricas se encuentra en distribution\ _tau\_MCI2AD\ _RP. m . Como
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se indica en el anexo D

4.5. Pronostico

Como ya se mencion6 anteriormente, la caracteristica mas 1util de estos mode-
los es la capacidad de emplearlos para elaborar prondsticos sobre la evolucién de
la enfermedad. Mas especificamente, se pueden utilizar los modelos para predecir
el inicio de la enfermedad. Para evaluar la capacidad de pronostico de los modelos
elaborados con Leaspy se hard lo siguiente.

Antes del proceso de personalizacién se eliminaran los datos de las visitas en el
plazo a pronosticar antes del proceso de personalizacion. En este caso, se intentara
pronosticar primero para el ultimo ano. Posteriormente se aumentara la ventana de
tiempo, ano a ano, hasta alcanzar los cinco. Tras esto, se realizara la personalizacién
de los modelos, como se hizo anteriormente. Utilizando los modelos de cada paciente,
se estimara el grupo al que pertenece el paciente.

Para valorar la calidad de la prediccién, las predicciones se agruparan en fun-
cion del tiempo pasado desde el ultimo dato introducido al modelo, en intervalos
de un ano y con un minimo de treinta pacientes. Se utilizaran como métricas para
la valoracién el darea bajo la curva del clasificador, las tasas de deteccién de los di-
ferentes grupos y el error absoluto medio de los marcadores en el plazo estimado. [36]

Para este primer experimento se compararan los resultados con los de un pre-
dictor constante, es decir, un algoritmo que asigna a la siguiente visita el mismo
diagnoéstico que el de la visita anterior; y con los de RPDPM.

Ademas se realizara un segundo experimento especificamente para valorar la ca-
pacidad de detectar la conversion a demencia. Se tomaran a los pacientes pMCI y
se eliminaran todas las visitas con diagnostico de demencia. De esta forma, se puede
comprobar si el prondstico es capaz de identificar correctamente el paso a demencia.
Para valorar esta capacidad se utiliza la correlacién entre el tiempo de conversion
real y el estimado, y la capacidad de identificar a los pacientes como pMCI. [36]

Una vez més, se partira del cédigo de Jorge Bengoa, aunque se eliminara lo refe-
rente a Grace y Istm [6].

El codigo para elaborar las predicciones con el predictor constante se encuentra en
future\ _constant\ _prediction. py. Por otra parte, las predicciones en leaspy
se realizan en future\_leaspy\_prediction. py, y la visualizacién de todos los
resultados en future\ _prediction\_compare. py. Como se indica en el anexo D



Capitulo 5

Resultados

5.1. Estudio Transversal

5.1.1. Estudio transversal de cada individuo en su primera visita

Las siguientes tablas detallan la informacién de los marcadores de los pacientes
agrupados en sMCI, pMCI y demencia. Toda la informacién incluye los valores
minimos y méaximos encontrados. La primera tabla contienen a todos los individuos
del estudio. La segunda contiene unicamente a pacientes con medidas de CSF.

5.1.2. Perfiles AT(N)

Se observa que un 56.8 % de los pacientes SMCI tenfan un perfil A-T-. Entre los
pMCI este perfil solo se encuentra en un 16.5 % de los pacientes, mientras que entre
los pacientes con demencia la cantidad cae al 7.9 %. En cuanto a los pacientes con
A+, se observa en un 38 % de los sMCI, un 81 % de los pMCI y un 89.3% de los
pacientes con demencia. Por tltimo, un 68.7 % de las demencias tienen perfil A+T+,
bajando en los pMCI al 63.2 % y cayendo a un 25.9 % de los sMCI.

La cantidad relativa de pacientes que pertenecen a cada perfil, dada en porcen-
tajes se detalla en la siguiente tabla:

’ Grupo Clinico H Criterio Seguido para A+ \ A+ \ A-T- \ A-T+ \ A+T- \ A+T+ ‘

SMCI PTAU/ABETA > 0.028 | 38.0% | 56.8% | 5.2% | 12.0% | 25.9%
ABETA < 880 42.0% | 46.3% | 11.7% | 225% | 19.4%

pMCI PTAU/ABETA > 0.028 | 81.0% | 16.5% | 2.6% | 17.7% | 63.2%
ABETA < 880 7T75% | 11.7% | 10.8% | 22.5% | 55.0%

Demencia PTAU/ABETA > 0.028 | 89.3% | 7.9% | 28% | 20.6% | 68.7%
ABETA < 880 86.0% | 6.1% | 79% | 224% | 63.6%

Tabla 5.3: Perfiles AT de los pacientes con muestras CSF, clasificados en sMCI, pMCI y demencia.
Se valoran dos criterios diferentes para A+: pTau/AB42 > 0,028 vy AB42 < 880. En los dos casos se
sigue el criterio pTau > 27pg/ml para valorar T+. [37]

5.1.3. Tiempo de conversién y Tiempo de Censura

A continuacion se pueden observar los histogramas de los tiempos de censura y
tiempos de conversién de los pacientes sMCI y pMCI respectivamente.
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Tabla 5.1: Estudio Transversal - Todos los sujetos

Grupo sMCI pMCI Demencia Significancia
Pacientes 551 369 358 -
Mujeres 218 (39.6 %) | 150 (40.7%) | 157 (43.9%) -
APOE4 228 (41.4%) | 235 (63.7%) | 243 (67.9%) ab
73.0 (7.6) 73.9 (7.2) 74.6 (7.8)
Fdad (55.0 - 91.4) | (55.0 - 89.5) | (55.1 - 90.9) b
. 15.9 (2.8) 16.0 (2.7) 15.2 (2.9)
Educacién (4 - 20) (6 - 20) (4 - 20) bc
278 (1.8) 27.0 (1.8) 232 (2.1)
MMSE (22.0 - 30.0) | (19.0 - 30.0) | (16.0 - 30.0) abe
1.3 (0.9) 1.9 (0.9) 14 (17)
CDRSB (0.0 - 6.0) (0.5 - 5.0) (1.0 - 10.0) abe
. 36.4 (10.6) | 295 (3.3) 227 (7.1)
Relmmediate |13 630) | (7.0-67.0) | (1.0 - 46.0) abe
14.7 (5.9) 205 (6.3) 298 (7.9)
ADASI3 (0.67 - 36.33) | (4.0 - 39.67) | (12.67 - 54.67) abe
2.2 (3.3) 5.2 (4.8) 13.2 (6.9)
FAQ (0.0-24.0) | (0.0-22.0) | (0.0-30.0) abe
6.7 (3.2) 10 (3.2) 1.4 (2.0)
LDELTOTAL |0 "20.0) | (0.0-180) | (0.0 - 11.0) abe
. 48 (3.4) 7.9 (3.4) 141 (3.1)
PACCTrailsB || 1367 98) | ((17.8-1.9) | (-23.6 - -5.2) abe
107.4 (57.2) | 136.6 (75.0) | 195.9 (87.6)
TRABSCOR 1| 6.0 300.0) | (0.0-300.0) | (42.0 - 300.0) abe
AB B B B -
TAU - - - -
pTAU - - - -
pTAU/ApB - — Z ;

FDG




5.1. ESTUDIO TRANSVERSAL

Tabla 5.2: Estudio Transversal - Solo sujetos con CSF

Grupo sMCI pMCI Demencia Significancia
Pacientes 324 231 214 -
Mujeres 131 (40.4 %) 91 (39.4%) 90 (42.1%) -
APOE4 137 (42.3%) 146 (63.2%) 149 (69.6 %) ab
72.5 (7.5) 735 (7.3) 744 (81)
Fdad (55.0 - 91.4) (55.0 - 88.4) (55.9 - 90.3) b
iy 16.0 (2.8) 16.0 (2.8) 15.4 (2.9)
Educacién (8 - 20) (6 - 20) (4 - 20) be
28.0 (1.7) 27.1 (1.8) 23.4 (2.0)
MMSE (23.0 - 30.0) (23.0 - 30.0) (19.0 - 27.0) abe
1.3 (0.7) 1.9 (1.0) 14 (1.7)
CDRSB (0.5 - 5.5) (0.5 - 5.0) (1.0 - 10.0) abe
. 36.9 (10.6) 29.5 (8.0) 22.7 (6.9)
R-Immediate (13.0 - 68.0) (11.0 - 59.0) (1.0 - 46.0) abe
14.2 (5.9) 20.3 (6.4) 29.7 (7.9)
ADASI3 (3.0 - 36.33) (7.0 - 38.0) (15.33 - 54.67) abe
2.1 (3.4) 19 (4.6) 13.1 (7.0)
FAQ (0.0 - 21.0) (0.0 - 22.0) (0.0 - 28.0) abe
71 (2.9) 11 (3.3) 1.4 (1.8)
LDELTOTAL | 5 ' 14.0) (0.0 - 11.0) (0.0 - 8.0) abe
o 45 (3.3) 78 (3.5) 141 (3.0)
PACCTrailsB (-13.1 - 2.8) (-15.7 - 0.5) (-21.2 - -6.7) abe
106.3 (55.6) 132.9 (73.9) 198.0 (87.0)
TRABSCOR 1| 330 300.0) | (38.0-300.0) | (42.0-300.0) abe
A3 1073.6 (438.0) | 736.2 (322.8) | 664.0 (317.5) he
(210.9 - 1700.0) | (267.2 - 1700.0) | (212.3 - 1700.0)
TAU 257.0 (113.2) | 344.0 (137.0) | 366.7 (146.8) 0
(97.89 - 851.8) | (101.2- 816.9) | (80.0 - 851.6)
24.4 (12.7) 345 (15.6) 36.5 (15.8)
pTAU (8.21-103.0) | (8.72 - 92.08) (8.0 - 94.86) ab
0.029 (0.024) | 0.055 (0.032) | 0.064 (0.034)
pTAU/AS (0.006 - 0.192) | (0.008 - 0.237) | (0.008 - 0.245) abe
n = 282 n =179 n = 166
FDG 1.3 (0.1) 1.2 (0.1) 1.0 (0.1) abc
(0.8 - 1.7) (0.9 - 1.6) (0.6 - 1.5)
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En primer lugar se puede observar que los entre los pMCI el tiempo de conversion
de la mayor parte de los pacientes, 78,32 % (n = 289/369), convierte en los primeros
cuatro anos. Ademads, se observa que aproximadamente un 72,7% (n = 168/231)
de los pacientes pMCI con medidas de liquido cefalorraquideo (CSF) tienen pa-
tologia amiloide (A+). Observando unicamente a los pacientes pMCI con CSF, un
76,2 % (176/231) convirtié a demencia en menos de cuatro anos. De ellos, un 76,1 %
(134/176) tenfan patologfa amiloide. Por otra parte, solo un 31,2 % (101/324) de
los pacientes sMCI con medidas de CSF son A+-.

. A

100 4 . A+

35 1

25

20 4

20 1

o

o 2 4 B 8 10 12 14 16 0 2 4 6 B 10 12 14 1
(a) Tiempos de Censura - Poblacién general (b) Tiempos de Censura - Solo CSF
07 T . A
100 | = A+
0 1
B0 4
0| |
&0 4
40 B
20 1
0 ]
0 2 4 & B 10 12 0 2 4 6 B 10 12
(c) Tiempos de Conversién - Poblacién general (d) Tiempos de Conversién - Solo CSF

Figura 5.1: Comparacion de tiempos de censura y conversion en diferentes poblaciones

5.2. Modelos Poblacion General

Los resultados se mostraran en la siguiente tabla, que contiene los marcadores
que usa el modelo, correlacion de la reserva cognitiva, la capacidad de clasificar los
pacientes en grupos y el area bajo la curva para los pacientes de test. Ademas, se
compararan con los mejores modelos obtenidos en RPDPM y Leaspy en otras publi-
caciones similares. Para simplificar la tabla, se empleardn las siguientes abreviaturas
para cada marcador:

= RF: RAVLT forgetting
» RI: RAVLT inmediate



5.3. COMPROBACION DE ROBUSTEZ ANTE DATOS FALTANTES (NAN)

= RL: RAVLT learning

F: FAQ
M: MMSE

C: CDRSB

D: mPACCtrailsB

T: mPACCtrailsB

TR: TRABSCOR
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En primer lugar, se recoge en una tabla los resultados para los datos de test de la
reserva cognitiva, area bajo la curva, el criterio de selecciéon del modelo y las tasas

de acierto de diagnostico de sMCI, pMCI y demencia.

’ H Marcadores \ Reserva \ %sMCI \ %pMCI \ %Demencia \ AUC \ Criterio ‘
M, C 0.90 87.71 78.04 79.48 0.94 67.80
Leaspy RL, F, M, C 0.91 86.77 76.75 74.16 0.94 67.50
F,C,D 0.91 86.25 79.40 76.49 0.94 67.08
Leaspy RF, M, C 0.895 94.83 76,757 72,436 0.966 68.7
(Hyae F,M, C, D, TR 0.871 92.119 78.649 69.487 0.954 68.48
Moon)[33] RL, F, C, D, TR 0.888 92.881 77.027 69.872 0.956 68.40
RF, RL, M, C 0.89 90.71 82.98 74.62 0.95 73.65
RPDPM RF, RI, M, C 0.89 91.16 83.43 74.03 0.96 73.22
RI, RL, M, C 0.90 91.79 82.84 75.52 0.95 72.90

Tabla 5.4: Comparacion de las mejores combinaciones de marcadores

Se mostrarda también el error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) de
los marcadores comunes a los mejores modelos

Leaspy RPDPM
M,C |RL,F,M,C | F,C,D | RF, RL, M, C | RF, RI, M, C | RI, RL, M, C
MMSE || 1,479 1,554 - 1,587 1,553 1,560
CDRSB || 0,690 0,833 0,852 0,636 0,669 0,687

Tabla 5.5: Comparacion del MAE de las mejores combinaciones de marcadores. Resultados de los

datos de test

5.3.

Comprobacién de robustez ante datos faltantes (NaN)

Ademas, se comprueba la robustez ante NaN para el mejor modelo construido
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\ | % NaN anadidos | Reserva | %sMCI | %pMCI | %Demencia | AUC

Leaspy - 0.90 87.71 78.04 79.48 0.94
(M, C) 20 0.89 88.44 77.23 80.78 0.94

’ 40 0.87 87.39 78.67 78.96 0.93
RPDPM - 0.89 90.7 80.7 75.2 0.97
(RL, 20 0.87 90,2 68,8 74,8 0.95
M, C) 40 0.88 90,2 71,5 72,2 0.94

Tabla 5.6: Comparacion de la robustez a datos NaN anadidos de la mejor combinaciéon de marca-
dores para los modelos realizados en leaspy y un modelo de referencia en RPDPM

Asi como el MAE de sus marcadores para cada caso:

Leaspy (M, C) RPDPM (RL, M, C)
- 20 40 - 20 40

MMSE || 1,479 | 1,505 | 1,509 | 1,520 | 1,463 | 1,338

CDRSB || 0,690 | 0,698 | 0,705 | 0,603 | 0,577 | 0,567

Tabla 5.7: Comparacién del MAE Para diferentes valores de NaN. Mejor modelo de Leaspy y mejor
modelo de RPDPM. Resultados de los datos de test

5.4. Historia Natural

En primer lugar se mostraran las trayectorias de los marcadores del modelo:

Progresion de los marcadores segun el tiempo de conversién (Leaspy, train + test)

wemm PMC|  me= SMC|  ms= DEMENTIA

30

25

20

10.0

CDRSB

-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 -25 -20 -15 -10 -5 4 5 10
Tiempo de conversién (afios) Tiempo de conversién (afios)

Figura 5.2: Trayectorias de los marcadores - Lespy - train+test
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|| sMCI | pMCI | Demencia || clinical cutoff | Leaspy cutoff |

MMSE

27.81

27.02

23.22

20

24.11

CDRSB

1.35

1.89

4.38

4.5

3.82

Tabla 5.8: Comparacién de las mejores combinaciones de marcadores

RPDPM: LEARNING

sMClI
pMCI
Dementia

LEARNING
S

progression time [years]

MMSE

35

RPDPM: MMSE

SsMCI
pMCI
Dementia

-10 5 0 5

progression time [years]

CDRSB

RPDPM: CDRSB

5 I L I I |
-15 -10 5 0 5 10

progression time [years]

Figura 5.3: Trayectorias de los marcadores - RPDPM - train—+test

Pasando a los histogramas de los grupos y su reserva:

Distribucién de los sujetos segun el tiempo de conversién (Leaspy, train + test)

140

120

S
8

8

Nimero de sujetos

g

40

Figura 5.4: Reserva cognitiva de

-10 -5
Tiempo de conversién (afios)

B Dementia
== pMcl
[

individuos sMCI, pMCI y Demencia - train+test - Leaspy
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RPDPM [RLearning+MMSE+CDRSB]

[ IsMcClI
I pMC
80 | | Dementia |

100

Number of patients

-20 -10 0 10

Baseline age minus
estimated Dementia onset age [years]

Figura 5.5: Reserva cognitiva de individuos sMCI, pMCI y Demencia - train+test - RPDPM

Por 1ltimo, en cuanto a la evaluacién de la exactitud de la prediccién:

‘ | Marcadores | %sMCI [ %pMCI | %Demencia | %sMCI exitoso | %pMCI exitoso | Demencia exitoso |

Leaspy M, C 69.6 99.2 100.0 97.9 94.0 86.3
RPDPM RL, M, C 49.4 98.8 96.2 82.8 92.6 90.8

Tabla 5.9: Evaluacion del corte al inicio de la enfermedad para cada marcador. Comparacién entre
Leaspy y la medida real
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RPDPM

Afios

RPDPM

2
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8
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MAE frente al tiempo de prediccién (train)
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—— Leaspy

2
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MAE frente al tiempo de prediccién (test)
~——— Constante

—— Leaspy

Afios

16

Pronostico
En primer lugar, se muestran los resultados del MAE del primer experimento:

5.5. PRONOSTICO

5.5.

14
12
10
8
6

20

Figura 5.6: Prondstico, todos los grupos de diagndstico, comparado con un predictor constante -

MAE - train

15

Afios

Afos

Figura 5.7: Pronéstico, todos los grupos de diagndstico, comparado con un predictor constante -

MAE - test
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MAE frente al tiempo de prediccién (train + test)

~—— Constante RPDPM

—— Leaspy
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Figura 5.8: Pronéstico, todos los grupos de diagndstico, comparado con un predictor constante -

MAE - Todos los pacientes

Los resultados del resto de métricas de calidad para el primer experimento son

los siguientes:

Medidas de calidad frente al tiempo de prediccion (train)

W Constante B RPDPM

B Leaspy

Afos
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40
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Figura 5.9: Pronéstico, todos los grupos de diagndstico, comparado con un predictor constante -

Train
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Medidas de calidad frente al tiempo de prediccién (test)
Bl Leaspy I Constante s RPDPM
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Figura 5.10: Pronéstico, todos los grupos de diagndstico, comparado con un predictor constante -
Test

Medidas de calidad frente al tiempo de prediccién (train + test)
B Leaspy B Constante s RPDPM
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Figura 5.11: Pronéstico, todos los grupos de diagnéstico, comparado con un predictor constante -
Medidas de Calidad - Todos los pacientes

En cuanto al segundo experimento, los resultados son los siguientes:
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Medidas de calidad frente al tiempo de prediccién (train + test)

B leaspy Wmm RPDPM

100 1.0 1.0
80 1 0.8 1 0.8 1
60 1 0.6 1 0.6 4
H 2
g < 2
3 e £
® S £
S 8
40 0.4 0.4 4
204 0.2 0.2 4
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Figura 5.12: Pronostico, experimento de deteccién de conversién - Medidas de Calidad - Todos los
pacientes



Capitulo 6
Discusion

6.1. Estudio Transversal

Observando los valores de los diferentes marcadores y factores de riesgo presentes
en las tablas 5.1 y 5.2 podemos comprobar que hay diferencias significativas entre la
presencia de APOE4 de los pacientes sMCI y pMCI, y entre los sMCI y los pacientes
de demencia. Se observa también diferencias significativas en la edad entre pacientes
sMCI y pacientes de demencia; y en la educacion entre pacientes sMCI y pacientes
de demencia y entre pacientes pMCI y pacientes de demencia. En cuanto a los mar-
cadores neuropsicoldgicos, hay diferencias significativas entre todos los grupos para
todos los marcadores, indicando su validez para elaborar el diagnostico. Por ltimo,
en cuanto a los marcadores CSF se observa diferencias significativas entre todos los
grupos para el ABETA y el FDG, y entre sMCI y pMCI, y entre sMCI y demencia
para la proteina Tau.

Al comparar los perfiles AT(N) de los diferentes grupos, presentes en la tabla
5.3 se puede observar con facilidad que la los pacientes con A+ convierten mas a
demencia que aquellos con A-. Ademads, la baja aparicién de perfiles A-T+ parece
indicar que la mayor parte de la muestra padeceria AD frente a otras patologias
como la demencia vascular. Por tltimo, se observa que los pacientes con demencia o
que convertiran a demencia tienen T+, reflejando la importancia de este marcador
como indicador de los sintomas.

En cuanto a los tiempos de conversion, en los histogramas de las figuras 5.1c y
5.1d se observa que los pacientes con A+ tienden a convertir mas rapido que los
pacientes con A-, convirtiendo la mayoria de ellos en los primeros cuatro anos. Se
observa en los histogramas de los tiempos de censura, en las figuras 5.1a y 5.1b, que
todos los pacientes tienden a convertir en los primeros 5 anos. Juntando todo esto,
se puede deducir una relacién entre la presencia de A+ y la velocidad de conversion
de a demencia.

6.2. Modelos Poblacion General

En primer lugar, se puede observar en la tabla 5.4 como la nueva implementacion
de Leaspy parece obtener unos modelos con un criterio algo més bajo que la imple-
mentacién anterior, y bastante més baja que la de RPDPM. Si se puede observar
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que la mejor combinacion de marcadores para esta implementacién es ademas la
que menos marcadores exige, simplificando su implementacién en practica clinica.
Ademas, como cabria esperar, el CDRSB que ademaés es el marcador utilizado para
el diagnostico, se encuentra presente en todos los mejores modelos.

En cuanto a métricas concretas de cada modelo, se puede observar como los nue-
vos modelos obtienen en general mejor deteccién de pMCI y demencias, pero peor de
sMCI. Tienen también una mejor correlacién de la reserva cognitiva y un peor area
bajo la curva. Cabe también resaltar que las diferencias con los otros modelos de
Leaspy se deben con toda probabilidad a la variabilidad propia de estos algoritmos
no deterministas. En cuanto a la comparacién con RPDPM, la deteccion de sMCI
y pMCI es peor, pero detecta mejor la demencia. Leaspy tiene mejor correlacion de
la reserva cognitiva, pero por area bajo la curva. Los resultados de la comparaciéon
con RPDPM son muy similares a los de los mejores modelos anteriores. Por ultimo,
en cuanto al MAE, en la tabla 5.5 se observa que Leaspy comete en general menos
error con los valores de MMSE, pero mayor error con los valores de CDRSB.

6.3. Comprobacién de robustez ante datos faltantes (NaN)

Centrando la atencién en la tabla 5.6, se observa que al aumentar la cantidad de
NaN en el modelo de Leaspy el area bajo la curva y los porcentajes de detecciéon
apenas varfan. Sin embargo, la correlacién con la reserva cae ligeramente. Por otro
lado en el caso de RPDPM se observa que los porcentajes de deteccion de sMCI y
Demencia caen ligeramente, y el de pMCI cae de 80% a un 70 %. Se produce una
ligera caida también en el area bajo la curva y la reserva. Por esta razon, se puede
concluir que Leaspy parece ser mas robusto especialmente en la deteccién de pMCls,
que es a la vez el grupo mas interesante y dificil de detectar.

En cuanto a el MAE, en la tabla 5.6 se observa que el el modelo de Leaspy tiende
a crecer ligeramente para los dos marcadores. Por otra parte en RPDPM observamos
que decrece ligeramente. En definitiva, la estimacion de los valores concretos de los
marcadores parece ser mas robusta en RPDPM.

6.4. Historia Natural

Centrando la atencion en las trayectorias de los marcadores, en la figura 5.2, lo
primero que se observa es que, como se esperaba, decrecen o crecen (dependiendo
de si son marcadores crecientes o decrecientes) més rapido en los pacientes de los
grupos pMCI que en los sMCI, y mas rapido en los pacientes de demencia que en los
pMCI. Ademas, si observamos el valor del marcador para la trayectoria media de la
poblacién en el inicio de la enfermedad, se observa que, aunque se aleja ligeramente
del cutoff clinico, es aproximadamente correcto. En el caso del MMSE, el real es 20
frente a 24 que estima leaspy. En el de CDRSB, el real es 4,5 frente a 3,8 que estima
Leaspy. Ademads, comparando con los resultados de RPDPM de la figura 5.3, se pue-
de observar como el modelo de Leaspy diferencia mejor las trayectorias del marcador
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CDRSB de los pacientes pMCI y demencia. En cuanto al cutoff, en las gréficas se
observa que RPDPM devuelve un cutoff muy similar al ofrecido por Leaspy. Por
ultimo, observando unicamente los resultados de RPDPM se puede observar que el
marcador adicional que incluye su mejor modelo, el Learning, ofrece trayectorias que
se alejan mucho de la trayectoria de la poblacién general. Si permiten diferenciar al
sMCI de pMCI y demencia, pero no diferencian bien pMCI de demencia. En base a
esto, y teniendo en cuenta que es preferible valorar la menor cantidad de marcadores
posibles en el modelo para facilitar su implementacion clinica en un futuro, se pude
considerar que el modelo de Leaspy es ligeramente mejor, al menos en lo que se
refiere a las trayectorias.

Por otra parte, observando el histograma de los tiempos de conversién, en la fi-
gura 5.4 se puede observar que como es de esperar los pacientes sSMCI concentran su
reserva en la primera visita mucho antes del tiempo de corte. Los pacientes pMCI
concentran su reserva en el momento de la vista alrededor del tiempo de corte. Por
ultimo, los pacientes de demencia la concentran después. Comparando con RPDPM,
se observa en la figura 5.5 que en RPDPM la reserva de los pacientes de demencia
al inicio del estudio es muy similar a la de los pacientes pMCI, indicando posibles
errores en la estimacion de RPDPM. Por tanto, se puede considerar mejor la esti-
macién de Leaspy.

En dltimo lugar, si observamos la tasa de éxito en la deteccién de la enfermedad,
en la tabla 5.9 se observa que los pacientes que ha catalogado como sMCI y pMCI
a menudo se han clasificado correctamente. Sin embargo, al mirar a la demencia, se
observa que comete més errores, siendo su tasa de éxito del 86 % frente a los 97 % y
94 % de los otros dos grupos. Esto se puede deber a la menor cantidad de datos que
se disponen de pacientes con demencia, que por razones morales solo se les realiza
un seguimiento por dos anos.

6.5. Pronostico

En primer lugar, se valorard los resultados del primer experimento. Observando
el MAE de los marcadores, en la figura 5.8 se observa que, en general, leaspy comete
mas error, y con mayores incertidumbres, que simplemente asumir que el valor se
repite en el tiempo. Ademas, se comprueba que tanto el error como su desviacion
aumenta ligeramente con el tiempo. Este incremento es mucho mas rapido para los
grupos de test, figura 5.7, que nunca ha visto el algoritmo antes de la personaliza-
cién, a diferencia de los de train (figura 5.6). Estos grupos también poseen una mayor
desviacién. Si por otra parte se compara con los resultados de RPDPM, se obser-
va que Leaspy tiene un MAE mucho més alto, con una desviacion mucho mas grande.

En cuanto a las métricas de calidad del experimento general, los resultados se
encuentran en la figura 5.9 para el grupo de training, la figura 5.10 para el de test,
y la figura 5.11 para el conjunto de los dos grupos. Es importante mencionar pri-
mero que el nimero de sujetos a estudiar desciende enormemente con el tiempo.
En cuanto al area bajo la curva, se observa que al usar leaspy decae mucho més
despacio con el tiempo en comparacién con el predictor constante. Ademads, leaspy
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tiene un AUC mucho més uniforme entre los grupos de test y train, mientras que
el predictor constante cae mucho mas para grupos de test. En lo que se refiere a la
precisién de la prediccion, es muy similar entre los dos predictores para los grupos
de train. Para los grupos de test, sin embargo, leaspy empieza siendo algo peor que
el constante, pero cae mucho més despacio, lo que lleva a que se igualen a partir
del cuarto ano. Comparando las mismas métricas con los resultados de RPDPM,
se observa como las medidas de AUC y precisién de Leaspy son mejores que las de
RPDPM, y ademas caen mas despacio.

Evaluando la capacidad de deteccion de sMCI, pMCI y demencias, se observa que
el predictor constante, como ya se sabia, siempre acierta los sMCI y las demencias,
pero nunca los pMCI. Es por este motivo que se busca usar otros predictores como
leaspy. En cuanto a los resultados de leaspy, la capacidad de detectar pMCI aumen-
ta con el tiempo en el grupo de train, y ligeramente en el de test. La capacidad de
detectar sMCI, por su parte, disminuye, mientras que la de demencias permanece
relativamente constante. Ademas, se observa que una vez mas, las métricas son peo-
res en los grupos de test. Si comparamos por otra parte las medidas de Leaspy con
las de RPDPM se observa como RPDPM tiene menores tasas de deteccion de sMCI
y demencia, y ademas, las de pMCI cae mas y mas rapido con el tiempo.

En cuanto al segundo experimento, figura 5.12, para detectar unicamente la ca-
pacidad de conversion, se observa que la tasa de deteccién de pMCI es relativamente
elevada, y decae lentamente con el tiempo. Lo mismo aplica a la correlacién con la
edad. Sin embargo, al valorar la correlacién con la reserva cognitiva, se observa que
es bastante baja, y va disminuyendo con el tiempo, hasta caer en picado al estimar a
cinco anos. Se concluye por tanto que aunque leaspy permite conocer si el individuo
convertira o no, no puede elaborar predicciones muy exactas acerca de cuando con-
vertira el paciente. Haciendo la comparacién con RPDPM se observa que RPDPM
tiende a acertar mejor la edad de conversion, pero a identificar peor a los pMCI.
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Conclusiones

7.1. Conclusion

Una vez finalizado el estudio, centrando la atencién primero en el estudio trans-
versal, se observa que como ya indicaban otros articulos [21, 20, 37] hay una relacién
entre la presencia de patologia amiloide y el desarrollo de la enfermedad. Sin embar-
go, la presencia de un grupo minoritario de A-T+ tanto entre los pacientes pMCI y
los de demencia confirma que entre los pacientes de AD existen otros pacientes de
demencia que no se corresponden a esta enfermedad. Ademads, los histogramas de la
figura 5.1 confirmar que la progresiéon a demencia de ese grupo, o al menos de los
A-, es més lenta. Ademas, el estudio de significancia de los marcadores de las tablas
5.1 y 5.2 confirma la edad y educacién como factores de riesgo [13].

En cuanto a la comparacion de Leaspy con sus otras alternativas se observa que da
unos resultados similares, requiriendo de menos marcadores, lo que lo hace mas con-
veniente en la practica clinica. Ademas, aunque algunos de los resultados del mejor
modelo puedan ser ligeramente peores que los de los modelos de RPDPM usados,
la mejor robustez proporcionada por Leaspy justificaria su uso frente a RPDPM.
Por otra parte, los buenos resultados de la historia natural indican que si se hiciesen
modelos de la poblacién general separados para A-T+ y para A+T+ se podrian
construir historias naturales de los dos grupos por separado, y comprobar si, co-
mo se espera, hay diferencias en la progresion. Por tltimo, los buenos resultados de
Leaspy en el prondstico, similares al predictor constante de referencia en las métricas
generales, indican que en general, podria ser una buena herramienta para elaborar
predicciones cualitativas sobre si los pacientes convertiran o no, aunque es dificil
asegurar cuando en periodos largos de tiempo.

7.2. Desarrollos futuros

Tras confirmar que existe un grupo que podria no pertenecer a la AD, y com-
probar que Leaspy es una buena herramienta para el estudio de la enfermedad, el
siguiente paso deberia ser elaborar modelos por separado de este grupo A-T+ y
de los pacientes del grupo A+T+. Esto permitiria conocer si hay diferencias en la
historia natural entre los dos grupos. Ademas, seria interesante anadir los biomar-
cadores, como las medidas de ABETA o Tau a la lista de marcadores con los que
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construir los modelos.

Con la misma finalidad, se deberia prestar especial atencién a los marcadores en
sangre que empiezan a sugerir algunos estudios. Su implantacion podria permitir
alejar las medidas neuropsicologicas del diagnéstico, y para este estudio, permitiria
tener mas pacientes con medidas de biomarcadores, aumentando el tamano de la
muestra si se quieren incluir también estos marcadores.

Por ultimo, se deberian incluir marcadores de riesgo vascular (V), ya que permi-
tirfan diferenciar mejor entre los casos de AD y las demencias de origen vascular,
provocadas por micro infartos cerebrales. Ademads, se podrian anadir también otros
factores de riesgo como la ingesta de alcohol o el consumo de tabaco, que aumentan
no solo el riesgo de enfermedades vasculares, también parecen estar relacionadas con
el riesgo de demencia.



Apéndice A

Anexo: Geometria de Riemann
[24]

A la hora de realizar DPMs se parte de la hipdtesis de que todos los datos de
interés se encuentran en un subespacio del espacio estudiado. Las trayectorias de
los marcadores se encuentran en curvas dentro del subespacio, cuyos puntos son las
diferentes observaciones. Para trabajar con esta informacién, es necesario por tanto
introducir la geometria riemanniana.

La geometria de Riemann permite, no solo definir estos espacios, también operar
con ellos para obtener puntos, curvas y distancias. Historicamente, la geometria
de Riemann se ha utilizado para estudiar espacios topoldgicos diferenciables en R™
llamados variedades. Las variedades estan definidas por los parametros que permiten
transformarlas al espacio Euclideo. Ademas, con las variedades se pueden realizar
transportes paralelos de curvas, desplazandolas a otra regién de la variedad.

A.1. Variedades

Una variedad M R"™ de es un espacio topoldgico para el cual cada punto presenta
un vecindario (conjunto que rodea a un espacio) que es homeomdrfico al espacio
Euclideo. Es decir, existen funciones continuas de este espacio al lineal. Se puede
derivar de el espacio lineal a su regién correspondiente, lo que lleva a estructuras
localmente diferenciables. Si son continuas, se considera globalmente diferenciable.
Por tltimo, para una variedad diferenciable, se define el espacio tangente 7, M como
el espacio que contiene todas las posibles derivadas de M en un punto p.

A.2. Meétricas y Variedades Riemannianas

Se considera una variedad diferenciable M tal que a cada punto p € M se le
asocia un producto escalar g, en el campo vectorial del espacio tangente 7, M, el
cual varfa suavemente de punto a punto. A la coleccién gy = (gp)penm se la llama
métrica de la variedad. Esto actia como una generalizacién del producto escalar para
las variedades. A la métrica equipada con la métrica (M, gps) se la llama Variedad
de Riemann. Gracias a esto, se pueden introducir conceptos como las distancias.
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A.3. Geodiscos

Los geodiscos son los equivalentes en geometria Riemanniana a las lineas rectas.
Se trata de curvas que representan la distancia mas corta entre dos puntos de una
variedad.

A.4. Mapeado Exponencial

Se considera un punto p € M, una velocidad v € T,M y un geodisco v que
cumple y(t) = p y 4 = v. Se puede demostrar que el geodisco se puede reescribir
como vy = Exp,(v) : t = Exp,,(v)(t). El mapeado exponencial asocia el vector v al
punto alcanzado por el geodisco en t+1. Define v € T, — Exp,(v) = Expy(v)(t+1)

A.5. Transporte Paralelo

Dada una variedad M y una curva diferenciable v : I C R — M, un campo
de vectores X es paralelo a lo largo de v si % = 0. Dado wy € T4,) M, se puede
demostrar que existe un campo de vectores inico w(t) paralelo a lo largo de v de

tal forma que w(ty) = wy. Esto se corresponde al transporte de wy a lo largo de ~
de tal forma que w(ty) siga siendo paralelo a wy.



Apéndice B

Anexo: Contraste de Hipodtesis.
P-valor. ANOVA. Chi-cuadrado

[43]

B.1. Contraste de Hipo6tesis y P-valor

Se define hipotesis estadistica como una conjetura respecto a una o dos pobla-
ciones. Dado que el tamano de las muestras es limitado, la toma de decisiones se
debe realizar sabiendo la probabilidad de que la verdad o falsedad de las hipdtesis
sea erronea. Existe una probabilidad de que se rechace la hipotésis ain siendo ver-
dadera si asi lo indica la muestra.

En la prueba de hipdtesis es importante conocer el concepto de hipdotesis nula
(Hyp). La hipdtesis nula se refiere a la hipdtesis a probar. Su rechazo conduce a la
aceptacion de la hipdotesis alternativa que se opene directamente a la hipdtesis
nula. Habitualmente se estructura la prueba de tal forma que la hipdtesis alternativa
es la teorfa a probar.

Al realizar una prueba de hipdtesis hay una probailidad de cometer dos tipos de
error:

= El Error de Tipo I se produce al rechazar una hipétesis nula que, en realidad,
es verdadera. La probabilidad de cometer este error se llama nivel de signifi-
cancia o tamano de la prueba y se denota como «

= El Error de Tipo II se produce al no rechazar una hipédtesis nula que, en
realidad, es falsa. La probabilidad de cometer este error se denota como 3y no
es posible calcularlo si no se tiene una hipdtesis alternativa especifica.

Los procedimientos de prueba deben intentar evitar los dos tipos de error. Una for-
ma de reducir la probabilidad de cometer cualquiera de los dos errores es aumentar
el tamano de la muestra. Ambos errores se encuentran estrechamente relacionados
y, por lo general, reducir el riesgo de uno de ellos sin aumentar la muestra aumenta
el riesgo de cometer el otro.

Se define la potencia de la prueba como la probabilidad de rechazar la hipdtesis
nula cuando una alternativa especifica es verdadera. Se puede calcular como 1 —
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y se utiliza para comprobar diferentes tipos de prueba.

Por tltimo, el método del P valor permite asignar una probabilidad para decidir
si se rechaza o no la hipdtesis. Se define como el nivel de significancia mas bajo para
el que estadistico de la prueba es significativo. El P valor indica la posibilidad de
obtener un conjunto de datos entre las muestras de una distribucién. Por lo tanto,
P valores muy pequenos refutan la hipétesis.

B.2. Anadlisis de Varianza (ANOVA)

Para la realizacién de la prueba de hipotesis con medias de la poblacion uno de
los métodos més empleados es el del andlisis de varianza (ANOVA). El objetivo del
analisis de varianza es identificar si las diferencias entre muestras de poblaciones
diferentes se deben a variaciones aleatorias o diferencias entre las propias poblacio-
nes. Se llaman factores a las variables independientes que se manipulan entre las
poblaciones, asi se puede realizar analisis de varianza de un solo factor o de dos o
mas factores.

Para ANOVA de un solo factor se emplean las siguientes suposiciones:
= Las k poblaciones se encuentran normalmente distribuidas
» Todas las poblaciones tienen la misma varianza

= Si todas las variaciones entre poblaciones se deben a efectos aleatorios, sus
medias seran iguales. Por lo tanto, la hipdtesis nula a probar sera que las medias
de las k muestras son iguales. La hipdtesis alternativa es por lo tanto que al
menos dos son diferentes.

Partiendo de esto, las observaciones se pueden escribir las observaciones como:

Yij = pi + €5 (B.1)

Siendo p; la media de la i-ésima muestra y ¢;; la desviacién con respecto a la
media de la observacién j de la muestra i. Se puede considerar por tanto que €
representa el error aleatorio.

A menudo se realiza sobre esta ecuacién la sustitucion p; = p + ay:

Yij=p+ai+ € (B.2)

La sustitucién se encuentra condicionada a que Zf:o a; de tal forma que p sea
una media general de todas las muestras y «;, denominada efecto, represente las
diferencias entre ellas. De esta manera, la hipdtesis nula se puede reescribir como
que todos los efectos sea iguales a 0.

La prueba de la hipdtesis se realiza mediante la comparacién de diferentes va-
rianzas de los datos:

» En primer lugar, se utiliza la suma total de los cuadrados (SST)
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» En segundo lugar, la suma de los cuadrados del grupo (SSB)

= Y por ultimo la suma de los cuadrados del error (SSE)

Que se relacionan por la siguiente ecuacion:

SST =SSB+ SSE (B.3)
Partiendo de esto se puede llegar que para una H, verdadera:
SST
i=——=0 B.4
51 r—1 7 (B.4)

Por otro lado, si H; es verdadero aparecera un termino adicional relacionado con
3" a? que mide variaciones sistemadticas.

B.3. Chi Cuadrado

Para evaluar la independencia de variables categéricas la prueba mas habitual
es la prueba Chi cuadrado. En una prueba chi cuadrado, la hipdtesis nula, Hy a
valorar serd que dos variables son independientes. Para realizar la prueba se siguen
los siguientes pasos:

1.

Se construye la tabla de contingencia de r x [ celdas. La tabla contiene en sus
celdas el numero de observaciones (frecuencia de observacién) de dos variables
juntas. A los totales de cada fila o columna se les llaman frecuencias marginales.

. Se calculan las frecuencias esperadas de cada celda, obteniendo la probabilidad

de que una observacién pertenezca la celda (producto de las probabilidades de
los totales de su fila y columna) y multiplicando por el numero de observaciones.

. Se calcula el x? utilizando la informacién de la tabla de contingencia, las fre-

cuencias esperadas y la siguiente ecuacion:

k

X = Z o ;.ei)Q‘ (B.5)

=1

Donde k es el numero de celdas, o; es la frecuencia observada y e; la frecuencia
esperada de cada una de las celdas de la tabla de contingencia.

. Se obtiene el grado de libertad de la prueba v = (r — 1)({ — 1) y junto con la

significancia « se consulta en la tabla de la distribucién el valor critico x2

. Si x2 > X2 se rechaza la hipétesis nula
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Apéndice C

Anexo: Clasificadores KDE-Bayes

Para la deteccion de si un individuo pertenece a MCI o demencia mediante la
informacion modelos, se utilizan clasificadores de Bayes-KDE. Estos consisten, en
primer lugar, en un Estimador de Densidad Kernel (KDE) que estima las densi-
dades de probabilidad de cada caracteristica para cada clase. A este, se le une un
clasificador de Bayes que estima la probabilidad de que los datos nuevos del modelo
pertenezcan a la clase. A cada individuo se le asigna el grupo més probable (MCI o
Demencia).

C.1. Clasificadores de Bayes

La inferencia Bayesiana consiste en, dado un modelo de probabilidad, conseguir
una funcion de distribucién de probabilidad que se ajuste un conjunto dado de datos
y permita elaborar predicciones para nuevas observaciones. [12]

Como su propio nombre indica, los Clasificadores de Bayes se basan en la aplica-
cién del Teorema de Bayes, cuya ecuacion es la siguiente:

P(A)p(BIA) o

p(A|B) = (B

Siendo:

p(A) es la probabilidad de que ocurra el evento A
)

(
» p(B) es la probabilidad de que ocurra el evento B

» p(A|B) es la probabilidad de que habiendo ocurrido A ocurra B
» p(BJ|A) es la probabilidad de que habiendo ocurrido B ocurra A

En este caso concreto, uno de los eventos pasaria a ser que el individuo pertenezca
a una de las clases, mientras que el otro seria, por ejemplo, obtener un determinado
valor en un marcador.

Para su implementacion en Python se puede emplear el paquete sklearn que
contiene varias clases para la elaboracién de clasificadores de Bayes ingenuos con
diferentes modelos [35]
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C.2. Estimacién de Densidad Kernel (KDE)

El clasificador de Bayes por si solo no es suficiente para agrupar los individuos,
es necesario conocer la funciones de densidad de probabilidad de las caracteristicas
a estudiar. Para ello se utilizara un KDE. Se trata de procesos no paramétricos para
obtener funciones de densidad o elaborar clasificadores.

La ecuacién fundamental de la KDE es la siguiente: [15]

. 1 &

fx(wo) = 5 X_; K(zo, 7;) (C2)
Donde:
= fx(z0) Es la estimacién de la densidad en un punto.

] ﬁ Es el factor de suavizado. N es el nimero de observaciones. Por otra parte,
A es el ancho de banda, y determina el detalle y suavizado de la estimacion

» K)(zg,x;) es la funcién nicleo (Kernel), que mide la similitud entre un punto
de referencia xy y las observaciones. Habitualmente es una Gaussiana.

Una vez més, para su implementacién en Python se puede usar el paquete sklearn
que contiene clases dedicadas a KDE, permitiendo elegir el nicleo y ancho de

banda.[35]



Apéndice D
Anexo: Estructura de Carpetas

La estructura de carpetas empleada en el proyecto es la siguiente. No se incluyen
indicados los archivos de resultados, aunque se encontraran presentes en la demo:

Demo/

|

+ —-- DataFrames/
[

-- adnimerge_datos.csv
—-- DEM.csv

—— DEM_CSF.csv
pMCI.csv

-— pMCI_CSF.csv
—-— sMCI.csv

—- sMCI_CSF.csv

+ + + + + + +
|
|

-- Tablas/
-- Tablas_aux/

+ -— __pycache__/

+ —— clasificar_grupos.py
+ —- construir_tablas.py
+ -- preprocesado.py

+ -- significancia.py

I

+

I

|

|

I

I

I

I

+ -- Tablal_latexCode.txt
+ -- TablaAT_latexCode.txt
+ —— Tablas.py

-- t_conversion_censura/
I
+ -- aux_histogramas/
I I
| + -- __pycache__/
| + -- busqueda_en_df.py
| + -- calculo_fechas.py

|
I
I
I
I
|
|
|
+
I
I
|
I
I
I
I
|
|
I
I
I
I
+
|
|
I
|
I
I
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| + -- calculo_tiempos.py
|

+ —— Histogramas.py

-- multileaspy/
I
+ -- aux_leaspyProd/
| + -- __pycache__/
+ —-- addNaNUniform.py

I
I + —- bayes_train.py
I + —- build_leaspy.py
I + —- build_model_leaspy.py
I + -- get_diagnose.py
I + -- get_dps.py
I + —-- getAUC.py
I + —- getDataADNI.py
I + -- getMae.py
I + —-- getOnset.py
I + —-- getSubVisitMatrix.py
I + —-- getTrueOnset.py
I + —- leaspy_alg.py
I + -- percentile_interp.py
| + -- removeVisits.py
I
+ -- data/
I + —— adnimerge_datos.csv
I
+ —— multi_Leaspy_Magerit.sh
+ —- multileaspy_faseProdromica.py
+ —— multileaspy_par_mpi.py
-- historia_natural/
—-- aux_leaspyProd/

+ —-— __pycache__/

+ —— addNaNUniform.py
bayes_train.py

-— build_leaspy.py

-- build_model_leaspy.py
-- get_diagnose.py

-- get_dps.py

-- getAUC.py
getDataADNI.py

-- getMae.py

-- getOnset.py

-- getSubVisitMatrix.py
-- getTruelnset.py

-- leaspy_alg.py

+
|
|

h
I
+
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

+ + + + + + + + + 4+ o+
|
|



+ —— percentile_interp.py
+ —— removeVisits.py

-- aux_timeline/

+ -- __pycache__/
+ —— cutoffTable.py
+ -- getConversionTime.py
+ —— getConversionTimeLSTM. py
+ —— getTimeline.py
+ —— getTrayLeaspy.py
+ —- group_classification.py
+ —-- plotLongShortTray.py
+ -- ReserveAnalisis.py
+ —— reserveHistogram.py
+ —— timelineEstimate.py
+ —— trayFit.py
+ —— trayFitSpline.py
+ —— trayTableleaspy.py

-- data/
+ -- historia_natural/
| + -- age_onset_leaspy.mat
| + -- age_onset_leaspy.pkl
I + -- df .mat
|
+ —- leaspy_7_8/
I + -- dd.xlsx
I + —- leaspy_btstrp.pkl
I + —- leaspy_btstrpl.json
| + -- leaspy_btstrp2.json
| + -- leaspy_btstrp3.json
| + -- leaspy_btstrp4.json
I + —- leaspy_btstrp5.json
I + —- leaspy_btstrp6.json
I + —- leaspy_btstrp7.json
I + —— leaspy_btstrp8.json
I + —-— leaspy_btstrp9.json
I + —-- leaspy_btstrpl0.json
|
+ —— adnimerge_datos.csv

-- graficas/

-- matlab-metricas/
+ -- data/
I + —- age_onset_leaspy.mat
I + -- data_MCItoAD_model_multi.mat
I + -- df .mat
| + —-— MCItoAD_3__7__8.mat
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+ —— tSample_tTray_3_7_8_tau_MCI2AD_10_10y.mat

+ -- leaspy_7_8/

| |
| |
I + —-— rpdpm/
| | + -- analyze_t_mae_auc.m
| | + -- analyze_t_mae_auc_1_1.m
| | + -- bayes_train.m
I I + -- build_model_RPDPM.m
| | + -
|
+ RPDPM/
I + —-- data/
I I + -- data_MCItoAD_model_multi.mat
| | + -— MCItoAD_3__7__8.mat
| | + -- tSample_tTray_3_7_8_tau_MCI2AD_10_10y.mat
| |
I + —-- rpdpm/
I I + —-- otros archivos...
| |
I + -- analysis_RPDPM_tau_MCI2AD.m
I + —-- distribution_tau_MCI2AD_RP.m
I + -- get_tau_anyMode_MCItoAD_vl.m
I + —— plot_timeline_MCItoAD_RP_vi.m
|
+ data.pkl
+ datal.pkl
+ data.gs
+ df.csv
+ diagnostico_estimado.csv
+ estimateConversionTime.py
+ plotReserveDistribution.py
+ plotTimeline.py
+ tray.pkl
-— pronostico/
+ —-- leaspy+constante/
I + —-- aux_const/
I I + -- analyze_t_mae_auc.py
I I + -- analyze_tau.py
| | + =
| |
I + —-- aux_leaspy/
I I + -- _pycache_/
I I + -- addNaNUniform.py
I I + o=
| |
I + -- data/
| |
| |

| + —- dd.xlsx



+__________

I B

I + —- adnimerge_datos.csv

I + -- tau.mat

I

+ —-- graficas/

+ -- tmp/

+ —— future_constant_prediction.py

+ —— future_leaspy_prediction.py

+ —— future_prediction_compare.py
RPDPM/

+ —-- data/

| + -- data_MCItoAD_model_multi.mat
|+ -

|

+ —-- rpdpm/

| + -- analyze_t_mae_auc.m

| o+ -

|

+ —-- show_convertTime_MCItoAD_prognosis.m
+ -

show_MCItoAD_prognosis.m
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Apéndice E
Anexo: Informe de Turnitin

Turnitin es una herramienta de deteccion de plagio ampliamente utilizada para
evaluar la originalidad de documentos [42]. Esta herramienta fue utilizada para veri-
ficar la originalidad de este documento. Tras el anélisis del documento se comprueba
que cumple los estandares académicos exigidos y que el documento se encuentra li-
bre de plagio. Se puede ver el informe en la siguiente imagen:

}l__l turnitin Pagina 2 de 102 - Descripcion general de integridad Identificador de la entrega trn:oid::1:3

8% Similitud general

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para ca...

Filtrado desde el informe

» Bibliografia

» Texto citado

Fuentes principales

8% @ Fuentes de Internet
2%  [E Publicaciones

0% = Trabajos entregados (trabajos del estudiante)

Figura E.1: Informe de similitud de Turnitin[42]
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