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1.- INTRODUCCION

Con este apartado, se intenta que el lector adquiera una vision global del estudio realizado.
En ¢él, se utiliza una técnica denominada resonacia magnética funcional (fMRI) que permite
explorar la redes funcionales del cerebro humano con una resolucion relativamente alta. Esta
técnica se puede emplear en reposo, en cuyo caso hablamos de resonancia magnética funcional en
resposo (R-fMRI) o mientras el paciente realiza un conjunto de tareas, previamente planificadas

(paradigmas), durante el proceso de adquisicion de las imagenes.

1.1.- Identificacion del problema

El diagnostico precoz de desoérdenes neuronales relacionados con la demencia es
fundamental para el tratamiento y la calidad de vida de los pacientes que desarrollen la
Enferfermedad de Alzheimer (EA en adelante). Hasta ahora, los estudios se han centrado en la
deteccion de pacientes con Deterioro Cognitivo Leve (DCL en adelante). Sin embargo, en el
presente trabajo se intenta adelantar aun mas el proceso hasta el punto de poder reconocer pacientes

con Quejas Subjetivas de Memoria (QSM en adelante).

1.2.- Motivacion

El envejecimiento de la poblacion, entendido como el aumento de la poblacién con mas de
60 anos, acompafiado por una reduccion en el nimero de nifios menores de 15 afios, ha hecho que la
comunidad cientifico médica dedique mas recursos y esfuerzos al estudio de las enfermedades
relacionadas con la edad, como es la demencia. Segiin la Fundacién del cerebro, esta enfermedad
supone el deterioro adquirido de las funciones intelectuales (memoria, capacidad para expresarse y
comprender, sentido de la orientacion, capacidad para razonar, etc) que impide llevar a cabo de
manera autébnoma y adecuada las actividades de la vida diaria. Segin las deficiones de demancia y
Enfermedad de Alzheimer extraidas de Wikipedia (2014), esta dolencia es un tipo de demencia que
se manifiesta por un deterioro cognitivo acompafiado de transtornos conductuales. También se
caracteriza por una pérdida de la memoria inmediata y de otras capacidades mentales, a medida que

las células nerviosas mueren y diferentes zonas del cerebro se atrofian. La EA es la forma mas
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comun de demencia, incurable y terminal.

B E. Alzheimer

1% 4% B Vascular

20%

o Mixta

B Demencia por
cuerpos de Lewy

B Demencia
1 0% frontotemporal

H Otras

Figura 1: Prevalencia de los distintos tipos de demencia.

Fuente: Prieto et al., (2011). Prevalencia de los distintos tipos de demencia.

Un estadio intermedio entre el envejecimiento normal y la demencia, es lo que se denomina
DCL. Los pacientes aquejados de la misma, presentan pérdidas de memoria y alteracion en la
realizacion de sus actividades habituales. En el presente estudio, se intenta adelantar ain mas la
deteccion precoz de éstos desordenes, incluyendo pacientes que han sido diagnosticos con QSM.

También se han considerado pacientes sanos (controles) y pacientes con DCL.

La demencia ocupa el tercer puesto de las enfermedades més costosas, por detrds de las
enfermedades cardiovasculares y el cancer, segiin Prieto et al., 2011. Aunque no existe en la
actualidad curacion para la EA, existen tratamientos que mejoran los sintomas y pueden estabilizar
la progresion de la enfermedad. Por tanto, un diagndstico temprano contribuye a la mejora de la
calidad de vida del paciente y de sus cuidadores, reduciendo ademas los costos asistenciales

asociados.

1.3.- Objetivos

> Establecer una herramienta de ayuda al diagndstico para detectar precozmente

pacientes con QSM y DCL en funcién del analisis estadistico de sus estudios de R-fMRI.

> Analisis de los métodos de estudio de fMRI.

> Seleccidn de los parametros mas optimos para el analisis de la conectividad .
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> Determinacion de las variables a medir.

> Planteamiento de posibles formar de abordar el problema.

> Andlisis y seleccion de los algoritmos de mineria de datos adecuados al
problema.

> Aplicacion de herramientas de mineria de datos al conjunto de variables

consideradas en los escenarios planteados.

1.4.- Metodologia

Cuando el cerebro no esta realizando ninguna tarea especifica, se sigue detectando actividad
cerebral. Un gran numero de estudios previos mencionan la existencia de regiones del cerebro
conectadas funcionalmente en reposo, dando lugar a las denominadas redes en reposo (Beckmann et
al., 2005; Biswal et al., 1995; Damoiseaux et al., 2006; De Luca et al., 2006; Salvador et al., 2005a;
Van Den Heuvel et al., 2010). La mas importante de ellas, y que se analizara en el presente trabajo,
es la denominada DMN (Default Mode Network). Segin Hafkemeijer et al., 2012, esta red esta
constituida por la corteza cingulada posterior (PCC), el precuneus, la corteza media prefrontal
(mPFC), los 16bulos parietales inferiores (IPL), la corteza cingulada anterior (ACC) y el hipocampo
(HC). Los pacientes con DCL presentan alteraciones en la conectividad de la regiones que

componen la DMN (Gili et al., 2011 y Hafkemeijer et al., 2012).

En el presente estudio, partimos de una muestra de 30 pacientes constituida por personas con
DCL, QSM vy personas mayores sin ninguna alteracion detectada, que constituyen el grupo de
control. No se dispone del diagnostico de cada uno de estos pacientes, por lo que se debe recurrir a
alguna técnica de aprendizaje no supervisado para establecer agrupaciones de pacientes que
compartan alguna caracteristica o diagnodstico clinico. A cada uno de los pacientes, se le realiza una
R-fMRI. Con la toolbox de Matlab llamada DPARSF v3.0 (Data Processing Assistant for Resting-
State fMRI) e introduciendo las semillas y los parametros adecuados, se obtienen los mapas z de
conectividad funcional de cada uno de los pacientes. Estos mapas se procesan con otra toolbox
también de Matlab denominada REST v1.8 (Resting-State fMRI Data Analysis Toolkit). Esta
herramienta, en su forma original, no nos proporciona las variables que se desean explotar. Con el

conocimiento del dominio que disponemos, y en base a la bibliografia consultada, con centraremos
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en valorar la conectividad funcional de cada region de la DMN con todas las demads regiones que
componen esta red con el objetivo de establecer la agrupacion de pacientes deseada. Se ha generado
una toolbox, en base al visor de REST, que nos permite extraer esta informacion de la forma mas

eficiente posible. En este punto, se plantean dos formas distintas de abordar el problema:

[ Escenario 1: en base a los resultados obtenidos con todas las semillas de una region se
valora, empleando la mediana, qué semilla muestra una conectividad mayor entre las regiones que
componen la DMN en el conjunto de pacientes. Esta seleccion, de la que denominamos como
"mejor semilla", se repite para todas las regiones consideradas (PCC, Precuneus, mPFC, IPL, HC y

ACC).

[ ] Escenario 2: se realiza un analisis acumulado, es decir, para valorar la conectividad entre las
regiones de la DMN, se tienen en cuenta los resultados obtenidos con todas las semillas de una

misma region.

Una vez realizadas las modificaciones en el codigo de la toolbox REST en funcion de los
dos escenarios expuestos, se generan dos ficheros con las variables que se van a medir en cada uno
de los escenarios en el formato adecuado para su utilizacion en el software R. Con esta aplicacion y
con el software WEKA v3.6.10 realizamos un preprocesado de los datos, una reduccion de la
dimensionalidad del problema, y después aplicamos una técnica de agrupamiento o clustering, que
nos permita agrupar a los pacientes en subgrupos. A priori, no se dispone del diagndstico de los

pacientes (clase), por lo que se debe recurrir a una técnica de aprendizaje no supervisado.
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Figura 2: Esquema de las distintas fases del estudio.

1.5.- Principales aportaciones

Este estudio abre un campo de investigacion poco desarrollado hasta el momento, la

aplicacion de algoritmos de mineria de datos a estudios de R-fMRI. Ademas, la mayor parte de los

estudios previos de R-fMRI realizan analisis estadisticos de grupos, mientras que en el presente

trabajo se intenta dar un paso mas all4, generando una herramienta de ayuda al diagndstico precoz

de desordenes neuronales relacionados con la edad. Para ello, ha sido imprescindible determinar

qué variables nos pueden ayudar a establecer agrupaciones de pacientes. Consideramos que el

estudio de la conectividad entre las regiones de la DMN es la clave que nos permitird identificar

grupos de pacientes potencialmente ligados a los distintos estados de una enfermedad
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neurodegenerativa. En este sentido, también se ha intentado introducir un punto innovador al incluir

en nuestra muestra, no solo pacientes con DCL, sino también con QSM.

A pesar de no disponer del diagndstico de los pacientes, se han analizado los resultados
obtenidos encontrando evidencias de que el agrupamiento realizado podria corresponderse, sino
totalmente, por lo menos parcialmente con la realidad. Se ha obtenido un grupo més numeroso, que
es el que presenta una mayor conectividad funcional entre las regiones de la DMN, que podria ser
considerado el grupo de control. Por otro lado, el grupo mas reducido, que ademés presenta una
conectividad menor entre las regiones mencionadas, se podria suponer que incluye a los pacientes

con DCL. Los pacientes restantes, serian los aquejados de QSM.

1.6.- Organizacion del documento

A continuacion, se describe brevemente el contenido de los proximos apartados:

[ | Antecedentes: en este apartado se explica el concepto de "Resting-State", el fundamento de
la fMRI, la sefial BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent) y se comenta la existencia de las
denominadas redes en reposo, focalizandonos en la DMN. Se enumeran los cambios que sufte,
segun la bibliografia, la DMN de los pacientes que sufren DCL. Brevemente, se exponen las dos
grandes categorias de métodos de andlisis de fMRI, los métodos basados en modelos y los basados
en datos. Los anexos I y II completan la informacion sobre este punto. Finalmente, se describe la

relacion existente entre la conectividad funcional y estructural de las regiones cerebrales.

| Objetivos: se describe el objetivo del presente trabajo y los distintos hitos intermedios para

su consecucion.
[ Material y métodos: apartado bastante amplio en el que se describe la muestra empleada asi
como el funcionamiento de las herramientas utilizadas en cada una de las fases del estudio y los

parametros de cada una de ellas debidamente justificados. Las herramientas consideradas has sido:

- DPARSEF para la obtencion de los mapas z de conectividad funcional a partir de los estudios

de R-fMRI.
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- REST modificado, para la extraccion de las variables a considerar en cada uno de los dos
escenarios. Estas variables seran obtenidas a partir de los mapas z de conectividad funcional

generados con DPARSF.

- R, software estadistico que permite aplicar multiples algoritmos de mineria de datos.

-  WEKA, que dispone de multiples algoritmos de aprendizaje automatico aplicables en

mineria de datos.
[ Resultados: En este apartado se incluirdn las simualciones realizadas, comparando los
resultados obtenidos aplicando distintas técnicas de reduccion de la dimensionalidad y comparando
también los resultados de los dos escenarios planteados.
[ Discusion: se justificaran los resultados obtenidos en el apartado anterior.
| Conclusiones: una vez expuestos y justificados los resultados del presente estudio, en este
apartado se incluirdn algunas recomendacion para estudios futuros y se plantearan posibles lineas de

investigacion.

[ | Anexos: En este apartado se incluye un esquema que muestra la clasificacion de los métodos

de estudio de fMRI asi como una tabla comparativa entre varios de los métodos.
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2.- ANTECEDENTES

La resonancia magnética funcional (fMRI), es una técnica que estudia la funcién del cerebro
de forma no invasiva y supone una potente herramienta utilizada desde principios de los noventa,
tanto en el entorno clinico como en el de la investigacion. La técnica més popular utiliza el
contraste entre los distintos niveles de oxigenacion de la sangre, BOLD (Blood Oxygenation Level

Dependent). En la siguiente tabla, se muestran las ventajas e inconvenientes de la fMRI:

VENTAJAS INCONVENIENTES

Permite obtener una alta resolucion espacial y| Sensible a los movimientos de la cabeza
temporal

Sin radioactividad Desfase de entre 3 y 6 segundos desde que la
region del cerebro se activa y el flujo de sangre
se incrementa

No invasiva Ruido del iman

Reproducible Claustrofobia en RM cerradas

Tabla 1: Ventajas e inconcenientes de la técnica fMRI.

2.1.- Resting State

Cuando el cerebro no esté realizando ninguna tarea especifica, se sigue detectando actividad
cerebral debido a las reminiscencias autobiograficas, imagenes mentales, planes de futuro, etc, que
ocupan nuestros pensamientos. A este estado mental se le denomina "resting-state" en inglés, estado
de reposo consciente, pensamiento independiente del estimulo o funcién cerebral en modo por
defecto en espafiol (Greicuis et al., 2002).

En el contexto de la experimentacion, "rest" es una definicion operacional referida a una
condicién constante en la que no se impone ningun estimulo o evento conductista notable. Los ojos
pueden estar abiertos o cerrados, con o sin fijacion. El objetivo de los experimientos en resting state
es capturar las propiedades estadisticas de la actividad neuronal generada. Por el contrario, el
objetivo de los estudios relacionados con eventos es medir respuestas invocadas o inducidas
(Snyder et al., 2012).

Inicialmente, hubo una discusion sobre cémo se debia llamar a este fenomeno. La mayoria
de los autores describieron el estado "OFF" como "rest", "linea base" o "condiciéon de control".

También aparecieron los términos "intrinseco" y "espontaneo", pero finalmente prevalecid el
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término "resting-state". Debido a que el Dr. Karl Friston habia empleado el término "conectividad
funcional" para describir la correlacion temporal entre regiones del cerebro fisicamente distantes,
finalmente el fendmeno tomd el nombre de "resting-state functional connectivity" en inglés o

"conectividad funcional en reposo" en espainol (Biswal, 2012).

2.2.- La seinal BOLD

Normalmente, los nucleos de los dtomos estdn orientados aleatoriamente, pero bajo la
influencia de un campo magnético los nucleos se alinean en la direccion del mismo. De tal forma
que, cuando mayor es el campo magnético aplicado, mayor es el alineamiento producido. Cuando
los nucleos estdn apuntando en la misma direccion, las sefiales magnéticas de los ntcleos
individuales se suman, dando lugar a una sefial que es lo suficientemente significativa como para
ser medida. En fMRI lo que se detecta es la sefial magnética procedente de los nucleos de hidrégeno
del agua (H,O). La magnitud de la sefial medida proporciona informacion sobre el tipo de tejido que
estamos analizando, y nos permite distinguir entre materia gris, blanca o liquido espinal cerebral en
imagenes de RM (Devlin, 2007).

El oxigeno se proporciona a las neuronas a través de la hemoglobina. Cuando la actividad
neuronal se incrementa, crece la demanda de oxigeno y por tanto se incrementa el flujo sanguineo

en la zona de activacion neuronal (Devlin, 2007).

La hemoglobina es diamagnética cuando estd oxigenada y paramagnética cuando esta
desoxigenada. Esta diferencia en las propiedades magnéticas genera la sefial BOLD que permite

detectar las zonas con diferente oxigenacion en las imagenes de fMRI (Devlin, 2007).

= )

Hasmogiobin

Resting Activated

Figura 3: Flujo sanguineo en los estados de reposo y activacion.

Fuente: Devlin, (2007).
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Al activarse las neuronas, se incrementa el flujo de sangre y la oxigenacion, lo que provoca
un cambio (decaimiento) del parametro T2* de la resonancia magnética. Estos cambios en el flujo
de sangre y en la oxigenacion (vascular o hemodindmica) se retrasan temporalmente debido al
encendido neuronal, factor conocido como retraso hemodinamico (Calhoun et al., 2003).
Seguidamente, el flujo de sangre se incrementa por encima del nivel de oxigeno demandado. La
oxigenacion de la sangre se incrementa en funcion de la activacion neuronal (Devlin, 2007).

La sefial BOLD muestra fluctuaciones lentas espontaneas que, inicialmente, se coinsiderd
como ruido. No se contempld que estas fluctuaciones eran de origen neuronal hasta que Biswal y
sus colegas demostraron que las sefiales BOLD en resting state estan correladas temporalmente con
el sistema somatomotor (Snyder et al., 2012). Aplicando esta técnica, se han podido identificar
varias RSNs o areas separadas espacialmente que presentan, en reposo, fluctuaciones sincronas de
la sefial BOLD (Lee et al., 2012). El significado funcional de estas fluctuaciones fue presentado por
primera vez por Biswal en 1995 (Lee et al., 2012).

La senal BOLD tiene una frecuencia baja (<0.1Hz) con una contribucion minima de
oscilaciones cardiacas y respiratorias a mds altas frecuencias (> 0.3Hz). Por tanto, el ancho de

banda de interés es de 0.01-0.1 Hz (Van Den Heuvel et al., 2010).

2.3.- Conectividad funcional en reposo

Un gran nimero de estudios previos mencionan la existencia de regiones del cerebro
conectadas funcionalmente en reposo, dando lugar a las denominadas redes en reposo (Beckmann et
al., 2005; Biswal et al., 1995; Damoiseaux et al., 2006; De Luca et al., 2006; Salvador et al., 2005a;
Van Den Heuvel et al., 2010). La mas importante de ellas, y que se analizara en el presente trabajo,
es la denominada red del modo por defecto. Esta red, denominada también Default Mode Network
(DMN) o Task-Negative Network (TNN) es la mas conocida. En contraste con otras RSNs, las
regiones de la DMN muestran un elevado nivel de actividad neuronal cuando el sujeto no esta
realizando ninguna tarea especifica, lo que sugiere que la actividad de esta red refleja un estado por
defecto de actividad neuronal en el cerebro humano (Calhoun et al., 2003). Cuando la DMN
esta activa, el sujeto estd recordando, pensando sobre su futuro, sobre el mundo que le rodea, etc.
Aunque la red del modo por defecto estd mas activa durante el reposo, también lo puede estar
durante la realizacion de tareas con limitada demanda cognitiva, no asi en tareas que requieran una

demanda mayor.
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Respecto a las regiones que componen la DMN, autores como Beckmann et al., 2005 y
Damoiseaux et al., 2006 consideran que esta constituida por la corteza cingulada posterior
(posterior cingulate cortex, en inglés), la corteza media prefrontal (medial prefrontal cortex, en
inglés) y los lobulos parietales inferiores (inferior parietal lobules, en inglés). Sin embargo, otros
estudios como el de Hafkemeijer et al., 2012 consideran que el Precuneus, la corteza cingulada
anterior (anterior cingulate cortex, en inglés) y el hipocampo (Hippocampus, en inglés) también
forman parte de esta red. En el presente estudio se ha considerado la ultima clasificacion

mencionada.

REGIONES CONSIDERADAS COMO PARTE DE LA DMN

Corteza cingulada posterior

Precuneus

Corteza media prefrontal

Lobulos parietales inferiores

Corteza cingulada anterior

Hipocampo
Tabla 2: Regiones consideradas como parte de la DMN.

A partir de ahora, la mencion a la regiones incluidas en la tabla 2 se realizara en base a sus
acronimos en inglés, incluidos en el correspondiente glosario.

Con el envejecimiento normal, se reducen tanto la conectividad funcional entre las distintas
regiones que componen la DMN como la desactivacion de la DMN ante tareas con demanda
cognitiva. Este decremento es mayor en pacientes con DCL y mas severo en pacientes con EA
(Hatkemeijer et al., 2012).

Seglin Wang et al., 2012, el decremento de la conectividad funcional entre las regiones que
componen la DMN en pacientes con EA estd ampliamente confirmado en multitud de estudios
previos como son los de Wang et al. 2006, Zhang et al. 2009, Greicius et al 2004, Agosta et al 2012
y Binnewijzend et al. 2012. Sin embargo, en el caso de los pacientes con DCL hay cierta
controversia entre los resultados obtenidos en los estudios previos. Segun este mismo autor (Wang
et al., 2012) mientras que en algunos de ellos (Bai et al., 2009; Sorg et al., 2007; Qi et al., 2010) se
observan cambios en la conectividad entre las regiones de la DMN, en otros no (Rombouts et al.,
2009).

El diagnostico de pacientes con DCL es sumamente importante ya que, aproximadamente la

mitad de estos pacientes, padeceran la EA en un plazo de 3 a 5 afios (Haftkemeijer et al., 2012).
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A los pacientes implicados en el presente estudio, como se ha mencionado anteriormente, no
se le aplica ningn paradigma, por lo que no se puede observar el nivel de desactivacion de la DMN
cuando los pacientes estan realizando alguna tarea que requiera suficiente atencion. Respecto a los
cambios en la conectividad funcional entre las regiones de la DMN, Gili et al., 2011 y Haftkemeijer
et al., 2012, al igual que Wang et al., 2012, afirman que los pacientes con DCL presentan
alteraciones en la conectividad de DMN. Los cambios comentados en la bibliografia son los

siguientes:

- La conectividad funcional entre el HC y el PCC, presente en los pacientes sanos, no se

observa en pacientes con DCL (Sorg et al., 2007).

- Se reduce la conectividad entre las siguientes regiones de la DMN (Gili et al., 2011):
- PCC y ACC bilateralmente.
-  mPFC y PCC unilateralmente.
- mPFC y ACC bilateralmente.

La reduccion de la conectividad es bilateral cuando ese efecto se produce en los dos
sentidos, es decir, en el caso de la disminucion de la conectividad bilateral entre el PCC y el ACC,
disminuye tanto la conexion del PCC con el ACC, como la del ACC con el PCC. Si solo se produce
en un sentido, se considera unilateral. Para poder contrastar estas afirmaciones al final de nuestro
estudio, sera necesario aplicar una técnica de estudio de fMRI basada en semilla, y seleccionar la

semilla del area que se desea saber si esta conectada con otra o no.

2.4.- Métodos de analisis de imagenes fMRI

Se han propuesto muchos métodos para el estudio de la fMRI. Estos métodos se pueden

clasificar, segtn Li et al., 2009, en dos categorias:

- Me¢étodos basados en modelos.

- Meétodos basados en datos.
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Estos ultimos tienen una gran variedad de subcategorias que a su vez se dividen en:

- Me¢étodos basados en descomposicion

- Me¢étodos de andlisis por agrupamiento (clustering)

A continuacidn, se expone una breve descripcion de cada una de las categorias y en el anexo
1 y 2 se puede encontrar un esquema de los mismos, asi como una tabla comparativa con las

ventajas e inconvenientes de algunos de estos métodos mas relevantes.

a) Métodos basados en modelos

La forma mas directa de examinar las conexiones funcionales de una region particular del
cerebro es correlar la serie temporal en reposo de la zona de interés con la serie temporal del resto
de regiones dando lugar a un mapa de conectividad (fcMap) que define las conexiones funcionales
de la region cerebral predefinida. A esta region de interés se le denomina semilla (Van Den Heuvel

et al., 2010).

b) Métodos basados en datos

Este tipo de métodos intenta superar las limitaciones del anterior, por ejemplo, estos
métodos son independientes de la informacidon conocida a priori o de los modelos que se hayan
desarrollado. Existen dos grandes ramas de métodos, los que intentan expresar el conjunto de datos
fMRI como una combinacion lineal de vectores bésicos (PCA/SVD) o como componentes
independientes estadisticamente (ICA) y los métodos por agrupamiento tales como el agrupamiento

difuso (FCA) o el jerarquico (HCA) (Li et al., 2009).

2.5.- Relacion entre la conectividad funcional y estructural

Los caminos de sustancia blanca son conexiones estructurales de nuestro cerebro y se
pueden visualizar empleando la tractografia o Diffusion Tensor Imaging (DTI) (Van Den Heuvel et
al., 2009). Esta es una técnica de resonancia que permite reconstruir el tracto de materia blanca en el

cerebro. Se mide el perfil de difusion de moléculas libres de agua en el tejido cerebral, las cual son
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conocidas por expandirse a lo largo de una direccién determinada en el tracto de materia blanca

debido a la composicion compacta de las colas de los axones (Van Den Heuvel et al., 2010).

Recientemente, un gran numero de estudios han sugerido la existencia de una relacion
directa entre la conectividad funcional y estructural en el cerebro humano combinando estudios de
fMRI en reposo y de tractografia (Van Den Heuvel et al., 2010). Concretamente, en el estudio
realizado por Heuvel et al. 2009, se muestra la existencia de interconexiones de tracto de materia
blanca en ocho de las nueve redes funcionales en reposo consideradas en el estudio, en una
proporcion considerable de los pacientes incluidos en la muestra. A continuacién, se incluye un
esquema con la conexiones estructurales presentes entre algunas regiones de la DMN (Van Den

Heuvel et al., 2009):
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Figura 4: Conexiones estructurales existentes entre algunas de las regiones de la DMN.

Aunque la correlacion se emplea como una medida de la conectividad funcional entre dos regiones,
no esta claro si esta conectividad funcional refleja una comunicacion directa entre estas regiones o
si éstas estan relacionadas indirectamente a través de una tercera region. Estudios realizados
demuestran que una gran cantidad de las regiones relacionadas funcionalmente estan directamente

interconectadas estructuralmente (Van Den Heuvel et al., 2009).
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Sin embargo, la conectividad funcional muestra propiedades dinamicas que no se encuentran
en la conectividad estructural. Por ejemplo, la conectividad funcional estd modulada por el estado
emocional y cognitivo, por la excitacion sexual y el suefo, mientras que la conectividad estructural

no se ve afectada por estos factores (Biswal et al., 2010).

Los estudios realizados sugieren que solamente ciertas partes de la region considerada estan
estructuralmente interconectadas. Esto pordria indicar que RSNs relacionadas funcionalmente estan
estructuralmente interconectadas de una manera jerarquica, lo que significaria que solo una subparte
de la region de la RSN esta directa y estructuralmente conectada a otra region de la red y que las
otras subpartes de la region estan conectadas a este hub de conectividad estructural. Cabe
mencionar que los hallazgos obtenidos hasta el momento no aportan una evidencia directa sobre

ello (Van Den Heuvel et al., 2009).

2.6.- Estudios previos

Los estudios previos consultados relacionados con los cambios en la DMN en pacientes con
DCL realizan estudios de grupos. Estos estudios muestran, por ejemplo, las diferencias en la
conectividad funcional y estructural entre dos subtipos de pacientes con DCL (Li et al., 2014), o
comparan la conectividad funcional de la DMN en pacientes con DCL y pacientes sanos (Yan et al.,
2013).

En nuestro caso, no se ha realizado un estudio de grupos, sino que se ha definido una serie
de variables a estudiar por paciente en funcién de las cuales, se intenta establecer grupos de
pacientes utilizando un algoritmo de clustering del campo de la mineria de datos. Este término no se

debe confundir con los métodos de clustering disponibles para el tratamiento de estudios fMRI.

Esta herramienta de ayuda al diagnostico que se pretende generar, seria un gran apoyo para
los clinicos a la hora de diagnosticar si un paciente sufre DCL o no, sin més coste que la fMRI
realizada y sin mds inconvenientes para el paciente que la realizacion de una serie adicional (la serie
funcional) en su estudio de RMI. Conviene recordar que la fMRI es un método no invasivo,
reproducible, que no supone ninguna radiacioén para el paciente y que proporciona una resolucion

espacial y temporal alta.
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3.- OBJETIVOS

> Establecer una herramienta de ayuda al diagndstico para detectar precozmente

pacientes con QSM y DCL en funcién del andlisis estadistico de sus estudios de R-fMRI.

> Analisis de los métodos de estudio de R-fMRI. Uno de los pasos previos para
conseguir el objetivo final, fue decidir qué método emplear para el analsis de los
estudios de R-fMRI de los pacientes. Se barajaron dos opciones, un método ICA
implementado con la toolbox de Matlab 1lamada GIFT (Calhoun, 2004) y un método
basado en semilla, implementado también con una toolbox de Matlab y denominado
DPARSEF. Finalmente, se utiliz6 DPARSF ya que se quiere medir la conectividad
funcional entre cada area de la DMN con las demas areas de esa misma red. Ademas,
en el presente estudio s6lo se va a considerar la DMN. Si emplearamos algun método
ICA, tendriamos el mapa z de conectividad funcional de todas las redes existentes en
reposo y, ademas, seria necesario identificar visualmente las componentes obtenidas,
clasificandolas como parte de cada una de las redes en reposo o considerandolas
ruido. El incoveniente principal de los métodos basados en semilla es tener que
seleccionarlas, pero este impedimento se superd consultando la bibliografia existente
al respecto. Como se puede observar en las tablas del apartado 4.2.1.1., todas las
semillas empleadas en este estudio lo han sido antes en otros.

Se selecciond6 REST como herramienta para al extraccion de las variables de cada
uno de los escenarios porque permitia extraer gran parte de las variables que se

necesitaban. Al modificar el cddigo, se consigui6 obtenerlas todas.

> Seleccion de los pardmetros mas Optimos para el andlisis de la conectividad.
Para determinar qué parametros utilizar, como son las semillas, el radio de las

mismas y el tamafio minimo del cluster se consult6 la bibliografia relacionada.

| 4 Determinacion de las variables a medir. Esta seleccion, se realizo teniendo en
cuenta que multitud de estudios avalan la existencia de cambios en la conectividad
de la DMN en pacientes con DCL (Gili et al., 2011; Hafkemeijer et al., 2012; Wang
et al., 2012). Por tanto, nos centramos en extraer variables que miden la existencia de

conectividad entre las distintas regiones que la componen. Sin embargo, se han
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introducido otras variables como el tamafio y el valor z méximo del mapa z de
conecitividad (en ambos escenarios), la media y la desviacion tipica del histograma

de mapa z de conectividad (escenario 1), etc.

> Planteamiento de posibles formar de abordar el problema. Conscientes de que
el mapa z obtenido con cada una de las semillas era dependiente de las mismas, se
considero conveniente realizar también un analisis acumulado, que tuviera en cuenta
los resultadlos obtenidos con todas las semillas de cada una de las regiones y no solo

una de ellas.

> Analisis, seleccion y aplicacion de los algoritmos de mineria de datos
adecuados para la seleccion de las variables mas significativas del problema. La
muestra, 30 pacientes, se puede considerar pequena respecto al nimero de variables
que manejamos en cada uno de los escenarios, 79 en el escenario 1 y 55 en el
escenario 2, por lo que debemos recurrir a técnicas de reduccion de la

dimensionalidad.

> Analisis, seleccion y aplicacion de herramientas de mineria de datos al
conjunto de variables consideradas para obtener el agrupamiento de pacientes
deseado. Al no disponer de la clase o diagndstico de los pacientes se debe recurrir a
una técnica de aprendizaje no supervisado, por lo que seleccionamos un algoritmo de

clustering, en concreto K-means.
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4.- MATERIAL Y METODOS

Este trabajo forma parte de un proyecto de investigacion iniciado por varios Hospitales de la
Comunidad de Madrid sobre desordenes neuronales relacionados con la edad. En nuestro caso, el
grupo de pacientes esta compuesto por personas mayores sin ningun desérden detectado (grupo de
control), con quejas subjetivas de memoria y con deterioro cognitivo leve, a los que se les ha
realizado una R-fRMI. Las iméagenes de estos pacientes fueron anonimizadas convenientemente
antes de realizar el analisis de las mismas. La unica informacion que se conoce a priori de los

pacientes es su edad y sexo.

4.1.- Descripcion de la muestra

Se ha trabajado con una muestra de 30 pacientes con edades comprendidas entre los 65 y 81
afios, siendo la edad media de 71,73 anos. El 63,33% de los pacientes son mujeres y el 36,67%
varones y fueron instruidos para no realizar ninguna tarea especifica durante el tiempo de
adquisicion de las imagenes de R-fMRI. Para poder realizar el analisis de las mismas, se ha
adquirido, por cada paciente, una serie funcional de 6.160 imagenes y los pardmetros incluidos en la
tabla 3 con una RM GE Signa HDxt. La plantilla de grupo empleada para representar la serie
funcional se ha generado a partir de la serie T1 coronal de los pacientes de la muestra. Dichas series

constan de 252 imagenes cada una.

ETIQUETA DICOM DESCRIPCION VALOR
(0018,0080) Repetition Time (TR) 3.500 ms (3.5s)
(0020,0105) NumberOfTemporalPositions (Time Points) 140
(0020,1002) ImagesInAdquisition 44

Tabla 3: Parametros de adquisicion de la serie funcional.
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IDENT. IMAGENES IDENT. ANALISIS EDAD SEXO FECHA ADQUISICION

MNEMOS_UCD005_81V Sub_001 81 VARON 30/11/13
MNEMOS_UCDO011_76F Sub_002 76 MUJER 23/11/13
MNEMOS_UCD015_77V Sub_003 77 VARON 23/11/13
MNEMOS_UCDO016_69F Sub_004 69 MUJER 30/11/13
MNEMOS_UCDO018_80F Sub_005 80 MUJER 30/11/13
MNEMOS_UCDO020_69V Sub_006 69 VARON 30/11/13
MNEMOS_UCDO024_72V Sub_007 72 VARON 30/11/13
MNEMOS_UCD026_70F Sub_008 70 MUJER 30/11/13
MNEMOS_UCD032_65F Sub_009 65 MUJER 30/11/13
MNEMOS_UMAOQ01671F Sub_010 71 MUJER 24/11/13
MNEMOS_UMAO001472V Sub_011 72 VARON 24/11/13
MNEMOS_UMA002*70F Sub_012 70 MUJER 24/11/13
MNEMOS_UMA00480V Sub_013 80 VARON 24/11/13
MNEMOS_UMAO010"69V Sub_014 69 VARON 24/11/13
MNEMOS_UMAO014"65F Sub_015 65 MUJER 24/11/13
MNEMOS_UCD023_69V Sub_016 69 VARON 23/11/13
MNEMOS_UCD003_69V Sub_017 69 VARON 30/11/13
MNEMOS_UCDO010_72F Sub_018 72 MUJER 01/12/13
MNEMOS_UCDO021_66F Sub_019 66 MUJER 23/11/13
MNEMOS_UCDO002_74F Sub_020 74 MUJER 23/11/13
MNEMOS_UCD019_73F Sub_021 73 MUJER 23/11/13
MNEMOS_UCD027_65F Sub_022 65 MUJER 23/11/13
MNEMOS_UCD033_66F Sub_023 66 MUJER 30/11/13
MNEMOS_UCDO035_69F Sub_024 69 MUJER 30/11/13
MNEMOS_UMAO005_69V_REG Sub_025 69 VARON 24/11/13
MNEMOS_UCDO031_75F Sub_026 75 MUJER 01/12/13
MNEMOS_UCDO034_78F Sub_027 78 MUJER 01/12/13
MNEMOS_UCD030_68F Sub_028 68 MUJER 01/12/13
MNEMOS_UCD008_75V Sub_029 75 VARON 23/11/13
MNEMOS_UMAOQ09_78F Sub_030 78 MUJER 24/11/13

Tabla 4: Pacientes incluidos en la muestra.

No se ha descartado ningiin paciente por movimiento excesivo de la cabeza durante el
tiempo de adquisicion de las iméagenes.

Cabe mencionar que, aunque la muestra inicial era mayor, los estudios de algunos pacientes
tuvieron que descartarse al no haberse adquirido la serie funcional con los pardmetros incluidos en

la tabla 3.
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4.2.- Seleccion del método de obtencion de los mapas de conectividad funcional

Entre todos los métodos existentes para el procesado de los datos de fMRI (consultar anexo
1), los mas ampliamente utilizados por la comunidad cientifica, han sido los métodos basados en
semilla, los de analisis de componente principal (PCA), los de andlisis de componentes

independiente y los de agrupamiento o clustering (Van Den Heuvel et al., 2010).

En el presente estudio se ha empleado GIFT (Group ICA), que es una toolbox que se instala
sobre MATLAB (Calhoun, 2004) y que implementa un método de andlisis por componentes
independientes. Aunque este método permite obtener patrones de conectividad del cerebro completo
sin necesidad de definir una semilla, no nos permitiria medir los valores z de conectividad entre un
region determinada de la DMN y otra. Precisamente, estas medidas son las que pretendemos
obtener. Ademas, los métodos ICA presentan la dificulad de tener que clasificar visualmente cada
componente obtenida entre las distintas redes funcionales presentes durante el reposo o bien
descartarlas como ruido. Finalmente, se opt6 por utilizar un método basado en semilla. Ademas, se
debe anadir que, de las siete redes funcionales en reposo existentes (Van den Heuvel et al., 2009),
en el presente estudio solo nos interesa una de ellas, la DMN. Utilizar GIFT nos obligaria a analizar

gran cantidad de componentes que pertenecen a redes excluidas del presente estudio.

DPARSF (Data Processing Assistant for Resting-State fMRI), es una toolbox de MATLAB
para realizar el andlisis de datos de fMRI definiendo una o varias semillas a priori y que utiliza
funciones de SMP (Statistical Parametric Mapping) y REST (Resting-State fMRI Data Analysis).

Las simulaciones con DPARSF tienen las siguientes fases:

] Preparaciéon de los datos: Consiste en estructurar las carpetas de imagenes de una
determinada forma. Se crean dos carpetas en el directorio de trabajo, una denominada "FunRaw" y
otra "TIRaw" en las que se deben incluir las carpetas de la serie funcional y estructural
respectivamente de los pacientes de la muestra. Una vez hecho ésto, se selecciona en DPARSF el

directorio de trabajo en el que se encuentran dichas carpetas.

] Preprocesado de los datos:

. En esta fase se realiza la conversion de las imagenes generadas por los equipos de

RM de DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) a NIFTI (Neuroimaging
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Informatics Technology Initiative) realizando una llamada a dem2nii del software MRIcroN. Este
formato de imagenes es el que se emplea para el tratamiento de imagenes ya que, entre otras

ventajas, mejora la localizacion espacial de las imagenes (Chao-Gan et al., 2010)

. Elimina los primeros volumenes de imagenes funcionales (generalmente 10) para que
la sefial se equilibre y haya dado tiempo a que el paciente se adapte al ruido del equipo de RM

(Chao-Gan et al., 2010).

. Permite corregir las diferencias en el tiempo de adquisicion de las iméagenes de los
distintos cortes. Mas necesario aun, cuanto mayor sea el tiempo de repeticion (TR). Se debe
especificar el nimero de cortes, el orden de los mismos y el corte de referencia. DPARSF invoca a
SPM para realizar este procesado (Chao-Gan et al., 2010). En el caso que nos ocupa, para obtener la
serie funcional se han realizado 44 cortes de 140 imagenes cada uno, lo que proporciona un total de

6.160 imagenes.

. Corrige el movimiento de la cabeza de los paciente e incluso se genera un fichero
con los parametros de realineacion generados por SPM. Todos los pacientes de la muestra presentan
un movimiento inferior a 3mm en cualquiera de los ejes x, y y z a excepcion del sujeto 18 y 24. Sin
embargo, estos dos pacientes no se han descartado de la muestra ya que se han encontrado estudios
previos en los que se han considerado pacientes con este mismo nivel de movimiento (Duncan et

al., 2009 y Zhang et al., 2009).

. Se realiza una normalizacion espacial ya que la forma, tamafio, orientacion y
anatomia del cerebro de cada individuo puede ser diferente. En SMP esta normalizacion se puede
realizar de dos formas, utilizando el espacio MNI (Montreal Neurological Institute) o empleando la
segmentacion unificada de la imagen T1 de los pacientes (Chao-Gan et al., 2010). En el presente
estudio se opta por la primera opcion, que remuestrea las imagenes con un tamafio de voxel de 3 x 3
x 3 mm’. Las coordenadas de las semillas son coordenadas MNI también. Tras la simulacion con
DPARSEF, si se ha seleccionado esta opcion, se genera una figura por paciente que nos permite

comporbar el efecto de la normalizacion.

. El suavizado reduce los efectos negativos que pueda haber producido la
normalizacion. Para ello, SPM emplea un niicleo gaussiano de 4 x 4 x 4 mm® que tiene la forma de

una distribucién normal (Chao-Gan et al., 2010).
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. Finalmente, se realiza un filtrado (0,01 — 0,08Hz aproximadamente) para considerar
solo la sefial de baja frecuencia (Chao-Gan et al., 2010). La sefial BOLD tiene una frecuencia baja

(<0.1Hz).

| Obtencion de resultados: DPARSF permite explotar més informacién, no solo la

conectividad funcional, como se explica a continuacion.

. Conectividad funcional: DPARSF puede calcular la conectividad de dos formas,
"voxel-wise" o "ROI-wise". Por defecto, y en el presente estudio, se emplea el método "voxel-wise"
que mide la correlacion entre el punto seleccionado como semilla y el resto de voxeles del cerebro
para generar el mapa de conectividad funcional. El mapa de coeficientes de correlacion se convierte
en mapa z aplicando la transformacion de Fisher de r a z para mejorar la normalidad (Chao-Gan et
al., 2010). En este estudio, es necesario que la conectividad funcional se mida "voxel-wise", ya que
se quiere observar la conectividad funcional entre las semillas seleccionadas y el resto de voxeles

del cerebro para determinar que regiones estan conectadas con las semillas.

. ReHo (Regional Homogeneity): es una medida de la actividad cerebral que se realiza
por voxel y que evalta la similitud o sincronizacidn entre las series temporales de ese voxel con sus
vecinos mas proximos (Zhang et al., 2004). Para realizar el calculo de esta parametro, las imaganes

no deben estar suavizadas.

. ALFF (Amplitude of Low Frequency Fluctuation): Esta medida representa la
amplitud de las fluctuaciones de baja frecuencia de la actividad cerebral en el estado de reposo
(Zang et al., 2007). Segin Zuo et al., 2010, el cerebro es capaz de generar multitud de ondas
oscilatorias durante la funcion cerebral. En la materia gris, las oscilaciones de amplitudes mayores

aparecen en las regiones asociadas con la DMN.

4.2.1.- Seleccion de parametros

En este apartado se describe los parametros seleccionados en la aplicacion empleada (DPARSF)

para la obtencion de los mapas z de conectividad funcional de los pacientes de la muestra.
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4.2.1.1.- Seleccidon de las semillas

Los mapas z de conectividad obtenidos con DPARSF requieren la seleccion, a priori, de una
semilla. Para abordar este problema de la forma mas rigurosa posible, se han considerado varias
semillas por cada una de las regiones consideradas como parte de la DMN. Todas ellas, han sido
utilizadas como semillas en estudios anteriores. A continuacion, se incluye una tabla con las

coordenadas MNI de las semillas consideradas en cada region junto con su referencia.

PCC COORDENADAS MNI REGION ETIQUETA REFERENCIA

101 [-2 =51 41] Cingulate Gyrus 52 Lynch et al., 2013

102 [-5 -49 40] Cingulate Gyrus 52 Fox et al., 2005

103 [-8 -56 26] Cingulate Gyrus 52 Brewer et al., 2011

104 [0 =52 25] Cingulate Gyrus 52 Crone et al., 2011

105 [-4 -40 43] Cingulate Gyrus 52 Pizoli et al., 2011

106 [0 =27 30] Cingulate Gyrus 52 Harrison, et al., 2008
107 [-6 -39 27] Cingulate Gyrus 52 Harrison, et al., 2008
108 [-2 -36 35] Cingulate Gyrus 52 Lynch et al., 2013

109 [-4 -36 44] Cingulate Gyrus 52 Salgado-Pineda et al., 2011

Tabla 5: Semillas de la region PCC utilizadas en DPARSF para obtener los mapas z de conetividad.

PRECUNEUS COORDENADAS MNI REGION ETIQUETA REFERENCIA
201 [-3 -69 42] Precuneus 48 Wang et al., 2012
202 [-3 -39 48] Precuneus 48 Wang et al., 2012
203 [-4 -74 40] Precuneus 48 Anchisi et al., 2005
204 [0 -56 50] Precuneus 48 Crone et al., 2011
205 [3 =72 42] Precuneus 48 Wang et al., 2012
206 [-9 -63 27] Precuneus 48 Harrison, et al., 2008
207 [-5 -53 41] Precuneus 48 Fox et al., 2005
208 [4 -62 34] Precuneus 48 Bluhm et al., 2009

Tabla 6: Semillas de la region precuneus utilizadas en DPARSF para obtener los mapas z de conetividad.

mPFC COORDENADAS MNI REGION ETIQUETA REFERENCIA
301 [-6 52 -2] Medial Frontal Gyrus 31 Brewer et al., 2011
302 [-6 51 21] Medial Frontal Gyrus 31 Harrison, et al., 2008
303 [12 50 8] Medial Frontal Gyrus 31 Bryant et al., 2008
304 [0 48 24] Medial Frontal Gyrus 31 Coricelli et al., 2009
305 [12 42 21] Medial Frontal Gyrus 31 Blakemore, 2008
306 [-2 60 10] Medial Frontal Gyrus 31 Bluhm et al., 2009
307 [-6 42 -12] Medial Frontal Gyrus 31 Lemogne et al., 2011
308 [10 60 10] Medial Frontal Gyrus 31 Hipp et al., 2012
309 [10 60 18] Medial Frontal Gyrus 31 Bluhm et al., 2009

Tabla 7: Semillas de la region mPFC utilizadas en DPARSF para obtener los mapas z de conetividad.
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IPL

401
402
403
404
405
406
407
408

COORDENADAS MNI

[54 -45 54]
[52 -51 43]
[-45 -39 42]
[54 -48 48]
[-48 -50 50]
[-36 -36 42]
[-42 -54 42]
[39 -42 42]

REGION

Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule
Inferior Parietal Lobule

ETIQUETA

51
51
51
51
51
51
51
51

REFERENCIA

Harrison, et al., 2008

Watanabe et al., 2013

Metereau et al., 2013
Happé et al., 2010
Happé et al., 2010
Happé et al., 2010
Happé et al., 2010
Happé et al., 2010

Tabla 8: Semillas de la region IPL utilizadas en DPARSF para obtener los mapas z de conetividad.

HC

501
502
503
504
505
506
507
508
509

COORDENADAS MNI
[-27 =24 -9]
[-20 =30 -8]
[-27 =24 -8]
[-32 =31 -8]

[29 20 -11]
[-22 -36 4]
[24 28 -10]
[26 -36 -10]
[-29 -10 -21]

REGION

Sub-Gyral
Sub-Gyral
Sub-Gyral
Sub-Gyral
Sub-Gyral

Parahippocampa Gyrus
Parahippocampa Gyrus
Parahippocampa Gyrus
Parahippocampa Gyrus

ETIQUETA

11
11
11
11
11
20
20
20
20

REFERENCIA

Duncan et al., 2009
Groen et al., 2011
Duncan et al., 2009
Duncan et al., 2009
Duncan et al., 2009

Groen et al., 2011
Groen et al., 2011
Duncan et al., 2009

Tabla 9: Semillas de la region HC utilizadas en DPARSF para obtener los mapas z de conetividad.

ACC

601
602
603
604
605
606
607

COORDENADAS MNI

[-12 42 6]
[-1 47 -4]
[-10 42 16]
[-8 36 12]
[12 30 28]
[9 33 18]
[-12 22 28]

REGION

Anterior Cingulate
Anterior Cingulate
Anterior Cingulate
Anterior Cingulate
Anterior Cingulate
Anterior Cingulate
Anterior Cingulate

ETIQUETA

39
39
39
39
39
39
39

REFERENCIA

Wang et al., 2012
Fox et al., 2005
Bryant et al., 2008
Lemogne et al., 2012
Lemogne et al., 2012
Cieslik et al., 2012
Otsuka et al., 2006

Tabla 10: Semillas de la region ACC utilizadas en DPARSF para obtener los mapas z de conetividad.

Para identificar a qué parte del cerebro pertenecen tanto las semillas consideradas como los

clusters obtenidos en los mapas z de conectividad funcional, se va a emplear la funcion

"cuixuFindStructure" que se ejecuta sobre Matlab y que requiere la instalacion de un fichero con

informacion

http://www.alivelearn.net/xjviewsS.

anatémica

"Tddatabese.mat"
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4.2.1.2.- Radio del ROI

En DPARSF se debe introducir tanto las coordenadas de la semilla con la que se desea
realizar el andlisis como el radio de la misma. En toda la bibliografia consultada, las semillas tienen
forma esférica, aunque el radio si varia segun la fuente consultada. En el presente estudio, se han
considerado semillas con 6 mm de radio al igual que en Fox et al., 2005 y Marrelec et al., 2011.
Segtin este Gltimo autor, dado el tamafio de las regiones a analizar (las que componen la DMN), un
radio de 6 mm alcanza un compromiso entre la especificidad anatomica y la sensibilidad de la sefal.

En DPARSEF se pueden introducir tanto coordenadas de Talairach como MNI. En el presente

estudio, siempre que se haga referencia a coordenadas, éstas seran coordenadas MNI.

Otros posibles tamafios del radio puede ser 5 mm (Lemogne et al., 2011), 10 mm (Bluhm et
al., 2009), etc.

4.3.- Seleccion de parametros en REST

Los mapas z de conectividad estan constituidos por regiones que estan correladas, en mayor
o menor medida, con la semilla que se haya introducido como parametro. En la siguiente imagen, se

muestra el mapa z de conectividad funcional de la semilla 1 del PCC del paciente 1:

B Siice Viewer - REST 1.8 GATFM\Simulaciones ROl por region\SimClinn = & s
= Escala de valores z del
Click to Togale Hdr info mapa de conectividad
Slice Viewer funcional

[] voke Crosshair
Coordenadas MNI Wimmy  Yimm)  Z(mm)

donde se encuentran ——— -2 51 39
las lineas de corte

1.49

x1 W MNUTal... v

1059 11 .4510¢
Montage

®aad s

Underlay: W
{GATFM\Simulaciones ROl porr

Owverlay: bt 5] |
{GATFM\Simulaciones ROl porr

Limite —_ See Overlay
Threshold T o2

-0.25

B 1 df | Only |+
Misc v [ Template v
Tamafio del cluster—_| Cluster Size | Sawve Cluster

Save Clusters| Cl. Report

-0.73

Figura 5: Visualizacion de un mapa z de conectividad funcional en REST.

Péagina - 33 -



Los mapas z de conectividad funcional generados en REST contienen tanto regiones
positivamente correladas con la semilla, como negativamente correladas. En nuestro estudio,
centrado en medir la conectividad funcional entre las distintas regiones de la DMN, solo se han
considerado las regiones correladas positivamente con la semilla. Ademads, segin la bibliografia
consultada, algunos autores como Murphy et al.,, 2009 piensan que el origen de estas
anticorrelaciones se deben a los diversos procesados realizados sobre la sefial fMRI, aunque hay

otros que afirman que el origen de las mismas si es bioldgico (Chai et al., 2012).

Un paso previo a la seleccion de variables, es definir el tamafio minimo del clusters, es decir,
agrupaciones de voxeles de tamafio inferior a este pardmetro no seran considerados en el presente

estudio, y el limite.

4.3.1.- Tamafio minimo del cluster

En la aplicacion REST, para obtener la informaciéon sobre los clusters existentes en los
mapas z de conectividad funcional generados con DPARSF, es necesario fijar determinados
parametros que determinaran los resultados obtenidos. Uno de ellos, es el criterio de conectividad,
que indica qué caracteristicas deben tener dos voxeles para que se considere que pertenecen al
mismo cluster. En este caso, sus caras deben tocarse, es decir, se ha empleado el criterio de
conectividad rmm = 4. Durante la etapa de preprocesado de los datos, tras la normalizacion, se
aplica un nucleo gaussiano de 4 x 4 x 4 mm’ para suavizar los datos. Una vez conocidos estos
parametros, consultando el apartado "Correction thresholds by AlphaSim", disponible en la opcion
"Misc" de la interfaz de usuario del visor de REST, se observa que el tamafio del cluster que se debe
emplear es 54 voxeles. Esta correccion se realiza para minimizar los errores de tipo I, es decir,

reducir los falsos positivos que se puedan obtener por voxel.
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Figura 6: Correccion del limite realizada por AlphaSim en funcion del nicleo gaussiano empleado para el suavizado y

el criterio de conectividad considerado.

4.3.2.- Limite

Como ultimo paso en REST, para obtener la informacién de los clusters de los mapa z de
conectividad, es imprescindible determinar el limite o threshold (en inglés) que se va a utilizar. Para
su seleccion, se ha realizado un estudio, por cada una de las regiones de la DMN, del nimero de
clusters reportados por REST en funcion del limite seleccionado. Las simulaciones se han realizado
con nueve valores del limite, 0.15, 0.2, 0.25, 0.30, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5 y 0.55. A continuacion, se
incluyen las graficas de la mediana de las distintas semillas del nlimero de clusters obtenidos con

cada limite y con cada uno de los pacientes de la muestra.
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MEDIANAMN CLUSTERS

MEDIANAN® CLUSTERS

PCC:

MEDIAMA N®* CLUSTERS POR THRESHOLD

PCC

THRESHOLD

Figura 7: Mediana del numero de clusters por semilla del PCC en funcion del limite.

Precuneus:

MEDIAMA N° CLUSTERS PCR THRESHOLD

PRECUMNELS

3 Li] [ L] 5

2 E) 4

THRESHOLD

Figura 8: Mediana del numero de clusters por semilla del precuneus en funcion del limite.
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MEDIANAN' CLUSTERS

MEDIANAN' CLUSTERS

mPFC:

IPL:

MEDIANA N® CLUSTERS POR THRESHCLD

mPFC

THRESHOLD

Figura 9: Mediana del numero de clusters por semilla del mPFC en funcion del limite.

MEDIANA MN° CLUSTERS POR THRESHOLD

PL

THRESHOLD

Figura 10: Mediana del numero de clusters por semilla del IPL en funcion del limite.
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MEDLAHA K CLUSTERS

MEDISNAN CLUSTERS

HC:

ACC:

MEDIANA N® CLUSTERS POR THRESHOLD

HC

THRESHOLD

Figura 11: Mediana del niimero de clusters por semilla del HC en funcion del limite.

MEDIANA N° CLUSTERS POR THRESHCOLD

ACC

THRESHOLD

Figura 12: Mediana del numero de clusters por semilla del ACC en funcion del limite.
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En todas las regiones, se puede observar que el maximo esta en torno al tercer limite, es
decir, en 0.25. Por tanto, éste sera el valor z minimo que se considerara en REST para la extraccion

de los clusters.

4.4.- Seleccion de las variables a considerar

El siguiente paso es obtener las variables que se desean considerar en cada uno de los dos
escenarios del presente estudio. Para ello empleamos la toolbox REST, tal y como se muestra en la
figura 2. Esta herramienta dispone de muchas opciones para el procesado y el analisis estadistico de
estudios R-fMRI. En el presente estudio se utiliza el visor, que dispone de una opcion para generar
informes de los clusters encontrados en los mapas z de conectividad introducidos. Sin embargo, la
informacion aportada por esta opcion no nos permite extraer toda la informacién que se requiere,
por lo que se ha modificado el codigo del visor de REST. En las simulaciones realizadas con esta
herramienta para obtener las variables deseadas, tanto en el escenario 1 como en el 2, se han

utilizado los parametros en el apartado anterior.

[ | Escenaro 1: En este escenario, la extraccion de las variables tiene dos fases. En la primera de
ellas, se debe identificar qué semilla de cada region conecta mas regiones de la DMN en todo el
conjunto de pacientes ("mejor semilla") y en la segunda fase, se genera un fichero con los valores
de la que se ha elegido como "mejor semilla" por cada uno de los pacientes y por cada region de la
DMN.
Para la seleccion de la "mejor semilla", por cada paciente, regién y semilla, se extrae la

siguiente informacion:

- Identificacion de la semilla.

- Numero de clusters obtenidos con esa semilla.

- Suma del tamafio, en voxeles, de todos los clusters.

- Valor z maximo del mapa de conectividad.

- Valor z medio ponderado por el tamafio del cluster del mapa z de conectividad.

- Varianza del parametro anterior.

- Numero de clusters detectados con esa semilla en la region PCC.

- Numero de clusters detectados con esa semilla en la region Precuneus.

- Numero de clusters detectados con esa semilla en la region mPFC.

- Numero de clusters detectados con esa semilla en la region IPL.
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- Numero de clusters detectados con esa semilla en la region HC.
- Numero de clusters detectados con esa semilla en la region ACC.

- Numero de regiones de la DMN que estan conectadas utilizando esta semilla.

Por ejemplo, para el paciente 17, los datos serian:

Valor z Seed-
Seed N° Clusters Tamafio Valorzmax  medio Varianza  Seed-PCC Precuneus Seed-mPFC SeeddPL  SeedHC Seed-ACC Conexiones
PCC
101 23 6271 2.05067 0.40745 0.02946 1 0 1 0 2 0 3
102 16 6576 1.41635 0.38982 0.02532 1 0 1 0 0 0 2
103 14 8614 1.74054 0.38123 0.01649 1 0 2 0 0 0 2
104 9 9622 2.03460 0.42574 0.00234 0 0 1 0 0 0 1
105 14 8607 1.43570 0.18838 0.03289 1 1 0 0 1 0 3
106 17 4032 1.74376 0.36678 0.03455 1 0 0 0 0 1 2
107 19 9328 1.66280 0.21419 0.08189 1 0 1 0 0 0 2
108 20 6025 1.73791 0.35590 0.01762 1 1 0 0 1 0 3
109 18 14391 1.89082 0.17814 0.04236 0 1 0 0 1 0 2
Precuneus
201 12 8264 1.98259 0.40708 0.05150 1 1 0 0 2 0 3
202 17 10482 1.83657 0.21103 0.03020 0 1 0 0 2 0 2
203 17 6591 1.48642 0.37923 0.03430 0 1 0 0 0 0 1
204 30 7430 2.07371 0.30884 0.03477 0 1 0 1 2 0 3
205 15 6321 1.96038 0.38214 0.03389 0 1 1 0 0 0 2
206 20 4897 1.51491 0.36314 0.02782 0 1 1 0 0 0 2
207 22 5662 1.76284 0.38710 0.02655 0 1 0 1 1 0 3
208 21 5953 2.07255 0.40791 0.03935 0 1 0 0 1 0 2
mPFC
301 10 22114 1.71260 0.01704 0.04232 0 0 1 0 0 0 1
302 18 7026 1.81026 0.43756 0.06739 1 0 1 0 0 0 2
303 11 20951 1.96521 0.03629 0.05764 0 0 1 0 0 0 1
304 23 7239 1.94577 0.42328 0.03574 1 0 1 0 0 0 2
305 23 5969 1.64584 0.37400 0.04085 0 0 1 0 0 0 1
306 19 15118 210959 0.08564 0.08213 1 0 1 0 1 0 3
307 8 22428 262329 0.00661 0.02264 0 1 1 0 0 0 2
308 13 5590 1.75731 0.43418 0.02695 1 0 1 0 0 0 2
309 13 21336 2.19067 0.01685 0.073% 0 0 1 0 0 0 1
IPL
401 19 m7 2.16108 0.41696 0.05852 0 0 0 1 0 0 1
402 24 8141 1.41374 0.40723 0.03023 1 0 0 1 0 0 2
403 15 10533 1.70497 0.40019 0.03703 0 0 0 1 0 0 1
404 22 8776 1.69643 0.43913 0.04794 1 0 0 1 1 1 4
405 13 17112 1.72610 0.08510 0.11824 0 0 1 1 0 0 2
406 14 13304 1.50782 0.17207 0.09436 0 0 0 1 0 0 1
407 16 10690 1.69014 0.32459 0.03732 0 0 0 1 0 0 1
408 11 17087 1.83446 0.11698 0.06450 0 0 0 1 0 0 1
HC
501 20 9632 1.67996 0.05317 0.05727 0 0 0 0 1 0 1
502 21 4685 1.40241 0.35443 0.02103 0 0 0 0 0 0 0
503 20 9632 1.67996 0.05317 0.05727 0 0 0 0 1 0 1
504 19 5287 1.68267 0.33176 0.00535 0 1 0 0 1 0 2
505 16 11511 1.54686 0.10699 0.04524 0 0 1 0 1 0 2
506 23 5345 1.29852 0.26803 0.02791 0 1 0 1 0 0 2
507 25 4071 1.55196 0.33213 0.00287 0 0 0 0 0 0 0
508 16 14429 1.22906 0.05333 0.06693 0 1 0 0 1 0 2
509 21 6343 1.59175 0.36947 0.02489 0 0 1 0 0 0 1
ACC
601 13 8515 1.49842 0.40049 0.01851 0 0 0 0 0 1 1
602 5 175 0.59050 0.31584 0.00558 1 1 0 0 0 0 2
603 17 13569 1.51416 0.15307 0.01239 0 0 1 0 0 0 1
604 17 6612 1.29955 0.37208 0.01688 0 0 0 0 0 1 1
605 14 4436 1.34261 0.33704 0.01268 0 1 0 0 1 1 3
606 16 2411 0.67185 0.34776 0.01539 1 0 1 2 0 0 3
607 10 15413 1.51812 0.04341 0.11073 0 2 0 1 0 1 3

Tabla 11 :Variables extraidas por cada paciente para la seleccion de la mejor semilla.

Se genero esta misma tabla para todos los pacientes de la muestra. A continuacion, se realizé
la media y mediana del nimero de regiones de la DMN conectadas con cada semilla en el conjunto

de todos los pacientes obteniéndose, de forma grafica, los siguientes resultados:
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Figuras 13 y 14: Media y mediana de las regiones conectadas con las semillas del PCC y precuneus respectivamente.

En el caso del PCC, se ha considerado como mejor semilla la seis [0 -27 30] , ya que a igual
valor de mediana que las semillas 2,3, 5,7,8 y 9 tiene una media ligeramente superior. La semilla

de la region precuneus con la que se obtienen los mejores valores es también la 6.
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Figuras 15y 16: Media y mediana de las regiones conectadas con las semillas del mPFC e IPL respectivamente.

En la region mPFC se selecciona la semilla 6 y en el IPL, la 4. En este tltimo caso, la
semilla cuatro tiene una mediana y media superior al del resto de semillas.

En el HC la mejor semilla puede ser la 1 o 3 (estas dos semillas estan muy proximas, [-27
-24 -9] y [-27 -24 -8] respectivamente). Se selecciona la semilla 1 mientras que, en el ACC, se

selecciona la seis.
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Figuras 17 y 18: Media y mediana de las regiones conectadas con las semillas del HC y ACC respectivamente.

En la siguiente tabla se muestran las semillas seleccionadas de cada una de las regiones:

REGION SEMILLA REGION_ROI COORDENADAS MNI
PCC 6 106 [0-27 30]
Precuneus 6 206 [-9 -63 27]
mPFC 6 306 [-2 60 10]

IPL 4 404 [54 -48 48]
HC 1 501 [-27 -24 -9]
ACC 6 606 [9 33 18]

Tabla 12: Mejores semillas de cada una de las regiones de la DMN.

En este escenario, con las modificaciones realizadas en REST, también se han obtenido
datos relacionados con el histograma del mapa z de conectividad funcional. Eliminando los valores
nulos (mas numerosos), se calcula el histograma, su media, su desviacion tipica y su aproximacion
por una gaussiana. La media y la desviacion tipica del histograma generado por cada una de las
"mejores semillas" también se han incluido como variables. El fichero de datos que se introduce en

R, tiene la siguiente forma:
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Figura 19 :Representacion parcial del fichero de datos introducido en R en el primer escenario.

A modo de ejemplo, se incluyen los histogramas de los mapas z de conectividad obtenido
con las semillas 6 del PCC, 6 del precuneus, 6 del mPFC, 4 del IPL, 1 del HC y 6 del ACC del
paciente 17. La linea naranja reprsenta la aproximacion del histograma por una funcién gaussiana,
cuyos pardmetros también podrian haber sido explotados, pero se han considerado mas realistas los

valores del histograma.

PCC PRECUNEUS
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-1 0.5 0 0.5 1 1.L5 2 0 0.5 1 1?5 2
Intensidad Intensidad
Media Desv. Tip. Media Desv. Tip. Media Desv. Tip. Media Desv. Tip.
Histograma | Histograma | Gaussiana | Gaussiana | Histograma | Histograma | Gaussiana | Gaussiana
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Tabla 13: Representacion del histograma del mapa z de conectividad funcional generado por la mejor semilla de cada
region y su aproximacion por una funcion gaussiana (paciente 17).

Escenario 2: Como ya se ha comentado, en este escenario se calcula el mapa z acumulado de

todas las semillas de una misma region. Para calcular el valor z de aquellos voxeles presenten en

clusters de varias semillas, se ha empleado tanto la media como la mediana. En este caso, las

variables seleccionadas seran:

- Tamafio, en voxeles, del mapa z acumulado de cada region. Este tamafo, obviamente, sera

mayor que los tamafios contemplados en el escenario 1.
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- Valor z méaximo.
- Valor z medio, utilizando la media y la mediana cuando el mismo voxel pertenece a clusters
generados con distintas semillas de la misma region.

- Numero de semillas de la region que presentan conectividad con el resto de regiones de la

DMN dividido por el nimero total de semillas de la region en cuestion.

Como ejemplo, se ha incluido la siguiente tabla que muestra los datos del escenario 2 del
paciente 17, cuando se utiliza la media para calcular el valor z de los voxeles que se superponen

(primera tabla) y cuando se emplea la mediana (segunda tabla).

Valorz Valorz

Region  Tamafo max medio Region-PCC  Region-Precuneus Region-mPFC Region-IPL  Region-HC Region-ACC
PCC 17569 2.05067 0.28488 0.77778 0.33333 0.55556 0.00000 0.44444 0.11111
Precuneus 14931 2.07371 0.34274 0.12500 1.00000 0.25000 0.25000 0.62500 0.00000
mPFC 22912 262329 0.04093 0.44444 0.11111 1.00000 0.00000 0.11111 0.00000
IPL 18350 2.16108 0.22653 0.25000 0.00000 0.12500 1.00000 0.12500 0.12500
HC 15844  1.68267 0.06409 0.00000 0.33333 0.22222 0.11111 0.55556 0.00000
ACC 17086 1.51812  0.15949 0.28571 0.42857 0.28571 0.28571 0.14286 0.57143

Tabla 14: Datos del escenario 2 del paciente 17 cuando se calcula el valor z de los voxeles que se superponen con la
media.

Valor z Valor z

Region  Tamaiio Region-PCC Region-Precuneus Region-mPFC Region-IPL Region-HC Region-ACC

max medio
PCC 17569  2.05067  0.30949 0.77778 0.33333 0.55556 0.00000 0.44444 0.11111
Precuneus 14931 207371  0.35310 0.12500 1.00000 0.25000 0.25000 0.62500 0.00000
mPFC 22912 262329  0.04953 0.44444 011111 1.00000 0.00000 0.11111 0.00000
IPL 18350 216108  0.24102 0.25000 0.00000 0.12500 1.00000 0.12500 0.12500
HC 15844 168267  0.07480 0.00000 0.33333 0.22222 0.11111 0.55556 0.00000
ACC 17086 151812 0.20126 0.28571 0.42857 0.28571 0.28571 0.14286 0.57143

Tabla 15: Datos del escenario 2 del paciente 17 cuando se calcula el valor z de los voxeles que se superponen con la
mediana.

Se puede observar que la tnica diferencia entre las dos tablas, es el valor del valor z medio,
el resto de valores son exactamente iguales. Nos quedaremos con la segunda variante que emplea la

mediana, al considerar esta medida mas robusta.
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El fichero a introducir en R de este escenario presenta la siguiente forma:
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Figura 20:Representacion parcial del fichero de datos introducido en R en el segundo escenario.

4.5.- Aplicacion de técnicas de mineria de datos

En este apartado se exponen las técnicas de mineria de datos empleadas en el estudio. En
primer lugar, se debera realizar un preprocesado sobre los datos (estandarizacion), ya que existen
variables con rangos de valores muy diferentes. En segundo lugar, serd necesario aplicar técnicas de
reduccion de la dimensionalidad, puesto que el numero de instancias es bastante menor que el
numero de atributos. Finalmente, aplicaremos una técnica de agrupamiento para obtener grupos de

pacientes.
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4.5.1.- Preprocesado del conjunto de datos.

Aunque en algunos métodos de mineria de datos no es necesario realizar un preprocesado de
los datos, como en el caso de los arboles de decision o los sistemas de reglas, en otros si. Tanto en
el caso de los mapas de difusiéon como en el caso del analisis de componentes principales (PCA), es
necesario realizar un escalado de los datos que debe ser no lineal, puesto que en nuestro conjunto de
datos existen unas variables (el tamafio de los clusters de los mapas z de conectividad funcional)
que tienen unos valores mucho mas elevados que el resto. Ademas, y solo en el caso de PCA, se
realizara, a posteriori, un reescalado de los datos previamente estandarizados, ya que esta técnica

requiere un rango de datos entre cero y uno.

4.5.2.- Reduccion de la dimensionalidad.

Antes de aplicar el algoritmo de agrupamiento debemos disminuir el nimero de variables a
contemplar, ya que es muy superior al nimero de instancias del conjuto de datos. En el escenario 1,
manejamos 79 variables y en el escenario dos, 55. El conjunto de datos estd constituido, en ambos
casos, por 30 instancias, una por cada uno de nuestros pacientes. Nos enfrentamos a los que se ha

denominado "la maldicion de la dimensionalidad" (Hernandez et al., 2004).

Para disminuir el nimero de variables, se puede recurrir a los algoritmos de reduccion de la
dimensionalidad, que se dividen en técnicas de seleccion y técnicas de extraccion o transformacion

de variables (Hernandez et al., 2004).

| Seleccion de atributos: En este caso, el objetivo es considerar Unicamente el mejor
subconjunto de atributos del conjunto de datos original, es decir, se eliminan los atributos menos
relevantes. Utilizando WEKA, se ha aplicado esta técnica a los conjuntos de datos de los escenarios
1 y 2, seleccionando como evaluador de atributos "CfsSubsetEval" y como método de busqueda
los siguientes:

. "BestFirst": el cual busca en el espacio de los subconjuntos de atributos utilizando la

estrategia greedy hillclimbing con backtracking (Hall, M.).

. "GeneticSearch": Realiza la busqueda utilizando algoritmos genéticos sencillos

(Hall, M.).
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. "GreedyStepwise": Puede realizar la busqueda hacia adelante o hacia atras en el
espacio formado por el subconjunto de atributos y puede comenzar con todos o con ningin
atributo o bien, en cualquier punto del espacio de busqueda. El algoritmo para, cuando

anadir o eliminar atributos tiene como resultado un descenso en la evaluacion (Hall, M.).

. "Exhaustive Search": La simulacion con este método de busqueda requeria
demasiado tiempo. La busqueda exhaustiva prueba todas las combinaciones posibles de

atributos (Hall, M.).

El evaluador de atributos "CfsSubsetEval" utilizado, mide el valor de un subconjunto de
atributos considerando la capacidad de prediccion individual de cada caracteristica junto con el

grado de redundancia entre ellas (Hall, M.).

[ Extraccion o tranformacion de atributos: Permite disminuir el nimero de atributos a
considerar generando nuevas variables que no se corresponden con las variables del conjunto de

datos original. Se probaron dos técnicas:

. Analisis de Componentes Principales (PCA): Es una técnica lineal que reduce el
conjunto de atributos o variables original en otras, que son una combinacion lineal de las primeras.
Las nuevas variables son independientes entre si y se construyen por orden de importancia en
funcion de la variabilidad total que recogen de la muestra (Hernandez et al., 2004). Para poder
aplicar el analisis de componente principal es necesario reescalar los datos ya que el valor de éstos

debe oscilar entre 0 y 1 (Herndndez et al., 2004).

. Mapas de difusion: Es una técnica no lineal que estima la distancia real entre dos
puntos a través de un proceso ficticio de difusion. Para ello, nos basamos en que la distancia
euclidea entre dos puntos en el espacio transformado se puede aproximar por la distancia de
difusion entre estos dos puntos en el espacio de datos original. Las variaciones de los pardmetros en
el manifold original se conservan practicamente en el nuevo espacio de datos (Coifman et al.,

2006).
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4.5.3.- Algoritmo de agrupacion.

A priori, no se conoce el diagndstico (clase) de los pacientes de la muestra, por lo que
debemos aplicar un algoritmo de aprendizaje no supervisado. Lo que se desea obtener son grupos
de pacientes, por lo que las técnicas de agrupamiento o clustering se ajustan adecuadamente a las
caracteristicas de nuestro problema. En concreto, se ha utilizado el algoritmo K medias (K means,
en inglés) que es un método de agrupamiento por vecindad. Es el método mas popular de los
métodos de agrupamiento denominados "por particiéon"en contraposicion a los métodos jerarquicos.
K medias determina unos prototipos o centroides en el espacio, de tal forma que las instancias que
pertenecen al mismo grupo tengan caracteristicas similares (Herndndez et al., 2004). Los grupos se
definen minimizando la suma de las distancias cuadraticas entre cada instancia de entrada y el
centro de su correspondiente clase, representado por el centroide al que esta asociada esta instancia.
Para aplicar este algoritmo, es preciso indicar el nimero de grupos que se desean formar, tres en

nuestro caso (control, QSM y DCL).
El funcionamiento del algoritmo es el siguiente (Hernandez et al., 2004):
- Se determinan tantos centroides como grupos se deseen formar.

- Por cada instancias de entrada, se calcula cudl es el centroide més proximo (generalmente se
utiliza la distancia euclidea) y esa instancia pasa a formar parte de los ejemplos

pertenecientes a ese centroide.
- Una vez introducidas todas las instancias, cada una de ellas estara asociada a un centroide.
- El centroide se desplaza hasta el centro de masas de su conjunto de instancias.

- Este proceso se repite hasta que los centroides ya no varien.

Cuando reducimos la dimensionalidad empleando mapas de difusion, el algoritmo de
agrupamiento que se ha utilizado es "diffusionKmeans", que realiza un Kmeans sobre el mapa de

difusion permitiendo seleccionar el nimero de nuevas variables a considerar (Richards et al., 2014).
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5.- RESULTADOS

A continuacion, se exponen los resultados obtenidos con las simulaciones realizadas.

Empezaremos mostrando el resultado que genera cada una de las técnicas de reduccion de la

dimensionalidad utilizadas.

[ | Reduccion de la dimensionalidad: Como se menciond en el apartado anterior, se aplican

tanto algoritmos de seleccion de atributos como de transformacion de los mismos.

. Seleccion de atributos: En las siguientes tablas se muestran los resultados obtenidos

aplicando como evaluador de atributos "CfsSubsetEval" y diferentes métodos de buisqueda.

Escenario 1:

EVALUADOR DE ATRIBUTOS | METODO DE BUSQUEDA | ATRIBUTOS SELECCIONADOS
CfsSubsetEval BestFirst 4,17,25,68,73,74,75, 76,77
CfsSubsetEval GeneticSearch 4,17, 25,68, 73,74, 75,76, 77
CfsSubsetEval GreedyStepwise 4,17,25, 68,73, 74, 75,76, 77
CfsSubsetEval LinearForwardSelection 4,17,25, 68,73, 74, 75,76, 77

Tabla 16: Seleccion de atributos empleando diferentes métodos de busqueda en el escenario 1.

Como se puede observar en la tabla, todos los métodos han seleccionado los mismos

atributos, que son los que consideraremos como el nuevo conjunto de variables.

Escenario 2:

EVALUADOR DE ATRIBUTOS | METODO DE BUSQUEDA | ATRIBUTOS SELECCIONADOS
CfsSubsetEval BestFirst 13, 22, 33, 34, 39, 48, 53
CfsSubsetEval GeneticSearch 13,22, 33, 34, 39, 48, 53
CfsSubsetEval GreedyStepwise 13,22, 33, 34, 39, 48, 53
CfsSubsetEval LinearForwardSelection 13,22, 33, 34, 39, 48, 53

Tabla 17: Seleccion de atributos empleando diferentes métodos de busqueda en el escenario 2.

En este caso, ocurre lo mismo que en el escenario 1. El nuevo conjunto de variables estara

compuesto por los atributos seleccionados por los métodos de biisqueda.
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En la siguiente tabla, se ha incluido el nuevo subconjunto de atributos de cada uno de los

escenarios, incluyendo la descripcion de cada uno de ellos:

el ACCyel HC

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2
Atributo Descripcion Atributo Descripcion

4 Tamafio (voxeles) del mapa z de 13 Valor z medio del mapa de conectividad

conectividad funcional de la "mejor funcional acumulado del Precuneus
semilla" del PCC.

17 Tamafo (voxeles) del mapa z de 22 Valor z medio del mapa de conectividad

conectividad funcional de la "mejor funcional acumulado del mPFC
semilla" del Precuneus.
25 Existencia de conectividad funcional entre 33 Nivel de conectividad funcional del IPL
el Precuneus y el HC con el Precuneus

68 Desviacion tipica del histograma del mapa 34 Nivel de conectividad funcional del IPL
z de conectividad funcional del ACC con el mPFC

73 Existencia de conectividad funcional entre 39 Valor z maximo del mapa de conectividad

el ACCyel PCC funcional acumulado del HC
74 Existencia de conectividad funcional entre 48 Valor z maximo del mapa de conectividad
el ACC y el Precuneus funcional acumulado del ACC
75 Existencia de conectividad funcional entre 53 Nivel de conectividad funcional del ACC
el ACCy el mPFC con el IPL
76 Existencia de conectividad funcional entre
el ACCy el IPL
77 Existencia de conectividad funcional entre

Tabla 18: Enumeracion y descripcion de los atributos seleccionados en cada uno de los escenarios.

Analizando los atributos seleccionados en cada escenario, cabe destacar:

- Escenario 1: En este escenario la agrupacion de pacientes se va a realizar, en gran medida,

en funcion de la conectividad del ACC con el resto de regiones que constituyen la DMN.

- Escenario 2: En el escenario 2, la seleccion de atributos no esté tan focalizada en una region

como ocurre en el escenario 1. Se han incluido valores z medios de dos regiones (Precuneus

y mPFC), valores z maximos de otras dos regiones (HC y ACC) y el nivel de conectividad

entre IPL y Precuneus, IPL y mPFC y ACC con IPL.

Solo un atributo ha sido seleccionado en los dos escenarios, el que mide la conectividad

funcional entre el ACC y el IPL.
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La agrupacion de pacientes obtenida en este caso es la siguiente:

Paciente Escenario 1 Escenario 2
Paciente 1 & 3
Paciente 2
Paciente 3
Paciente 4
Paciente 5
Paciente 6
Paciente 7
Paciente 8
Paciente 9
Paciente 10
Paciente 11
Paciente 12
Paciente 13
Paciente 14
Paciente 15
Paciente 16
Paciente 17
Paciente 18
Paciente 19
Paciente 20
Paciente 21
Paciente 22
Paciente 23
Paciente 24
Paciente 25
Paciente 26
Paciente 27
Paciente 28
Paciente 29
Paciente 30 2

Pacientes igualmente agrupados
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Cluster 1 17 12
Cluster 2 3 7
Cluster 3 10 1

Figura 21: Agrupacion de pacientes aplicando la seleccion de atributos.

. Técnicas de transformacion de las variables: Se han utilizado dos algoritmos, PCA y
los mapas de difusion:

- Analisis de Componentes Principales: para aplicar este algoritmo, se realiza un
reescalado de los datos posterior a la estandarizacion que permita trabajar con rangos
de valores de los atributos entre 0 y 1. Una vez hecho ésto se aplica, en el programa
R, un analisis de componentes independientes. Sin embargo, los resultados obtenidos
no nos permiten poder utilizar esta técnica para la tranformacion de atributos, ya que
en el escenario 1 se generan 29 componentes, mientras que en el escenario 2 se
generan 28. Para cubrir el 90% de los datos, necesitariamos trabajar con 18 y 19
componentes principales respectivamente en cada uno de los casos, y son
demasiadas considerando el numero de instancias de las que disponemos (30).

- Mapas de difusion: para generar los mapas de difusién recurrimos al paquete
"diffusionMap" de R (Richards et al., 2014). Al ejecutar el comando "diffuse" se debe
especificar cuantas variables de desean generar. Hemos trabajado con un rango de 2

a 6 variables, para comparar los resultados obtenidos.
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2 VARIABLES 3 VARIABLES 4 VARIABLES
Paciente Escenario 1 Escenario 2 Paciente Escenario 1 Escenario 2 Paciente Escenario 1 Escenario 2
Paciente 1 1 2 0 Paciente 1 1 2 0 Paciente 1 1 2 0
Paciente 2 3 3 1 Paciente 2 3 1 0 Paciente 2 3 1 0
Paciente 3 3] 2 0 Paciente 3 1 2 0 Paciente 3 1 2 0
Paciente 4 1 1 1 Paciente 4 1 1 1 Paciente 4 1 1 1
Paciente 5 3] 3 1 Paciente 5 1 3 0 Paciente 5 1 3 0
Paciente 6 1 2 0 Paciente 6 1 2 0 Paciente 6 1 2 0
Paciente 7 1 1 1 Paciente 7 1 1 1 Paciente 7 1 1 1
Paciente 8 3 3 1 Paciente 8 3 3 1 Paciente 8 3 3 1
Paciente 9 1 1 1 Paciente 9 3 1 0 Paciente 9 3 1 0
Paciente 10 3 3 1 Paciente 10 3 3 1 Paciente 10 3 3 1
Paciente 11 3] 1 0 Paciente 11 1 1 1 Paciente 11 1 1 1
Paciente 12 1 1 1 Paciente 12 1 1 1 Paciente 12 1 1 1
Paciente 13 1 1 1 Paciente 13 1 1 1 Paciente 13 1 1 1
Paciente 14 1 1 1 Paciente 14 1 1 1 Paciente 14 1 1 1
Paciente 15 1 1 1 Paciente 15 1 1 1 Paciente 15 1 1 1
Paciente 16 1 1 1 Paciente 16 3 1 0 Paciente 16 ) 1 0
Paciente 17 1 1 1 Paciente 17 3 1 0 Paciente 17 3 1 0
Paciente 18 1 1 1 Paciente 18 1 1 1 Paciente 18 1 1 1
Paciente 19 1 1 1 Paciente 19 1 1 1 Paciente 19 1 1 1
Paciente 20 d 1 0 Paciente 20 1 1 1 Paciente 20 1 1 1
Paciente 21 3] 1 0 Paciente 21 3 1 0 Paciente 21 3 1 0
Paciente 22 2 2 1 Paciente 22 2 2 1 Paciente 22 2 2 1
Paciente 23 2 1 0 Paciente 23 2 1 0 Paciente 23 2 1 0
Paciente 24 2 2 1 Paciente 24 2 2 1 Paciente 24 2 2 1
Paciente 25 1 1 1 Paciente 25 3 1 0 Paciente 25 3 1 0
Paciente 26 d 2 0 Paciente 26 1 2 0 Paciente 26 1 2 0
Paciente 27 2 2 1 Paciente 27 2 2 1 Paciente 27 2 2 1
Paciente 28 1 1 1 Paciente 28 3 1 0 Paciente 28 3 1 0
Paciente 29 1 1 1 Paciente 29 1 1 1 Paciente 29 1 1 1
Paciente 30 5] 3 1 Paciente 30 3 3 1 Paciente 30 3 3 1
Pacientes igualmente agrupados 22 Pacientes igualmente agrupados 17 Pacientes igualmente agrupados 17
Cluster 1 16 18 Cluster 1 16 19 Cluster 1 16 19
Cluster 2 4 7 Cluster 2 4 7 Cluster 2 4 7
Cluster 3 10 5 Cluster 3 10 4 Cluster 3 10 4

5 VARIABLES 6 VARIABLES
Paciente Escenario 1 Escenario 2 Paciente Escenario 1 Escenario 2
Paciente 1 1 2 0 Paciente 1 1 2 0
Paciente 2 3 1 0 Paciente 2 3 1 0
Paciente 3 1 2 0 Paciente 3 3 2 0
Paciente 4 1 1 1 Paciente 4 3 1 0
Paciente 5 1 3 0 Paciente 5 3 3 1
Paciente 6 2 2 1 Paciente 6 1 2 0
Paciente 7 1 1 1 Paciente 7 3 1 0
Paciente 8 ) & 1 Paciente 8 ) & 1
Paciente 9 2 1 0 Paciente 9 1 1 1
Paciente 10 ) & 1 Paciente 10 ) 8 1
Paciente 11 1 1 1 Paciente 11 ) 1 0
Paciente 12 1 1 1 Paciente 12 1 1 1
Paciente 13 1 1 1 Paciente 13 1 1 1
Paciente 14 1 1 1 Paciente 14 1 1 1
Paciente 15 2 1 0 Paciente 15 1 1 1
Paciente 16 2 1 0 Paciente 16 1 1 1
Paciente 17 2 1 0 Paciente 17 1 1 1
Paciente 18 1 1 1 Paciente 18 1 1 1
Paciente 19 1 1 1 Paciente 19 3 1 0
Paciente 20 1 1 1 Paciente 20 3 1 0
Paciente 21 3 1 0 Paciente 21 3 1 0
Paciente 22 2 2 1 Paciente 22 2 2 1
Paciente 23 2 1 0 Paciente 23 2 1 0
Paciente 24 2 2 1 Paciente 24 2 2 1
Paciente 25 2 1 0 Paciente 25 1 1 1
Paciente 26 1 2 0 Paciente 26 3 2 0
Paciente 27 2 2 1 Paciente 27 2 2 1
Paciente 28 2 1 0 Paciente 28 1 1 1
Paciente 29 2 1 0 Paciente 29 1 1 1
Paciente 30 8] 8 1 Paciente 30 5] 8 1
Pacientes igualmente agrupados 16 Pacientes igualmente agrupados 18
Cluster 1 13 19 Cluster 1 13 19
Cluster 2 12 7 Cluster 2 4 7
Cluster 3 5 4 Cluster 3 13 4

Figura 22: Agrupacion de pacientes aplicando la transformacion de atributos con mapas de difusion (2 a 6 variables).
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6.- DISCUSION

En la agrupacion obtenida reduciendo la dimensionalidad con la seleccion de variables, 18
pacientes son asignados al mismo grupo en el escenario 1 y 2. Sin embargo, con el conocimiento
del dominio adquirido hasta el momento, no se encuentra mucha justificacion para la seleccion de
variables que se ha realizado en cada uno de los escenarios. Especialmente llamativa es la seleccion
de atributos realizada en el escenario 1, en el que la mayor parte de las variables seleccionadas estan

relacionados con el ACC.

Utilizando los mapas de difusion, se han realizado simulaciones seleccionando de 2 a 6
variables. Se puede observar que el escenario 2 es mas estable, ya que desde el inicio (dos
variables) practicamente proporciona la misma agrupacion de pacientes. Desde el punto de vista de
la mineria de datos, el escenario 2 contiene mas informacion que el 1, ya que maneja los mapas z de
conectividad funcional acumulados de todas las semillas de una misma region, mientras que en el
escenario 1 se selecciona solo una, la que segin la mediana, es la semilla que estd mas conectada
(en el conjunto de pacientes), con el resto de las regiones de la DMN. El escenario 2 contiene gran
parte de la informacion del escenario 1, mas la informacién aportada por otras muchas semillas, lo

que podria justificar su estabilidad.

En la siguiente tabla, se muestra un resumen de los resultados obtenidos considerando
distinto nimero de variables al generar los mapas de difusion. Como se puede observar, los
pacientes 8,10 y 30, en todos los casos son incluidos en el grupo de pacientes 3. Los pacientes 12,
13, 14 y 18 siempre se asocian con el centroide del grupo 1y los pacientes 22, 24 y 27 se asignan al
grupo 2 independientemente del nimero de variables de los mapas de difusion consideradas y del
escenario. En total, diez pacientes son siempre igualmente agrupados independientemente del
nimero de variables de las mapas de difusion consideradas y del escenario en el que nos

encontremos.
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Paciente
Paciente 1
Paciente 2
Paciente 3
Paciente 4
Paciente 5
Paciente 6
Paciente 7
Paciente 8
Paciente 9
Paciente 10
Paciente 11
Paciente 12
Paciente 13
Paciente 14
Paciente 15
Paciente 16
Paciente 17
Paciente 18
Paciente 19
Paciente 20
Paciente 21
Paciente 22
Paciente 23
Paciente 24
Paciente 25
Paciente 26
Paciente 27
Paciente 28
Paciente 29
Paciente 30

2 VARIABLES | 3 VARIABLES 4 VARIABLES 5 VARIABLES 6 VARIABLES
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Tabla 19: Pacientes igualmente agrupados utilizando los mapas de difusion, independientemente del numero de

Comparando los resultados obtenidos tras realizar la agrupacion utilizando técnicas de
transformacion de variables y las técnicas de seleccion de atributos, se puede observar que, los
resultados del escenario 2 con seleccion de atributos son mas similares a los obtenidos con
transformacion de variables hasta el punto de que, de los diez pacientes que se clasifican siempre de
la misma manera con transformacion de atributos, ocho de ellos también son igualmente
clasificados en el escenario 2 con seleccion de atributos. No ocurre los mismo con el escenario 1
con seleccion de atributos, que solo coincide con los resultados generados con los mapas de
difusion en 4 de los 10 pacientes. Se puede afirmar que, el escenario 2 con seleccion de variables, se
asemeja mas a los resultados obtenidos utilizando los mapas de difusion. Como ya se ha comentado,

¢ésto podria deberse a que el escenario 2 (independientemente del método empleado para reducir la

variables del mapa y del escenario.

dimensionalidad) contiene mas informacién que el 1.
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Sel. Variables Sel. Variables

Paciente Mapas Difusion Escenario 1 Escenario 2
Paciente 8 3 3 3
Paciente 10 3 2 2
Paciente 12 1 1 1
Paciente 13 1 1 1
Paciente 14 1 3 1
Paciente 18 1 1 1
Paciente 22 2 1 2
Paciente 24 2 1 3
Paciente 27 2 1 2
Paciente 30 3 2 3

Tabla 20: Comparacion de los resultados obtenidos utilizando los mapas de difusion y la seleccion de variables.

Segun la bibliografia (Sorg et al., 2007; Gili et al., 2011), los pacientes con DCL sufren las

siguientes alteraciones en la DMN, ya mencionadas anteriormente:

- La conectividad funcional entre el HC y el PCC, presente en los pacientes sanos, no se

observa en pacientes con DCL (Sorg et al., 2007).

- Se reduce la conectividad entre las siguientes regiones de la DMN (Gili et al., 2011):
- PCC y ACC bilateralmente.
-  mPFC y PCC unilateralmente.
- mPFC y ACC bilateralmente.

Aunque no se dispone del diagnodstico de los pacientes para valorar los grupos obtenidos,
vamos a analizar en qué medida los pacientes incluidos en la tabla 19 han acusado los efectos que
segin la bibliografia sufre la DMN en pacientes con DCL. La intencidon es analizar si la
clasificacion obtenida tiene sentido clinico. Para ello, solo vamos a considerar los pacientes
incluidos en la tabla 19 que son los que, aplicando los mapas de difusion, e independientemente del
numero de variables consideradas y del escenario que contemplemos, en todos los casos se incluyen
en el mismo grupo. Es decir, del cluster 1 se han considerado solo 4 pacientes (12, 13, 14 y 18) del
cluster 2, 3 pacientes (22, 24 y 27) y del cluster 3, 3 pacientes (8, 10 y 30). Consultando la tabla
que se generd por cada paciente para determinar la mejor semillas en el escenario 1, comprobamos
la existencia o no de conectividad funcional entre las regiones especificadas en el tabla 21
obteniéndose los resultados incluidos en la misma. Se ha considerado que existe connectividad si
con alguna semilla existe un cluster en las regiones estudiadas. Los pacientes pertenecientes al

grupo 3, que ademds es el menos numeroso, es el que presenta menor conectividad entre las
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regiones especificadas, por lo que se podria pensar que este cluster es el que corresponde a los
pacientes con DCL. Comparando las columnas de los clusters 1 y 2, se observa que €stos no se
diferencian tanto entre si como con la columna correspondiente al cluster 3, lo que nos lleva a
pensar que estos dos clusters corresponden a los pacientes con QSM (cluster 2) y pacientes sin
desérdenes detectados (cluster 1). El cluster 1, que es el que presenta una conectividad funcional
mayor entre las regiones especificadas, es el mas numeroso. Cabe destacar, que la conectividad de

la DMN de estos pacientes también esta deteriorada debido al envejecimiento.

FC CLUSTER 1 CLUSTER 2 CLUSTER 3
PCC - HC 0 (4/4) 1 (3/3) 0(2/3)
HC - PCC 1 (4/4) 1 (3/3) 1(2/3)

PCC - ACC 1 (3/4) 1(2/3) 0 (3/3)
ACC - PCC 1 (3/4) 1(2/3) 0(2/3)
mPFC - PCC 1 (4/4) 0(2/3) 1(2/3)

mPFC - ACC 0 (2/4) 0(2/3)

0(3/3)
ACC - mPFC 0 (2/4) 0(2/3) 0(2/3)

Tabla 21: Andlisis para la identificacion de los grupos.

Nota: Los nimeros entre paréntesis indican en cuantos pacientes del grupo considerado se cumple que hay

conectividad , si lo que precede al paréntesis es un "1"o que no, si lo que hay delante del paréntesis es un "0".
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7.- CONCLUSION

Se ha disefiado una herramienta de ayuda al diagndstico de pacientes con DCL a partir de los
estudios de R-fMRI de 30 pacientes, entre los que se encuentran personas mayores sin ningin
desorden detectado, personas con QSM y pacientes con DCL. A partir de esos estudios, se
calcularon los mapas z de conectividad, se extrajeron las variables a explotar y, finalmente, se
aplicaron técnicas de mineria de datos obteniéndose una agrupacion de pacientes. Se han planteado
dos escenarios posibles, el primero de ellos en el que se considera una unica semilla de cada una de
las regiones de la DMN (aquella que muestra mas conexiones con el resto de regiones de la DMN
en el conjunto de pacientes) y el segundo, en el que se acumulan los mapas z de conectividad
funcional de todas las semillas de cada una de las regiones. En base a los resultados obtenidos, se
puede afirmar que el segundo escenario es mas estable que el primero, por lo que se podria
considerar como una forma mas dptima de abordar el problema.

Tras el analisis realizado en base a los datos de la tabla 21, se puede afirmar que la
clasificacion obtenida tiene sentido desde el punto de vista clinico, aunque esto no se podra

confirmar hasta tener el diagndstico de los pacientes.

Cabe mencionar que, las muestras en este tipo de estudios, no pueden ser pequenas, ya que
el conjunto de variables con el que se trabaja es elevado por la cantidad de informacién que se
puede extraer de los mapas z de conectividad y que, de antemano, no debemos despreciar. En
nuestro caso, se han aplicado técnicas de reduccion de la dimensionalidad para solventar este
inconveniente.

No se ha podido valorar la bondad de nuestra herramienta al no disponer del diagndstico de
los pacientes incluidos en la muestra. Sin embargo, tras el estudio realizado, considero que la
aplicacion de técnicas de mineria de datos a estudios R-fMRI puede suponer un gran beneficio a
este campo. Combinando toda la informacion que se puede extraer de los mapas z de conectividad
funcional con las numerosas técnicas de mineria de datos disponibles hasta el momento, se dispone
de un gran campo para la investigacion, no solo en el ambito de las enfermedades
neurodegenerativas, sino en el estudio de cualquier desérden neuroldgico. No hay que olvidar que la
R-fMRI es una técnica que se puede aplicar desde que el feto se encuentra en el utero, ya que el
desarrollo de las redes funcionales en reposo comienzan en la semana 20 de gestacion (Schopf et
al., 2012) y no supene ningln perjuicio para el paciente al ser una técnica no invasiva y que no

produce radiacion.
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8.- ANEXOS

8.1.- Métodos de analisis de imagenes fMRI

Métodos de estudio fRI
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8.2.- Comparativa métodos de analisis de imagenes fMRI
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