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Resumen

La demencia debida a la enfermedad de Alzheimer (EA) es una patologia neurolégica asociada
a alteraciones cognitivas, funcionales y conductuales que se desarrollan de forma progresiva. El
principal factor de riesgo de esta enfermedad es la edad, por lo que su prevalencia es cada vez ma-
yor debido al envejecimiento de la poblacion. Otros factores de riesgo importantes son el sexo, la
genética del paciente, donde toma un papel relevante el gen APOE, y diversos habitos modificables
como la dieta o el ejercicio fisico, entre otros. Todos estos factores, en su conjunto, poseen un gran
potencial como biomarcadores que permiten el andlisis de la severidad de la enfermedad. En este
Trabajo Fin de Méster (TFM) se introduce una novedosa herramienta, las redes de asociacién, que
permiten integrar la informacién proporcionada por todos estos factores en base a las relaciones
que existen entre ellos. Gracias a esta metodologia, el objetivo de este TFM consiste en identificar
la huella fisiopatolégica de la EA en cada uno de los estadios de la misma y caracterizar a través
de ella la progresion de la enfermedad.

Las redes de asociacion obtenidas en este TFM se generaron utilizando diferentes tipos de
factores involucrados en el desarrollo de la EA: datos socio-demogréficos del paciente, informa-
cién clinica, medidas extraidas de la actividad eléctrica cerebral e informacién genética. Para ello,
se emplearon dos bases de datos. La primera de ellas es la base de datos del proyecto europeo
POCTEP AD-EEGWA, que es la utilizada principalmente, formada por 252 sujetos, de los cuales
51 son controles, 51 son pacientes con deterioro cognitivo leve (DCL) por EA, 50 pacientes con
demencia leve por EA, 50 pacientes con demencia moderada por EA, y 50 pacientes con demencia
severa por EA. En segundo lugar, y solo empleada para replicacion, estd la base de datos del Hos-
pital Universitario Rio Hortega (HURH), formada por 196 sujetos, de los cuales 45 son controles,
69 son pacientes con DCL por EA, 55 pacientes con demencia leve por EA, y 27 pacientes con
demencia moderada por EA. En primer lugar, se generaron las redes de asociacién compuestas de
diferentes medidas del electroencefalograma (EEG): medidas espectrales, no lineales, de conecti-
vidad y de red. Con estas redes se pretende cuantificar la progresion de la EA observando cémo
estas se reorganizan y cambian su estructura, replicando con la segunda base de datos para obser-
var si los cambios son similares. En segundo lugar, se generaron las redes genéticas, compuestas
por diversos polimorfismos de nucleétido dnico (SNP) de diferentes genes, para asi cuantificar
también como estas redes se alteran con el paso de la enfermedad. Por dltimo, se obtuvieron dos
redes, una global y otra reducida, con todas las métricas, para asi observar las asociaciones mas
relevantes entre ellas. Para todas estas redes se analiz6 su estabilidad.

Analizando las redes electrofisiolégicas se observa que, conforme la EA progresa, aumentan
las relaciones entre el mismo tipo de variables, y se reducen las asociaciones entre variables de
diferente tipo; en concreto se observa como las medidas espectrales y no lineales se agrupan, y a la
vez se separan del cluster de las medidas de conectividad y red. Al replicar estas redes con la base
de datos HURH, se observan patrones de organizacién y desestructuracion similares. Ademads, el
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andlisis de estabilidad muestra que estas redes son estables, permitiendo asi su replicaciéon. En
segundo lugar, los pardmetros de red muestran un cambio de organizacion y estructura de las redes
genéticas, observando las mayores asociaciones entre SNPs en las fases mds tempranas de la en-
fermedad. Sin embargo, el anélisis de estabilidad muestra que estas redes son poco estables, por lo
que estos resultados deben interpretarse con cautela. Por dltimo, las redes globales muestran aso-
ciaciones entre variables previamente analizadas en otros estudios, arrojando el resultado de que
todos los factores han de ser considerados para los andlisis y para el diagndstico de la enfermedad
debido a la complejidad de la misma, lo cual se refleja en una huella fisiopatoldgica intrincada.
Su andlisis de estabilidad muestra que estas redes son bastante estables, aunque no tanto como las
electrofisiolégicas.

En conclusién, se puede apreciar que esta nueva metodologia posee un gran potencial para
comprender de forma intuitiva las complejas relaciones que definen la huella fisiopatolégica de la
EA. Por tanto es posible plantear, a partir de la misma, nuevos métodos de ayuda al diagndstico y
caracterizacion de la patologia, si bien puede extrapolarse a otro tipo de patologias.

Palabras clave

Enfermedad de Alzheimer, deterioro cognitivo leve, redes de asociacion, datos sociodemogréafi-
cos, informacion clinica, electroencefalograma, genética
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Abstract

Dementia due to Alzheimer’s Disease (AD) is a neurological pathology associated with cogni-
tive, functional, and behavioral alterations progressively developed. As age is its main risk factor,
its prevalence is increasing due to the population aging. Other relevant risk factors are sex, inhe-
rent genetics, where APOE gene plays an important role, and diverse modifiable habits, as diet or
physical exercise, among others. All these factors, as a whole, have a great potential as biomarkers
that allow an in-depth analysis of the disease. For that purpose, in this Master’s Thesis a novel
methodological tool is used, association networks, which allows the integration of the information
provided by all these factors based on the existing relationships between them. Thus, the aim of
this Master’s Thesis is to represent the pathophysiological fingerprint on every stage of the AD,
and to characterize the disease progression.

The association networks were generated using different kind of factors involved in AD deve-
lopment: socio-demographical data, clinical information, measures computed from the electrical
brain activity, and genetic information. To this purpose, two databases were used. The first one was
recorded under the european POCTEP AD-EEGWA project, which is the main database, formed
by 252 subjects: 51 controls, 51 patients with MCI due to AD, 50 patients with mild dementia due
to AD, 50 patients with moderate dementia due to AD, and 50 patients with severe dementia due
to AD. For replication purposes, an additional database acquired at the “Rio Hortega” University
Hospital (HURH) was also used; it was formed by 196 subjects, subdivided into: 45 controls, 69
patients with MCI due to AD, 55 patients with mild dementia due to AD, and 27 patients with
moderate dementia due to AD. Firstly, association networks were generated by calculating several
measures from electroencephalography (EEG) recordings: spectral, non-linear, connectivity, and
graph theory methods. These networks were used to assess structural and organizational chan-
ges on the relationships between neurophysiological parameters as AD progresses. Afterwards,
replication was carried out using the HURH database to analyze similarities between both types
of networks. Secondly, genetics networks were generated, formed by several single-nucleotide
polymorfisms (SNP) from different genes, to quantify how these networks are altered along AD
continuum. Lastly, a global and a reduced network were obtained using all types of metrics to
analyze the most relevant associations between them. For all the networks, a stability analysis was
carried out.

In the case of the electrophysiological networks, it can be observed that, as AD progresses,
the relationships between variables from the same kind increase, whereas they decrease in the ca-
se of variables from different type; in particular, our results showed that spectral and non-linear
methods are more clustered but at the same time are more separated from connectivity and net-
work variables. In the HURH database, similar organization and destructuring patterns are obser-
ved. Moreover, stability analysis showed that these networks are stable, thereby they can be easily
replicated. Secondly, network parameters showed structural and organization changes on the ge-
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netic networks; specifically, stronger associations between SNPs in early stages of the disease are
observed. However, stability analysis showed that these networks are not stable, so these results
must be interpreted with caution. Lastly, global networks displayed between-variables associations
previously analyzed in other studies; this result suggests that all these factors have to be conside-
red for both disease characterization and diagnosis due to its complexity, which is reflected in an
intrincate pathophysiological fingerprint. In this case, networks are quite stable, but less than the
previous ones.

To conclude, it can be appreciated that this new methodology has a great potential to unders-
tand in a intuitive way the complex relations that define the AD pathophysiological fingerprint.
Hence, this methodology might be considered to generate useful tools for aiding in early diagnosis
of AD, even though it can be also used to analyze other pathologies.

Keywords

Alzheimer’s disease, mild cognitive impairment, association networks, socio-demographical
data, clinical information, electroencephalogram, genetics
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Introduccion Capitulo 1

1.1. Introduccion al procesado de senales biomédicas

Este Trabajo Fin de Méster (TFM) se engloba dentro del campo de la Ingenieria Biomédica;
concretamente, dentro del area de procesado de sefiales biomédicas. En este campo se emplean los
conocimientos propios de la ingenierfa para obtener informacion, caracterizar y/o controlar el sis-
tema bioldgico analizado, asi como disefar y fabricar diferentes dispositivos capaces de registrar
funciones fisiolégicas y apoyar tanto el diagndstico como el tratamiento de los pacientes (Bron-
zino, 2006).

Una sefal se define como un fenémeno que transmite informacién. Por tanto, una sefial biomédi-
ca es aquella sefal que aporta informacién sobre el sistema bioldgico que se desea tratar (Cohen,
2006). Estas senales pueden ser generadas a partir de numerosos tipos de fuentes, obteniendo
sefales eléctricas (p. ej. registros de electroencefalografia, electrocardiografia, electromiografia y
electrooculografia), magnéticas (p. ej. registros de magnetocardiografia y magnetoencefalografia),
Opticas (p. ej. registros de pulsioximetria), mecdnicas (p. €j. registros de mecanomiografia y espi-
rometria), actsticas (p. ej. fonocardiograma y ecografia), quimicas (p. ej. presiones parciales de
oxigeno), etc. Ademds, estas sefiales pueden dividirse segtin su aplicacién (p. ej. neurologia u of-
talmologia), o seguin las caracteristicas intrinsecas de la sefial (p. ej. continuas o discretas) (Cohen,
2006).

Inicialmente, los expertos realizaban inspecciones basadas en criterios subjetivos a la hora de
determinar diferentes propiedades de la sefal, tales como la frecuencia, amplitud, patrones es-
paciales, etc. La obtencién de dichas propiedades era compleja y dependia en gran medida del
especialista (Marti, 1988). El procesado de sefales biomédicas proporciona una estimacion preci-
sa de dichas propiedades de una manera directa, simple y objetiva.

De forma genérica, el procesado de sefiales biomédicas se divide en tres fases, subdivididas a
su vez en varias (Poza, 2008):

1. Adquisicion de las senales

i. Registro, muestreo, cuantificacion y digitalizacion de las sefiales biomédicas.

ii. Preprocesado de la sefial para eliminar agentes espurios y artefactos de otros elementos
internos y externos del propio sistema biolégico.

iii. Almacenamiento y/o transmisién de las sefales preprocesadas.
2. Procesado

i. Divisién de los registros.
ii. Filtrado y/o transformacion de los registros.

iii. Deteccion de los patrones que se desea analizar.
3. Analisis estadistico y clasificacion

i. Andlisis exploratorio e inferencia estadistica a nivel de poblacion.

ii. Analisis de clasificacion.

En el presente TFM se va a analizar la sefial biomédica obtenida de la actividad eléctrica
producida por el cerebro, denominada electroencefalograma (EEG). La actividad EEG registra los
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Capitulo 1 Introduccion

campos eléctricos generados por el cerebro a través de electrodos colocados sobre el cuero cabellu-
do. Dichos campos son producidos por el intercambio de sefiales electroquimicas entre diferentes
neuronas (Cohen, 2017). Concretamente, las sefiales empleadas en este TFM corresponden a con-
troles de avanzada edad cognitivamente sanos y pacientes con deterioro cognitivo leve (DCL) y
demencia debida a la enfermedad de Alzheimer (EA).

1.2. Demencia debida a la enfermedad de Alzheimer

La demencia debida a la EA es una patologia neurodegenerativa que produce alteraciones
conductuales, funcionales y cognitivas de manera progresiva. Fisiol6gicamente, en el cerebro de
los pacientes surgen dos tipos de lesiones: placas seniles de proteina beta-amiloide (A3) y ovi-
llos neurofibrilares compuestos de proteina tau anormalmente fosforilada (Blennow et al., 2006;
Cummings et al., 2004; Long and Holtzman, 2019). Comunmente, dichas lesiones aparecen en
dos zonas concretas: el hipocampo y la zona cortical. Aln asi, se desconoce el hecho de si estas
lesiones son una causa o una consecuencia de la aparicion de la EA (Blennow et al., 2006; Long
and Holtzman, 2019).

Por otra parte, la progresion del deterioro cognitivo que caracteriza a la EA parece estar in-
fluenciada por diferentes factores, como la edad, el sexo o la genética, ademas de diversos riesgos
modificables, como el tabaquismo, el alcoholismo y la contaminacién, entre otras (Livingston
et al., 2020). No obstante, el principal factor de riesgo de la EA es la edad; su prevalencia es del
32 % en personas mayores de 85 afios (Livingston et al., 2020). Por otro lado, la EA afecta a mas
mujeres que hombres, por lo que el sexo también posee un papel relevante en el desarrollo de la
enfermedad (Riedel et al., 2016). Diversos estudios de asociacién del genoma completo (GWAS)
han identificado diferentes genes asociados al riesgo de desarrollar EA, como son apolipoproteina
E (ApoE), phosphatidylinositol-binding clathrin assembly protein (PICALM) y clusterina (CLU)
(Bettens et al., 2013; Karch and Goate, 2015). Estos genes se relacionan con el riesgo de desarro-
Ilar la enfermedad de diferentes formas, como el metabolismo del colesterol y otros lipidos o el
sistema inmunitario, entre otros (Bettens et al., 2013; Karch and Goate, 2015).

Se ha identificado un estado intermedio entre el envejecimiento normal y un estadio temprano
de la EA: el DCL por EA. Este estd considerado como una condicién patoldgica, pero no suficien-
temente severa como para ser considerada EA (Petersen, 2004). De forma mds concreta, el DCL
es identificado como un estado precursor de la EA debido a que los pacientes pueden presentar
diversos sintomas precedentes de la misma (Blennow et al., 2006; Petersen et al., 1999).

En los tiempos recientes se han desarrollado numerosos tratamientos que tratan de ralentizar
el avance y los sintomas del deterioro cognitivo y funcional, asi como otras cuyo propdsito es fre-
nar el avance de la enfermedad (Ashford, 2019; Long and Holtzman, 2019). Sea como fuere, un
diagndstico precoz y efectivo es crucial para incrementar la efectividad de los tratamientos previa-
mente mencionados. Sin embargo, el diagndstico clinico es complejo y requiere la elaboracion de
estudios complementarios que hacen esta tarea muy laboriosa (McKhann et al., 1984; Poza, 2008;
Sabbagh et al., 2017). Por ello, se requiere continuar investigando nuevos biomarcadores a través
de diferentes modalidades, como la neurofisiologia, la neuroimagen y/o estudios genéticos para
poder incrementar la eficacia del diagndstico (Long and Holtzman, 2019; Sabbagh et al., 2017).
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1.3. Hipotesis

La hipdtesis de partida de este TFM es que la EA es una patologia muy compleja, y que pa-
ra obtener un diagndstico precoz y preciso acorde a esta complejidad se debe integrar, desde un
enfoque global, diversa informacién de diferente indole que proporcione informacién sobre dife-
rentes niveles de andlisis: datos sociodemograficos, informacién clinica, datos electrofisiolégicos,
e informacion genética. Por ello, en este TFM se propone describir las complejas relaciones exis-
tentes entre los factores involucrados en esta enfermedad durante el desarrollo de la misma
mediante la caracterizacion de la huella fisiopatologica de la EA a partir de la informacion
obtenida de diferentes niveles de analisis, permitiendo estudiar los diferentes procesos involu-
crados en el deterioro que la EA produce.

1.4. Objetivos

El objetivo de este TFM consiste en analizar la asociacion existente entre los diferentes fac-
tores que intervienen en el desarrollo de la EA, como fisiologicos, sociodemograficos, clinicos
y genéticos, a través de una novedosa metodologia que nos permite realizar y representar este
analisis de manera directa y sencilla: las redes de asociacion. Para ello, se calcularan diferentes
medidas espectrales, no lineales, de conectividad y de red a partir de la actividad eléctrica cerebral
registrada mediante EEG. De esta manera, y en conjunto con los otros factores propios de cada uno
de los sujetos que intervienen en este estudio (i.e., datos sociodemograficos, informacion clinica
y datos genéticos), se espera identificar la huella fisiopatolégica de la EA y el DCL, pudiéndose
aplicar este nuevo conocimiento a la mejora de su diagndstico.

Para la consecucion de este objetivo, se habrdn de cumplir los siguientes objetivos especificos:

i. Buscar informacién sobre medidas aplicables a las sefiales EEG, asi como sobre genética y
de redes de asociacion.

ii. Adquirir habilidades en el manejo del software que implementa las redes de asociacién e
implementar desarrollos adicionales en MATLAB y R.

iii. Evaluar y procesar las bases de datos empleadas, compuestas por sujetos de control cogniti-
vamente sanos, pacientes con DCL y pacientes con EA.

iv. Representar las asociaciones significativas existentes entre los diferentes factores mediante
el uso de las redes de asociacion.

v. Deducir comportamientos y tendencias asociados al desarrollo del DCL y la EA a partir de
las redes obtenidas.

vi. Analizar los resultados extraidos y compararlos con estudios existentes en la literatura.

vii. Extraer conclusiones a partir de los resultados obtenidos.

1.5. Descripcion del documento

Este apartado trata sobre la estructura del TFM, que estd dividido en 7 capitulos. El presen-
te capitulo es el primero de ellos y consiste en una breve introduccién al TFM. El resto de los
capitulos, junto a un breve resumen de sus contenidos, se comentan a continuacion:
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= Capitulo 2. La demencia debida a la enfermedad de Alzheimer. En este capitulo se des-
cribiran las principales alteraciones que provoca la EA, su sintomatologia, factores de riesgo
asociados, métodos de diagndstico y posibles tratamientos.

= Capitulo 3. Electroencefalografia. En este capitulo se hard un repaso del origen del EEG,
asi como su evolucion con el paso del tiempo. Posteriormente se abarcardn diversos aspectos
de la actividad eléctrica cerebral: como se genera, como se la identifica, y cémo y de qué
manera esta se registra. Por tltimo, en este capitulo se discutirdn los diferentes aspectos en
los que la actividad eléctrica cerebral se ve afectada por la EA.

= Capitulo 4. Materiales y métodos. En este capitulo se expondrd, en primer lugar, las 2
bases de datos utilizadas. Posteriormente, se comentard la nueva metodologia empleada para
construir la red de relaciones entre las diversas variables: las redes de asociacién. Junto a
estas, se explicardn diferentes métodos para poder generarlas. Por dltimo, se comentaran los
métodos de imputacién de datos faltantes, de gran utilidad para completar bases de datos que
no poseen todos sus datos, y los anélisis de estabilidad de red, empleados para determinar si
las redes pueden replicarse con datos distintos.

= Capitulo 5. Resultados. En este capitulo se presentardn los resultados obtenidos. Por un
lado, se expondran las redes electrofisiolégicas de la base de datos POCTEP, con sus graficas
de estabilidad de red. Ademads, se obtendrén las redes electrofisioldgicas de la base de datos
HURH para comprobar que se consigue un cierto grado de replicaciéon. En segundo lugar,
se presentardn las redes genéticas acompaiiadas de sus graficas de estabilidad. Por dltimo,
se presentaran las redes globales, con todo tipo de factores incluidos, con sus graficas de
estabilidad.

= Capitulo 6. Discusion y limitaciones. Se procedera en este capitulo a dar una explicacién
a los resultados obtenidos, con hip6tesis acompaifiadas de articulos que las soporten y otros
trabajos cuyos resultados apoyen los obtenidos en este TFM.

= Capitulo 7. Conclusiones y lineas futuras. En este dltimo capitulo se mostrardn una serie
de conclusiones extraidas de este TFM. Se hard un balance de los objetivos logrados y se
describirdn una serie de lineas futuras a realizar.
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La demencia debida a la enfermedad de Alzheimer Capitulo 2

2.1. Introduccion

La demencia debida a la EA es una enfermedad de caricter neurodegenerativo que ataca al
sistema nervioso central, produciendo déficits de tipo fisiologico y de conducta (Alzheimer’s As-
sociation, 2021; Scheltens et al., 2016). Fue descrita en primera instancia por el neuropatélogo
alemén Aloysius ‘Alois’ Alzheimer en 1907, llegando a ser a dia de hoy el tipo de demencia mas
comun en el mundo occidental (Bondi et al., 2017; Livingston et al., 2020; Scheltens et al., 2016).
En 2020, alrededor de 50 millones de personas sufrian demencia, y se prevé que este nimero se
incremente hasta 152 millones en 2050 (Livingston et al., 2020). La prevalencia de la EA depende
de la edad, estando en torno al 1 % en personas con 60 afios, y sufriendo un crecimiento exponen-
cial hasta llegar al 30 % en personas mayores de 85 afios (Cummings et al., 2004; Scheltens et al.,
2016).

Se cree que la EA comienza 20 afios o mds antes de que los primeros sintomas se muestren,
produciendo pequefios cambios a nivel cerebral a priori indetectables para el paciente (Alzheimer’s
Association, 2021). Con el paso del tiempo, el paciente comienza a sufrir los primeros sintomas
de apraxia, afasia y agnosia, aunque existe una gran heterogeneidad entre sujetos (Scheltens et al.,
2016; Sun et al., 2019). Estos problemas tienden a agravarse, llegando a impedir gravemente al
paciente la ejecucion de tareas diarias (Scheltens et al., 2016). Hacia el final de la enfermedad, el
paciente queda postrado en una cama, hasta su fallecimiento (Alzheimer’s Association, 2021).

Durante el progreso de la enfermedad, el deterioro de las funciones cognitivas de los pacientes
viene dado por la eliminacién gradual de las neuronas, apareciendo dos tipos de lesiones princi-
pales en el cerebro a nivel estructural: placas seniles compuestas por depésitos de proteina AS y
ovillos neurofibrilares de proteina tau fosforilada (Cummings et al., 2004; Poza, 2008). Las prin-
cipales consecuencias de esta acumulacion anormal son la disfuncién de las sinapsis neuronales y
alteraciones en los mecanismos de secrecidn de estas proteinas, generando una mayar acumulacién
de estas, y agravando la situacién del paciente (Zetterberg and Bendlin, 2020).

Si bien para el diagnéstico de la EA se emplean elementos como el historial clinico del pa-
ciente, exdmenes neuroldgicos o técnicas de neuroimagen, para realizar un diagndstico definitivo
se requiere realizar una biopsia postmortem (Scheltens et al., 2016). Sin embargo, en los tltimos
afios se han afadido nuevos biomarcadores y metodologias que permiten incrementar la precisioén
diagnéstica en vida (Jack et al., 2018). A este respecto, numerosos estudios han demostrado que
la EA produce alteraciones de la actividad electromagnética neuronal de los pacientes. A pesar de
ello, las técnicas neurofisioldgicas no se emplean como herramienta para el diagndstico de la EA
(Abésolo et al., 2006; Gémez et al., 2009; Jeong, 2004; Stam et al., 2005).

En este capitulo se describirdn las principales caracteristicas de la EA en sus diferentes esta-
dios, su sintomatologia, una descripcién de los métodos diagndsticos més empleados y una serie
de tratamientos existentes para intentar frenar su avance.



Capitulo 2 La demencia debida a la enfermedad de Alzheimer

2.2. Fisiologia patologica

La EA es una patologia progresiva que provoca pérdida de memoria episddica y deterioro de
las funciones cognitivas (Scheltens et al., 2016). A nivel fisioldgico, estd caracterizada por la apa-
ricién de placas seniles y ovillos neurofibrilares en el 16bulo temporal medio y en reas corticales
del cerebro, produciendo una degeneracion de las neuronas y de sus sinapsis (Poza, 2008; Schel-
tens et al., 2016).

Por una parte, las placas seniles se componen de depdsitos de proteina A3 que se acumulan
entre las sinapsis de las células nerviosas. Por otro lado, los ovillos neurofibrilares se componen de
estructuras emparejadas helicoidales en forma de filamentos de proteina tau anormalmente fosfo-
rilada, que impide el transporte intercelular, desembocando asi en la muerte de la neurona (Cum-
mings et al., 2004; Poza, 2008). Se ha encontrado una cierta relacion entre la disposicion de estas
placas seniles y ovillos neurofibrilares y la severidad de la EA, por lo que han sido identificados
como dos biomarcadores efectivos del progreso de la enfermedad (Jack et al., 2018; Livingston
et al., 2020; Scheltens et al., 2016). En la figura 2.1 se pueden observar la disposicién de estas
lesiones en una muestra de tejido cerebral.

Placas seniles de

Beta-Amiloide Ovillos neurofibrilares
de Tau

Figura 2.1. Muestra cerebral en la que se aprecian placas de AS3 y ovillos de tau fosforilada. Imagen
adaptada de (Blennow et al., 2006).
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2.3. Factores de riesgo

Como se ha especificado, la demencia por EA presenta una serie de lesiones fisioldgicas carac-
teristicas, como son las placas seniles y los ovillos neurofibrilares. Aunque se encuentran asociadas
a la presencia de la enfermedad, su origen es atin desconocido. Es por ello que se suelen considerar
diversos factores de riesgo que pueden influir en la aparicién de la enfermedad (Baumgart et al.,
2015; Karch and Goate, 2015; Vally and Kathrada, 2019). En concreto, los factores de riesgo que
mas influyen son:

1. Factores sociodemograficos. El factor de riesgo mds importante para el desarrollo de la EA
es la edad debido al gran ndmero de casos diagnosticados en personas mayores de 65 afios,
si bien la edad por si sola no es un factor suficiente para causar la patologia (Riedel et al.,
2016). Por otro lado, el género es también otro factor a mayores a tener en cuenta, ya que
hay una mayor prevalencia en mujeres que en hombres, aunque esto podria ser debido a una
mayor longevidad por parte de las mujeres, ya que la incidencia es comparable entre ambos
sexos (Riedel et al., 2016). Por dltimo, enfermedades como la diabetes, la obesidad o la
hipertension pueden ser también factores propicios para el desarrollo de la EA, e incluso el
historial familiar, ya que el riesgo se incrementa al tener familiares de primer grado que ha-
yan sufrido este tipo de demencia (Alzheimer’s Association, 2021; Livingston et al., 2020).
Por dltimo, otros factores modificables como la adiccién al tabaco, al alcohol, o la exposi-
cion a altos niveles de contaminacién ambiental o a diferentes sustancias como pesticidas
o metales téxicos, entre otros, también son propicios para el desarrollo de la enfermedad
(Livingston et al., 2020).

2. Genética. Numerosos estudios GWAS han analizado el genoma humano, encontrando dife-
rentes genes que parecen proporcionar una factor de riesgo afiadido al desarrollo de la EA.
El gen que mayor influencia parece tener es el gen APOE, el cual se encuentra en el cromo-
soma 19 y codifica a la proteina APOE, cuya funcién es coordinar el transporte de colesterol
entre células y redistribuir el colesterol intracelular (Karch and Goate, 2015; Riedel et al.,
2016). Esta funcion es critica en el sistema nervioso, ya que mantiene la mielina y la mem-
branas neuronales tanto en el sistema nervioso central como en el periférico (Riedel et al.,
2016). Este gen posee tres alelos, €2, €3, €4, los cuales se diferencian en la sustitucién de un
aminodcido, que son la cisteina y la arginina en las posiciones 112 y 158, teniendo el alelo
€2 una cisteina en cada posicidn, y el alelo €3 una cisteina en la posicién 112 y una arginina
en la posicion 258 (Riedel et al., 2016). Sin embargo, es el alelo €4, que posee una arginina
en ambas posiciones, el que provoca un incremento de los niveles de colesterol plasmético y
LDL, predisponiendo al sujeto portador a patologias cardiovasculares y neurodegenerativas,
sobre todo en la poblacién europea (Riedel et al., 2016).

Existen también otra serie de genes que pese no tener una influencia tan elevada como la del
gen APOE, si que parecen influir en el desarrollo de la EA. Entre estos podemos encontrar
al gen PICALM, que se encuentra en el cromosoma 11, y se encarga de regular la clatrina
y la adaptor protein complex 2 (AP2) en las células neuronales (Karch and Goate, 2015).
PICALM también estd asociado a los autofagosomas, sugiriendo que este gen puede estar
involucrado en el proceso de generacion y limpieza de la proteina Af3, pudiendo asi tener
un papel relevante en el proceso de acumulacion en placas seniles (Karch and Goate, 2015).
También podemos encontrar al gen CLU en el cromosoma 8. Este codifica a una apolipopro-
teina con el mismo nombre, y tiene como funciones principales la apoptosis o muerte celular
programada, trasporte de lipidos, proteccion de la membrana celular e interacciones célula
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a célula (Karch and Goate, 2015). Se ha detectado que un alto nivel de clusterina plasmatica
estd asociado a la atrofia cerebral y a la severidad y progresion de la enfermedad. Es por ello
que es posible detectarla en las placas seniles de A3 (Karch and Goate, 2015).

A mayores de estos genes mencionados anteriormente, se han encontrado diversos loci que
pueden estar relacionados con la EA. Dentro de estos nuevos genes asociados al riesgo de
desarrollar EA, podemos encontrar al CR1, SORLI, BINI, ABCA7, EPHAI o CELFI, entre
otros (Bettens et al., 2013; Karch and Goate, 2015).

3. Otros factores. Los traumatismos cerebrales, independientemente de la gravedad de los
mismos, son propicios para el desarrollo de la enfermedad (Alzheimer’s Association, 2021).
El nivel de estudios del paciente también influye, ya que distintos estudios han apreciado una
mayor reserva cognitiva en sujetos con un mayor nivel de estudios que ayuda a compensar
los cambios que derivan en la EA, disminuyendo la probabilidad de sufrir esta patologia
(Alzheimer’s Association, 2021; Stern, 2012).

2.4. Diagnéstico y biomarcadores

El diagndstico de la EA fue unificado en 1984, afio en el que se publican los criterios a se-
guir para realizar este diagndstico, expuestos por parte del NINCDS-ADRDA (National Institute
of Neurological and Communicative Disorders and Strokes - Alzheimer’s Disease and Related
Disorders Association) (McKhann et al., 1984). Estos han sido revisados periédicamente por el
NIA-AA (National Institute on Aging - Alzheimer’s Association) para incluir nuevas herramien-
tas y biomarcadores que permitiesen obtener un diagndstico mds preciso, adecudndolos para ser
empleados sin la necesidad de tener acceso a recursos avanzados como técnicas de neuroimagen
(McKhann et al., 2011). Debido a ello, el NIA-AA estableci6 una serie de pasos para poder llevar
a cabo este diagnéstico y poder diferenciar entre Alzheimer preclinico, DCL, demencia probable y
demencia posible (Albert et al., 2011; McKhann et al., 2011; Sperling et al., 2011). Sin embargo,
estos diagnésticos se establecieron por separado. No fue hasta 2018 cuando, de nuevo, el NIA-
AA unificé estos diagndstico, afiadiendo ademas nuevos biomarcadores, como la concentracién de
proteina Af3, concentracién de proteina tau fosforilada o presencia de dafio neurodegenerativo y/o
neuronal (Jack et al., 2018).

Este nuevo protocolo de diagndstico, que puede apreciarse en la tabla 2.1, unifica y renueva
la deteccidn de los distintos estadios de la enfermedad teniendo también en cuenta no solo sinto-
matologia, sino también los biomarcadores anteriormente mencionados. Se puede ver que también
se consigue diferenciar a los pacientes con DCL debido a que su perfil difiere del de un sujeto
cognitivamente sano, pero no es suficientemente severo como para ser catalogado como paciente
de EA (Petersen, 2016). Este hecho es importante, ya que algunas investigaciones comentan que
entre un 10 % y un 20 % de las personas mayores de 65 afios padecen este trastorno (Alzheimer’s
Association, 2021). Por otra parte, también se consigue catalogar a los pacientes con EA preclinica
a partir de los nuevos biomarcadores, ya que esta es una fase crucial para poder detectar con mucha
anterioridad la enfermedad y poder intervenir con las terapias adecuadas (Sperling et al., 2011).

Para realizar el diagndstico clinico, las pautas ofrecidas por el NIA-AA se complementan con
diferentes tests neurolégicos, siendo algunos de los méds empleados el Mini - Mental State Exami-
nation (MMSE) para cognicion, el Memory Alteration Test (T @M) para alteraciones de memoria,
el Bayer - Activities of Daily Living (Bayer-ADL) para actividades rutinarias, y el cuestionario
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Estado cognitivo

Cognitivamente sano

DCL

Demencia

Biomarcadores de EA

Biomarcadores de EA

Biomarcadores de EA

la EA, sano

ATT(N) normales, sano normales, con DCL normales, con
demencia
Cambios patolégicos Cambios patolégicos Cambios patolégicos
ATT~(N)~| preclinicos asociados a | asociados ala EA, con | asociados ala EA, con
5 la EA DCL demencia
2| ATTT(N)™ EA con DCL
< e .
é AFTFN)T EA preclinica (EA prodrémico) EA con demencia
. — - 6ol - 6ol
b% Cambios patolégicos Camblo.s patolégicos Camblo.s patolégicos
e N . asociados y no asociados y no
ATT~(N) asociados y no ) .
. asociados a la EA, con | asociados ala EA, con
asociados a la EA, sano .
DCL demencia
AT T(N)~
Sin cambios Sin cambios Sin cambios
A~T~(N)" patolégicos asociados a | patolégicos asociados a | patoldgicos asociados a

la EA, con DCL

la EA, con demencia

ATTHT(N)™

Tabla 2.1. Nuevos criterios que se aplican al diagndstico de la EA. A indica la presencia de proteina A3 o
estado patolégico asociado. T marca la presencia de proteina tau fosforilada o estado patolégico asociado.
N muestra dafio neurodegenerativo y/o neuronal. La presencia de un + o un - simboliza la presencia o no de
cada uno de los biomarcadores anteriormente mencionados. Tabla adaptada de (Jack et al., 2018).

de reserva cognitiva (CRC) para la cuantificacion de la reserva cognitiva (Erzigkeit et al., 2001;
Folstein et al., 1975; Rami et al., 2007, 2011). No obstante, el uso exclusivo de estos tests no
proporciona la suficiente precision en el diagndstico como para llegar a ser fiable (Sabbagh et al.,
2017).

Para complementar a estas herramientas, existen varias técnicas de neuroimagen, entre las que
se encuentran la tomografia por emision de positrones (PET) o la imagen de resonancia magnética
(MRI), empleadas en la deteccién de los nuevos marcadores incluidos por el NIA-AA en 2018,
y permiten medir la progresion de la patologia en pacientes a través de la deteccion de cambios
estructurales in vivo (Alzheimer’s Association, 2021; Zetterberg and Bendlin, 2020). Desde un
tiempo atrds, se estdn analizando el EEG y la magnetoencefalografia (MEG) como potenciales
herramientas para complementar el diagnéstico (Jeong, 2004; Stam, 2010). Estas técnicas estdn
siendo utilizadas en numerosos estudios, demostrando tener un gran potencial para mostrar cémo
la enfermedad progresa con el paso del tiempo (Escudero et al., 2006; Gémez et al., 2009; Nifiez
et al., 2021). No obstante, es de obligada necesidad continuar investigando para incrementar la
precision de las nuevas metodologias para clasificar adecuadamente a los sujetos y/o pacientes.

2.5. Tratamientos existentes

La EA, por el momento, es una enfermedad que no tiene cura. Sin embargo, si existen algunas
terapias que tratan de ralentizar la aparicién de esta o de frenar su avance. Estas se dividen en dos
grupos (Alzheimer’s Association, 2021):

= Terapias farmacolégicas. Estas se basan en el uso de diferentes medicamentos que incre-
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mentan el nimero de neurotransmisores para asi tratar de paliar los sintomas y ralentizar el
avance de la enfermedad. Tienden a mejorar la calidad de vida del sujeto de forma temporal,
ya que las existentes en la actualidad no son capaces de frenar el avance de la enfermedad
(Alzheimer’s Association, 2021; Ashford, 2019).

= Terapias no farmacolégicas. El pilar fundamental de estas es la prevencion mediante la
ejecucion de diversos ejercicios que ayudan a mejorar las capacidades de memoria, cogniti-
vas e incluso la realizacion de actividades cotidianas. Estos ejercicios pueden llevarse a cabo
tanto en pacientes con EA como en sujetos cognitivamente sanos (Alzheimer’s Association,
2021). Este tipo de terapias permiten la generacién de mecanismos que ayudan a reducir el
riesgo de sufrir la enfermedad o a ralentizar su avance, como es la reserva cognitiva (Stern,
2012).

Si bien cada vez van apareciendo un mayor nimero de terapias que ayudan a enfrentarse a
la enfermedad, por el momento no existe un tratamiento realmente eficaz que combata a la EA,
dejando en manos de la familia o de sus cuidadores que la calidad de vida del paciente se mantenga
estable (Alzheimer’s Association, 2021; Scheltens et al., 2016).
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3.1. Introduccion a la electroencefalografia

La electroencefalografia es una técnica neurofisioldgica que registra la actividad eléctrica cere-
bral colocando una serie de electrodos en el cuero cabelludo del sujeto a analizar. Es ampliamente
utilizada en el campo de la investigacién y en entornos clinicos dada su capacidad de ser facilmente
transportable, su bajo coste y su alta resolucién temporal (Cohen, 2017; Mannan et al., 2018). Sin
embargo, existen otras formas de obtener la sefal eléctrica cerebral, como los local field potentials
(LFPs) o EEG local, en la que la sefial EEG se registra bastante cerca de las propias fuentes gene-
radoras, y el electocorticograma (ECoG), en la cual se obtiene esta actividad desde la superficie de
la corteza cerebral (Buzséki et al., 2012). Pero debido a que estas dos metodologias son invasivas,
ya que se requiere de cirugia para introducir electrodos directamente en o sobre la corteza cerebral,
son utilizadas en menor medida.

La actividad EEG registrada aparece debido a la generacion de potenciales postsindpticos en
millones de células piramidales en paralelo, siendo estos modelados mediante dipolos (Cohen,
2017; Song et al., 2015). El EEG obtiene la sefial de campo eléctrico cortical con una mayor re-
solucién temporal, del orden de milisegundos, que otras técnicas radiolégicas como la PET o la
MRI (Lioi et al., 2020). Sin embargo, su principal desventaja es su baja resolucién espacial, que
depende del nimero de electrodos que se estén empleando. Las configuraciones habituales més
utilizadas son aquellas que poseen menos de 128 sensores como, por ejemplo, las de 19, 32 o 64
electrodos (Sanei and Chambers, 2007; Song et al., 2015). Otras de las limitaciones mds impor-
tantes del EEG son su gran sensibilidad frente al ruido y su dependencia de las sefiales registradas
con el tipo de referencia empleada, ya que al ser una medida referencial, se requiere un punto de
referencia, como el 16bulo de la oreja o el mentdn, entre otros (Sanei and Chambers, 2007).

Depth
(LFP)
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Figura 3.1. Diferentes tipos de registros de la actividad eléctrica cerebral (EEG superficial, ECoG y LFP).
Imagen adaptada de (Buzséki et al., 2012).
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Son numerosos los estudios que han empleado registros EEG para analizar el efecto de diferen-
tes patologias neuroldgicas o psiquidtricas, como demencia debida a EA, demencia de cuerpos de
Lewy, esquizofrenia, enfermedad de Parkinson o epilepsia, para asi poder mejorar el diagndstico
clinico de las mismas (Babiloni et al., 2018; Nuifiez et al., 2021).

3.2. Historia de la electroencefalografia

A finales del siglo XVIII, alrededor de 1770, el cientifico italiano Luigi Galvani publicé sus es-
tudios sobre la actividad eléctrica en animales, desarrollando el término actividad animal intrinse-
ca (Gil-Nagel et al., 2002). Mas adelante, a mediados del siglo XIX, los cientificos Carlo Matteucci
y Emil Du Bois-Reymond fueron los primeros en registrar sefiales eléctricas emitidas por las célu-
las nerviosas musculares, estableciendo el concepto de neurofisiologia. Este hecho fue posterior-
mente confirmado por Hermann Von Helmholz (Sanei and Chambers, 2007). Posteriormente, en
1875, el investigador britanico Richard Caton aplicé estos conceptos, utilizando esta metodologia
en el cuero cabelludo humano, y registrando por primera vez la actividad eléctrica cerebral, supo-
niendo que esta se daba por las corrientes i6nicas generadas por la actividad neuronal (Gil-Nagel
et al., 2002; Sanei and Chambers, 2007). Sin embargo, no fue hasta 1929 cuando el neurélogo
aleman Hans Berger gener6 el primer registro de actividad eléctrica cerebral en humanos, utilizan-
do un unico canal bipolar, a lo cual acufié con el término electroencefalograma (Figueroa-Duarte
and Campbell-araujo, 2015; Sanei and Chambers, 2007). A partir de 1935, y gracias al trabajo
de Hans Berger, se declar6é que el EEG poseia un gran potencial en el campo de la psicologia y
la neurologia (Cohen, 2017; Figueroa-Duarte and Campbell-araujo, 2015; Sanei and Chambers,
2007).

A dia de hoy, los avances tecnolégicos han permitido la implementacién de nuevas técnicas
fisiologicas y de neuroimagen, como el MEG, la fMRI o la PET. No obstante, a pesar de que estas
técnicas pueden llegar a ofrecer unas mejores prestaciones, el EEG se mantiene como una de las
técnicas mas empleadas entre la comunidad cientifica (Cohen, 2017; Lioi et al., 2020).

3.3. Neurofisiologia

La generacion de los campos eléctricos registrados en el EEG es producto de la transmision
de sefiales electroquimicas, denominados potenciales postsindpticos, desde unas neuronas a otras.
Los més comunes que se pueden encontrar son los potenciales postsindpticos excitadores e inhibi-
dores, generados por neuronas piramidales orientadas perpendicularmente a la superficie cortical
(Cohen, 2017; Gil-Nagel et al., 2002). Como no son sefiales de alta amplitud, se requiere de una
transmision sincronizada por parte de millones de neuronas en un espacio concreto y alineadas
geométricamente (Cohen, 2017; Gil-Nagel et al., 2002). Si esto ocurre, los campos eléctricos re-
sultantes poseeran una mayor amplitud, suficiente para ser captada desde el exterior. A estos grupos
neuronales se les denomina generadores (Cohen, 2017). Estas sefiales son, por tanto, el elemento
fundamental de la actividad eléctrica cerebral (Gil-Nagel et al., 2002).

Para poder entender cémo funciona el cerebro a través de la actividad eléctrica que este genera
se requiere conocer cudles son las configuraciones anatémicas y funcionales de los microcircuitos
neuronales que generan dichas diferencias de potencial, es decir, como interaccionan las distintas
clases de células nerviosas, los microcircuitos que estas organizan y que generan las oscilaciones
que se aprecian durante el registro del EEG (Cohen, 2017; Jafari et al., 2020). El fin dltimo seria
obtener esa iteraccién uno a uno entre la oscilacién generada y el microcircuito que la ha originado,
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pero esto es muy complejo, obteniendo dicha iteraccién entre grupos (Cohen, 2017). Ademais,
debido a las diferentes permitividades eléctricas existentes en todos los tejidos de la cabeza, la
sefal registrada en el exterior no serd exactamente igual a la original, apareciendo el denominado
efecto de conduccién de volumen (Cohen, 2017; Lioi et al., 2020). A pesar de que cada dia este tipo
de iteracciones se comprenden mejor y se proporciona una explicacién mds precisa, alin aparecen
muchas incégnitas sobre las oscilaciones observadas en el EEG que han de ser resueltas (Cohen,
2017).

3.4. Ritmos cerebrales en el EEG

Las oscilaciones comentadas anteriormente también son conocidas como ritmos cerebrales, y
son sefiales de actividad eléctrica cerebral separadas en rangos de frecuencias (Cohen, 2017). Los
principales ritmos cerebrales que se pueden observar en un registro de EEG, los cuales pueden
observarse en la figura 3.2, pueden clasificarse de menor a mayor frecuencia y son (Guevara Pérez
et al., 2010; Jafari et al., 2020; Sanei and Chambers, 2007):

1. Ritmos delta (0): se trata de las oscilaciones mas lentas, con una frecuencia de hasta los 4
Hz. Estan localizadas en las zonas frontal y parieto-occipital, y son los ritmos que poseen
mayor amplitud, entre 100 y 200 pV. Aparecen en estados de suefo, suefio profundo e
inconsciencia, y son predominantes en niflos y adolescentes.

2. Ritmos zeta (6): estas oscilaciones abarcan desde los 4 hasta los 8 Hz. Generadas en el
tdlamo, se presentan en nifios en las zonas parietal y temporal, mientras que en adultos estan

WWHUWMWWWWWW Gamma 30 - 70 Hz

Beta 13 -30Hz

Alfag8-13Hz

Ffetad - 8Hz

Delta0.5-4Hz

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Segundos

Figura 3.2. Ritmos cerebrales que pueden apreciarse en un registro de EEG. Imagen adaptada de (Jafari
et al., 2020).
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mads presentes en la regién occipital. Poseen una amplitud de unos 70 ¢V, y se relacionan
con estados de relajacion y meditacion.

3. Ritmos alfa («): estas ondas poseen una frecuencia entre 8 y 13 Hz, y aparecen general-
mente en la zona parieto-occipital. Dentro de las frecuencias que abarca esta banda de fre-
cuencias, se encuentran los ritmos mu (x), ampliamente utilizados en aplicaciones de Brain
Computer Interface. Su amplitud casi alcanza los 50 11V, y se puede observar en estados de
relajacion con los ojos cerrados.

4. Ritmos beta (5): son oscilaciones de baja amplitud, entre 20 y 30 1V, con una frecuencia
entre 13 y 30 Hz. Estas frecuencias pueden dividirse en dos, dando lugar a dos nuevas bandas
de frecuencia: beta 1, entre 13 y 20 Hz, y beta 2, entre 20 y 30 Hz. Predominan en las zonas
frontal y fronto-polar, y estan relacionadas con estados de concentracion y de atencién. Se
aprecian caracteristicamente en la etapa adulta.

5. Ritmos gamma (7): se trata de las oscilaciones que mayor frecuencia poseen, ocupando el
rango del espectro a partir de los 30 Hz, aunque algunos autores limitan el estudio de esta
banda a los 70 Hz. También son las ondas de menor amplitud, entre 10 y 20 'V, predomi-
nando en las regiones frontal y central. Estdn asociadas a situaciones que impliquen un alto
nivel de procesamiento de la informacién.

3.5. Registro del EEG

Se denomina registro de EEG a aquel procedimiento y método en el cual se obtiene la sefial
eléctrica generada por el cerebro. Para registrar dicha sefial, se emplean una serie de electrodos
colocados en el cuero cabelludo (Michel and Brunet, 2019; Song et al., 2015). EI nimero de
electrodos que se empleen determinara la resolucién espacial, si bien el incremento del niime-
ro de electrodos conlleva un incremento complementario de la carga computacional y del coste
econdmico. El nimero de canales que se emplea mayoritariamente es 19, pero también se utilizan
configuraciones con 32, 64, 128 o més (Michel and Brunet, 2019; Song et al., 2015). A la hora
de distribuir los electrodos, existen numerosos sistemas de colocacidn, siendo los mas destaca-
dos el sistema 10-10 y el sistema 10-20 (Gil-Nagel et al., 2002; Michel and Brunet, 2019; Song
etal., 2015). Puede observarse la colocacion de los electrodos segtin estos sistemas en la figura 3.3.

En este TFM se ha empleado una base de datos registrada mediante el Sistema Internacional
10-20, el cudl posee una nomenclatura de colocacién de electrodos guiada a través de una linea
imaginaria central que parte del inion (parte trasera de la cabeza) y acaba en el nasion (parte de-
lantera de la cabeza). Por otro lado, los electrodos poseen una notacion para ser nombrados, de tal
manera que se emplea una letra mayuscula que simboliza la region cerebral sobre la que yace el
canal, y un subindice que representa sobre qué hemisferio cerebral estd colocado dicho electrodo.
De esta manera, podemos dividir a los electrodos en las regiones frontopolar (Fp), frontal (F), cen-
tral (C), parietal (P), temporal (T) y occipital (O) (Sanei and Chambers, 2007; Sazgar and Young,
2019). Asi pues, los subindices pueden darse mediante niimeros impares si el electrodo yace sobre
el hemisferio izquierdo, nimeros pares si se encuentra sobre el hemisferio derecho, o una z si el
electrodo se encuentra sobre la linea central que une el inion con el nasién (Sanei and Chambers,
2007; Sazgar and Young, 2019).

La actividad eléctrica medida en las diferentes zonas cerebrales a partir de estos electrodos
se determina como la diferencia de potencial entre dos electrodos o un electrodo y una referencia
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(a) Sistema 10-10 (b) Sistema 10-20

Figura 3.3. Sistemas 10-10 (a) y 10-20 (b) de colocacién de electrodos. Imagen adaptada de (Song et al.,
2015).

establecida. El canal empleado como referencia cumple una importante labor debido al caracter
diferencial que posee el EEG (Sanei and Chambers, 2007; Sazgar and Young, 2019). Si se emplea
una referencia comtin, el registro se denomina referencial, y tipicamente esta referencia se toma en
distintas zonas del cuerpo, como los I6bulos de las orejas o el vértice craneal a través del electrodo
Cz. Por otro lado, si se miden las diferencias de potencial entre electrodos dos a dos, se denomina
registro bipolar, cominmente usado cuando el nimero de electrodos empleado es muy reducido
(Sanei and Chambers, 2007; Sazgar and Young, 2019).

Una vez elegida la configuracién de los electrodos, para realizar el registro EEG pueden em-
plearse diferentes paradigmas, entre los que destacan el registro basal y los potenciales evocados
(Bachiller, 2012; Sanei and Chambers, 2007). El primero de ellos se realiza con el paciente relaja-
do, generalmente con los ojos cerrados (Bachiller, 2012; Sanei and Chambers, 2007). El segundo
se centra en el andlisis de la actividad eléctrica cerebral cuando al paciente se le enfrenta a un
estimulo. El marcador méds analizado para este segundo caso es el P300, un pico de amplitud que
se presenta en el EEG alrededor de 300 ms después de la aparicion del estimulo (Bachiller, 2012;
Sanei and Chambers, 2007).

3.6. Alteraciones en la actividad electroencefalografica debidas a la
evolucion de la demencia por la enfermedad de Alzheimer

La demencia debida a la EA es una patologia neurodegenerativa que produce alteraciones en
los ritmos cerebrales que se registran en el EEG (Jafari et al., 2020). Es por ello que conocer cémo
estas oscilaciones cambian con el progreso de la enfermedad es un aspecto clave en la busqueda
de nuevos biomarcadores que permitan la realizacién de un diagndstico mds precoz (Jafari et al.,
2020; Maestu et al., 2019). Como se ha mencionado anteriormente, el bajo coste y la sencillez de
uso del EEG ha permitido su implantacién como una de las medidas mds efectivas en entornos
clinicos. Ademads, en los dltimos afos se ha investigado la existencia de diversos mecanismos
patoldgicos de la demencia debida a la EA 'y cdmo estos modulan la actividad EEG, permitiendo
asi observar cambios en los ritmos cerebrales de distinta indole que permiten dar una visién mas
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clara de la enfermedad (Jafari et al., 2020; Maestu et al., 2019). Estos efectos patolégicos pueden
englobarse en (Alzheimer’s Association, 2021; Bairagi, 2018):

= Lentificacion progresiva del espectro de la actividad EEG.
= Reduccién de la complejidad y la irregularidad de las series temporales de los registros EEG.
= Disminucién de la conectividad y la sincronizacién de los grupos neuronales.

= Alteracion de las configuraciones de red establecidas entre los grupos de neuronas.

Entrando en detalle, la primera de ellas, la lentificacion del espectro de la sefial, es una de las
alteraciones més evidentes y de las primeras que se observaron. Se presenta como una reduccién
de la potencia de las oscilaciones de mayor frecuencia y un incremento asociado en los ritmos
de frecuencias bajas, como puede observarse en la figura 3.4, y parece estar relacionada con la
puntuacién obtenida por los pacientes en el test MMSE (Choi et al., 2019; D’ Atri et al., 2021).

Entrando en profundidad, diversos estudios han analizado cdmo estos ritmos cambian y qué
regiones cerebrales parecen ser las mds afectadas por estos cambios visibles a través de la actividad
EEG. Por ello, hay estudios que han observado como la actividad en la banda zeta se incrementa de
forma global a medida que la enfermedad progresa, mientras que la actividad asociada a bandas de
alta frecuencia se ve reducida al mismo tiempo en las regiones temporales y parietales (Musaeus
et al., 2018a,b). Por otra parte, diferentes estudios han empleado otras métricas que permiten ex-
traer mayor informacioén al espectro de la sefial EEG, tales como la frecuencia alfa individual (IAF,
Individual Alpha Frequency), la frecuencia de transicion (TF, Transition Frequency) o diferentes
ratios de potencias. Se observé que, tras obtener las bandas de frecuencia adaptadas utilizando la
IAF y la TF, las potencias de la banda alfa en regiones posteriores del cerebro y de la banda delta
de forma general se reducen en pacientes con DCL por EA (Babiloni et al., 2018). Ademas, utili-
zando el ratio (alfa+beta)/(delta+zeta), se observa un cambio de tendencia de las bandas de mayor
potencia a las de menor potencia (Benwell et al., 2020).

Si anadimos a este andlisis el posible efecto que puede tener la informacién genética sobre la
EA, encontramos diversos estudios que han analizado esta lentificacién del espectro. Por ello, se
ha observado que la potencia absoluta de la banda alfa 3 (11 - 13 Hz) es mayor en sujetos sanos
con el alelo de riesgo del gen CLU, siendo esta potencia mayor en sujetos mayores de 50 afios
(Ponomareva et al., 2013). Por otro lado, la potencia relativa de la banda beta es mayor en con-
troles en posesion del alelo de riesgo del gen PICALM (Ponomareva et al., 2017). Por dltimo, se
ha encontrado que los portadores de los alelos de riesgo de los genes ILIRAP, UNC5C y NAV2
presentan un incremento en las potencias relativas de las bandas delta y zeta, y un decremento de
las mismas en las bandas alfa y beta (Macedo et al., 2021).

Otra de las alteraciones caracteristicas de la demencia debida a la EA en el EEG es la pérdida
de complejidad e irregularidad de los registros (Bairagi, 2018). Enlazando esta alteracién con la
anterior, se ha demostrado la existencia de una correlacion negativa entre la pérdida de compleji-
dad e irregularidad y el incremento de la potencia relativa en las oscilaciones de menor frecuencia,
asi como una reduccidén de la complejidad e irregularidad significativa en pacientes con EA frente
a sujetos de control, pero no entre pacientes con DCL por EA y sujetos de control (Dauwels et al.,
2011). Este efecto ha sido analizado por diversos estudios, aplicando métricas de complejidad y
entropia como la complejidad de Lempel-Ziv (Lempel-Ziv Complexity, LZC) y la entropia difusa
(Fuzzy Entropy, FuzzyEn), observando que estas disminuyen significativamente en pacientes que
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Figura 3.4. Densidad espectral de potencia (PSD) de sujetos de control (azul) y pacientes con demencia
debida a la EA (r0jo). Se aprecia que la potencia en las bandas de frecuencia bajas es mayor en los pacientes
que en los sujetos de control, mientras que la potencia de las bandas de alta frecuencia es menor.
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sufren demencia debida a la EA respecto a sujetos de control (Simons et al., 2018; Tait et al., 2020).

Anadiendo la informacién genética, un estudio previo analizé la complejidad de las sefiales
EEG mediante la LZC en pacientes con DCL por EA, demencia por EA y sujetos de control,
subdivididos por la presencia del alelo de riesgo del gen APOE. Se observé que los sujetos sanos
portadores del alelo de riesgo presentan un incremento significativo de la complejidad frente a los
sujetos de control no portadores en diversas regiones cerebrales, incluida la temporal izquierda
(Gutiérrez-De Pablo et al., 2020).

En tercer lugar, otro efecto de la demencia por EA es una pérdida de sincronizacién de forma
global, provocando una alteracion de los patrones de conectividad entre las distintas regiones cere-
brales (Bairagi, 2018). Es por ello que, como ténica general, se considera a la demencia por EA un
sindrome de desconexién (Briels et al., 2020). Esto ha permitido la elaboracién de multiples estu-
dios que aplican diferentes métricas para caracterizar la conectividad funcional cerebral durante el
progreso de la EA. Estas métricas utilizadas parten de diferentes enfoques, y podemos encontrar
medidas de coherencia, y también medidas derivadas del phase lag index (PLI) y la amplitude
envelope correlation (AEC) (Briels et al., 2020; Ruiz-Gémez et al., 2019). Gracias a ello, se ha
observado una reduccion en la coherencia y la AEC para las bandas alfa y beta, y un incremento
de la misma en la banda zeta (Briels et al., 2020; Nuiiez et al., 2019). A mayores, también se ha
analizado la capacidad de estas métricas para obtener un mejor resultado, observando que el PLI
se ve afectado en menor medida por los efectos de conduccién de volumen que otras medidas
(Ruiz-G6émez et al., 2019).
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Anadiendo de nuevo la componente genética al andlisis, se han realizado algunos estudios que
analizan la conectividad funcional en pacientes con demencia por EA y sujetos de control. Por
ejemplo, Ponomareva et al. (2020) analizé mediante la lagged linear connectivity (LLC) el efecto
del alelo A del polimorfismo de nucleétido tinico (SNP) rs3851179 del gen PICALM, observando
que los sujetos sanos portadores de dicho alelo poseen una mayor LLC interhemisférica de fuentes
alfa, observando también una correlacién entre esta medida con el tamaio del cuerpo calloso y la
puntuacién del test de memoria de Luria, interpretando que este alelo confiere cierta proteccién
frente a este tipo de alteraciones de la EA.

Por ultimo, la demencia por EA provoca una alteracién en las topologias de las redes cere-
brales, que también puede medirse a través de la actividad cerebral. Estos cambios pueden cuan-
tificarse aplicando técnicas de teorfa de grafos, como son la longitud de camino, el coeficiente de
agrupamiento, el grado de red o el indice de Small World, entre otros (Rubinov and Sporns, 2010).
Diversos estudios han llevado a cabo diferentes anélisis empleando estas técnicas. Por ejemplo, se
ha observado que la longitud de camino se incrementa y el coeficiente de agrupamiento disminuye
a medida que la enfermedad avanza a estadios mds severos (Chen et al., 2019; Si et al., 2019). Por
otro lado, también se aprecia que los valores de Small World se reducen con el desarrollo de la en-
fermedad, lo que ha podido utilizarse como marcador para generar herramientas de clasificacion,
obteniendo precisiones de hasta un 95 % (Chen et al., 2019; Vecchio et al., 2020).

Anadiendo la informacién genética a las alteraciones sobre las topologias de red, encontramos
el estudio de Vecchio et al. (2018), en el cual se utiliz6 el indice de Small World en conjunto con
la presencia del alelo de riesgo del gen APOE para clasificar entre pacientes con DCL por EA y
sujetos de control. Con este conjunto de datos, se obtuvieron una precision del 91.7 %, una sensi-
bilidad del 96.7 % y una especificidad del 86 %, lo que muestra que el hecho de incluir variables
genéticas en estos andlisis aporta mas informacion y capacidad diagndstica al estudio.

Como se ha podido comprobar, el EEG es una técnica ampliamente utilizada, con un gran auge
en los dltimos afios (Dubois et al., 2016; Maestd et al., 2019). La inclusién de variables genéticas
o de estilo de vida es cada vez mayor, ya que parecen afectar y ejercer como factores de riesgo
para el desarrollo de esta patologia (Alzheimer’s Association, 2021).

Los articulos empleados en la presente discusién aparecen dispuestos en las tablas 3.1, 3.2 y
3.3.
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4.1. Introduccion

En el presente TFM se han aplicado diferentes herramientas de procesado de sefial. Este capitu-
lo comienza con una descripcién detallada de las bases de datos utilizadas para la realizacién de
este TFM. Se explicard el proceso de obtencion de las mismas y el filtrado de artefactos. Ademas,
se mostrardn tanto datos clinicos como sociodemogréficos y medidas de EEG (espectrales, no li-
neales, de conectividad y red) de los sujetos a los que se registré la actividad eléctrica cerebral. Por
dltimo, en esta primera mitad del capitulo se comentaré el proceso de obtencidn de la informacién
genética que se ha empleado en este estudio.

Posteriormente, en la segunda mitad de este capitulo, se detallardn los métodos empleados
para analizar las bases de datos. Se comenzard con la explicacién de las redes de asociacion,
un novedoso andlisis en el que se basa este TFM. Posteriormente, se comentardn los pardmetros
extraidos de la actividad EEG, tales como parametros espectrales, no lineales, de conectividad y
de red, tanto a nivel de sensor como a nivel de fuentes cerebrales. A continuacién, se procederd a
explicar los métodos de normalizacion y homogeinizacién empleados, los cuales se han propuesto
en este TFM, lo que supone otra novedad en el mismo. Por dltimo, se describird el método de
imputacion de datos faltantes, una forma alternativa para emplear aquellas entradas de la base de
datos en las que faltan algunos datos, y asi evitar descartar sujetos.

4.2. Base de datos empleadas

En este apartado se van a describir las bases de datos empleadas en este TFM, la primera
compuesta por datos sociodemograficos, variables clinicas, datos neurofisiolégicos e informacién
genética, y la segunda por datos sociodemograficos, variables clinicas y datos neurofisiolégicos.

4.2.1. Datos clinicos y sociodemograficos POCTEP

La base de datos empleada principalmente en este TFM estd compuesta por 252 sujetos. Esta
base de datos se ha construido gracias al proyecto internacional Andlisis y correlacion entre el
genoma completo y la actividad cerebral para la ayuda en el diagndstico de la enfermedad de
Alzheimer, el cual esté financiado por la Comision Europea - Programa de Cooperacion Interreg
V-A Esparnia — Portugal (POCTEP) 2014-2020. Los 252 sujetos han sido divididos en tres grupos
dependiendo del estadio de la enfermedad en el que se encuentren: 51 sujetos de control, 50 enfer-
mos con DCL por EA y 150 enfermos con demencia por EA. Estos tltimos han sido divididos a
su vez en 3 grupos: 50 enfermos con EA leve, 50 enfermos con EA moderada, y 50 enfermos con
EA severa. Las patologias analizadas fueron diagnosticadas de acuerdo a las recomendaciones del
NIA-AA (Albert et al., 2011; McKhann et al., 2011). En las tablas 4.1 y 4.2 pueden observarse los
datos clinicos y sociodemograficos completos de la base de datos empleada. Se obtuvieron dife-
rencias significativas comparando la edad entre el grupo de pacientes con DCL y el resto de grupos
(p-valor<0.05, test U de Mann-Whitney). Por otro lado, se obtuvieron diferencias significativas en
cuanto a sexo entre controles y pacientes con DCL, EA moderada y EA severa; y entre pacientes
con EA leve y pacientes con EA moderada y EA severa (p-valor<0.05, test chi-cuadrado). Todos
los participantes en el estudio o sus cuidadores dieron su consentimiento para participar en este
estudio.
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SUJETOS
DATOS Controles DCL EA
Numero sujetos 51 51 150
Edad (m[SD]) (anos) 80.13 [7.09] 85.52 [7.25] 80.58 [7.58]
Género (H:M) 26:25 15:36 35:115
Nivel educativo (A:B) 36:15 43:8 134:16
MMSE (m[SD]) 28.82[1.13] 23.33 [2.84] 12.83 [8.75]

Tabla 4.1. Datos sociodemograficos y clinicos de la base de datos POCTEP. H: hombres; M: mujeres.
A: educacién primaria o inferior; B: estudios superiores. m: media; SD: desviacioén estandar (standard
deviation).

SUJETOS
DATOS EA leve EA moderada EA severa
Niimero sujetos 50 50 50
Edad (m[SD]) (anos) 80.46 [6.93] 81.30 [8.04] 79.98 [7.82]
Género (H:M) 21:29 7:43 7:43
Nivel educativo (A:B) 41:9 43:7 50:0
MMSE (m[SD]) 22.48 [2.29] 13.60 [2.76] 2.42 [3.70]

Tabla 4.2. Datos sociodemogréficos y clinicos de los tres grupos de EA de la base de datos POCTEP. H:
hombres; M: mujeres. A: educacioén primaria o inferior; B: estudios superiores. m: media; SD: desviacion
estandar (standard deviation).

4.2.2. Datos clinicos y sociodemograficos HURH

La base de datos registrada en el hospital universitario Rio Hortega (HURH) de Valladolid,
empleada para la replicacion de las redes electrofisioldgicas, estd compuesta por 196 sujetos. Esta
base de datos ha sido registrada gracias a la colaboracién de los Servicios de Neurologia y Neuro-
fisiologia del HURH. Los 196 sujetos han sido divididos en tres grupos dependiendo del estadio
de la enfermedad en el que se encuentren: 45 sujetos de control, 69 enfermos con DCL por EA
y 82 enfermos con demencia por EA. Estos tltimos han sido divididos a su vez en 2 grupos: 55
enfermos con EA leve y 27 enfermos con EA moderada. Las patologias analizadas fueron diag-
nosticadas de acuerdo a las recomendaciones del NIA-AA (Albert et al., 2011; McKhann et al.,
2011). Se realiz6 un andlisis estadistico con la edad de cada grupo mediante el uso de la prueba U
de Mann-Whitney, apreciando que no existen diferencias estadisticas entre grupos (p-valor>0.05).
Posteriormente, se realizé el test Chi-Cuadrado para evaluar diferencias significativas respecto al
sexo, en la que tampoco se obtuvieron diferencias estadisticamente significativas (p-valor>0.05).
En las tablas 4.3 y 4.4 pueden observarse los datos clinicos y sociodemograficos completos de esta
base de datos.

4.2.3. Datos neurofisiolégicos

Los registros EEG se llevaron a cabo mediante el uso de un electroencefalégrafo digital Nihon
Kohden Neurofax JE-921A EEG System de 19 electrodos (Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, Ol,
02, F7, F8, T3, T4, TS, T6, Fz, Cz y Pz del Sistema Internacional 10-20) en el caso de la base de
datos del POCTEP, mientras que la base de datos del HURH se registré utilizando un sistema EEG
XLTEK de Natus Medical de 19 canales. Para cada uno de los sujetos participantes, se realizé un
registro de actividad basal de 5 minutos. Estos registros se llevaron a cabo mientras los sujetos
permanecian sentados, relajados, despiertos y con los ojos cerrados para minimizar los artefactos
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SUJETOS
DATOS Controles DCL EA
Numero sujetos 45 69 82
Edad (m[SD]) (anos) 76.29 [3.97] 76.43 [6.47] 80.10 [5.60]
Género (H:M) 14:31 29:40 34:48
Nivel educativo (A:B) 17:28 43:26 60:22
MMSE (m[SD]) 28.82 [1.15] 26.97 [1.86] 20.68 [3.89]

Tabla 4.3. Datos sociodemograficos y clinicos de la base de datos HURH. H: hombres; M: mujeres. A: edu-
cacion primaria o inferior; B: estudios superiores. m: media; SD: desviacidn estandar (standard deviation).

SUJETOS
DATOS EA leve EA moderada
Numero sujetos 55 27
Edad (m[SD]) (anos) 79.68 [5.86] 80.97 [5.03]
Género (H:M) 26:29 8:19
Nivel educativo (A:B) 37:18 23:4
MMSE (m[SD]) 22.98 [2.01] 16.00 [2.20]

Tabla 4.4. Datos sociodemograficos y clinicos de los 2 grupos de EA de la base de datos HURH. H:
hombres; M: mujeres. A: educacién primaria o inferior; B: estudios superiores. m: media; SD: desviacién
estandar (standard deviation).

tanto visuales como musculares. La frecuencia de muestreo empleada fue de 500 Hz en la base de
datos del POCTEP y 200 Hz en la base de datos del HURH.

El preprocesado de los registros EEG se divide en las fases que se comentan a continuacién
(Gutiérrez-De Pablo et al., 2020; Ruiz-Gomez et al., 2019):

i.

ii.

Filtrado de las sefiales. En el paso inicial de este procesado se emplea un filtro FIR (Finite
Impulse Response) paso banda entre 0.4 y 70 Hz de orden 2000 con ventana de Hamming
para suprimir la mayor parte de la potencia de ruido y artefactos sin afectar negativamente
a la parte de la sefal que posee la informaciéon mds importante. En la figura 4.1 se pue-
de observar la representacion grafica de la respuesta al impulso de este filtro en cuestion.
Posteriormente se aplicé un filtro FIR elimina banda entre 49.8 y 50.2 Hz con ventana de
Hamming de orden 2000 para eliminar la componente eléctrica a 50 Hz. Puede observarse
graficamente la respuesta al impulso de este filtro elimina banda en la figura 4.2.

Supresion de componentes artefactuadas utilizando Analisis de Componentes Independien-
tes (Independent Component Analysis, ICA). Esta metodologia consiste en la separacién de
la senal EEG multivariante en componentes independientes asumiendo que esta sefial po-
see independencia estadistica y no sigue una distribucién normal o gaussiana (Sanei and
Chambers, 2007). De esta manera, este proceso permite separar en diversas componentes
posibles artefactos no relacionados con la actividad eléctrica cerebral. Estos artefactos se
identificaron de forma visual en cada una de las componentes y se eliminaron aquellas que
tuvieran artefactos no correspondientes a la actividad eléctrica cerebral. A continuacion, se
reconstruyen los registros EEG. Se puede observar en la figura 4.3 una época de 5 segundos
con artefactos en O1 y O2 (arriba) y la misma época con dichos artefactos eliminados para
los mismo electrodos (abajo).
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Figura 4.1. Respuesta al impulso del filtro FIR paso banda comprendido entre 0.4 y 70 Hz.
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Figura 4.2. Respuesta al impulso del filtro FIR elimina banda comprendido entre 49.8 y 50.2 Hz.

iii. Eliminacion visual de artefactos en épocas de 5 segundos de las sefnales. Se analizan cada
una de las épocas de manera visual. En el caso de identificar alguna que estuviese contami-
nada, se procede a eliminarla de los siguientes analisis.

4.2.4. Método de localizacion de fuentes: SLORETA

Debido a los efectos de conduccién de volumen y la dispersién de la actividad cerebral, las
sefales registradas a nivel de sensor pueden sufrir distorsién (Song et al., 2015). Por ello, se recurre
a diferentes métodos que permiten la estimacion de la actividad eléctrica dada por los generado-
res neuronales originales, denominados fuentes cerebrales (Song et al., 2015). Existen diferentes
métodos de localizacion de fuentes cerebrales, dependiendo del nimero de fuentes que se quiere
estimar. En el caso de este TFM, se ha empleado el método Standarized Low-Resolution Brain
Electromagnetic Tomography (sSLORETA).

La principal ventaja que proporciona el método sSLORETA es el niimero limitado de soluciones

31



Materiales y métodos Capitulo 4

P VAl W e L -
""w'm‘ P U A o 5 A o NP,
T T e VAN VT Ve y ‘*-w-‘- VN Pyt W ot "-v\"ﬁq. T VT P AT R
2 R Al W\-‘M:‘M;\“H‘qk’ﬂ-’m’-—ﬂ Ao/ ¥ IM»WI"-" p" r,ab."‘“‘wd P Ay '*‘1 1,."\-nvl..-4,,,-«--"!,. Mg pn, ’\Jﬁ Myt 'wf"'.r-.AJI
A e L s

.
- \s ’
P P, Ao JMJ_,,_“«,\N/« e _["\-" v\,wm,.fi_,..-f
o

s "N e

W ey

T Ty Wl

L Al WA WYV NP 7 Pt A_,-h),.,..,...‘_,-x_ R T

B Pompma el A P e o
u !..Jv v\ A WAL e v"""ll‘\”‘vfd\ Y

1 PN L P S A, P L e N W ..» N epron 0 p Ol LTINS P T M

ST,

ol | wenan

0 *,4" oM\ oy s WA 'Vv‘\ﬁv“-‘s, R e Tt I

N e b N PNty o b o [t ]

AN ey gt A

N PN A A g AP R i e
A WA hn b ,@‘.4. Ny »,a_:' Av».‘ Mo

e AL TN AP it AN P e

N e ™ m.-,,.\,mah HM""—‘_‘1,-".‘J-\‘.\-'m\.‘-‘le.“‘n(";,\_»d'."-'\p‘-v»!-'..'v‘i‘\‘_ﬂ,—“-v“b«".ay I N e
T T T UL e I N T T B R T |
P ANA A AP TNAALANNS LA e, et S Pt P, R PR Py ) P PPN |

w0 o ] © “

Figura 4.3. Epoca EEG seleccionando los electrodos O1 y O2 sin aplicar ICA (arriba) y con ICA aplicado
(abajo). Imagen adaptada de (Rodriguez, 2018).

al problema de localizacién que se propone dada la sincronizacién existente entre grupos neurona-
les cercanos (Pascual-Marqui, 2002). Para poder ubicar las fuentes cerebrales es necesario utilizar
una plantilla, que en este caso es la ICBM152 del Instituto Neurolégico de Montreal, la cual se
ha obtenido de un promedio de 152 resonancias magnéticas. A partir de esta plantilla empleada,
se genera un modelo con 15000 fuentes proyectadas en 68 regiones corticales utilizando como
modelo el atlas de Desikan-Killiany (Lai et al., 2018). Al final, las sefiales obtenidas a nivel de
sensor se proyectan en 68 fuentes cerebrales, denominadas regiones de interes (ROIs, regions of
interest).

4.2.5. Informacion genética

Para obtener la informacién genética de la base de datos del POCTEP, se llevé a cabo un an4li-
sis del genoma a partir de muestras de saliva recogidas de los pacientes mediante el kit Oragene
DNA (OG-500) de la empresa DNA Genotek (Ottawa, Canadd). Sin embargo, este proceso no se
podia llevar a cabo en los pacientes con EA mds avanzada. En su caso, se emplearon bastonci-
llos de algodén esterilizado. Para analizar el dcido desoxirribonucleico (ADN) a partir de estas
muestras, se emplearon el kit prepIT DNA de DNA Genotek para las muestras obtenidas con el
kit OG-500, y el kit de extraccion Citogene de Citomed (Odivelas, Portugal) para las muestras
obtenidas con los bastoncillos de algodén. En todo momento se sigui el procedimiento indicado
por el fabricante de estos kits. Por tltimo, para obtener los alelos de cada SNP, se ha secuenciado
el ADN por el método de Sanger.
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Este andlisis genético no pudo llevarse a cabo en todos los participantes, por lo que el nimero
de sujetos con informacién genética es menor que el expuesto en apartados anteriores. Por ello,
en apartados en los que solo se ha empleado informacién genética, se han empleado 194 sujetos,
divididos en: 45 sujetos de control, 39 enfermos con DCL por EA, 46 enfermos con demencia leve
por EA, 39 enfermos con demencia moderada por EA y 25 enfermos con demencia severa por EA.
La base de datos del HURH no posee informacién genética, por lo que no se ha empleado en el
analisis genético.

4.3. Redes de asociacion

Las redes de asociacion son la representacion en forma de grafo de los factores incluidos en el
andlisis y su grado de asociacion, construyéndose en base a las relaciones directas de estos factores
(Borsboom et al., 2011). Segtn la teoria de grafos, podemos encontrarnos grafos binarios y grafos
ponderados. Los primeros representan los diferentes factores como nodos y se muestran los enla-
ces como 1 si existe asociacion, o 0 si no existe. En segundo lugar, los grafos ponderados muestran
valores continuos para cada enlace, que dependiendo del pardmetro utilizado puede tomar valores
entre 0y 1, o entre 0 y valores mayores (Rubinov and Sporns, 2010). Cuanto mayor sea este valor,
mayor serd la asociacion entre los nodos. En el caso de este TFM, se ha utilizado un modelo que
nace de la unién de los dos anteriores: grafos semiponderados. Este tipo de grafos se aplican cuan-
do se quiere mostrar Unicamente aquellas asociaciones estadisticamente significativas, generando
una red binaria que muestre como 1 aquellas asociaciones que sean significativas, y como 0 el
resto. Posteriormente, se sustituyen los valores multiplicando a toda la matriz binaria por la matriz
de asociaciones, dejando los valores de asociacidn significativos y el resto como 0. Un ejemplo
inicial de estas redes puede observarse en la figura 4.4, para asi observar un ejemplo con la técnica
mas compleja en la figura 4.5.

Como medida para obtener el grado de asociacion existente entre variables se ha empleado el
test chi-cuadrado, el cual se comenta a continuacién. Debido al calculo de multiples comparacio-
nes, se ha aplicado correccidn estadistica a los p-valores mediante el método False Discovery Rate
(FDR) de Storey (Storey, 2002). Por dltimo, se categorizaron los datos continuos mediante deciles,
es decir, dividiendo dichos datos en diez grupos y dédndole valores respecto al valor mdximo, de
tal manera que valores mds elevados de la métrica tendrdn un valor categorizado mds préximo al
10, mientras que valores mas reducidos del pardmetro tendrén tras la categorizacion valores mas
préximos al 1.

4.3.1. Test chi-cuadrado

El test chi-cuadrado (?) es un test estadistico que proporciona una medida de asociacién o no
asociacion. Este test se basa en el calculo de la frecuencia de aparicion esperada (Pandis, 2016).
Dada una tabla, el cédlculo de la frecuencia esperada de cada una de las celdas seria (Pandis, 2016):

Total Fila - TotalColumna

TotalTabla ’
donde Total Fila es el nimero de elementos de la fila a la que pertenece la celda, Total Columna es
el nimero de elementos de la columna a la que pertenece la celda, y Total Tabla es el nimero de
elementos totales en la tabla. Esta ecuacion es independiente del nimero de filas y columnas de la
tabla.

Ef = (4.1)
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ctu
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Figura 4.4. Ejemplo de redes de asociacidon generadas inicialmente. (a) Red mediante el algoritmo
Fruchterman-Reingold; (b) red mediante el algoritmo Force Atlas 2. Los diferentes tonos de azul y el ta-
mafio de los nodos representan el grado de cada nodo. Cuanto mds grande y oscuro sea el nodo, mayor es
el grado de nodo. El grosor de los enlaces representa el valor de la asociacion entre variables, cuanto mayor
sea este valor, mayor es el grosor del enlace.

El siguiente paso del método es decidir si se puede rechazar la hipétesis nula de que no hay
asociacion entre las variables. Para ello, se compara cuédnto se desvian las frecuencias observadas
y las frecuencias esperadas (Pandis, 2016). La ecuacion que rige a este estadistico es la siguiente
(Pandis, 2016):

2 (Of —Ef)?

=) A (4.2)

donde Of es el valor de la frecuencia observada, y Ef es el valor de la frecuencia esperada. El valor

del estadistico hace la suma de todos los valores obtenidos para cada una de las celdas de la tabla.

A partir del valor obtenido, se pueden definir dos caminos. Si el valor del estadistico es elevado,

significa que hay grandes diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas, con lo que

se podra rechazar la hipétesis nula. Si el valor, por otro lado, es pequefio, no existiran diferencias

significativas, aceptando la hip6tesis nula (Pandis, 2016). Una vez obtenido el valor del estadistico,

se necesita calcular el nimero de grados de libertad para obtener el p-valor asociado. El nimero
de grados de libertad se obtiene (Pandis, 2016):

gl = (nFilas — 1) - (nColumnas — 1), 4.3)

donde nFilas y nColumnas es el nimero de filas y columnas de la tabla, respectivamente.

4.3.2. Parametros implicados en el analisis

Para realizar las redes de asociacién, se han empleado diferentes pardmetros de la base de
datos, entre los cuales se pueden encontrar:

= Datos sociodemograficos. Representan los datos propios de los sujetos, tales como la edad
y el sexo, ya que son dos de los principales factores de riesgo de la EA (Livingston et al.,
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Figura 4.5. Ejemplo de red de asociacién mediante el algoritmo Force Atlas 2, en la cual la técnica se
ha depurado, pudiendo utilizarse para exponer resultados. En esta red se pueden observar datos sociode-
mogréficos (violeta), informacién clinica (naranja), medidas espectrales (verde claro), medidas no lineales
(verde oscuro), e informacioén genética (cian). El grosor del enlace representa el valor de asociacién entre
variables, cuanto mayor sea dicho valor, el grosor serd mayor.

2020). También se han empleado datos sobre la vida diaria de los sujetos, como la dieta
que siguen, el ejercicio fisico que realizan, y el nivel de estudios que poseen, ya que se cree
que un mayor nivel de estudios genera cierta capacidad de resiliencia denominada reserva
cognitiva (Stern, 2012). Por dltimo, también se han afiadido factores de comorbilidad de la
EA, como patologias cardiacas, hormonales o sensoriomotoras.

= Informacion clinica. Aportan datos sobre la patologia de cada control o de cada paciente,
como la severidad de la enfermedad, o la puntuacién obtenida en diferentes test clinicos que
abordan cognicién, memoria, funcionalidad, etc. Dentro de este aspecto se encuentra el test
MMSE.

= Parametros extraidos del EEG. La actividad eléctrica cerebral proporciona una cantidad
de informacién elevada, pudiéndose analizar desde diferentes puntos de vista. Como se ha
comentado en el capitulo 3, esta sefial puede analizarse a través del espectro de la misma
para medir el enlentecimiento que la EA provoca mediante medidas espectrales: potencia
relativa (RP), MF, IAF, TF, entropia espectral (SE, spectral entropy), entropia de Tsallis, en-
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tropia de Escort-Tsallis, entropia de Rényi o frecuencia del limite espectral del 95 % (SEF95,
95 % spectral edge frequency) (Babiloni et al., 2018; Poza et al., 2007, 2008). También se
puede utilizar la sefial EEG para analizar el comportamiento dindmico neuronal y como
este se altera con la EA mediante el uso de medidas no lineales: LZC, entropia muestral
(SampEn, sample entropy), FuzzyEn, medida de tendencia central (CTM, central tendency
measure), auto-informacién mutua (AMI, auto-mutual information), entropia aproximada
(ApEn, approximate entropy) (Abésolo et al., 2006; Escudero et al., 2006; Gutiérrez-De
Pablo et al., 2020; Poza et al., 2012). En tercer lugar, la conectividad entre diferentes gru-
pos neuronales también se ve alterada, pudiéndose observar estos cambios con medidas de
conectividad del indice del retardo de fase (PLI, phase lagged index), la correlacion de la
amplitud de la envolvente (AEC, amplitude envelope correlation), y otras medidas deriva-
das de estas para medir la dindmica de red en todos sus niveles, como el grado ponderado
superpuesto (OWD, overlapping weighted degree) o la participacion (Nuifiez et al., 2019;
Ruiz-Gémez et al., 2019; Yu et al., 2017). Por dltimo, también se pueden observar cambios
de la topologia de red cerebral, mediante técnicas de la teoria de grafos extraidas a través
de la conectividad: coeficiente de agrupamiento (CIC, clustering coefficient), grado de red
(G, graph degree), longitud de camino (PL, path length), closeness centrality (CC), entropia
de grafo (GE, graph entropy), densidad global (DenGlobal), small world index (SW), TAS
complexity o average dwell time (Chen et al., 2019; de Haan et al., 2009; Nufiez et al., 2021;
Si et al., 2019).

= Informacion genética. Diferentes estudios han analizado la influencia de determinados ge-
nes sobre el desarrollo de la EA, observando que determinados alelos parecen ejercer un
riesgo a la hora de desarrollar la enfermedad o de que esta avance. Genes como APOE, PI-
CALM o CLU se han incluido en este TFM (Bettens et al., 2013; Karch and Goate, 2015;
Macedo et al., 2021).

4.3.3. Homogeneizacion y normalizacion de variables neurofisoldgicas

Otra novedad presente en este TFM es la implementacién de un nuevo método de homoge-
neizacion de variables, que nos permita unificar el andlisis entre grupos de estas e incluso unificar
bases de datos que hayan podido registrarse de maneras diversas o con equipos diferentes. La
ecuacion que implementa este método es la siguiente:

M, — M,

M, =—"~2_—°
h SD,

donde M, es el valor para un sujeto de la medida que se esté homogeneizando, M, es el valor de

la mediana de la medida que se estd homogeneizando del grupo de controles de la base de datos
correspondiente, y SD.. es la desviacion tipica de la medida para ese grupo de controles.

, (4.4)

Para las medidas no lineales, utilizadas para estudiar las caracteristicas dindmicas de la acti-
vidad cerebral, se aplica un paso previo de normalizacién, empleando ruido blanco para ello. Se
emplea este tipo de ruido ya que son sefiales que poseen una complejidad y entropia méaximas,
sirviendo como referencia para la normalizacién.

4.4. Imputacion de datos faltantes

La existencia de datos faltantes en las bases de datos estd presente constantemente en el campo
de la investigacion clinica (Pedersen et al., 2017). Esta ausencia de datos, independientemente del
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motivo por el cual se dé, implica una pérdida de informacién que puede ser relevante en la ela-
boracién del estudio correspondiente debido a que, generalmente, aquellos sujetos que presenten
algin dato faltante suele eliminarse del andlisis (Pedersen et al., 2017). Los motivos por los que
puede darse esta ausencia son diversos, desde la imposibilidad de poder realizar las diferentes me-
diciones al paciente hasta fallos en la toma de estos datos (Pedersen et al., 2017).

Dependiendo de cdmo aparezcan estd ausencia de datos, la informacién faltante puede dividir-
se en tres grupos (Pedersen et al., 2017; Sterne et al., 2009):

= Missing completely at random (M CAR). Cuando los sujetos que poseen los datos faltantes
son aleatorios, es decir, forman un conjunto aleatorio debido a factores externos a la base de
datos, se considera que estos datos son MCAR. Como ejemplo, este tipo de configuracién
de los datos se puede dar cuando, debido al mal funcionamiento del equipo con el que
se realizan los andlisis, los pacientes no pueden someterse a la prueba, dejando sin esa
informacién a la base de datos.

s Missing at random (MAR). Cuando los datos se omiten o faltan debido a otras variables
distintas a la observacion principal, estos se consideran dentro del grupo MAR. Es decir, la
probabilidad de que un dato falte en una variable esté relacionada con otras variables exis-
tentes dentro de la base de datos. Por ejemplo, es mas probable que la informacién genética
de pacientes con un nivel de neurodegeneracion elevado tenga mds valores faltantes.

= Missing not at random (MNAR). Cuando la probabilidad de ausencia de los datos estd
relacionada con la propia variable que posee dicha ausencia, estos datos se engloban en el
grupo MNAR. Por ejemplo, en un estudio que analiza el grado de ejecucién de un trabajo,
si antes de realizar la evaluacion se desestima a varios sujetos por bajo rendimiento, esta
ausencia de datos depende de la propia variable que se quiere medir, que es el rendimiento
en el trabajo.

Para abordar esta ausencia de datos, se han desarrollado diferentes métodos de imputacién de
datos faltantes: anélisis de casos completos, indicador de ausencia, imputacion simple, andlisis de
sensibilidad del mejor y peor caso, e imputaciéon multiple (Pedersen et al., 2017). El primero de
ellos es el més simple y el que generalmente més se emplea, y se basa en la eliminacién de aquellos
sujetos que no posean todos los datos requeridos. Es por ello que también se le denomina elimi-
nacion por lista (Pedersen et al., 2017). En segundo lugar, en el método de indicador de ausencia
se genera una nueva variable que indica qué sujetos no poseen todos los datos cuando los datos
presentes son continuos o, en el caso de tener datos de tipo categdrico, se incrementa el nimero de
categorias, afiadiendo un nuevo valor para representar a los datos ausentes (Pedersen et al., 2017).
En tercer lugar, el método de imputacion simple se basa en la sustitucién de los valores ausentes
por un valor obtenido a partir de los existentes, como es la media o la moda de los datos perte-
necientes a la variable (Pedersen et al., 2017). El siguiente método, el andlisis de sensibilidad del
mejor y peor caso, sustituye los valores ausentes por el mejor y peor valor de la variable, pudiendo
ser, por ejemplo, los valores maximos y minimos, o en casos longitudinales, el dia de inicio del
tratamiento y la fecha de recuperacion o fallecimiento del paciente (Pedersen et al., 2017). Por
ultimo, la imputacién miltiple permite obtener valores mds exactos, particularizados a cada medi-
da, en funcion del resto de valores disponibles en la base de datos. Este es uno de los métodos en
auge, gracias al aumento en la capacidad computacional de los equipos actuales (Pedersen et al.,
2017).
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Todos estos métodos poseen ventajas y desventajas que se han de evaluar para poder elegir
el método més adecuado. En el presente TFM se ha empleado el paquete MICE de R, que im-
plementa un método de imputacién de datos faltantes por imputacion multiple (Van Buuren and
Groothuis-Oudshoorn, 2011). Este algoritmo se emplea siguiendo tres premisas sobre el modelo
de los datos (Van Buuren and Groothuis-Oudshoorn, 2011): (i) se debe tener en cuenta el proceso
que ha generado los datos ausentes; (ii) se debe preservar las relaciones existentes entre los datos;
y (iii) se debe preservar la incertidumbre del porqué de esas relaciones. Es importante también el
nimero de imputaciones que se deben emplear para obtener unos valores adecuados y que estas
imputaciones converjan. Generalmente, algunos autores recomendaban utilizar entre 10 y 20 ite-
raciones para conseguir esta convergencia, pero utilizando entre 5 y 10 se comienzan a obtener
buenos resultados (Van Buuren and Groothuis-Oudshoorn, 2011). En el caso de este TFM, se han
empleado 8 iteraciones con 8 imputaciones. En la figura 4.6 puede observarse una imagen reali-
zada por el algoritmo del software R en el que se resume la informacién sobre los datos faltantes
de uno de los casos abordados en este TFM. En la figura 4.7 puede observarse la densidad de
las estimaciones en comparacién con la densidad de las variables inicialmente, viendo que se ha
obtenido una estimacién bastante precisa.

4.5. Analisis de la estabilidad de las redes

Por ultimo, se ha procedido a examinar el grado de robustez que presentan las redes obtenidas
comparando la similitud entre la red obtenida y ella misma pero obtenida en otras muestras. Para
ello, se ha empleado bootstrap, que permite la generacion de instancias de la red barajando alea-
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Figura 4.6. Resumen de imputacidn para una de las redes realizadas. La figura de la izquierda representa la
proporcién de datos (sobre 1) que faltan en cada variable. La figura de la derecha indica qué proporcion de
datos (sobre 1) estdn ausentes de manera simultdnea en diferentes variables para un sujeto.
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Figura 4.7. Representacion grafica de la densidad de probabilidad de los diferentes valores de las variables
con datos faltantes inicialmente (azul) y la densidad de probabilidad de las estimaciones de dichos datos
(rojo). El eje de abcisas indica el rango de valores que puede tomar dicha variable, y el eje de ordenadas
representa el valor de densidad de probabilidad de los valores de las variables.

toriamente los valores de las variables (Jimeno et al., 2020). Este proceso se lleva a cabo con 1000
repeticiones para las redes globales y 250 repeticiones para las redes electrofisioldgicas y genéti-
cas debido al niimero de variables que conllevan, afiadiendo también el intervalo de confianza del
95 % de la medida obtenida.

Para mostrar la representacion, cada linea horizontal representa el valor de asociacion entre
dos variables. Se aplicado también una ordenacién ascendente, de tal manera que los valores que
mayor asociacion estardn mds arriba en la figura. Si el valor o el intervalo de confianza del 95 %
toca al 0, esos valores entonces no son estadisticamente significativos, dando a entender que se
trataria de una asociacién puramente aleatoria. En la figura 4.8 se puede apreciar un ejemplo de
estas graficas de estabilidad de red.
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Estabilidad de Red POCTEP

0 100 200 300 400 500 600 700
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Figura 4.8. Ejemplo de grifica de estabilidad de red. En negro, valores de la red obtenida. En rojo, me-
diana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas con
bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacién de la red obtenida son
significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisti-
camente significativos.
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5.1. Introduccion

Habiendo introducido la metodologia empleada en la elaboracién del presente TFM, en este
capitulo se muestran los resultados obtenidos, divididos en diferentes apartados. En primer lugar,
se ha analizado las redes de cada grupo de severidad formada por diferentes medidas extraidas del
EEG, ya sean espectrales, no lineales, de conectividad y dindmica, y de red y teoria de grafos. Este
andlisis se ha llevado a cabo con la base de datos especificada en el capitulo 4 y, posteriormente,
se realizard este andlisis en otra base de datos para observar si los resultados son replicados. En se-
gundo lugar, se analizardn las redes uniendo todos los tipos de factores especificados en el capitulo
4, pero utilizando un menor nimero de nodos. Por tltimo, se ha generado una red por grupo de
severidad con la informacién genética disponible en la base de datos especificada en el capitulo 4.

5.2. Redes electrofisiologicas

En primer lugar, se ha comenzado analizando el grado de asociacion entre las diferentes me-
didas extraidas de la actividad eléctrica cerebral a nivel de fuentes cerebrales, para cada una de las
68 ROIs obtenidas, a excepcion de las medidas de red y de teoria de grafos que son promediadas.
En este caso, se han utilizado:

= Medidas espectrales. RP en delta, zeta, alfa, beta 1, beta 2 y gamma; MF, TF, IAF, SEF95,
SE, entropia de Tsallis, entropia de Escort-Tsallis y entropia de Rényi.

= Medidas no lineales. SampEn, LZC, FuzzyEn, CTM, AMI y ApEn.

= Medidas de conectividad. PLI y AEC, ambas para las bandas delta, zeta, alfa, beta 1, beta
2 y gamma.

= Medidas de red y de teoria de grafos. CIC, G, PL, CC, GE, densidad global y SW.

Debido al elevado nimero de nodos, solo se han mostrado aquellas asociaciones con un valor
igual o superior a 0.8 por el valor mdximo del estadistico chi-cuadrado obtenido en cada una de las
redes para los diferentes grupos. En la figura 5.19 aparece un resumen de las redes electrofisioldgi-
cas obtenidas, mostrando como la EA modifica los patrones de organizacién de estas a medida que
la enfermedad avanza.

5.2.1. Base de datos POCTEP

En este subapartado se comentan las redes electrofisiolégicas obtenidas con la base de datos
principal, que consta de los registros del proyecto POCTEP.

Enla figura 5.1 se puede observar la red generada para el grupo de controles, en la cual se pue-
den observar las medidas espectrales en verde, las no lineales en azul, las medidas de conectividad
en amarillo, y las de red en color rojo. En ella se aprecia que las medidas estdn muy conectadas
entre si, viendo que las que aparecen mds separadas pertenecen a bandas distintas. Resaltan las
medidas no lineales, ya que se encuentran conectadas sobre todo a las medidas espectrales pero no
estdn condensadas en un clister, sino que sus nodos se muestran dispersos sin ninguna organiza-
cién.
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Si ahora se observa la figura 5.2, correspondiente a los pacientes con DCL por EA, se apre-
cia que las medidas espectrales se han separado espacialmente de las medidas de conectividad y
red, apareciendo una dispersion entre los factores que miden sincronizacién local de aquellos que
simbolizan la sincronizacién global. Ademas, se sigue apreciando cierta dispersion dentro de cada
tipo de variable, debido a la obtencién de las medidas por bandas de frecuencia y por ROIs. Por
otro lado, las medidas no lineales comienzan a comprimirse espacialmente, formando un cldster
encima de las medidas espectrales.

Pasando a los estadios de la demencia por EA, la figura 5.3 muestra la red de medidas extraidas
de la actividad EEG para los pacientes con demencia leve por EA. Es en este punto en el que se
rompe la tendencia, ya que las medidas espectrales y las medidas de conectividad y red vuelven a
juntarse de nuevo, si bien el efecto de la separacién por bandas disminuye, ya que los nodos del
mismo tipo de medidas estdn més préximos. Por ultimo, se aprecia que las medidas no lineales
mantienen su tendencia y siguen comprimiéndose, formando un cldster de mayor tamatio.

En el caso de la EA moderada, que se puede apreciar en la figura 5.4, comienzan a diferen-
ciarse regiones en las que aparecen las diferentes medidas como, por ejemplo, las espectrales en
la zona inferior izquierda; las medidas no lineales en el extremo izquierdo, muy préximas a las
medidas espectrales; y las medidas de conectividad y red en el extremo derecho. Se puede obser-
var que, con respecto al caso de la EA leve, las diferentes medidas se encuentran mds dispersas,
exceptuando las medidas no lineales, que contindan su compresién en un tnico clister.

Por dltimo, para los pacientes con demencia severa por EA, la tdltima fase de la enfermedad,
la red muestra claramente el fin de la tendencia que se podia ir observando en las fases anteriores
de la enfermedad, la EA leve y moderada. En esta red, que se puede apreciar en la figura 5.5, se
ve claramente la divisién entre los diferentes clisteres de cada medida: espectrales en la region
inferior izquierda, no lineales en la zona superior izquierda, préximas a las medidas espectrales;
y en la parte derecha de la red aparecen las medidas de conectividad y red, mas dispersas que los
otros dos grandes clisteres. Este espacio existente entre las medidas espectrales y no lineales, y
las de conectividad y red aparece con numerosas conexiones entre ellos, pero se aprecia una clara
separacion entre ellas.

Se puede observar, por tanto, que existe una tendencia en estas redes en la que cada tipo de
medida se organiza y estructura en un propio clister, pero entre ellas esta estructura se pierde,
es decir, aparece una desorganizacion entre aquellas medidas que cuantifican la dindmica y sin-
cronizacién local de aquellas que representan la sincronizacion global cerebral. Por otro lado, las
medidas de red estdn muy asociadas a las medidas de conectividad, ya que permiten definir de una
manera global las propiedades caracteristicas de las diferentes estructuras de red funcionales en
las que se organiza el cerebro bajo diferentes procesos cognitivos. Estas configuraciones de red
estdn representadas por los valores de conectividad entre las diferentes ROIs. Es por ello que las
medidas de conectividad y red muestran grandes asociaciones entre si. Observando los valores de
la tabla 5.1, se pueden apreciar los valores de la modularidad y el coeficiente de agrupamiento de
estas redes, observando como los valores de la primera medida decrecen desde los controles hasta
la demencia leve por EA para, posteriormente, volver a incrementarse para la demencia moderada
por EA y, por udltimo, obtener el valor mds bajo de modularidad de los 5 grupos en los pacientes
con demencia severa por EA. Esta tendencia es semejante para el coeficiente de agrupamiento, si
bien el valor de este coeficiente para los pacientes con demencia severa por EA es mayor que en
el estadio anterior.
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MEDIDAS
SUJETOS Modularidad Coeficiente de Agrupamiento
Controles 0.753 0.397
DCL 0.737 0.359
EA leve 0.706 0.341
EA moderada 0.731 0.361
EA severa 0.683 0.374

Tabla 5.1. Valores de la modularidad y el coeficiente de agrupamiento para las redes neurofisioldgicas de
cada uno de los grupos de la base de datos POCTEP

5.2.2. Estabilidad de las redes POCTEP

Aplicando la metodologia de bootstrap con 250 iteraciones con el objetivo de analizar la es-
tabilidad de las redes electrofisiolégicas obtenidas a partir de la base de datos POCTEP, se puede
apreciar, observando las figuras 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10, que las 5 redes obtenidas son estables,
sin apenas valores de asociacion que se acerquen a (. Ademads, las lineas que indican a partir de
qué valores de asociacidn estos empiezan a ser estadisticamente significativos aparecen cerca de
0, lo que muestra que ningtin valor de asociacion representado en las redes es no estable. Debido
a la estabilidad que estas redes parecen tener, parece razonable que se pueda replicar el andlisis de
estas redes con el empleo de otras bases de datos.

___ Estabilidad de Red - Red Electrofisiologica POCTEP Controles
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0 100 200 300 400 500 600 700
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Figura 5.6. Grafica de estabilidad de red para la red electrofisiolégica del grupo de controles de la base de
datos POCTEP, que aparece en la figura 5.1. En negro, valores de la red obtenida. En rojo, mediana de las
redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas con bootstrap. En
negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacidn de la red obtenida son significativos. En
rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisticamente significa-
tivos.
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Estabilidad de Red - Red Electrofisiolégica POCTEP DCL
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Figura 5.7. Gréfica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes con DCL

por EA de la base de datos POCTEP, que aparece en la figura 5.1. En negro, valores de la red obtenida.
En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes

obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacion de la red
obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap

son estadisticamente significativos.
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Figura 5.8. Grifica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes con demencia
leve por EA de la base de datos POCTEP, que aparece en la figura 5.1. En negro, valores de la red obtenida.
En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes
obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacién de la red
obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap

son estadisticamente significativos.
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Estabilidad de Red - Red Electrofisioclégica POCTEP EA moderada

1 1
500 600 700

400

1
300
Grado de Asociacion

o .J
Figura 5.9. Gréfica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes con demencia

moderada por EA de la base de datos POCTEP, que aparece en la figura 5.1. En negro, valores de la red
obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de

las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacion
de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con

bootstrap son estadisticamente significativos.
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Figura 5.10. Gréafica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes con demencia

severa por EA de la base de datos POCTEP, que aparece en la figura 5.1. En negro, valores de la red
obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de

las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacién
de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con

bootstrap son estadisticamente significativos.
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5.2.3. Base de datos HURH

Con el objetivo de analizar si los resultados observados con las cinco redes anteriores se re-
plica en otras bases de datos, tal y como parecen indicar los andlisis de estabilidad de red de las
mismas, se ha procedido a repetir el andlisis realizado con otra base de datos de EEG, obtenida
del HURH. Se han utilizado las sefiales con las mismas caracteristicas que en el anterior andlisis,
es decir, se han empleado sefiales EEG a nivel de fuentes cerebrales con 68 ROIs, utilizando las
mismas medidas de EEG. Al igual que antes, se han mostrado aquellas asociaciones cuyo valor es
igual o superior a 0.8 por el valor maximo de las asociaciones para cada grupo.

En la figura 5.11 se puede observar la red generada para el grupo de controles con la base de
datos HURH, en la cual se pueden observar las medidas espectrales en verde, las no lineales en
azul, las medidas de conectividad en amarillo, y las de red y teoria de grafos en color rojo. En
ella se aprecia que las medidas estdn muy conectadas entre si, viendo que las que aparecen mas
separadas pertenecen a bandas distintas en el caso de las medidas de conectividad y de red, de
manera semejante a la red generada con la base de datos de POCTEP. La diferencia es que, en este
caso, las medidas espectrales estdn mas juntas, formando un clister mas estructurado.

Si se observa ahora la figura 5.12, correspondiente a los pacientes de DCL por EA de la base
de datos del HURH, se puede apreciar como todas las medidas se dispersan, de forma semejante
a lo obtenido con la red de la base de datos del POCTEP a excepcién de las medidas no lineales,
que en el caso de la base de datos del POCTEP estas comienzan a agruparse, pero en la base de
datos del HURH permanecen dispersas.

Entrando ahora en los estadios propios de la EA, en la figura 5.13 se puede observar la red
obtenida con las medidas de la actividad eléctrica cerebral de los pacientes con EA leve de la base
de datos del HURH. En este caso, las medidas espectrales parecen agruparse, apareciendo en la
parte superior izquierda las medidas no lineales estructurdndose en un clister propio. La tendencia
de estas medidas es semejante a la que se observa para la base de datos del POCTEP. Ademés, de
igual manera que en el caso de la base de datos del POCTEP, las medidas de conectividad y de red
se muestran separadas de los dos clusters de las medidas de sincronizacién local, pero a diferencia
del caso de la base de datos del POCTEDP, estas estdn mds dispersas.

Por dltimo, en la figura 5.14 puede observarse la red obtenida de los pacientes con EA mode-
rada de la base de datos HURH. En esta red se aprecia de nuevo una separacién en dos clisters de
las medidas espectrales, que aglutinan a su vez a las medidas no lineales. A su vez, las medidas de
conectividad y de red si que parece que se han agrupado, situdndose alrededor de las medidas no
lineales. Este caso se asemeja también al obtenido en la base de datos POCTEP, con la diferencia
de que, en este caso, las medidas no lineales estin entre los clisters de las medidas espectrales, no
en una posicion clara en la parte superior de estas.

Observando los valores de la modularidad y el coeficiente de agrupamiento de las redes de la
base de datos HURH, que aparecen en la tabla 5.2, puede apreciarse en primer lugar que, para la
modularidad, su valor se incrementa en la red de los pacientes con DCL respecto a la red de los
controles y, después, este valor se va reduciendo conforme avanza la enfermedad. Esta tendencia
se repite para los valores del coeficiente de agrupamiento, incrementandose el valor en la red de
los pacientes con DCL respecto a los controles, y reduciéndose a posteriormente a medida que
avanza la enfermedad.
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5.2.4. Estabilidad de las redes HURH
Para comparar con el andlisis de red de la base de datos POCTEP, se ha empleado de nuevo

la metodologia bootstrap con 250 iteraciones para analizar la estabilidad de las redes electrofi-
sioldgicas obtenidas con la base de datos HURH. Puede observarse en las figuras 5.15, 5.16, 5.17
y 5.18 que estas redes son también estables, obteniendo casi todos sus valores alejados de 0, in-
cluyendo su rango intercuartil. Por otra parte, las lineas que marcan a partir de qué valores son
estadisticamente significativos son muy cercanas a 0, por lo que todos los valores estadisticamente

significativos se alejan del 0, siendo valores estables.

MEDIDAS
SUJETOS Modularidad Coeficiente de Agrupamiento
Controles 0.693 0.383
DCL 0.819 0.441
EA leve 0.779 0.414
EA moderada 0.624 0.321
Tabla 5.2. Valores de la modularidad y el coeficiente de agrupamiento para las redes neurofisioldgicas de

cada uno de los grupos de la base de datos HURH.
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Figura 5.15. Gréfica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes de control
de la base de datos HURH, que aparece en la figura 5.1. En negro, valores de la red obtenida. En rojo,
mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas
con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacién de la red obtenida son
significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisti-

camente significativos.
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Estabilidad de Red - Red Electrofisiolégica HURH DCL

1 1 1
200 300 400 500 600
Grado de Asociacién

100

L
Figura 5.16. Grifica de estabilidad de red para la red electrofisiolégica del grupo de pacientes con DCL

por EA de la base de datos HURH, que aparece en la figura 5.12. En negro, valores de la red obtenida.
En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes

obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacién de la red
obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap

son estadisticamente significativos.
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Figura 5.17. Gréfica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes con demencia
leve por EA de la base de datos HURH, que aparece en la figura 5.13. En negro, valores de la red obtenida.
En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes
obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacion de la red
obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con bootstrap

son estadisticamente significativos.
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Estabilidad de Red - Red Electrofisiolégica HURH EA moderada

| | 1 1 1 | 1
o 100 200 300 400 500 600 TO0
Grado de Asociacién

Figura 5.18. Gréfica de estabilidad de red para la red electrofisioldgica del grupo de pacientes con demencia
moderada por EA de la base de datos HURH, que aparece en la figura 5.14. En negro, valores de la red
obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de
las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociaciéon
de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con
bootstrap son estadisticamente significativos.

5.3. Redes genéticas

En segundo lugar, se ha realizado el andlisis de todos los SNPs utilizados en Macedo et al.
(2021) mediante redes de asociacidn, dividiendo a los sujetos participantes en los 5 grupos de es-
tudio. Estas redes de asociacién pueden observarse en la figura 5.20. Los diferentes clisters se han
obtenido mediante el método de Newman, y se han coloreado siguiendo dicho patrén. Ademds, se
ha calculado la modularidad y el coeficiente de agrupamiento de las redes para asi establecer una
comparacion entre ellas.

En la figura 5.20 (a), correspondiente a los valores genéticos de los controles, se pueden obser-
var la diferente disposicién que tienen los clisters, existiendo numerosas conexiones entre ellos.
Posteriormente, se observa en la figura 5.20 (b) la disposicién de los genes para los pacientes con
DCL por EA. Comparando esta segunda red con la correspondiente a los controles, se aprecia una
mayor nitidez entre los diferentes cldsters, es decir, estos aparecen mas dispersos entre ellos, y los
nodos que los conforman estdn més préximos entre si con una asociaciéon mayor. Sin embargo, el
nimero de asociaciones entre los diferentes clisters se ha reducido considerablemente. Ademads,
como puede observarse en la tabla 5.3, el valor de la modularidad es mayor para los pacientes
con DCL que para los controles, tendencia que se invierte con el CIC, ya que para los DCL este
disminuye con respecto a los controles.
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Entrando en los grupos de la demencia por EA, en la figura 5.20 (c) se puede observar la red
genética de los pacientes con EA leve. En ella se puede apreciar la reaparicién de las asociaciones
entre cldsters y, ademds, la dispersion mayor que sufren los nodos que forman dichos cldsters. De
hecho, esto se ve también representado en los valores de modularidad y CIC, dado que el primero
vuelve a reducirse, incluso por debajo del valor de los controles, y el CIC disminuye también por
debajo del valor de los controles.

Si se observa la figura 5.20 (d), correspondiente a los pacientes con demencia moderada por
EA, se aprecia un menor nimero de conexiones que en la red de los pacientes con EA leve, in-
crementdndose el nimero de nodos que quedan sueltos en el exterior de la red, ademads de que los
diferentes clisters se comienzan a unir entre ellos. Esto se corrobora también analizando el valor
obtenido de modularidad y CIC. Estos vuelven a crecer de nuevo, siendo el valor de modularidad
muy cercano al obtenido con los pacientes con DCL, y el valor de CIC llega a superar incluso al
obtenido con la red de pacientes con DCL.

Por tltimo, observando la figura 5.20 (e) correspondiente a los pacientes con demencia severa
por EA, se puede apreciar como existe un gran nimero de nodos que quedan totalmente aisla-
dos, apareciendo en el exterior de la red. Esto significa un menor nimero de asociaciones entre
clisters, observando ademds que algunos aparecen junto a otros formando un cldster conjunto,
pero en general existe una clara desconexion entre clisters. Esto también puede verse al calcular
los valores de modularidad y CIC, ya que a este grupo corresponden los valores més altos de estas
dos medidas, superando al valor obtenido por los pacientes con demencia moderada por EA.

En la tabla 5.3 aparecen los valores obtenidos de modularidad y CIC de cada una de las redes
de los grupos bajo estudio.

5.3.1. Estabilidad de red

Se ha procedido a analizar la estabilidad de las redes genéticas mediante la metodologia boots-
trap con 250 iteraciones. Se observa como estas redes no son estables, ya que gran parte de los
valores, en su rango intercuartil, poseen valores cercanos o igual a 0. Ademads, se puede apreciar
como los umbrales a partir de los cuales los valores de asociacién son estadisticamente significa-
tivos aparecen alejados del 0, exponiendo la poca estabilidad que poseen estas redes genéticas. La
evidencia de esta baja estabilidad por parte de estas redes genéticas impacta en la capacidad de
realizar la replicacién de los resultados mediante el uso de otras bases de datos con informacién
genética.

MEDIDAS
SUJETOS Modularidad Coeficiente de Agrupamiento
Controles 0.869 0.569
DCL 0.904 0.559
EA leve 0.845 0.529
EA moderada 0.892 0.592
EA severa 0.929 0.798

Tabla 5.3. Valores de la modularidad y el coeficiente de agrupamiento para las redes genéticas de cada uno
de los grupos bajo anélisis.
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Figura 5.20. Redes de asociacion con informacion genética de los diferentes grupos bajo estudio: (a) con-
troles; (b) pacientes con DCL por EA; (c) pacientes con demencia leve por EA; (d) pacientes con demencia
moderada por EA; y (e) pacientes con demencia severa por EA. Los diferentes clisters coloreados se obtu-
vieron con el método de Newman.
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Figura 5.21. Grifica de estabilidad de red para la red genética de los controles de la figura 5.20. En negro,
valores de la red obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil
del 95 % de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores
de asociacién de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores
obtenidos con bootstrap son estadisticamente significativos.
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Figura 5.22. Gréfica de estabilidad de red para la red genética del grupo de pacientes con DCL de la figura
5.20. En negro, valores de la red obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris,
rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del
cual los valores de asociacion de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del
cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisticamente significativos.
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Estabilidad de Red - Red Genética EA leve
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Figura 5.23. Grafica de estabilidad de red para la red genética del grupo de pacientes con EA leve de la
figura 5.20. En negro, valores de la red obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En
gris, rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir
del cual los valores de asociacién de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir

del cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisticamente significativos.

Estabilidad de Red - Red Genética EA moderada
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Figura 5.24. Gréfica de estabilidad de red para la red genética del grupo de pacientes con EA moderada de
la figura 5.20. En negro, valores de la red obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap.
En gris, rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir
del cual los valores de asociacién de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir

del cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisticamente significativos.
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Estabilidad de Red - Red Genética EA severa
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Figura 5.25. Gréfica de estabilidad de red para la red genética del grupo de pacientes con EA severa de la
figura 5.20. En negro, valores de la red obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En
gris, rango intercuartil del 95 % de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir
del cual los valores de asociacidn de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir

del cual los valores obtenidos con bootstrap son estadisticamente significativos.

5.4. Redes globales

Por ultimo, en esta seccidén se procede a analizar la asociacién entre pardmetros de los dife-
rentes tipos, es decir, datos sociodemograficos, informacién clinica, medidas de actividad EEG y
genética. Para este andlisis, puesto que se ha promedidado el valor de las medidas de EEG, se han
utilizado las sefiales a nivel de sensor. En este apartado, se han generado 2 redes, una més amplia
y otra reducida, afiadiendo en esta dltima diferentes parametros de red y de dindmica de conecti-
vidad. Para la primera red, que puede observarse en la figura 5.26, se han utilizado los siguientes

factores:
= Datos sociodemograficos. Edad, sexo, estudios, dieta, ejercicio fisico, alcoholismo, taba-
quismo, y comorbilidades cardiovascular, hormonal y sensoriomotora.

= Informacion clinica. Severidad de la enfermedad y puntuacién del test MMSE.

= Medidas de EEG. Espectrales (RP en delta, zeta, alfa, beta 1, beta 2 y gamma; MF, IAF,
SE); no lineales (LZC, FuzzyEn, CTM, SampEn); de conectividad en las 6 bandas de fre-
cuencias (PLI, AEC, coherencia (COH)); y de red en las 6 bandas de frecuencias: CIC,
G, PL, eficiencia (Eff), densidad global, radio de red (R), complejidad (Comp), CC, SW,

average dwell time y TAS complexity.

= Informacion genética. SNPs con resultado significativo analizados por Macedo et al. (2021)

Los datos sociodemograficos, que aparecen en rojo en la red, aparecen dispersos en las regio-
nes exteriores de la red asociados sobre todo a las variables de informacion clinica, pero también
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a algunas medidas de EEG y a algunos SNPs, mostrando que estos parecen poseer una cierta rela-
cién con los procesos que se llevan a cabo durante el avance de la EA, aunque en primera instancia
no parezcan proporcionar informacién sobre ello.

En segundo lugar, las medidas de informacidn clinica aparecen en color morado en la regién
central de la red, asocidndose con el resto de variables, principalmente con las medidas de EEG.
Esto parece indicar el empleo de esta técnica es muy importante para detectar aquellas alteraciones
fisiologicas que la EA produce en los pacientes.

En tercer lugar, se puede observar como las medidas de EEG forman diferentes clisters, sien-
do el més visible el que forman las medidas de conectividad y red en color amarillo y naranja,
respectivamente. Ademas, dependiendo de la banda en la que se hayan obtenido las medidas, se
pueden apreciar otros clisters de menor tamafio. Por otro lado, se pueden apreciar las pequeias
agrupaciones que forman las medidas espectrales y no lineales, que aparecen en verde claro y ver-
de oscuro, respectivamente, en la zona inferior al clister formado por las medidas de conectividad
y red.

Por dltimo, los SNPs de los diferentes genes analizados son las variables que mas se aprecian
en la red, apareciendo conectados en gran medida con las medidas extraidas del EEG, pudiendo
ofrecer informacién adicional sobre cdmo la enfermedad avanza o qué procesos se estin llevando
a cabo para que la capacidad cognitiva se vea afectada. A su vez, se aprecian pequefios clusters
dentro de estos SNPs, dando a entender que la funcién que codifican sea semejante, apoyando
que dichos SNPs pertenecen al mismo gen o que diversos SNPs que pertenecen a diferentes genes
estdn involucrados conjuntamente en diferentes fases de un mismo proceso.

Para poder apreciar estas asociaciones de manera mds clara, se ha reducido el niimero de
variables empleadas, para asi obtener una red mas facilmente interpretable. Esta red es la que se
puede apreciarse en la figura 5.27, y para su generacion se han empleado los siguientes datos:

= Datos sociodemograficos. Edad, sexo, estudios, dieta, ejercicio fisico, alcoholismo y taba-
quismo.

= Informacion clinica. Severidad de la enfermedad y puntuacién del test MMSE.

= Medidas de EEG. Espectrales (MF, IAF); no lineales (LZC, SampEn); de conectividad
(OWD, participacion); y de dindmica (TAS complexity en delta, zeta, alfa, beta 1 y beta 2;
average dwell time en delta, zeta, alfa, beta 1 y beta 2).

= Informacion genética. APOE, rs3851179 (PICALM), rs11136000 (CLU), rs744373 (BIN1),
rs72745817 (CASS4), rs3764650 (ABCA7), rs17125944 (FERMT?2).

De esta red se pueden extraer una serie de resultados. En primer lugar, se puede observar que
las medidas espectrales y no lineales estdn muy asociadas, dando a entender que la informacién
espectral y no lineal de la dindmica cerebral estdin muy relacionadas. Por otro lado, las medidas
espectrales estdn muy asociadas a las variables de informacién clinica, indicando que el enlente-
cimiento que sufre la actividad EEG es una forma precisa de poder cuantificar la progresion de
la EA. En tercer lugar, se puede apreciar que los datos sociodemogréficos de los pacientes estidn
asociados con las variables de informacién clinica, confiriendo estos cierto factor de riesgo para el
desarrollo y progresion de la EA.
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Figura 5.26. Red de asociacion global inicial. Medidas espectrales (verde claro), medidas no lineales (verde
oscuro), medidas de conectividad (amarillo), medidas de red (naranja), informacién genética (azul claro),
datos sociodemograficos (rojo), informacién clinica (morado).

Se puede también apreciar un cldster formado por las medidas de dindmica, en este caso TAS
complexity y average dwell time. Este clister aparece asociado en gran medida con las medidas
espectrales y no lineales, lo que podria indicar que el enlentecimiento de la sefial de EEG y la
pérdida de complejidad e irregularidad que esta sufre parece también tener asociada una altera-
cién en las diferentes configuraciones de red en las que el cerebro se puede organizar, y que van
cambiando de manera continua. Estas configuraciones reciben el nombre de meta-estados (Nuifiez
et al., 2021). A su vez, estas medidas estdn asociadas a las medidas de conectividad, lo que da
a entender que las alteraciones en las configuraciones de red tienen asociadas un cambio en la
funcionalidad global de cada nodo. Por dltimo, los genes empleados en esta red se eligieron segin
el odd-ratio, que es una medida de cémo los alelos de estos genes producen un efecto de riesgo o
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protector (Carmona et al., 2018). Se aprecia que su aportacion a las asociaciones no es relevante, e
incluso algunos SNPs no poseen asociaciones significativas. Se puede observar que el gen APOE
tiene asociaciones con las medidas espectrales, siendo el gen que més riesgo confiere al desarrollo
de la EA (Carmona et al., 2018; Riedel et al., 2016).

5.4.1. Estabilidad de red

Para comprobar la estabilidad de las redes globales obtenidas, se utilizé de nuevo la metodo-
logia bootstrap con 1000 iteraciones. En las figuras 5.28 y 5.29 se puede observar que la red global
es menos estable que la red reducida, observando como incluso algunos valores significativos de
la red global no son estables. Por otra parte, la red reducida muestra que el umbral desde el cual
los valores de asociacién son estadisticamente significativos es muy cercano a 0, luego todos los
valores representados en las redes muestran estabilidad. Sin embargo, este hecho no se repite en la
red global, mostrando algunos valores estadisticamente significativos como no estables.
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Figura 5.27. Red de asociacion global reducida, con medidas de dindmica de conectividad y pardmetros de
red. Medidas espectrales (verde claro), medidas no lineales (verde oscuro), medidas de conectividad (ama-
rillo), medidas de dindmica (naranja) informacién genética (azul claro), datos sociodemograficos (rojo),
informacidn clinica (morado).
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Figura 5.28. Grifica de estabilidad de red para la red global de la figura 5.26. En negro, valores de la red
obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 % de
las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociaciéon
de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con
bootstrap son estadisticamente significativos.
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Figura 5.29. Grifica de estabilidad de red para la red global reducida de la figura 5.27. En negro, valores de
la red obtenida. En rojo, mediana de las redes obtenidas con bootstrap. En gris, rango intercuartil del 95 %
de las redes obtenidas con bootstrap. En negro discontinuo, valor a partir del cual los valores de asociacion
de la red obtenida son significativos. En rojo discontinuo, valor a partir del cual los valores obtenidos con
bootstrap son estadisticamente significativos.
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6.1. Introduccion

La demencia debida a la EA es una patologia neurodegenerativa que afecta al sistema nervio-
so central, produciendo alteraciones en los pacientes que la sufren a nivel cognitivo, funcional y
conductual (Alzheimer’s Association, 2021). Por otra parte, el deterioro cognitivo leve presenta le-
siones y/o alteraciones que no se corresponden a un envejecimiento normal, pero no cumplen con
los criterios de demencia (Petersen, 2004). Analizar el desarrollo de estas patologias utilizando to-
dos los factores involucrados, como aquellos relacionados con la rutina del paciente, su genética y
su informacion clinica, es de gran importancia. En este TFM se ha utilizado la novedosa técnica de
las redes de asociacion, que permiten observar de manera directa y sencilla los diferentes grados
de relacion existentes entre los diversos factores que influyen en el desarrollo de la EA.

En la primera seccién de este capitulo se analiza la caracterizacion de la huella electrofisiol6gi-
ca de cada grupo de sujetos estudiados, dando un razonamiento a las agrupaciones encontradas y
c6mo estas cambian con la evolucion de la enfermedad. En el segundo apartado, se analizan los re-
sultados obtenidos de forma global, obteniendo las asociaciones entre factores de diferentes tipos
que intervienen en la EA. Por ltimo, se analizan las redes genéticas obtenidas para cada grupo de
sujetos, tratando de dar una explicacién a los cambios observados.

6.2. Redes electrofisiologicas

En este primer apartado se ha tratado de caracterizar la demencia debida a la EA en sus diferen-
tes estadios utilizando diversas métricas extraidas de las sefiales EEG a nivel de fuentes cerebrales.
Observando las figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5, se puede apreciar como la configuracion de las re-
des de las medidas extraidas del EEG se recolocan, agrupdndose cada vez més y diferencidndose
entre los 4 grupos de medidas: espectrales, no lineales, conectividad y red. Estas medidas se han
empleado para analizar las alteraciones que la EA provocaba en la actividad EEG, como son el en-
lentecimiento del espectro de la sefial, la reduccién de la complejidad e irregularidad de la misma,
una pérdida de sincronizacion entre diferentes regiones cerebrales, y la alteracion de las diferentes
configuraciones de red cerebrales.

Estas medidas fueron empleadas en diversos estudios para analizar los cambios que la de-
mencia por EA ejerce sobre la actividad eléctrica cerebral. Wang et al. (2015) empleé la potencia
relativa y la coherencia para diferenciar pacientes con demencia por EA y controles. Se observé
que en la banda zeta la potencia relativa es mayor en los pacientes, mientras que esta tendencia
se revertia en las bandas de frecuencias altas, es decir, beta y gamma. Para el resto de bandas, las
diferencias se encontraban en la zona frontal para la banda delta, y las regiones posteriores para
la banda alfa 2 (10 - 12 Hz). Por otra parte, Al-Nuaimi et al. (2018) analiz6 la complejidad de
la sefial EEG utilizando diferentes métodos no lineales, como la LZC, la entropia de Tsallis y la
dimension fractal de Higuchi. Se obtuvo que los valores de las tres medidas son menores en los
pacientes de EA que en los sujetos de control. Estas diferencias obtenidas entre los dos grupos de
sujetos se acentuian si se aplican las medidas a las sefiales por bandas (Al-Nuaimi et al., 2018).
Li et al. (2019) analizaron la conectividad funcional a través del PLI ponderado. En este caso, se
obtuvo que los pacientes con EA posefan una conectividad més débil en las regiones orbitofrontal
y parietal, sobre todo en la banda alfa. Por otro lado, se observé también que la conectividad en la
banda beta estaba mds atenuada en pacientes con EA que en controles. Ademas, se observé en los
pacientes con EA una interaccion bilateral entre las regiones temporales significativamente mayor
que en los sujetos de control (Li et al., 2019). Yu et al. (2017) emple6 las medidas del OWD y
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el coeficiente de participacién para evaluar la conectividad en pacientes con EA. Se observd en
este estudio que, en comparacion con los controles, los pacientes con EA mostraban un valor de
OWD significativamente menor en el hipocampo izquierdo, el prectineo derecho, corteza parietal
superior e inferior, y corteza occipital superior, central e inferior. Estas regiones, en el caso de los
controles, poseian valores muy elevados. Por otro lado, en las regiones que no se mostraban un
valor tan elevado de OWD, esta métrica aumentaba en los enfermos de Alzheimer, lo que quiere
decir que la conectividad no se ve alterada en determinadas regiones cerebrales, sino de manera
global (Yu et al., 2017). Por dltimo, Nufez et al. (2021) analizaron la aparicién de diferentes con-
figuraciones, denominadas meta-estados, y las diferentes caracteristicas que estos muestran en sus
estructuras temporales mediante la TAS complexity y el average dwell time. Se obtuvo que el dwell
time de los controles era el mds grande de los tres grupos bajo estudio (controles, pacientes con
DCL y pacientes con EA), tanto en las sefiales originales como en sefiales surrogadas. Por otra
parte, los valores obtenidos de la TAS complexity muestran diferencias significativas entre grupos
en la banda alfa, apreciando también que las secuencias de los sujetos de control poseen una menor
TAS complexity que los otros dos grupos. En este caso, los valores de las surrogadas son mayores
en cada banda de frecuencias que en las sefiales originales, aunque para los pacientes con DCL los
valores son similares (Nufiez et al., 2021).

Como se ha comentado, estas medidas empleadas en diferentes estudios reflejan los distintos
aspectos en los que la demencia debida a la EA altera la actividad eléctrica cerebral. De aqui se
puede extraer que estas medidas muestran, en su conjunto, una perdida de capacidades en el siste-
ma subyacente, que es el sistema nervioso central. Los diferentes aspectos que tratan cada uno de
los tipos de medidas empleadas (espectrales, no lineales, de conectividad, de red, y dindmica) re-
flejan el comportamiento jerdrquico que tiene el cerebro, organizando su funcionalidad fisiol6gica
en diferentes niveles, como son la activacién local (medidas espectrales y no lineales), la inter-
accion entre pares de regiones (medidas de conectividad y dindmica), y la organizacién de red
(medidas de red). Las alteraciones presentes en cada uno de estos niveles muestran de una forma
directa posibles déficits a nivel funcional y anatémico asociados con el avance de la EA que provo-
can los diferentes sintomas de la enfermedad, como las alteraciones de memoria o los problemas
motores, entre otros (Jeong, 2004). Por un lado, las medidas de conectividad permiten evaluar al-
teraciones sindpticas junto a la plasticidad sindptica. Esta ultima es critica para la realizacién de
determinadas funciones cerebrales, como son el aprendizaje y la memoria (Jeong, 2004). Por otra
parte, la pérdida de complejidad e irregularidad, unida a la reduccién de la conectividad funcio-
nal, probablemente sea debida a una reduccién de las dindmicas no lineales de las neuronas y a la
pérdida de acoplamiento entre regiones corticales (Jeong, 2004). Por dltimo, el enlentecimiento de
la sefial puede ser signo de un déficit colinérgico, revelando una pérdida de inervacidn colinérgica
del neocértex (Jeong, 2004).

Esta jerarquia de niveles, que se ha comentado previamente, puede analizarse a través de las
redes generadas en este TFM. Observando la red de los controles en la figura 5.1 como una re-
presentacién de la jerarquia existente entre los diferentes niveles en su estado normal, se puede
apreciar cdmo esta jerarquia se ve alterada a medida que avanza la enfermedad en las redes corres-
pondientes a los estados de DCL y demencia leve, moderada y severa por EA. Para las medidas
espectrales y no lineales, correspondientes al nivel de activacidn local, se observa que estas, a
medida que enfermedad avanza, comienzan a comprimirse, formando un cldster para cada una de
estas medidas. Esta formacién de clisters individuales parece indicar que: por una parte, los pa-
trones no lineales de la dindmica neuronal ven reducida su complejidad a nivel global, que puede
estar debido a la muerte neuronal, un déficit en la generacién y empleo de neurotransmisores que
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permitan la comunicacién interneuronal, o una falta de responsividad frente a estimulos ambien-
tales (Jeong, 2004); por otra parte, el enlentecimiento del EEG parece estar asociado con la atrofia
en regiones de materia blanca, materia gris cortical, y del hipocampo, que provocan una reduc-
cién de los grupos neuronales generadores de alta frecuencia, y un incremento en el nimero de
generadores a baja frecuencia (Benwell et al., 2020). Por otro lado, en el caso de las medidas de
conectividad, de red y dindmica, para las cuales se ha visto su asociacién con los pardmetros de la
actividad eléctrica cerebral de forma local, también forman cldsters individuales a medida que la
enfermedad avanza. No obstante, este aparece en el otro extremo de la red, separado de los clisters
de las medidas de activacion local. Es decir, a medida que la EA avanza, las redes muestran una
marcada diferenciacion entre los clisters del nivel de activacién local con los de organizacién de
red y interaccion entre pares de regiones. El hecho de que las medidas de conectividad, de red y
de dindmica estén muy separadas entre si en los sujetos de control, formando pequefios cldsters de
estas medidas, podria mostrar las complejas configuraciones que el cerebro posee para su normal
funcionamiento en las diferentes bandas de frecuencia, viéndose estas alteradas con la progresién
de la enfermedad, lo que podria deberse a que frecuencias mds bajas tienden a estar asociadas a
interacciones de largo alcance, mientras que la actividad cerebral de alta frecuencia estd asociada
con procesos neuronales efectuados por grupos neuronales localizados (Varela et al., 2001; Von
Stein and Sarnthein, 2000). Observando que la modularidad decrece en el dltimo estadio de la
enfermedad y que el coeficiente de agrupamiento vuelve a crecer tras una tendencia negativa en
los primeros estadios, se podria hipotetizar que la EA genera una disrupcion entre estos niveles,
principalmente entre los niveles de los pardmetros de activacion local y los de interaccion entre
pares de regiones, reduciendo las asociaciones existentes entre ellos. Si se pudiese suponer cau-
salidad entre estos niveles, esta disrupcidon podria significar que se pierde especializacién de los
grupos neuronales dedicados a un proceso concreto; esto a su vez puede implicar que los valores
de interaccidn entre regiones puedan ser debidos a una actividad puramente estocdastica debida a la
aparicion de actividad aberrante generada por los procesos neurodegenerativos que ejerce la enfer-
medad. Ademads, la vulnerabilidad de las poblaciones neuronales especializadas en la integracién
de la informacion en la EA podria reflejar las alteraciones de los parametros de interaccion entre
pares de regiones (Van den Heuvel and Sporns, 2013). La ausencia de un grupo de demencia severa
por EA en la base de datos HURH hace que se requiera una investigacién posterior para esclarecer
estas hipdtesis. Sin embargo, esta disrupcién no se aprecia en las redes electrofisioldgicas entre
los niveles de pardmetros de interaccién entre pares de regiones y los pardmetros de organizacion
de red, pudiendo deberse a que estos niveles podrian poseen una asociacidn y una causalidad mas
fuerte. Para poder esclarecer este hecho, se ha calculado el valor de medidas propias de redes, co-
mo son la modularidad y el coeficiente de agrupamiento. La primera de ellas permite medir cémo
las variables estdn de agrupadas entre si (Gates et al., 2016). En segundo lugar, el coeficiente de
agrupamiento se define el grado en el que una serie de nodos vecinos estan a su vez conectados con
otros nodos, es decir, el grado de interconexion entre nodos (Rubinov and Sporns, 2010). Se puede
apreciar cdmo estos pardmetros se ven modificados en los diferentes estadios de la enfermedad.
Esto podria deberse a que, dependiendo del grado de severidad de la patologia, los diferentes nive-
les jerarquicos en los que se organiza la actividad eléctrica cerebral estén sufriendo una disrupcién
en sus asociaciones, sobre todo entre el nivel de activacion local y el resto de niveles. Por tanto,
se podria apoyar la hipétesis de la aparicidon de actividad aberrante entre estos niveles debida a
los diversos procesos neurodegenerativos que la EA ejerce sobre la neurofisiologia. Entrando en
detalle, se puede apreciar en los estadios intermedios de la enfermedad, los valores de la modu-
laridad y el coeficiente de agrupamiento poseen distintas tendencias para las dos bases de datos.
Para la base de datos POCTEP, el coeficiente de agrupamiento disminuye en el estadio del DCL
comparado con los controles, y sigue disminuyendo en la demencia leve por EA, cambiando esta
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tendencia al pasar al estadio de la demencia moderada por EA. Sin embargo, en el caso de la base
de datos HURH, el coeficiente de agrupamiento en el estadio del DCL aumenta en comparacién
con los controles, disminuyendo posteriormente en los estadios de demencia leve y moderada por
EA. Estas diferencias podrian darse debido a las propias caracteristicas de los sujetos, es decir, po-
sibles factores que no estdn siendo tenidos en cuenta en este andlisis, pero que podrian ejercer un
efecto sobre cémo tienen lugar estos procesos neurodegenerativos que ejerce la EA en los estadios
intermedios de la misma.

Se ha podido comprobar, mediante los anélisis de estabilidad, que estas redes electrofisiol6gi-
cas presentan una gran estabilidad. Observando las figuras 5.11, 5.12, 5.13 y 5.14, con las que
se han replicado los resultados anteriores, se aprecia una progresion similar a las de las anteriores
figuras, salvo que la red de los controles estd mds organizada que la de los DCL, reorganizandose y
agrupandose de nuevo en los primeros estadios de la enfermedad. Para la base de datos del HURH
no se poseen datos de pacientes con EA severa; por tanto, no se ha podido incluir una quinta red
con la que comparar este ultimo estadio de la enfermedad. Con estas ltimas redes, correspondien-
tes a la base de datos HURH, se ha podido comprobar que el andlisis de estabilidad realizado a las
redes de la base de datos POCTEP mostraba informacion veraz sobre la posible replicacion de los
resultados. Ademas, al realizar el analisis de estabilidad sobre las redes de asociacion de la base
de datos HURH, estas muestran también una gran estabilidad.

6.3. Redes genéticas

En este segundo apartado se han obtenido las redes de asociacién con datos genéticos pa-
ra cada uno de los grupos introducidos en el estudio. Observando las redes de la figura 5.20, se
puede apreciar como entre la red de los controles y la red de los pacientes con DCL existe una
reduccidn de las asociaciones entre clisters, ademds de existir un mayor agrupamiento entre las
variables que pertenecen a dichos cldsters. Sin embargo, se aprecia que esta tendencia se invierte
al pasar al estadio de EA leve, donde los cldsters vuelven a separarse y donde las asociaciones
entre variables vuelven a incrementarse. A partir de esta fase de la enfermedad, estas asociaciones
presentes uniendo diferentes variables vuelven a reducirse, agrupandose de nuevo las variables en
los cldsters que forman. De este modo, en el grupo de pacientes de EA moderada se aprecia que
las asociaciones son menos numerosas, y los cldsters estin mas definidos. Por dltimo, en la red
correspondiente al grupo de pacientes con EA severa, estos enlaces centrales han desaparecido en
su mayoria, y ya no solo es que se hayan terminado de definir los diferentes clisters detectados,
sino que forman nuevos cldsters agrupandose entre ellos.

Estos clisters que se han destacado pueden deberse a varios motivos. El primero de ellos es
que se han analizado diferentes SNPs de varios genes. Un SNP es cada una de las variantes de
una base nitrogenada en una posicién de la cadena de ADN (Ahmadian et al., 2000). Por tanto,
es mas probable que los SNPs de un mismo gen formen clisters entre si. El segundo motivo es
la similitud entre la funcién de un gen y otro, o la complementariedad de las funciones codifi-
cadas en un gen con las codificadas por otro gen. Esto podria establecer asociaciones entre los
diferentes SNPs de estos genes, y por ello generar estos clisters. Si se observa, por ejemplo, el
cluster que aparece en color rojo en el extremo superior de la red genética en la figura 5.20 (a),
correspondiente a los sujetos de control, este estd compuesto por diferentes SNPs pertenecientes al
gen APOE y al gen TOMMA40, cuya influencia conjunta ha sido analizada en la literatura existente
(Roses et al., 2016). Por otro lado, si se observa el clister en el extremo derecho de la red genética
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en la figura 5.20 (e), correspondiente a los pacientes con EA severa, este se compone de SNPs
de los genes NAV2, SORLI, UNC5C y SLC6A3; genes cuya asociacion con el desarrollo de la EA
también ha sido estudiada (Campion et al., 2019; Hu et al., 2020; Li et al., 2018; Wang et al., 2017).

Entre los genes empleados en este andlisis, merecen especial mencién los genes APOE, PI-
CALM, CLU, CRI, SORLI y NAV2. El gen APOE es el gen que confiere un mayor riesgo en el
desarrollo de la EA. Actiia como regulador del metabolismo de lipoproteinas, con importantes
roles sobre el sistema nervioso central como el transporte de colesterol, la plasticidad neuronal y
la inflamacién (Kim et al., 2009). Esta asociado a la proteina A y tiene un papel relevante en la
eliminacion y agregacion de la proteina A5 (Kim et al., 2009). Otro gen relevante es PICALM,
involucrado en la endocitosis de clatrina, y responsable del reciclado de los componentes de la
membrana celular y en la regulacién de procesos de autofagia (Ponomareva et al., 2017). En su
asociacion con la EA, PICALM parece estar asociado con la eliminacién y autofagia de la proteina
tau, pudiendo tener relacion con la deposicién de los ovillos formados por esta proteina (Pono-
mareva et al., 2017). Por otro lado, el gen CLU parece estar relacionado con la EA debido a que
su ARN mensajero estd muy presente en los cerebros con sintomas de EA, ya que se detecta en
las placas de AS (Calero et al., 2000). Otro gen relevante es CRI, ya que se considera que pro-
voca una cascada de neurodegeneracion debido a su asociacién con la muerte celular (Zhu et al.,
2020). EI gen SORLI codifica un factor de trafico endocitico, cuyos niveles modulan el proceso
que convierte a la proteina precursora amiloide en proteina A5 (Young et al., 2015). Por dltimo,
el gen NAV2 parece estar implicado en el crecimiento y la migracion celular, y en el desarrollo del
sistema nervioso, si bien el cerebro no es el Unico 6rgano en el que se puede hallar este gen, ya
que también estd presente en los rifiones, el higado, la glandula tiroides, las gldndulas mamarias y
la médula espinal (Wang et al., 2017).

Debido a que estos genes parecen estar involucrados en el desarrollo de la EA, se puede hi-
potetizar que en determinados puntos puedan llegar a colaborar en la ejecucion de sus funciones,
incluidas aquellas que, por algiin motivo que atin se desconoce, actien a favor de la neurode-
generacion caracteristica de la EA. Sin embargo, las redes generadas en este apartado no tiene
capacidad de mostrar estos procesos, simplemente aportan cémo determinados genes parecen es-
tar asociados e ir organizdndose con el progreso de la enfermedad. Ademds, calculando los valores
de la modularidad y el coeficiente de agrupamiento para estas redes, se puede apreciar como estos
pardmetros se ven modificados en los diferentes estadios de la enfermedad, lo que podria deberse
a que, dependiendo del grado de severidad de la patologia, entre estos genes exista una actividad
generalizada colaborativa y que, en fases mds severas, la colaboracion genérica trascienda a una
colaboracion especifica entre determinados genes. Sin embargo, se requiere de un mayor andlisis
para poder analizar y corroborar este hecho.

Analizando las graficas de estabilidad de red, se puede apreciar que estas redes no son estables.
Los estudios genéticos que analizan el genoma completo o diferentes niveles de expresion genética
emplean diferentes bases de datos de un tamaiio muy elevado (Bellenguez et al., 2020; Marioni
et al., 2018), luego el reducido nimero de muestras genéticas existentes en este TFM conllevan
una limitacién importante en esta parte del anélisis.

6.4. Redes globales

Para este tercer apartado, se han obtenido las asociaciones entre medidas extraidas de la acti-
vidad eléctrica cerebral, datos sociodemogréficos, informacién clinica y genética. Observando la
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figura 5.26, se puede apreciar como las medidas de EEG aparecen como eje central de las redes y,
alrededor de esta agrupacidn, aparecen el resto de variables. Para facilitar la comprension de las
asociaciones presentes en esta red, esta se redujo a otra red mds pequefia, la cual se puede observar
en la figura 5.27. En esta se aprecia mejor como el eje conector central son las medidas extraidas de
la actividad eléctrica cerebral. Dentro de estas, cabe destacar a la IAF y la MF, medidas espectra-
les que permiten medir grado de enlentecimiento de la sefial EEG con el avance de la enfermedad.
Estas medidas estdn asociadas a la puntuacion del test MMSE y a la severidad de la enfermedad,
indicando su potencial como biomarcadores para diagnosticar la EA. Por otro lado, otras medidas
de activacién local, como son la LZC o la SampEn, permiten analizar las alteraciones que sufre la
dindmica no lineal de la actividad EEG. Estas aparecen asociadas a la IAF y la MF debido a que
ambos tipos de medidas, espectrales y no lineales, permiten analizar los cambios en la dindmica no
lineal de las neuronas y de las frecuencias de las ritmos presentes en la actividad eléctrica cerebral.
Asociadas a estas estdn las medidas de dindmica de la TAS complexity y el dwell time, y estas, a
su vez, estan asociadas a las medidas de conectividad de la participacién y la OWD. Las primeras
permiten realizar una medida de como las diferentes configuraciones de red que estan presentes
en la fisiologia cerebral tienen lugar temporalmente, cudn compleja es su apariciéon (Nuiiez et al.,
2021). Por otro lado, la OWD y Ia participacion son medidas que cuantifican el modo en el que se
interconectan las diferentes regiones bajo andlisis (Yu et al., 2017). Estas asociaciones permiten
apreciar como los diferentes niveles de la jerarquia estan conectados entre si, y de qué manera esta
interconexién aporta informacion de cémo la EA lleva a cabo sus procesos neurodegenerativos.
En segundo lugar, en la parte exterior de la red, pueden observarse las asociaciones de estas medi-
das de EEG con los datos sociodemogréficos y la informacién genética. Como asociaciones mas
relevantes, se pueden observar el sexo, los estudios, el ejercicio fisico, la dieta y el alcoholismo
asociados a la severidad de la enfermedad y a la puntuacién del test MMSE, viendo como estas va-
riables parecen tener un efecto sobre los efectos neurodegenerativos de la enfermedad. A mayores,
se pueden observar asociaciones entre el gen APOE y las medidas de la IAF y MF, y la severidad
de la enfermedad y el MMSE, simbolizando el posible riesgo que ejerce el alelo €4 de este gen
para desarrollar la EA. Por otro lado, la edad, que es uno de los factores méds importantes a la hora
de desarrollar la enfermedad, no aparece asociada a la severidad de la misma. Se requiere de més
investigacion para esclarecer el motivo por el que la edad no posee asociaciones significativas con
la severidad.

Diferentes estudios han analizado el efecto que tiene determinados factores intrinsecos a los
pacientes, y que parecen tener una gran relevancia en el riesgo de desarrollar la enfermedad y en
su progresion. Riedel et al. (2016) analizaron la influencia de la edad, el sexo y el alelo €4 del gen
APOE. A pesar de que la edad es el factor de riesgo mas importante en el desarrollo de la EA, el
sexo y el alelo €4 del gen APOE confieren un riesgo afiadido, observando que las mujeres con el
alelo de riesgo presentan mayor riesgo cognitivo que las mujeres sin dicho alelo. Ademds, aunque
los hombre posean un mayor riesgo de desarrollar la enfermedad que las mujeres, estas sufren de
una mayor rapidez de neurodegeneracion que los hombres. Por ello, este articulo concluye que
aunque el sexo y la presencia del gen APOE aportan un riesgo en el desarrollo de la EA, existe
cierto grado de variabilidad que solo depende de la edad. Comparando con los resultados obte-
nidos en el presente trabajo, estos se encuentran parcialmente alineados con los encontrados en
la literatura existente, si bien es cierto que la edad, pese a ser uno de los mayores riesgos para el
desarrollo de esta enfermedad, no aparece asociada a la severidad de la patologia, mientras que el
sexo y la influencia del gen APOE si que poseen asociaciones relevantes.

Por otra parte, se han evaluado diferentes patologias y diversos hdbitos modificables propios
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de los pacientes que parecen tener influencia en el desarrollo de la enfermedad, aunque a priori no
se aprecie ninguna relacion. Edwards et al. (2019) analizaron diferentes factores de riesgo modi-
ficables por parte de los pacientes, como diversas comorbilidades o aspectos rutinarios de su vida
diaria. Por un lado, diversas afecciones cardiacas conllevan un incremento del riesgo de desarrollar
demencia por EA, como la hipertension, aterosclerosis, arritmias, etc., haciendo de enlace entre la
demencia por EA y demencia vascular, ya que esta tltima solo aparece de manera aislada en menos
del 10 % de los casos (Vijayan and Reddy, 2016). Muchas de estas patologias cardiacas parecen
estar asociadas al gen APOE, ya que una de las funciones de este es el transporte y metabolis-
mo de determinados lipidos, incluido el colesterol (Karch and Goate, 2015). Otras comorbilidades
asociadas al desarrollo de la EA son: la diabetes de tipo 2, ya que determinados mecanismos de la
insulina parecen estar enlazados con el sistema nervioso central; traumatismos craneoencefalicos,
provocando estados de amnesia o dafio cerebral que puede desembocar en el desarrollo de dife-
rentes tipos de demencia; depresion, uno de los principales sintomas que muestran los pacientes
de EA, que también parece estar ejerciendo un riesgo para desarrollarla; o epilepsia, ya que los
ataques de la misma pueden conllevar dafios cerebrales que pueden afectar al desarrollo de la EA
(Edwards et al., 2019; Livingston et al., 2020; Takeda, 2019). Por otro lado, diferentes aspectos
de la vida diaria de los pacientes pueden ayudar a prevenir el desarrollo de la EA, o dicho de otro
modo, determinadas formas de vida puede aportar un riesgo a la hora de desarrollar esta enferme-
dad (Edwards et al., 2019; Livingston et al., 2020). Entre estos aspectos se pueden encontrar el
ejercicio fisico, ya que este puede evitar la reduccion del volumen del hipocampo que sufren los
mayores anualmente y ayuda a tener una funcién ejecutiva mejorada con respecto a los mayores
que no realizan ejercicio fisico (Edwards et al., 2019; Livingston et al., 2020). La alimentacién
es también un factor importante, ya que determinadas dietas, como la mediterrdnea, ayudan a re-
ducir el riesgo de enfermedades cardivasculares y, por tanto, problemas cerebrales asociados a
los mismos (Edwards et al., 2019; Livingston et al., 2020). El suefio también parece arrastrar un
riesgo de desarrollo de la EA, pues problemas en los patrones del suefio pueden generar un déficit
cognitivo, ademds de que estos problemas de suefio podrian estar asociados a una deposicién de
proteina AS (Edwards et al., 2019; Livingston et al., 2020). El consumo de diferentes sustancias,
como el tabaco, alcohol o drogas también puede ser crucial a la hora del desarrollo de la EA, pues
dicho consumo produce pérdidas en los pacientes a nivel cognitivo, si bien estos mecanismos que
provocan no han sido analizados en profundidad y requieren de una mayor investigacion (Edwards
et al., 2019; Livingston et al., 2020). Otros factores analizados son: el nivel de estudios, ya que a
mayor nivel de estudios, la capacidad cognitiva de las personas parece incrementarse, generando
cierto factor de robustez frente a posibles ataques; la contaminacién ambiental y el contacto social
de los pacientes son también otros factores a tener en cuenta para prevenir el desarrollo de la EA
(Livingston et al., 2020; Stern, 2012). Todos estos resultados observados en la literatura existente
permiten complementar los resultados obtenidos en las redes globales, observando como factores
como el alcoholismo, la dieta, el ejercicio fisico o el sexo, entre otros, tiene una clara asociacién
con el grado de severidad de la EA, dando a entender la utilidad que proporcionan estas medidas
para analizar el desarrollo y el avance de la enfermedad y que, sin embargo, en muchos casos no
se tienen en cuenta.

En resumen, en este TFM se ha observado que estas variables sociodemograficas estdn asocia-
das con la propia severidad de la enfermedad, dando a entender la influencia que estos poseen en
el desarrollo y progreso de la enfermedad. También aparecen asociadas a algunas medidas obteni-
das del EEG, lo cual sugiere que la influencia de estos datos intrinsecos del paciente pueden ser
evaluadas a través de la actividad eléctrica cerebral. Diferentes estudios han analizado los cambios
que se producen en el EEG debido a algunos habitos del paciente o el consumo de algunos me-
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dicamentos. Por ejemplo, se observé que en pacientes con EA leve bajo tratamiento de donepezil
muestran una reduccion significativa de la potencia absoluta en la banda zeta en comparacién con
los pacientes con EA leve sin el tratamiento (Kogan et al., 2001). Al mismo tiempo, los pacientes
con EA moderada y severa mostraban una reduccion significativa de la potencia absoluta en la ban-
da beta 1 con respecto a los pacientes que no estaban bajo dicho tratamiento (Kogan et al., 2001).
Otro estudio examiné posibles cambios en la actividad EEG en pacientes con DCL por EA con la
préctica de ejercicio aerdbico. Se observo que, tras unas semanas de ejercicio, los pacientes que
practicaban este deporte sufrian una aceleracién de la actividad eléctrica cerebral, un incremento
de la complejidad de la misma, y una mayor puntuacién en el test MMSE respecto de los pacientes
que no practicaban ejercicio (Amjad et al., 2019). Por ello, unido a los resultados obtenidos en el
presente trabajo, parece que estos habitos o factores intrinsecos a los pacientes podrian modificar
a la actividad EEG, pudiendo ejercer estos cambios en el EEG una posible efecto positivo frente a
la neurodegeneracion ejercida por la EA o, por contrario, induce un riesgo de aparicidon o avance
de la misma.

El andlisis de estabilidad muestra que, para este tipo de redes en las que se emplean medidas
heterogéneas, parecen mostrar mayor estabilidad aquellas que poseen un nimero mas reducido de
variables, dado que se aprecia mayor estabilidad en la red reducida que en la global. No obstante, la
red global tampoco posee excesivas variables, luego la inclusiéon de nuevos datos sociodemografi-
cos, informacién clinica, medidas de EEG y genética podria conferir una mayor estabilidad a estas
redes.

6.5. Limitaciones

Los resultados obtenidos en el presente TFM y su posterior discusidon se encuentran sujetos a
una serie de limitaciones que se deben tener en cuenta y que se tratan a continuacion.

En primer lugar, se han empleado métodos de imputacién de datos faltantes para poder reali-
zar el andlisis con el mdximo nimero de variables y sujetos posibles. Este hecho puede introducir
desviaciones en los resultados pues estos datos podrian no corresponderse con los reales. Frente
a este hecho, seria conveniente probar otros algoritmos de imputacién de datos para comprobar la
fiabilidad de estos datos estimados.

Por otro lado, se ha empleado una nueva metodologia que permite normalizar las bases de
datos en funcién de los valores de las medidas pertenecientes a los controles. A pesar de que este
método ha proporcionado buenos resultados, podria ser oportuno probar otros nuevos métodos de
normalizacién y realizar una comparativa entre ellos.

En tercer lugar, aunque se han empleado un elevado nimero de medidas de la actividad EEG
para analizar la huella neurofisiologica de la enfermedad y como esta se ve alterada por el avance
de la misma, es posible que sea necesaria la inclusién de mayor informacién para perfeccionar
la representacion de esta huella neurofisiolégica. No obstante, es posible que algunas medidas
introducidas no aporten informacion relevante, lo cual debe ser analizado para obtener una repre-
sentacion mas exhaustiva.

Como punto siguiente, el algoritmo de posicionamiento de los nodos y enlaces empleado, For-

ce Atlas 2, podria estar introduciendo un sesgo a la representacion, afladiendo o eliminando algin
pardmetro que permita una mejor distribucién de las variables en funcién del valor de sus enlaces.
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Seria conveniente probar otros algoritmos de posicionamiento, como el Fruchterman-Reingold u
otros algoritmos disponibles en Gephi.

Por dltimo, entrando en el uso de boostrap para analizar la estabilidad de las redes obteni-
das, la falta de capacidad de computacién hace que no se puedan emplear excesivas iteraciones,
ademads de que se muestra que con un nimero mayor de variables y sujetos, la estabilidad de red
aumenta, luego el tamafio de las bases de datos podria limitar la capacidad de generalizacién de
los resultados de este estudio.
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7.1. Introduccion

Este ultimo capitulo tiene por objetivo la exposicién de los aspectos mas relevantes obtenidos
en este trabajo. Por ello, en primer lugar se evaluard el grado de cumplimiento de los objetivos
expuestos al inicio de la memoria de este TFM. Posteriormente, se comentaran las principales
conclusiones extraidas de este trabajo y una serie de lineas futuras de investigacién para proximos
andlisis.

7.2. Cumplimiento de los objetivos del Trabajo Fin de Master

El diagnéstico empleado para la deteccién de la EA es muy complejo, debido en parte al des-
conocimiento existente sobre los mecanismos cerebrales subyacentes a la enfermedad. Es por ello
que el objetivo del presente TFM es el estudio y caracterizacion de la huella fisiopatoldgica de
la EA, analizando la asociacidén entre los distintos factores involucrados mediante una novedosa
técnica: las redes de asociacién. Para la consecucion de este objetivo, en el capitulo 1 se esta-
blecieron una serie de objetivos especificos. Por ello, a continuacién se va a evaluar el grado de
cumplimiento de estos de forma individualizada:

i. Se han leido diferentes articulos, libros y Tesis Doctorales relacionados con la relacién entre
diferentes factores involucrados en el desarrollo de la EA. De esta manera se han conocido
diferentes procesos por los cuales estos factores podrian relacionarse.

ii. Se ha trabajado con el software R para adquirir suficiente destreza con el método ggraph
para introducirse en las redes de asociacién. También se ha trabajado con la herramienta
Matlab para poder realizar los algoritmos finales de este estudio. Por tltimo, se ha trabajado
también con el software Gephi para la representacion grafica de las redes.

iii. Las sefiales de EEG proporcionadas han sido procesadas con el software Matlab para ob-
tener las diferentes medidas utilizadas. También se ha empleado el software R para estimar
los posibles datos que faltaran en la base de datos, terminando el procesado de la base de
datos.

iv. Se ha representado graficamente las asociaciones entre los factores que intervienen en el
desarrollo de la EA utilizando el software Gephi, en el cual se permite el uso de diferentes
algoritmos de posicionamiento de los nodos de la red.

v. Se ha observado un cambio progresivo en las redes a medida que la EA avanzaba en las redes
electrofisioldgicas. Por otro lado, se han aplicado también medidas de red para cuantificar

estos cambios en las redes genéticas.

vi. Se han analizado los resultados obtenidos en el presente TFM, y se han discutido en relacién
con otros estudios existentes.

vii. Una vez discutidos los resultados de este TFM, se presentan una serie de limitaciones y
conclusiones de este estudio, asi como posibles lineas de investigacion a seguir en un futuro.

Se puede observar, por tanto, que los objetivos propuestos en este TFM han sido llevados a
cabo satisfactoriamente en su totalidad.
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7.3. Conclusiones

Tras analizar los resultados obtenidos, se van a describir a continuacién las conclusiones que
se han obtenido. Son las siguientes:

1. Las redes electrofisioldgicas muestran unos patrones de organizacién y estructura de los
diferentes niveles neurofisiolégicos (activacién local, interaccion entre pares de regiones y
organizacién de red) que se ven alterados con el avance de la enfermedad. Por otro lado,
el andlisis de estabilidad de red muestra que estas redes son estables, permitiendo asi la
replicacién de los resultados con otras bases de datos.

2. Las redes genéticas muestran como las asociaciones entre los diferentes SNPs analizados
disminuyen con el avance de la enfermedad, observando que la interaccidn entre estos genes
se da, en su mayoria, en fases previas de la enfermedad. Ademas, estos cambios en las redes
genéticas pueden ser cuantificados a través de diferentes métricas de organizacién de red,
como son la modularidad y el coeficiente de agrupamiento, mostrando un incremento de
estas dos medidas durante el avance de la enfermedad.

3. Al generar una red con todos los factores que se han empleado: datos sociodemograficos,
informacidn clinica, medidas de EEG e informacion genética, se obtienen asociaciones tam-
bién descritas en la literatura existente, observando cémo los diferentes tipos de factores
pueden modular los procesos de la EA, influyendo también en las alteraciones estructurales
de la jerarquia de niveles neurofisiolégicos anteriormente comentada.

Gracias a la elaboracidon de este TFM, se ha aumentado el nivel de conocimiento sobre el
empleo de las redes de asociacidn, sobre la generacion y estudio de redes, y sobre los factores y
procesos involucrados en la aparicién y avance de la EA.

7.4. Lineas futuras

Las redes de asociaciéon han mostrado su gran utilidad a la hora de poder establecer asocia-
ciones entre factores que van alterandose con el progreso de la enfermedad, dando inicio a una
metodologia que puede ser de gran utilidad para conseguir un diagndstico precoz de la enferme-
dad. Sin embargo, como en cualquier otro estudio, este TEM no est4 libre de limitaciones, como se
han expuesto en el capitulo 6, que tendrdn que superarse en la elaboracién de lineas futuras. Estas
se describen a continuacion.

En primer lugar, si bien la base de datos principal empleada posee un nimero de pacientes
elevado comparable con el utilizado en otros estudios (Babiloni et al., 2018; Nufiez et al., 2021;
Vecchio et al., 2020), es necesario reclutar nuevos pacientes para tener una base de datos atin mas
robusta, que genere resultados mds estables y replicables. A mayores, es necesario afiadir datos
longitudinales. Esto permitird poder apreciar mejor los cambios sufridos por los pacientes, sobre
todo en el caso de los pacientes con DCL, ya que permitira ver las estructuras de la red de aso-
ciacion cuando un paciente de DCL desarrolla finalmente demencia por EA, o por el contrario,
permanece estable en el mismo estado.

Por otra parte, seria conveniente afladir un mayor nimero de variables al andlisis con estas

redes. El problema es que, como se ha comentado en la seccion de limitaciones, no se dispone de
la capacidad computacional para poder llevar a cabo todos los calculos. Esto se ird solventando
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con el tiempo, depurando el cédigo para que este sea mds eficiente y al mismo tiempo obteniendo
nuevo hardware que mejore dicha capacidad.

Otra linea futura a implementar es el empleo de estas redes para realizar clasificacién. Es-
to permitird comprobar directamente la inclusién de nuevos sujetos para determinar a qué grupo
de severidad pertenecen y, por tanto, generar nuevas herramientas y metodologias que permitan
realizar un diagndstico mds precoz y sencillo para los pacientes, sus cuidadores y los médicos
neur6logos.

Por ultimo, esta metodologia no es Gnicamente aplicable al DCL y la demencia por EA, sino
que se puede emplear para analizar otros tipos de patologias. Hasta el momento se poseen bases
de datos de esquizofrenia, migraiia y otras patologias neuroldgicas a las que puede aplicar estas
técnicas para poder observar como estas alteran las asociaciones entre los factores que intervie-
nen en el desarrollo de estas. Por supuesto, para otras patologias no neurolégicas también puede
utilizarse, como la apnea del suefio o la reciente Covid-19.
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Glosario de siglas y acronimos

AB:
ADN:
AEC:
AMI:
AP2:
ApEn:
APOE:

Bayer-ADL:

CC:

CIC:
CLU:
CRC:
CTM:
DCL:
DenGlobal:
EA:
ECoG:
EEG:
FFT:
FIR:
FuzzyEn:
G:

GE:
GWAS:

HURH:
IAF:
ICA:

LFP:
LZC:
MAR:
MCAR:
MEG:
MF:
MMSE:
MNAR:

Proteina Beta-Amiloide

Acido Desoxirribonucleico

Amplitude Envelope Correlation

Auto-Informacién Mutua (Auto-Mutual Information)
Adaptor Protein Complex 2

Entropia Aproximada (Approximate Entropy)
Apolipoproteina E

Bayer-Activities of Daily Living

Closeness Centrality

Coeficiente de Agrupamiento (Clustering Coefficient)
Clusterina

Cuestionario de Reserva Cognitiva

Medida de la Tendencia Central (Central Tendency Measure)
Deterioro Cognitivo Leve

Densidad Global

Enfermedad de Alzheimer

Electrocorticograma

Electroencefalografia

Transformada Réapida de Fourier (Fast Fourier Transform)
Respuesta al Impulso Finita (Finite Impulse Response)
Entropia Difusa (Fuzzy Entropy)

Grado de Red (Network Degree)

Entropia de Grafo (Graph Entropy)

Estudios de Asociacion de Genoma Completo (Genome-Wide
Association Studies)

Hospital Universitario Rio Hortega

Frecuencia Alfa Individual (Individual Alpha Frequency)
Andlisis de Componentes Independientes (Independent
Component Analysis)

Lead Field Potential

Complejidad de Lempel-ZivLempel-Ziv Complexity
Missing At Random

Missing Completely At Random

Magnetoencefalografia

Frecuencia Mediana (Median Frequency)

Mini - Mental State Examination

Missing Not At Random
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MRI:

NIA-AA:

NINCDS-ADRDA:

OWD:
PET:

PICALM:
PL:

PLI:
POCTEP:

PSD:
ROLI:

RP:
SampEn:
SE:
SEF95:

sLORETA:
SNP:

SW:
T@M:
TF:
TFM:

Imagen por Resonancia Magnética (Magnetic Resonance
Imaging)

National Institute on Aging - Alzheimer’s Association
National Institute of Neurological and Communicative Disorders
and Strokes - Alzheimer’s Disease and Related Disorders
Association

Overlapping Weighted Degree

Tomografia por Emisién de Positrones (Positron Emission
Tomography)

Phosphatidylinositol-Binding Clathrin Assembly Protein
Longitud de Camino (Path Length)

Phase Lag Index

Programa Operativo de Cooperacion Transfronteriza
Espafia-Portugal

Densidad Espectral de Potencia (Power Spectral Density)
Regién de Interés (Region of Interest)

Potencia Relativa (Relative Power)

Entropia Muestral (Sample Entropy)

Entropia Espectral (Spectral Entropy)

Frecuencia del Limite Central del 95 % (95 % Spectral Edge
Frequency)

Standarized Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography
Polimorfismo de Nucletido Unico (Single-Nucleotide
Polymorfism)

Small World Index

Test de Alteraciéon de Memoria (Memory Alteration Test)
Frecuencia de Transicion (Transition Frequency)

Trabajo Fin de Master
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