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Resumen

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una de las principales causas de demencia. Los pa-
cientes con EA sufren alteraciones cognitivas, funcionales y conductuales. El principal factor de
riesgo es la edad, lo cual hace que esta enfermedad tenga un impacto cada vez mas notable de-
bido al aumento en la esperanza de vida. Sin embargo, su diagndstico sigue siendo un desafio. A
pesar de los avances en técnicas diagndsticas respaldadas por evidencia bioldgica, su disponibili-
dad generalizada estd limitada por su alto coste. En el contexto del rdpido desarrollo tecnoldgico
reciente, el andlisis de sefiales de electroencefalografia (EEG), impulsado por diversos algoritmos
de computacion, estd ganando importancia al proponer enfoques innovadores para caracterizar la
enfermedad y ayudar en su diagnéstico. En esta linea, este estudio se enfoca en la aplicacién de
métodos cronectdmicos, que cuantifican las propiedades dindmicas de la conectividad funcional
cerebral.

El anélisis se llevé a cabo utilizando dos bases de datos. La primera de ellas incluyé a 160
participantes, entre los cuales 67 eran pacientes con EA, 50 tenian deterioro cognitivo leve (DCL)
y 43 eran individuos sanos desde el punto de vista cognitivo. La segunda base de datos constd
de 126 sujetos, de los cuales 50 eran pacientes con EA, 38 padecian DCL y 38 eran individuos
de control. El proceso comenzd con la reconstruccién de la actividad neuronal a nivel de fuen-
te utilizando el algoritmo SLORETA (Standardized Low-Resolution Brain Electromagnetic Tomo-
graphy). Luego, se identificaron meta-estados cerebrales mediante la aplicacién del algoritmo IAC
(Instantaneous Amplitude Correlation) en las bandas de frecuencia delta, zeta, alfa y beta-1 pa-
ra obtener tensores de conectividad funcional instantdnea en diversos momentos temporales. A
partir de estas matrices de conectividad, se generaron diagramas de recurrencia que mostraban la
presencia de meta-estados recurrentes en el tiempo. Utilizando el algoritmo de deteccién de co-
munidades Louvain-GJA, se obtuvieron tres meta-estados, que posteriormente se ordenaron seguin
su similitud topoldgica. Los datos se normalizaron utilizando sefiales subrogadas para descartar
que los resultados surgieran de oscilaciones de origen no neuronal. El proceso de subrogacion se
optimiz6 utilizando archivos en C/C++ y procesamiento de datos en la unidad de procesamien-
to grifico (GPU). Mediante este enfoque, se generaron tensores de correlacion instantdnea (ICT)
y la secuencia de activacién temporal (TAS) que cuantifican la semejanza de las topologias ob-
servadas con los meta-estados a lo largo del tiempo. Para resumir las propiedades dindmicas de
la red neuronal funcional, se calcularon diversas medidas cronectémicas: singularidad del meta-
estado dominante, area bajo el ICT, diferencia de permanencia, la probabilidad de ocurrencia del
meta-estado nulo, percentil 5°, grado de antagonismo, dwell time, leap size y complejidad de TAS.

El anélisis detallado de los tensores de correlacion instantdnea revel$ diversos cambios aso-
ciados con las alteraciones cerebrales que sufren los pacientes con DCL y EA, principalmente en
las bandas zeta y alfa. Estas perturbaciones implican cambios en la comunicacién entre regiones
cerebrales, aparicidn de oscilaciones mads aleatorias y deterioro de la estabilidad y estructura tem-
poral. Ademads, se detectaron cambios en la persistencia temporal de los meta-estados, que estaban
vinculados a la pérdida de estructura y al aumento de la aleatoriedad. Los resultados de las medi-



das implementadas se utilizaron para clasificar los tres grupos presentes en la base de datos y para
diferenciar entre individuos de control y pacientes (combinando pacientes con DCL y EA). Se
emplearon algoritmos de seleccion de caracteristicas como el filtro rdpido basado en la correlacién
(FCBF), selecion secuencial de caracteristicas (SFS) y eliminacién recursiva de caracteristicas
(RFE). Para elegir el modelo de clasificacidn, se utiliz6 una validacién cruzada con 10 particiones
de la base de datos. Los modelos de clasificacién que mejor rendimiento obtuvieron fueron los
arboles de decision y las redes neuronales. Los resultados de clasificacion entre los tres alcanzaron
valores de kappa de 0.81 para cada base de datos por separado y 0.63 para la combinacién de
las bases de datos. En el caso de la clasificacion entre controles y la agrupacién de pacientes con
DCL y EA, se obtuvo valores kappa de 1 para la primera base de datos, de 0.7 para la segunda
y 0.68 para la combinacién de ambas. En su conjunto, los resultados sugieren que las medidas
cronectdmicas podrian ser herramientas valiosas para ayudar en el diagndstico y la caracterizacién
de la EA.

Palabras clave

Conectividad funcional dinamica, cronectémica, deterioro cognitivo leve, electroencefalografia,
enfermedad de Alzheimer, meta-estados.
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Abstract

Alzheimer’s disease (AD) is one of the main causes of dementia. This condition leads to cog-
nitive, functional, and behavioral changes. The main risk factor is aging, which makes this disease
have an increasingly notable impact due to the increase in life expectancy. However, its diagnosis
remains a challenge. Despite advances in diagnostic techniques supported by biological evidence,
their widespread availability is limited by their high cost. In the context of recent rapid tech-
nological development, the analysis of electroencephalography (EEG) signals, driven by various
computational algorithms, is gaining importance by proposing innovative approaches to charac-
terize AD. In this line, this study focuses on the application of chronectomic methods, which
quantify the dynamic properties of functional connectivity in neuronal associations.

The analysis was carried out using two databases. The first one included 160 participants,
divided into 67 AD patients, 50 mild cognitive impairment patients, and 43 cognitively healthy
individuals. The second database consisted of 126 subjects, among whom 50 were AD patients, 38
had mild cognitive impairment, and 38 were cognitively healthy controls. Initially, the neural ac-
tivity was reconstructed at source level using the SLORETA (Standardized Low-Resolution Brain
Electromagnetic Tomography) algorithm. Then, brain meta-states were identified thanks to the
application of the IAC (Instantaneous Amplitude Correlation) algorithm in the frequency bands
delta, theta, alpha, and beta-1 to obtain instantaneous functional connectivity tensors at various
time points. From these connectivity matrices, recurrence plot diagrams showing the presence of
recurrent meta-states in time were generated. Using the Louvain-GJA community detection algo-
rithm, three meta-states were obtained; they were subsequently ordered according to their topo-
logical similarity. The data were normalized using surrogated signals to rule out that the results
arose from random oscillations. The surrogate process was optimized using C/C++ files and GPU
data processing. Using this approach, the instantaneous correlation tensors (ICT) and the tempo-
ral activation sequence (TAS) were generated indicating the similarity of the observed topologies
to the meta-states over time. To summarize the dynamic properties of the functional neural net-
work, multiple chronectomic measures were calculated: uniqueness of the dominant meta-state,
area under the ICT, difference in permanence, probability of occurrence of the null meta-state, Sth
percentile, degree of antagonism, dewll time, leap size, and TAS complexity.

Detailed analysis of the instantaneous correlation tensors revealed several alterations related
to MCI and AD, mainly in the theta and alpha bands. These perturbations involve changes in com-
munication between brain regions, appearance of more random oscillations, and impaired tem-
poral stability and structure. In addition, changes in the temporal persistence of meta-states were
detected, which were linked to a loss of structure and an increased randomness. The results of
the implemented measures were used to classify the three groups present in the database and to
differentiate between controls and patients (combining MCI and AD patients). Feature selection
algorithms such as fast correlation-based filter (FCBF), sequential forward selection (SFS), and re-
cursive feature elimination (RFE) were used. To choose the classification model, a cross-validation
with 10 partitions of the database was used. The best performing classification models were deci-
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sion trees and neural networks. The classification results among the three groups obtained kappa
values of 0.81 for each database separately and 0.63 for the combination of databases. In the case
of classification between controls and the grouping of patients with MCI and AD, kappa values
of 1 were obtained for the first database, 0.7 for the second, and 0.68 for the combination of both
databases. Taken together, the results suggest that chronectomic measures could be valuable tools
to support the diagnosis and characterization of AD.

Keywords

Dynamic functional connectivity, chronectomics, mild cognitive impairment, electroencepha-
lography, Alzheimer’s disease, classification, meta-states.
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1.1. Enfermedad de Alzheimer

La enfermedad de Alzheimer (EA) representa la forma mads frecuente de demencia en nuestros
dias. Sus efectos incluyen la pérdida de memoria y otras funciones cognitivas, impactando direc-
tamente en la vida diaria de los afectados (Alzheimer’s Association, 2023). Durante las primeras
etapas de la enfermedad, los pacientes atin pueden mantener conversaciones y desenvolverse de
forma normal. Sin embargo, a medida que progresa la enfermedad, los sintomas se intensifican
dificulatando cada vez mas la vida diaria (Alzheimer’s Association, 2023). La enfermedad se di-
vide en tres etapas: (i) EA preclinica, sin sintomas de la enfermedad ; (ii) deterioro cognitivo leve
(DCL), fase que se distingue del envejecimiento normal pero ain no es considerada demencia por
EA; y (iii) demencia provocada por EA, la etapa més avanzada (Alzheimer’s Association, 2023).
Con el aumento de la esperanza de vida, esta enfermedad estd cada vez mas presente en la sociedad
(Miraglia et al., 2017).

1.2. Actividad cerebral y cronectéomica

La electroencefalografia (EEG) y la magnetoencefalografia (MEG) son dos técnicas emplea-
das para comprender el funcionamiento de la actividad neuronal en el cerebro humano y para
estudiar las alteraciones que diversas patologias y condiciones andmalas provocan en la dindmica
de los procesos cognitivos (Cohen, 2017). Una de las técnicas més frecuentemente utilizadas pa-
ra la extraccién de informacion a partir de registros cerebrales es el conectoma, que posibilita la
construccion de un “mapa” de las conexiones existentes en el cerebro (Sporns et al., 2005) y apor-
ta informacidn util para entender cémo las distintas patologias impactan en su comportamiento
(Calhoun et al., 2014). El concepto de cronectoma lleva esta idea un paso mds alld, focalizandose
en las estructuras y procesos que evolucionan a lo largo del tiempo (Calhoun et al., 2014). En este
sentido, posibilita un estudio del cerebro como un sistema interconectado y dindmico. La genera-
cién del cronectoma demanda técnicas de adquisicion de actividad cerebral que sean sensibles a
las fluctuaciones dindmicas. Esto es particularmente aplicable a EEG y MEG, que practicamente
reflejan en tiempo real las variaciones relacionadas con la actividad cerebral (Tewarie et al., 2019).

La informacién proveniente del cronectoma posibilita el desarrollo del concepto de “meta-
estados”. Esta nocién se fundamenta en la premisa de que existen patrones de conectividad que
se repiten. Estos meta-estados pueden manifestarse de manera simultdnea, aunque con distintos
niveles de influencia (Calhoun et al., 2014), lo que facilita su asociacién con la nocién de atractor
en sistemas no lineales (Nufiez et al., 2021). En este Trabajo de Fin de Master (TFM) se imple-
mentan y emplean medidas cronectomicas que evaliian las fluctuaciones entre meta-estados, con
el propésito de describir la dindmica de la demencia atribuible a la EA y cuya capacidad se mide
mediante la aplicacién de diversos modelos de clasificacion.

1.3. Motivacion

Actualmente, la EA no tiene cura, pero se dispone de terapias que retrasan su progresion y di-
versas investigaciones estdn enfocadas en su andlisis y deteccién (Alzheimer’s Association, 2023).
Gracias a los avances tecnoldgicos significativos de los tltimos afos, se han concebido investiga-
ciones basadas en sefiales de EEG y MEG que permiten una exploracién detallada de la conecti-
vidad funcional neuronal presente en el cerebro humano (Calhoun et al., 2014; Finn et al., 2015;
Hutchison et al., 2013). El presente estudio se enfoca en analizar las caracteristicas dindmicas de
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las conexiones neuronales y trata de establecer vinculos entre los resultados obtenidos y el desa-
rrollo de la EA. Tal como se explicé en la seccidn 1.2, la disciplina que investiga estas propiedades
es conocida como cronectémica, que aplica nuevas metodologias de teoria de redes dindmicas para
explorar la conectividad neuronal de manera similar a la conectémica, con la diferencia de que es
sensible al comportamiento dindmico de las asociaciones neuronales observadas (Calhoun et al.,
2014).

1.4. Hipotesis

Las personas con DCL y EA manifiestan cambios en la actividad cerebral que se traducen en
alteraciones de los patrones de actividad neuronal en estado de reposo. Por tanto, el andlisis de
los registros EEG proporciona una manera de describir el comportamiento del cerebro y las mo-
dificaciones que experimenta debido a dichas patologias. La presente investigacion plantea como
hipétesis que las variaciones dindmicas en la actividad EEG son indicativas de las alteraciones
en la red funcional cerebral relacionadas con la progresién de la EA. Por tanto, la aplicaciéon de
métodos cronectomicos podria ayudar a comprender las alteraciones que el DCL y la EA provocan
progresivamente en la actividad cerebral.

1.5. Objetivos

El trabajo presentado tiene como objetivo principal realizar un andlisis de las modificaciones
en la estructura temporal de la actividad neuronal en estado de reposo asociadas con la progresion
de la EA. Para lograr esto, se ha realizado un andlisis cronectémico, el cual facilita la exploracién
de la dindmica de la red neuronal funcional mediante registros EEG en reposo. Ademas se han
empleado diversos modelos de clasificacion, para estudiar la capacidad de discriminacién entre
grupos que se consigue con la aplicacién de las medidas. La implementacion de estas metodologias
implica el cumplimiento de los siguientes objetivos especificos:

i. Realizar una etapa de documentacién con el propdsito de comprender las particularidades
de los datos que se van a analizar, junto con las medidas cronectémicas previamente desa-
rrolladas.

ii. Familiarizarse con la metodologia aplicada para comprender el procesado aplicado a las
seiales de EEG y el proceso de subrogacién necesario para obtener resultados sin sesgo.

iii. Llevar a cabo una fase de documentacién sobre métodos de optimizacién para reducir el
tiempo de ejecucion necesario en el procesamiento de sefial para su posterior implementa-
cién.

iv. Adquirir conocimiento en el uso de la herramienta MATLAB, que se emplea para el proce-

samiento de sefiales y las subsiguientes comparaciones de los resultados obtenidos.

v. Familiarizarse con la herramienta Python, que se emplea para el procesado de los resultados
de aplicar las medidas para la extraccidon de diversos modelos de clasificacion.

vi. Realizar andlisis estadisticos sobre los resultados obtenidos entre los diversos grupos de
individuos para identificar disparidades a nivel poblacional.

vii. Implementar métodos de selecién de caracteristicas y modelos de clasificaciéon para identi-
ficar las caracteristicas que permiten distinguir mejor entre controles, pacientes con DCL y
pacientes con EA, asi como para obtener el modelo con mejor rendimiento.
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viii. Examinar y contrastar los resultados obtenidos con los hallazgos documentados en investi-
gaciones y publicaciones previas.

ix. Extraer conclusiones a partir del estudio realizado, considerar las limitaciones presentes y
explorar posibles direcciones futuras de investigacion.

1.6. Estructura del documento

A continuacion se presenta la estructura del presente trabajo. El capitulo actual corresponde a
la introduccién, mientras que el resto del documento se organiza de la siguiente manera:

= Capitulo 2. La enfermedad de Alzheimer. Este capitulo introduce la EA, abordando sus
sintomas, su impacto en la vida cotidiana de los pacientes y el progreso de la enfermedad.
También se introducen los métodos de diagndstico vigentes.

= Capitulo 3. Electroencefalografia. En esta seccion se detalla el tipo de sefiales registradas,
el proceso de adquisicidn y su naturaleza. Ademas, se discuten los efectos de la enfermedad
en las sefales de EEG.

= Capitulo 4. Materiales y métodos. En este capitulo se exponen las caracteristicas de los
datos empleados en el estudio, se describen los algoritmos utilizados para la adquisicién y
preprocesamiento de las sefiales EEG, se detalla el método de extraccidon de meta-estados, se
presentan las medidas aplicadas a las sefiales EEG, los métodos de optimizacién utilizados,
y los modelos de clasificacién implementados.

= Capitulo 5. Resultados. En este capitulo se presentan los resultados de aplicar los métodos
de optimizacidn, asi como los resultados obtenidos mediante las medidas introducidas en el
capitulo anterior. Se incluyen los resultados de los andlisis estadisticos correspondientes y
de los métodos de clasificacién empleados.

= Capitulo 6. Discusion. Esta seccion ofrece un andlisis en profundidad de los resultados,
respaldando posibles conclusiones a partir de comparaciones con estudios similares.

= Capitulo 7. Conclusiones. Finalmente, se presentan las principales conclusiones derivadas
del desarrollo del trabajo. También se abordan lineas interesantes para futuras investigacio-
nes y mejoras basadas en el trabajo realizado.
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2.1. Introduccion

La EA constituye en la actualidad el tipo més frecuente de demencia (Alzheimer’s Association,
2023). El riesgo de desarrollar esta enfermedad estd condicionado por diversos factores, siendo la
edad el mas relevante entre ellos (Garcia Cobo, 2022). Con el incremento de la esperanza de vida
en la sociedad actual, se observa un aumento progresivo de casos de esta patologia (Alzheimer’s
Association, 2023). A lo largo del tiempo, la EA se agrava, los sintomas empeoran progresivamen-
te y complican la vida cotidiana de los pacientes (Garcia Cobo, 2022).

En este capitulo, se realiza una descripcién general de la EA. Se describen sus sintomas, el
impacto en la vida diaria, la evolucién de la enfermedad y los métodos empleados hasta la fe-
cha para su deteccién. En capitulos posteriores, se enfatiza en el creciente interés por investigar
nuevas metodologias destinadas a la caracterizacion y diagndstico de la EA. Entre estos enfoques
innovadores se destaca la cronectomica.

2.2. Demencia por enfermedad de Alzheimer

La demencia se caracteriza por una pérdida o debilitamiento progresivo de las facultades men-
tales debido a la edad o una enfermedad, que resulta en alteraciones de la memoria, la razén y la
conducta (Real Academia Espafiola, 2023). La EA es una de las principales causas de demencia y
produce cambios significativos en la conducta, la funcionalidad y las capacidades cognitivas de los
pacientes. Estos cambios se desarrollan de manera progresiva, comenzando con la degeneracion
neuronal hasta décadas antes de que la enfermedad pueda ser detectada clinicamente (Alzheimer’s
Association, 2023).

La EA se caracteriza por tres etapas distintas: la etapa preclinica, sin sintomas de la enferme-
dad; la etapa de DCL, que precede a la demencia debida a EA; y finalmente, la demencia causada
por EA (Alzheimer’s Association, 2023). La diferencia entre estas etapas se entiende desde un
punto de vista clinico, ya que el envejecimiento normal puede presentar cierto déficit cognitivo,
pero el deterioro en casos de DCL es mayor que en personas cognitivamente sanas y no llega a
ser comparable al de la demencia por EA. En esta etapa intermedia, se produce un deterioro de
las neuronas en el hipocampo y el 16bulo temporal, areas asociadas al almacenamiento y procesa-
miento de informacién (Cancino & Rehbein, 2016).

Con el aumento de la esperanza de vida, la demencia debida a EA se ha convertido en un impor-
tante problema de salud publica (Alzheimer’s Association, 2023). La prevencién de la demencia
se ha convertido en una preocupacion actual, y varios factores de riesgo han sido identificados,
incluyendo un menor nivel educativo, hipertensién, tabaquismo, discapacidad auditiva, obesidad,
depresion, inactividad fisica, diabetes, poco contacto social, consumo excesivo de alcohol, dafos
cerebrales por fuerzas fisicas externas y la polucién del aire (Livingston et al., 2020). No obstante,
el principal factor de riesgo es la edad (Livingston et al., 2020). Se requiere una inversion adecuada
en educacion bdsica, servicios sociales, reducciéon de la polucidn y otras medidas para evitar un
aumento significativo de los casos de demencia debido a la EA (Livingston et al., 2020).

2.3. Evolucion de la enfermedad de Alzheimer

Como se menciond previamente, la EA sigue un proceso continuo donde los cambios ocurren
de manera progresiva (Poza, 2008). La figura 2.1 muestra el grado de los sintomas relacionados
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con el avance de la enfermedad. Para analizar el desarrollo de la patologia, se pueden identificar
tres etapas principales (Alzheimer’s Association, 2023):

» EA preclinico. Es la fase inicial en la que aparecen las primeras alteraciones cerebrales.
Por ejemplo las anomalias en la concentracién de S-amiloide (Af3), que pueden indicar un
inicio de la enfermedad. No hay cambios en las capacidades cognitivas, ni se desarrolla DCL
o demencia en esta etapa.

= Deterioro cognitivo leve. Como se menciond anteriormente, esta etapa es lo suficientemen-
te significativa como para distinguirla del envejecimiento normal, pero atin no se considera
demencia. Los pacientes con DCL muestran niveles de Aj3 fuera del rango de control y se
puede detectar mediante el uso de biomarcadores. Aunque el DCL es claramente distingui-
ble, su progresién puede llevar a la demencia por EA o mantenerse en un estado de deterioro
estable.

= Demencia provocada por EA. Esta es la etapa més avanzada de la enfermedad en la que la
demencia afecta significativamente la vida diaria de los pacientes. Los sintomas en esta etapa
se dividen en tres grados: leve, moderado y severo. A medida que la enfermedad avanza, los
pacientes requieren cada vez mas apoyo profesional para llevar a cabo actividades cotidianas
(Alzheimer’s Association, 2023).

Demencia moderada Demencia severa

EA preclinico DCL ocasionado por EA ;
| debida a EA ocasionada por EA
I I
Sin sintomas Sintomas leves que no Sintomas que interfieren en Sintomas que afectan a Sintomas que interfieren en
afectan a la vida diaria algunas actividades de la muchas actividades de la la mayoria de actividades

vida diaria vida diaria de la vida diaria

Figura 2.1. Progresion de la EA. Figura adaptada de (Alzheimer’s Association, 2023)

2.4. Diagnéstico

Inicialmente, el diagndstico definitivo de 1la EA solo era posible mediante el examen histoldgi-
co de muestras cerebrales y la aplicacién de métodos tradicionales de diagnéstico. Estos métodos
implican el andlisis del historial médico en relacién a cambios cognitivos, antecedentes psiquidtri-
cos, la retroalimentacion de familiares acerca del comportamiento del paciente y la realizacién
de pruebas de memoria y resolucién de problemas Alzheimer’s Association (2023). Sin embargo,
la investigacion se ha centrado en identificar rasgos bioldgicos en lugar de simplemente conside-
rar los sintomas, lo que ha permitido un estudio mas preciso de la aparicién y progresion de la
enfermedad (Jack et al., 2018). Como resultado, se han identificado varios biomarcadores que fa-
cilitan la deteccion de la enfermedad, incluyendo la deposicion de proteina Af, la presencia de la
proteina “tau” patoldgica y la neurodegeneracién (Jack et al., 2018). La combinacién de estos bio-
marcadores proporciona informacién valiosa sobre la patologia y la etapa en la que se encuentra
el paciente; ejemplos especificos se encuentran detallados en la tabla 2.1 (Jack et al., 2018).



La enfermedad de Alzheimer

Capitulo 2

Estado cognitivo
Control DCL Demencia
AT (N)~ Biomarcadores en Biomarcadores en Biomarcadores en nive-
niveles normales para niveles normales para | les normales para pa-
] paciente de control paciente con DCL ciente con demencia
:g ATT~(N)~| Cambios asociados a Paciente con DCL Paciente con demencia
3 EA preclinica desarrollando cambios | desarrollando cambios
s patoldgicos asociados a | patolégicos asociados a
S la EA la EA
f ATT (N)*| Disparidad  cognitiva | Paciente con DCL con | Paciente con demencia
= asociadas a EA, ala par | disparidad  cognitiva | con disparidad cogniti-
?—; que factores ajenos a la | asociadas a EA, a la par | va asociadas a EA, a la
e enfermedad que factores ajenos a la | par que factores ajenos
enfermedad a la enfermedad
ATTT(N)~ EA preclinica Paciente con DCL Paciente con demencia
previo a desarrollo de debida a EA
EA
ATTT(N)T

Tabla 2.1. Criterios de diagnéstico de la EA basado en los principales biomarcadores. A indica la presencia
de AS. T indica la presencia de tau fosforilada. N indica dafo neurodegenerativo y/o neuronal. El simbolo
+ o un - indica la presencia o no de los biomarcadores anteriores. Tabla adaptada de (Jack et al., 2018).

En cuanto al DCL, los criterios son similares, pero la decisién resulta mds compleja. Para
diagnosticar esta etapa de la enfermedad, se emplean diversas pruebas similares a las mencionadas
anteriormente, con el objetivo de detectar sintomas de deterioro cognitivo. Si estas pruebas no
muestran deterioro, pero los biomarcadores revelan la presencia de la patologia, el diagndstico es
DCL (Albert et al., 2011). A partir de este punto, se realiza un seguimiento de la evolucion de la
enfermedad, prestando especial atencién a la informacién proporcionada por el biomarcador Aj3
(Albert et al., 2011).
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3.1. Introduccion

En la actualidad, tanto EEG como MEG son métodos no invasivos empleados para comprender
la dindmica neuronal del cerebro humano, asi como para establecer relaciones entre las dindmicas
observadas y posibles patologias (Cohen, 2017). La historia de estas técnicas se remonta a 1929,
cuando se realiz6 el primer registro EEG. No obstante, el primer registro MEG no se llevo a cabo
hasta 1968 (Poza, 2008). Ambas técnicas estdn intrinsecamente vinculadas, ya que comparten un
principio fundamental: la generacion de corrientes i6nicas como resultado de procesos bioquimi-
cos a nivel neuronal (Lopes da Silva, 2013). Si se comparan estas dos metodologias, MEG ha
sido ampliamente aceptada en diversos campos y es reconocida como una herramienta comple-
mentaria y superior al EEG (Poza, 2008), debido principalmente a su mayor resolucion espacial
(Lopes da Silva, 2013). Sin embargo, la adopcién de MEG en el dambito clinico es complicada,
ya que su instalacion y mantenimiento conllevan costes considerables. En contraste, EEG se ha
convertido en el método neurofisiolégico mas utilizado en la practica clinica en la actualidad, dada
su mayor disponibilidad y menor complejidad logistica (Lopes da Silva, 2013; Poza, 2008).

3.2. Generacion de senales

Para comprender el origen de las sefiales EEG bajo andlisis, se llevard a cabo una exploracién
del concepto de neurona, que constituye la unidad elemental del sistema nervioso. La neurona
desempeiia diversas funciones, siendo una de ellas la transmisién del impulso nervioso, cuyos
componentes se encuentran detallados en la figura 3.1 (Noback et al., 1993). La transmision resulta
de un proceso bioquimico que se propaga a través de la sinapsis, el punto de conexion entre dos
neuronas. La sinapsis tiene la funcién de regular la propagacién de sefiales, transmitiendo una
sefial como una serie de impulsos repetitidos, con el propdsito de generar un registro de “todo o
nada”, a través de la modulacion en frecuencia (Poza, 2008).

El fenémeno que origina las sefiales registradas tiene lugar cuando las neuronas piramidales
ubicadas en la corteza cerebral son estimuladas (Sanei & Chambers, 2013). Esta estimulacion, que
estd asociada a la transmisién del impulso nervioso, surge a raiz de variaciones temporales del po-
tencial acumulado a lo largo de la membrana y que se propagan por el axén (Sanei & Chambers,
2013). Por tanto, la informacién se comunica a través de alteraciones en los potenciales. La pro-
pagacion se inicia en la membrana (donde se origina el potencial) y se extiende a lo largo del axén
hasta los botones terminales, donde tiene lugar la liberacién de neurotransmisores que funcionan

P
3 A=, 5 Ranvie ;
_N\, v/ ’:‘*;:\‘:‘ Axdn Nadulos de ' Teledendron Botones tenuinales

a3 : ' e p———— : - ).
- ! \
—~2 A \ Teledendron

=, presindptica
“ N

" ~Botones terminales

Figura 3.1. Esquema resumen de las partes de una neurona (Noback et al., 1993).
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EPRPSP

Figura 3.2. Esquema ilustrativo de los campos magnéticos y eléctricos producidos en la neurona. Imagen
adaptada de (Lopes da Silva, 2013). Las flechas rojas ilustran los campos magnéticos. Las flechas negras
ilustran los campos eléctricos. Las gréficas a la izquierda ilustran la polaridad asociada a los campos en la
zona de la neurona donde se encuentran. EPSP: potencial postsindptico excitatorio.

como estimulos para las membranas circundantes (Poza, 2008).

Las neuronas pueden establecer diferentes tipos de asociaciones: una a una, una a varias y
varias a varias (Carr & Brown, 2001). Cuando el proceso de transmision previamente mencionado
atraviesa un conjunto de neuronas suficientemente extenso y organizado espacialmente (dendritas
dispuestas de forma paralela entre si y perpendiculares a la corteza cerebral), los cambios en el
potencial pueden detectarse en forma de campos electromagnéticos (Lopes da Silva, 2013). La
disposicién de estos campos se presenta en la figura 3.2: los campos magnéticos se distribuyen
alrededor de la neurona, mientras que los campos eléctricos atraviesan la neurona siguiendo la
direccidn del eje principal. La diferencia de potencial que origina los campos electromagnéticos
se denomina potencial postsindptico excitatorio (EPSP) (Lopes da Silva, 2013).

La técnica habitual para identificar las oscilaciones implica el uso de conjuntos de electrodos
dispuestos en el cuero cabelludo de los individuos (Cohen, 2017). Sin embargo, la deteccién no
resulta sencilla, ya que las sefales deben atravesar diversas capas de tejidos, cada una con sus
propias caracteristicas eléctricas y geométricas, antes de llegar a los sensores. Por tanto, el desafio
radica en estimar la ubicacién de las fuentes cerebrales que generan los campos detectados fuera
del craneo y la intensidad con la que se originan dichos campos (Lopes da Silva, 2013). Para una
deteccion adecuada, es fundamental contar con un nimero suficientemente grande de sensores.
Aunque un mayor nimero de electrodos conlleva una mejor resolucién espacial (Cassani et al.,
2018), también incrementa el coste del sistema. Por tanto, se plantea una relacién entre la resolu-
cién espacial y el coste.

11



Electroencefalografia Capitulo 3

11/00g

Inion

Figura 3.3. Esquema ilustrativo de un sistema 10-5. Los electrodos etiquetados se corresponden a un sis-
tema 10-20. “P” ilustra los puntos preauriculares. “A1” y “A2” representan los 16bulos de la oreja (Miiller-
Putz, 2020).

La disposicién de los sensores sigue un estandar establecido, siendo uno de los enfoques mas
comunes el sistema internacional 10-20. Este sistema garantiza una colocacién uniforme de los
sensores en ubicaciones situadas a un 10 % y 20 % de distancia de cuatro puntos de referencia
anatoémicos clave: nasion, inién y los puntos preauriculares izquierdo y derecho (Miiller-Putz,
2020). Para lograr una mayor precision espacial, es posible agregar mas electrodos al sistema 10-
20, que resultada en configuraciones mas detalladas como los sistemas 10-10 o 10-5 (Miiller-Putz,
2020). En la figura 3.3, se presenta un sistema 10-5 con etiquetas solo para los electrodos del siste-
ma 10-20. La figura 3.3 también representa los puntos de referencia y la ubicacion de los sensores
siguiendo las pautas de nomenclatura propuestas por Miiller-Putz (2020): la primera letra denota
la region cortical en la que estd ubicado el sensor (F=frontal, C=central, P=parietal; O=occipital y
FP=fronto-polar); los sensores ubicados en dreas intermedias usan dos letras; los nimeros siguien-
tes a las letras indican el hemisferio en el que se encuentra el sensor, con nimeros impares para el
hemisferio izquierdo y pares para el derecho; la linea media de la cabeza se identifica con la letra

€69

z”, y los nimeros aumentan a medida que se alejan de esta linea.

La disposicién de los electrodos se denomina montaje (Siuly et al., 2016). En la actualidad,
los tipos de montaje mas empleados son: (i) montaje bipolar, que evalda la variacién de voltaje
entre dos electrodos adyacentes; (ii) montaje referencial, que mide la variacién de voltaje entre
un electrodo y otro electrodo de referencia con una posicion diferente a los electrodos de registro;
(iii) montaje de referencia media, en el cual se suma el voltaje de todos los electrodos, se pro-
media y se utiliza como referencia en cada canal; y finalmente, (iv) montaje laplaciano, donde
cada canal representa la diferencia entre un electrodo y un promedio ponderado de los electrodos
cercanos (Siuly et al., 2016).

Concluyendo la exploracidn de la deteccion de las sefales electromagnéticas de la actividad
cerebral, es esencial considerar el tamafo de las agrupaciones neuronales requeridas para detec-
tar intercambios de potencial. Segiin Novo-Olivas (2010), se estima que se necesitan al menos
60 millones de neuronas activas simultdneamente para medir el potencial en el cuero cabelludo.
Sin embargo, la sensibilidad de los sensores en uso podria implicar la deteccién de agrupaciones
neuronales ain mas extensas (Novo-Olivas, 2010).
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3.3. Oscilaciones neuronales y su significado

Al explorar las senales EEG, se aprecia una caracteristica esencial de las redes neuronales: ac-
tividad oscilatoria (Uhlhaas et al., 2008). Estas oscilaciones en distintas frecuencias desempefian
un papel crucial en la comprensién de los procesos cognitivos que subyacen a la actividad ce-
rebral (Cohen, 2017). Hans Berger (1873-1941) desempefi6 un papel fundamental al observar y
denominar estas oscilaciones. A pesar de que en su estudo Unicamente identificé las bandas de
frecuencia alfa y beta, como consecuencia de estudios posteriores, se encontré un mayor nimero
de oscilaciones. Se pueden clasificar en cinco bandas de frecuencia convencionales (Uhlhaas et al.,
2008):

= Delta (d): oscilaciones en el rango de frecuencia de 1-4 Hz. han sido identificadas en el
tdlamo y la corteza cerebral (Niedermeyer et al., 2011). Estas fluctuaciones se vinculan
principalmente con estados de suefio, si bien también estdn presentes fuera del estado de
reposo. Sin embargo, esta banda es vulnerable a interferencias debido a las contracciones
musculares cercanas a las zonas de deteccidn de las oscilaciones (Sanei & Chambers, 2013).

= Zeta (6): oscilaciones entre 4-8 Hz. Son prominentes en el hipocampo y se registran también
en otras areas del cerebro (Uhlhaas et al., 2008). Estudios realizados en animales han vali-
dado la conexién de estas oscilaciones con funciones como el movimiento, la orientacion,
los procesos cognitivos y las respuestas emocionales (Novo-Olivas, 2010).

= Alfa («): oscilaciones entre 8-13 Hz. Fueron las primeras en ser identificadas por Hans
Berger. Estas oscilaciones son mis prominentes en el 16bulo occipital y se presentan cuando
el individuo estd en un estado de relajacién con los ojos cerrados (Uhlhaas et al., 2008). Al
abrir los ojos, estas oscilaciones tienden a desaparecer, lo que ha dado lugar a debates sobre
si estan relacionadas con la inhibicién o con diversos procesos cognitivos (Uhlhaas et al.,
2008).

= Beta (3): oscilaciones entre 13-30 Hz. Estas oscilaciones son prominentes en toda la corteza
cerebral y se encuentran relacionadas con una amplia gama de tareas cognitivas, ademas
de tener un papel significativo en la coordinacién de la actividad neuronal a nivel global
(Uhlhaas et al., 2008). Por lo general, esta banda se subdivide en dos bandas: beta-1, que
abarca el rango de 13-19 Hz, y beta-2, que se extiende en el rango de 19-30 Hz.

= Gamma (): oscilaciones que superan los 30 Hz. Se distribuyen de manera extensa por todo
el cerebro. Estas oscilaciones tienen vinculos con diversas funciones cognitivas, incluyendo
la memoria, la atencion, la conciencia y la percepcién (Uhlhaas et al., 2008).

3.4. Alteraciones del EEG asociadas a la enfermedad de Alzheimer

Después de haber expuesto la naturaleza de las sefiales EEG, en la pr6xima seccion se exa-
minan las principales alteraciones que la EA induce en la actividad cerebral. Diversos estudios
seflalan la presencia de cuatro cambios en el EEG como resultado de la progresion de esta enfer-
medad (Dauwels et al., 2010):

= Ralentizacion del EEG. Miiltiples investigaciones han evidenciado que tanto el DCL como

la EA ocasionan una disminucién gradual en la frecuencia de oscilacion de las sefiales EEG
(Dauwels et al., 2010). Se observa un aumento en la potencia de las frecuencias bajas (delta
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y zeta), mientras que las frecuencias més altas (alfa, beta y gamma) experimentan una dismi-
nucion en su potencia (Jafari et al., 2020). Ademas, se ha encontrado una correlacion entre
la ralentizacién de las sefiales y la puntuacion obtenida en la evaluacion cognitiva conocida
como Mini-Mental State Examination (MMSE) (Rossini et al., 2020), lo que podria permitir
la identificacién de individuos con DCL en riesgo de desarrollar EA (Jafari et al., 2020).

= Disminucion de la complejidad y regularidad. Para evaluar estas caracteristicas, se em-
plean métricas que buscan identificar los patrones existentes en las sefiales EEG y diversas
propieades no lineales. Ejemplos de estas medidas son la entropia muestral, la entropia mul-
tiescala o la complejidad de Lempel-Ziv (LZC). Los resultados obtenidos en varios estudios
revelan que tanto los pacientes con DCL como aquellos con EA presentan una reduccién en
la complejidad y regularidad de las sefiales EEG en comparacién con individuos sin trastor-
nos cognitivos (Dauwels et al., 2010).

= Alteraciones en la conectividad funcional entre distintas regiones. Investigaciones cen-
tradas en la conectividad cerebral han revelado que los patrones de conexion entre diferentes
areas cerebrales sufren cambios durante el proceso de envejecimiento (Miraglia et al., 2017);
asimismo, la EA conlleva modificaciones en estos patrones de conectividad. La teoria de
grafos se utiliza para entender estas alteraciones, examinando la estructura de la red neuro-
nal para simplificar el analisis de la conectividad funcional. Métricas como el coeficiente de
agrupamiento, la longitud de camino y el grado de nodo son herramientas esenciales en este
analisis (Miraglia et al., 2017). A medida que progresa la EA, se ha observado un aumento
en la longitud de camino en la banda zeta y un incremento en el coeficiente de agrupamiento
en las bandas zeta y alfa en comparacién con los valores de individuos cognitivamente sanos
(Jafari et al., 2020; Miraglia et al., 2017). Estos hallazgos podrian indicar que la EA conduce
a una mayor aleatoriedad y a una disminucién de la eficiencia en las conexiones neuronales
(Miraglia et al., 2017).

= Irregularidades en la conectividad dinamica funcional. El EEG posibilita la evaluacién
de los patrones de conectividad funcional dindmica (dFC), que brinda una nueva perspectiva
sobre la organizacién en redes neuronales que cambian en el tiempo. Se han identificado
secuencias de meta-estados que se transforman a lo largo del tiempo con una estructura sub-
yacente (Nunez et al., 2021). Estos patrones estdn alterados en los pacientes que padecen
DCL y EA. En particular, se ha observado que las transiciones entre meta-estados son me-
nos estables y mas aleatorias debido a la disminucién de la estructura dindmica conforme
progresa la EA. Los individuos cognitivamente sanos, en comparacién, presentan menos
transiciones entre meta-estados en comparacién con aquellos con DCL y EA (Nufiez et al.,
2021).
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4.1. Introduccion

En este capitulo se describen las bases de datos (BBDD) empleadas en esta investigacion y
la metodologia aplicada en su andlisis. En primer lugar, se exponen las caracteristicas sociode-
mogréficas de los individuos cuyas sefiales EEG conforman el conjunto de datos. Después, se
presenta el método utilizado para la adquisicidn y el preprocesamiento de las sefiales EEG. La
metodologia para la deteccién de los meta-estados se basa en el enfoque previamente empleado
por Nufez et al. (2021) en su estudio. Una vez que los meta-estados son extraidos para cada su-
jeto, se generan secuencias simbdlicas y tensores de correlacion, sobre los que se implementan y
exploran nuevas medidas cronectémicas. Para garantizar la solidez de los resultados, se realiza la
normalizacién mediante subrogacién, una técnica que fue optimizada en el transcurso del TFM.
A continuacidn, se detalla la metodologia de optimizacion adoptada. Finalmente, se presentan las
medidas cronectémicas empleadas y se explican los algoritmos de seleccion de caracteristicas y los
modelos de clasificacion utilizados para discriminar entre los diversos grupos (controles, pacientes
con DCL y pacientes con EA).

4.2. Conjunto de datos

4.2.1. Registros EEG

Los datos provienen de dos BBDD diferentes. La primera base de datos estd compuesta por
160 sujetos: 43 sujetos cognitivamente sanos, 67 pacientes con DCL y 50 pacientes con demencia
causada por EA. El diagnéstico se basé en los criterios establecidos por el National Institute on
Aging and Alzheimer’s Association (NIA-AA) (Albert et al., 2011). Cabe destacar que todos los
participantes fueron adecuadamente informados sobre el estudio y otorgaron su consentimiento
para el uso de sus datos. El estudio recibi la aprobacién del Comité Etico del Hospital Univer-
sitario Rio Hortega de Valladolid, en conformidad con el cédigo ético de la Asociacién Médica
Mundial (AMM). La segunda base de datos estd compuesta por 126 sujetos: 38 son sujetos cog-
nitivamente sanos, 38 son pacientes con DCL y 50 pacientes con demencia causada por EA (que
se dividen en 25 con demencia leve y 25 con demencia moderada). De forma similar a la primera
base de datos, el criterio de diagndstico fué el establecido por el NIA-AA (Jack et al., 2018). El
protocolo seguido fue aprobado por el Comité de Etica de la Universidad de Oporto (Portugal) de
acuerdo con la AMM. Estas sefiales fueron adquiridas en el marco del proyecto europeo POCTEP
AD-EEGWA. Las caracteristicas demograficas de las BBDD se encuentran descritas en la tabla
4.1.

Las sefiales de EEG fueron registradas mediante un sistema XLTEK® de Natus Medical para
la primera base de datos y con un sistema Nihon Kohden Neurofax JE-921A para la segunda. En
ambos casos, se utilizaron 19 canales (Fpl, Fp2, Fz, F3, F4, F7, F8, Cz, C3, C4, T3, T4, TS5, T6,
Pz, P3, P4, O1 y O2). Las sefiales de EEG del Hospital Universitario Rio Hortega se registraron
con una frecuencia de muestreo de 200 Hz, mientras que las de POCTEP se adquirieron a 500 Hz.
La duracién de los registros EEG fue de 5 minutos, durante los cuales los sujetos se mantuvieron
despiertos, con los ojos cerrados y en estado de reposo. Para procesar las sefiales obtenidas, se
aplicaron los siguientes pasos (Maturana-Candelas et al., 2020; Nufiez et al., 2021): (i) se utiliz6
un andlisis de fuentes independientes (ICA) para eliminar artefactos como parpadeos y latidos del
corazon; (ii) se elimind el ruido de la red eléctrica a 50 Hz mediante un filtro de rechazo de banda,
y se limit6 el espectro de las sefiales EEG al rango de actividad cerebral (1-70 Hz) mediante un
filtro FIR paso banda con una ventana de Hamming de orden 2000; y (iii) se realizé una inspeccién
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Hospital Universitario Rio Hortega

Grupo Nimero de Edad(anos) Sexo (H:M)  Educacién MMSE
sujetos (m[IQRY]) (A:B) (m[IQR])
Control 43 75.8[74.0, 78.7] 13:30 16:27 29[28, 30]
DCL 67 77.2[72.2, 80.6] 29 :38 41:26 2726, 28]
EA 50 78.5[75.7, 82.4] 23:27 35:15 22[20, 24]
Universidad de Oporto
Grupo Nimero de Edad(anos) Sexo (H:M)  Educacion MMSE
sujetos (m[IQR]) (A:B) (m[IQR])
Control 38 79[76.7, 86.2T] 19:19 29:9 29[27, 30]
DCL 38 86[80, 90] 11:27 33:5 23,5[21, 25]
EA 50 79[74.5, 85] 34:16 40:10 20[14, 23]

Tabla 4.1. H: hombre; M: mujer. A: educacién primaria o inferior; B: estudios superiores; m: mediana;
IQR: rango intercuartil (interquartile range).

visual de los resultados para seleccionar los primeros 60 segundos consecutivos sin artefactos.

4.2.2. Localizacion de fuentes

La reconstruccién de los patrones de activacién neuronal a nivel de corteza cerebral que provo-
can las sefales EEG se realizé mediante el método Standarized Low-Resolution Brain Electromag-
netic Tomography (sSLORETA) combinado con la informacion anatémica de la plantilla ICBM152
del Instituto Neurolégico de Montreal. Como resultado, se obtuvo un modelo de tres capas de la
cabeza que incluye el cerebro, el craneo y el cuero cabelludo (Nufiez et al., 2021). EI modelo pro-
porciona un total de 15000 fuentes de informacién que fueron dividas en 68 regiones de interés
(Region Of Interest, ROI) de acuerdo con el atlas de Desikan-Killiany (Desikan et al., 2006).

4.3. Deteccion de meta-estados

El proceso de identificacién de los meta-estados en la actividad EEG durante el estado de
reposo se basé en el método descrito por Nuiez et al. (2021). El proceso consta de tres fases prin-
cipales: (i)método de correlacion de amplitud instantdnea; (ii)diagramas de recurrencias y ventanas
adaptativas; y (iii)algoritmo de deteccién de comunidades.

4.3.1. Correlacion de amplitud instantanea (IAC)

El método denominado correlacién de amplitud instantanea (Instantaneous Amplitude Corre-
lation, IAC), desarrollado por Tewarie et al. (2019), se utiliza para generar un tensor de conecti-
vidad funcional instantdnea a partir de las sefiales de actividad neuronal reconstruidas a nivel de
fuentes cerebrales. El algoritmo IAC calcula la correlacién entre la actividad neuronal de diferen-
tes regiones: cuando dos regiones presentan grandes amplitudes simultdneamente, la correlacién
entre dichas regiones es alta (Tewarie et al., 2019). Aplicar el algoritmo a las bandas convenciona-
les de EEG, delta, zeta, alfa, betal, beta2 y gamma, resulta en una matriz que muestra los patrones
de conectividad funcional en cada instante temporal.
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4.3.2. Diagramas de recurrencias y ventanas adaptativas

Los diagramas de recurrencias (Recurrence Plots, RPs) se obtuvieron utilizando las matrices
de conectividad instantdnea obtenidas a partir de la IAC. Estos graficos revelan la existencia de
meta-estados en cada instante temporal. Entre el conjunto de transiciones entre meta-estados es
posible observar patrones de transicion a lo largo del tiempo. Al realizar el promedio temporal
del IAC, se obtienen ventanas adaptativas de los RPs contribuyendo a reducir el ruido y la carga
computacional asociados (Nufiez et al., 2021).

4.3.3. Algoritmo de deteccion de comunidades para obtencion de meta-estados

El método de deteccion de comunidades Louvain-GJA se aplicé a las ventanas adaptativas de
los RPs para obtener los meta-estados presentes en los patrones de conectividad funcional (FC)
instantdnea de forma automadtica (Nufiez et al., 2021). El algoritmo fue aplicado a cada base de
datos y a cada grupo. Se obtuvieron tres meta-estados distintos en cada banda de frecuencia, los
cuales fueron ordenados de manera que sus topologias coincidieran con las observadas en los
sujetos cognitivamente sanos, tanto en el grupo con DCL como en el de demencia ocasionada por
EA. La figura 4.1 muestra los meta-estados para las bandas delta (figura 4.1-A), zeta (figura 4.1-
B), alfa (figura 4.1-C) y beta-1 (figura 4.1-D). En este estudio, no se consideraron beta-2 y gamma
debido al elevado coste computacional asociado.

Los meta-estados calculados se utilizaron para la obtencion de dos series temporales para cada
sujeto:

= La Secuencia de actividad temporal o “Temporal Activation Sequence” (TAS) es una re-
presentacion discreta del meta-estado dominante en cada momento. El meta-estado domi-

Controles  DCL EA

Controles  DCL EA

Controles  DCL EA Controles  DCL EA

estado

Meta-estado
Meta-estado
Meta-estado

Meta

2

Figura 4.1. Meta-estados detectados por el método de deteccion de comunidades Louvain-GJA; A: meta-
estados en la banda delta; B: meta-estados en la banda zeta; C: meta-estados en la banda alfa; D: meta-
estados en la banda beta-1. Color Rojo: Meta-estados obtenidos para la BBDD del Hospital Universitario
Rio Hortega; Color verde: Meta-estados obtenidos para la BBDD del proyecto POCTEP.
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nante se define como aquel con la correlaciéon de Spearman maés alta con respecto a la topo-
logia de red en un instante dado (Nufiez et al., 2021). Se muestra en el diagrama superior de
la figura 4.2.

= El Tensor de correlacion instantanea o “Instantaneous Correlation Tensor” (ICT) es un
vector que incluye la correlacién de Spearman entre los patrones de conectividad instantanea
en cada instante y cada meta-estado detectado. Se muestra en el diagrama inferior de la figura
4.2.

4.4. Medidas cronectomicas

Las medidas cronectémicas introducidas por Carretero (2022), Bautista-Salinero (2021) y
Nuiiez et al. (2021), cuyo objetivo es caracterizar las alteraciones en el comportamiento dindmico
de la actividad neuronal provocadas por el avance de la EA, fueron utilizadas como caracteristicas
de entrada en los modelos de clasificacién supervisada implementados en este TFM. Todas las
medidas fueron normalizadas de acuerdo con el método descrito en la seccién 4.5.

4.4.1. Singularidad de meta-estado dominante

Esta medida permite cuantificar el grado de definicién de los meta-estados. Se obtiene restando
los dos valores de correlacién mds altos en cada muestra del ICT. Un valor alto indicaria que el
meta-estado dominante se encuentra bien definido, mientras que un valor bajo corresponderia a
una secuenciacion de topologias de red con distancias de correlacion similar a dos meta-estados
(Carretero, 2022). La singularidad S se define de acuerdo con la ecuacion 4.1:

1 N
S = N;(:ﬁ[n] — x2[n)), (4.1)

donde N es el nimero total de muestras del ICT, x;[n| es el valor de correlacién mds alto en la
muestra n 'y xa[n] es el valor de correlacién mds alto inmediatamente después de x1[n].

— M;ta—estado 1
& i!['; A
RRvo N 1
e I I I I 1 1 1 1 I
% 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Meta-estado 2 Tiempo (s)

1

Meta-estado

Correlacion

Tiempo (s)

Figura 4.2. Secuencia de activacién temporal (diagrama superior) y tensor de correlacién instantanea (dia-
grama inferior) para un paciente de muestra con EA durante los primeros 10 segundos de la grabacién en la
banda alfa (Nufiez et al., 2021).
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4.4.2. Area bajo el ICT

Esta medida cuantifica la permanencia temporal y el grado de definicién del meta-estado do-
minante. Resulta del cdlculo del meta-estado dominante en cada banda. Unicamente se tuvieron
en cuenta los valores de correlacién positivos ya que un valor de correlacién negativo para un
meta-estado indicaria la presencia del meta-estado complementario (Carretero, 2022). La medida
se define en la ecuacioén 4.2. Al utilizar variables discretas, el drea se calcula aplicando la siguiente
ecuacion:

N
A; = Zwl[n],Vm(n) > 0, 4.2)
n=1

donde N es el niimero total de muestras del ICT y z;[n] es el valor de correlacién en la muestra n
para el meta-estado i. La medida se aplica una vez para cada meta-estado en cada banda.

4.4.3. Diferencia de permanencia

Esta medida cuantifica las alteraciones en la persistencia temporal y la definicion de los meta-
estados. Se obtiene restando los dos resultados mayores de aplicar la medida “drea bajo el ICT”.
La medida se define en la ecuacién 4.3.

D= A; — Ao, (4.3)

donde A; es el resultado de la medida area bajo el ICT mas grande y As es el resultado inmedia-
tamente mas grande después de A;.

4.4.4. Probabilidad de ocurrencia del meta-estado nulo

Esta medida determina los momentos en los que la eleccion de un meta-estado sobre otro no es
clara debido a una baja correlacion. Para identificar las zonas que cumplen esta condicion, el ICT se
divide en segmentos conocidos como “16bulos”. Cada 16bulo comprende los valores del ICT entre
dos puntos de cruce del tensor de correlacion, excepto el primer y dltimo 16bulo, que abarcan los
valores desde la primera muestra hasta el primer cruce cero, y desde el dltimo cruce cero hasta la
dltima muestra, respectivamente. Se genera una funcidn de distribucién que considera las dreas de
los 16bulos en cada meta-estado, teniendo en cuenta solo las dreas positivas por el motivo descrito
en la medida “drea bajo el ICT”. Cuando las dreas de los 16bulos de los tres meta-estados coinciden
temporalmente con valores por debajo del percentil 5, se identifica una situacidn de incertidumbre
en la cual la topologia observada no coincide con los meta-estados conocidos. A este fendmeno se
le denomina “meta-estado nulo” (Carretero, 2022). Se presenta un ejemplo visual en la Figura 4.3.
La medida consiste en contar la cantidad de veces que aparece el meta-estado nulo.

4.4.5. Percentil 5

Esta medida es el valor del percentil 5 de las areas de la medida “probabilidad de ocurrencia
del meta-estado nulo” para el meta-estado de mayor area. El objetivo de esta medida es caracterizar
los cambios en la distribucién de la permanencia temporal en el meta-estado dominante.

4.4.6. Grado de antagonismo

Esta medida es la diferencia entre el mayor y menor valor del ICT para una muestra. Su obje-
tivo es mostrar las alteraciones provocadas por la EA en la la arquitectura temporal de la actividad
EEG espontinea (Bautista-Salinero, 2021). Se define en la ecuacion 4.4.
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Figura 4.3. Esquema ilustrativo de la medida “probabilidad de ocurrencia del meta-estado nulo”. El circulo
resalta la regién en la que los tres meta-estados presentan valores de correlacion cercanos a cero durante
varias muestras (Carretero, 2022).

1 N

GA= ;(CA[n] — CRIn)), (4.4)

donde GA es el valor de la medida, CA[n] es el mayor valor del ICT en la muestra n'y CR[n] es el
menor valor del ICT en la muestra n.

4.4.7. Dwell time

Este pardmetro cuantifica el tiempo que el cerebro pasa en promedio en el mismo meta-estado
dominante (Nufiez et al., 2021). Ha sido ampliamente empleado en investigaciones sobre los cam-
bios dindmicos en el estado cerebral (Vohryzek et al., 2020). Su definicién viene dada por la
ecuacion 4.5:

di d
44 4da
m

D= (4.5)

donde N es el numero total de muestras del ICT, d; es el numero de muestras donde domina el
meta-estado i y m es el nimero de meta-estados.
4.4.8. Leap size

Esta medida cuantifica el coste metabdlico de la transicion entre meta-estados (Nufiez et al.,
2021). Se calcula como la “distancia” entre meta-estados consecutivos (Ramirez-Mahaluf et al.,
2020). Su definicién se encuentra en la ecuacién 4.6.

L=1-04IAC) (4.6)

donde o4(I AC) es la correlacién de Spearman de las matrices consecutivas de IAC.

4.4.9. Complejidad de TAS

Esta medida cuantifica la estructura subyacente en la secuencia temporal de metaestados. Para
su célculo, se emplea la métrica de complejidad de Lempel-Ziv (LZC) (Lempel & Ziv, 1976). Esta
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métrica no paramétrica de complejidad se aplica a sefales unidimensionales y estd relacionada
con la cantidad de subcadenas tinicas presentes en los datos y su tasa de ocurrencia (Nufez et al.,
2021). Un valor alto de LZC indica una complejidad alta de los datos.

4.5. Normalizacion

Para asegurar que las medidas aplicadas sobre las sefiales de EEG son atribuibles a la conecti-
vidad funcional dindmica y no a oscilaciones aleatorias o ruido, se emplearon sefiales subrogadas
como método de normalizacion. Estas sefiales son réplicas de la sefial EEG original, donde se
conserva la forma de amplitud pero se modifica la fase de manera aleatoria en cada réplica. Para
preservar la relacion entre diferentes ROIs, se aplic el mismo patrén de aleatorizacion en todas las
réplicas de las sefiales subrogadas, manteniendo asi la conectividad estdtica (Nufez et al., 2021).
En el TFM realizado, se utiliz6 un total de 100 sefiales subrogadas para llevar a cabo dicha norma-
lizacién. De acuerdo con Carretero (2022), para cada cada métrica se realizé la division del valor
de la medida correspondiente por la media de los valores obtenidos en cada réplica subrogada. Si
el valor normalizado se aleja de 1, se puede asociar con un comportamiento relacionado a la co-
nectividad funcional dindmica de origen neural. Por otro lado, si el resultado de la normalizacién
se acerca a 1, no se puede descartar que la medida esté influenciada por factores aleatorios o ruido.

4.6. Optimizacion del algoritmo

Para llevar a cabo el cédlculo de las sefiales subrogadas fue necesario seguir el proceso de de-
teccion de meta-estados descrito en la seccién 4.3 para cada sefial subrogada. El calculo de 100
sefales subrogadas por cada sujeto tiene un coste computacional elevado. Se realizé un estudio
del tiempo invertido en cada fase del proceso que permitié observar que el cuello de botella del
proceso se encuentra en la obtencién de los RPs. En la figura 4.4 se muestra un esquema con el
porcentaje de tiempo invertido en cada fase del proceso.

El método de subrogacién se encuentra implementado en MATLAB®. Se trata de un lenguaje
interpretado e interactivo que permite un proceso de programacion con mayor abstraccién que un
lenguaje compilado y, por tanto, una elaboracion mas rapida e intuitiva del cédigo (Rackauckas,
2023). Sin embargo, la velocidad de ejecucion de programas en lenguajes compilados supera la
de los lenguajes interpretados (Merelo-Guervés et al., 2016). Una vez se comprobd que el codigo
implementado en MATLAB se encontraba optimizado, se plantearon las siguientes posibilidades
para aumentar el rendimiento del proceso:

= Ficheros ejecutables. Los lenguajes interpretados utilizan un intérprete que traduce el codi-
go fuente a c6digo mdquina y lo ejecuta linea por linea en cada instruccién de un programa
(Kwame et al., 2017). El uso de 100 sefiales subrogadas implica un tiempo dedicado a la
interpretacion del cédigo en cada iteracion. El uso de archivos ejecutables evita el proceso
de interpretacion y traduccion del cédigo fuente a c6digo maquina (Kwame et al., 2017).

= Ficheros en C y C++. Los lenguajes de programacién C y C++ son lenguajes compila-
dos. Este tipo de lenguaje permite la programacion a bajo nivel, obteniendo un cédigo de
ejecucion mads eficiente que los generados por lenguajes interpretados. Los lenguajes compi-
lados traducen a c6digo médquina la totalidad de un programa antes de ejecutarlo (Dmitrovic,
2023).
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PORCENTAIJE DE TIEMPO INVERTIDO EN CADA SENAL SUBROGADA

B IAC BRPs ™ Deteccién de comunidades

Figura 4.4. Porcentaje de tiempo invertido en cada etapa de la obtencién de meta-estados.

= Calculo paralelo. El célculo paralelo divide la ejecucién de una tarea entre dos o mads
nicleos de procesado permitiendo reducir el tiempo total de ejecucion (Scott et al., 2021).
Dentro de las diversas opciones para paralelizar el calculo, se destacan dos en particular
para este TFM: i) paralelizacion en Unidad Central de Procesamiento (CPU), que permi-
te paralelizar el cdlculo en cualquier equipo que disponga de un procesador de mds de un
nucleo; y ii) paralelizacién en GPU, concretamente haciendo uso de Arquitectura Unificada
de Dispositivos de Computo (Compute Unified Device Architecture o CUDA). CUDA es una
interfaz de programacion de aplicaciones (API) que permite la coordinacién entre la CPU
y la unidad de procesamiento grafico (GPU) de forma exclusiva para tarjetas GPU Nvidia
(Asaduzzaman et al., 2021). En aquellas tarjetas graficas de marca distina a Nvidia se utiliza
la API OpenCL. En el TFM se ha optado por utilizar CUDA debido a la compatibilidad
nativa de MATLAB con las GPU Nvidia y a la disponibilidad de computadoras equipadas
con GPU de este tipo.

Para implementar la ejecucion de ficheros escritos en C, C++ y CUDA en MATLAB se utiliz6
la API de ficheros MEX. Esta API permite utilizar estos ficheros desde la linea de comandos de
MATLAB o desde scripts *.m como si se tratase de funciones estandar (Matusiak, 2021). Para
conseguir una mayor optimizacién fue necesaria la elaboracién de funciones implementadas en
MATLAB no compatibles con la ejecucién en C y C++. Para el TFM se programé una version
optimizada de los algoritmos de obtencién de la correlacién de Pearson, del algoritmo de Louvain-
GJA y de laIAC.

4.7. Meétodos estadisticos

Después de evaluar la normalidad y la homocedascidad de los parametros calculados utilizan-
do las pruebas de Lilliefors y la prueba de Levene, respectivamente, se llegé a la conclusién de que
los datos no cumplian las suposiciones de los test paramétricos. Por lo tanto, se opt6 por utilizar
pruebas no paramétricas. Una vez que se calcularon las medidas, dado que habfa tres grupos (con-
trol, DCL y EA), se aplicé el test estadistico de Kruskal-Wallis para detectar diferencias globales.
En las bandas donde los resultados fueron significativos de manera global, se emple6 la prueba de
la U de Mann-Whitney para encontrar diferencias entre pares de grupos. Los resultados de ambos
test estadisticos se corrigieron mediante el método del false discovery rate (FDR). Se considerd
significativo aquel p-valor inferior a 0.05.
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4.8. Clasificacion

Las medidas descritas se utilizaron para la creacion de un modelo de clasificacion. Cada BBDD
se dividi6é en dos conjuntos: entrenamiento y test, siendo las dimensiones del conjunto de entre-
namiento un 80 % del nimero de sujetos de la base de datos completa y un 25 % en el caso del
conjunto de test. Sobre las medidas del conjunto de entrenamiento se aplicéd un proceso de se-
leccién de caracteristicas para conservar las més relevantes y eficientes con el fin de mejorar el
rendimiento de la clasificacion (Alhenawi et al., 2022). A continuacion, se utilizé validacion cru-
zada en K grupos (k-fold cross-validation) para la eleccién del modelo de clasificacién de mayor
precision de nuevo utilizando el conjunto de entrenamiento. De acuerdo con el estudio realizado
por Zhang & Liu (2023), el valor de K elegido fue 10 debido a que minimiza el riesgo de error
cometido en la predicciéon comparado con otros posibles valores de K. Una vez se encontrd el me-
jor modelo para las caracteristicas de entrada, se procedié a evaluar la capacidad diagnéstica del
modelo sobre el conjunto de test.

4.8.1. Seleccion de caracteristicas

En el proceso de seleccion de caracteristicas, se utiliz6 el método univariable, eliminacién re-
cursiva de variables (Recursive Feature Elimination o RFE), Sequential Forward Selection (SFS)
y Fast-Correlation-Based-Filter (FCBF). El primer método utilizado fue el método univariable.
El método consiste en la creacién de un arbol de decisién utilizando una tnica caracteristica y
la etiqueta objetivo. El algoritmo clasifica la calidad de todas las caracteristicas segtn el drea de
la curva de la regién de convergencia (ROC) del modelo y selecciona las caracteristicas de valor
mads alto (Jain & Saha, 2022). En el TFM se utiliz6é un algoritmo de K-mejores univariable. Esta
variante selecciona las K caracteristicas de drea de curva ROC m4s alto.

El siguiente método implementado fue RFE, que consiste en la utilizacién de un modelo de
clasificacién que inicialmente se entrena con el total de las caracteristicas y determina de forma in-
terna la importancia de cada una mediante una puntuacion. Las caracteristicas menos importantes
se eliminan. Se vuelve a entrenar el modelo y se calculan de nuevo las puntuaciones de importan-
cia de forma recursiva hasta que se conserva el nimero de caracteristicas requerido (Kumari et al.,
2023).

Asimismo, se aplic el algoritmo SFS, que utiliza un estimador inicialmente entrenado con ce-
ro caracteristicas. En cada iteracion del algoritmo, se afiade una tinica caracteristica que maximiza
el rendimiento. Una vez seleccionada una caracteristica, se repite el proceso afladiendo una nueva
caracteristica al conjunto de caracteristicas seleccionadas. El algoritmo conserva la combinacién
de caracteristicas que consigue los mejores resultados (Tahir et al., 2023). El nimero final de ca-
racteristicas lo determina el usuario (Shafiee et al., 2021). El nimero de caracteristicas se eligid
utilizando el minimo de caracteristicas entre la raiz cuadrada del nimero de sujetos que componen
la base de datos (Figueroa et al., 2012) y el nimero de caracteristicas de mayor precisién de acuer-
do al algoritmo RFE aplicado a una mdquina de vectores de soporte o Support Vector Machines
(SVM). El criterio del minimo nimero se tomd para evitar la eleccién de un nimero demasiado
bajo de caracteristicas cuando las BBDD se analizan de forma individual y demasiado alto cuando
se analiza su combinacion.

Finalmente, se utiliz6 el método FCBF. Este se basa en la incertidumbre simétrica (SU), que

mide la informacién mutua entre cada caracteristica y las variables de pertenencia a un grupo (Yu
& Liu, 2004). De acuerdo con Yu & Liu (2004), el método consta de dos fases:
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» La primera fase consiste en el andlisis de la importancia de las caracteristicas. La SU entre
cada caracteristica X; y la pertenencia a un grupo Y se calcula como:

H(X;) — H(X;]Y)
H(X)+HY) |

SU(X;,Y)=2 =1,2,...,1, 4.7)
donde H corresponde a la entropia de Shannon e / es el niimero de caracteristicas. SU resulta
en un numero en el rango [0,1]; el valor 1 indica que conociendo el valor de X; o Y, puede
predecirse el valor de la otra variable; sin embargo, el valor 0 indica que no existe relacién
entre ambas variables.

= Para terminar, se descartan las variables irrelevantes. Para ello, se compara la SU obtenida
para un par de variables X; y X; con la obtenida para la caracteristica Y. Si la variable .X;
aporta comparte mas informacién con X; que con Y, es decir SU(X;, X; > SU(X;,Y),y
SU(X;,Y) > SU(X;,Y) ; entonces se descarta la caracteristica j y no se tiene en cuenta
para las posteriores comparaciones (Ruiz-Gémez et al., 2018).

4.8.2. Modelos de clasificacion

Para llevar a cabo la eleccién del modelo de clasificacion utilizado, se utilizé6 K-fold cross-
validation. Este algoritmo divide la base de datos en K particiones del mismo tamafio. Se utilizan
K-1 partes para entrenamiento y una para validacién. El proceso se repite hasta que cada una de
las K partes se haya utilizado como conjunto de validacién. Finalmente, se realiza la media de las
métricas realizadas con cada conjunto de validacién para observar el resultado final (Berrar, 2019).
En este estudio se midi6 la precision de cada modelo debido a que en el Trabajo de Fin de Grado de
Carretero (2022) fue el pardmetro més variable entre las pruebas de validacion realizadas. Ademads,
se llevo a cabo un barrido de los pardmetros de cada modelo de clasificacion utilizado para poder
elegir el mejor modelo posible en cada caso. Los modelos utilizados en el proceso de validacién
cruzada fueron regresion logistica, regresion logistica con penalizacion L2, red neuronal basada
en un perceptrén multicapa, SVM, arbol de decision y random forest.

El primer modelo implementado fue regresion logistica. Este modelo asigna un coeficiente a
cada caracteristica de forma independiente que mide su contribucién individual sobre la prediccién
final (Boateng & Abaye, 2019). El modelo calcula probabilidades de acuerdo con la ecuacién 4.8:

P(Y)
8 (1 ~P(Y)

donde Y es la variable dependiente, X; es la caracteristica de entrada i-ésima y 3; es el coeficiente
asignado a cada X;. Desarrollando la ecuacion 4.8 se llega a 4.9.

> = Bo+ b1 X1+ foXo+ ... + B Xk (4.8)

eBotBiXa+.. 4Bk Xk

T 1+ BotBiXit+ 4B Xk 4.9)

Py

Mediante la ecuacién 4.9 el modelo predice de forma directa la probabilidad de pertenencia a
la clase Y a partir del conjunto de caracteristicas. El objetivo final del modelo es la prediccion del
conjunto de coeficientes [3; que consiga el mejor modelo de clasificacion posible haciendo uso del
estimador de maxima verosimilitud (Boateng & Abaye, 2019). Para evitar el sobreajuste al asignar
los coeficientes, se puede utilizar regularizacién. Este proceso consiste en favorecer los modelos
mas simples frente a los mds complejos (Biihlmann & Van De Geer, 2011). En el TFM se cred
un modelo cuya penalizacion fue de tipo L2, que afiade una penalizacion igual al cuadrado de la
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magnitud de los coeficientes penalizando en mayor medida a los coeficientes més altos (Biihlmann
& Van De Geer, 2011).

A continuacioén, se implementé un modelo de red neuronal: perceptron multicapa (Multi-Layer
Perceptron o MLP). Su funcionamiento se basa en una estructura de tres capas: i) la capa de en-
trada, que recibe los datos de cada caracteristica de entrada, ii) la capa oculta, que procesa la
informacién de entrada asignando pesos a los valores de entrada, y iii) la capa de salida, que
muestra el resultado de la clasificacién (Renganathan, 2019). En este tipo de red neuronal, los va-
lores de entrada se multiplican por sus respectivos pesos y se introducen en la capa oculta, la cual
pondera nuevamente los datos de entrada multiplicandolos por sus pesos y transfiere el resultado a
la capa de salida. Para encontrar los pesos, se utiliza el algoritmo de retropropagacién. La funcién
de activacién empleada en este tipo de red neuronal es la funcién sigmoide (Renganathan, 2019).

El siguiente modelo implementado fue SVM. Este clasificador trata de encontrar el hiperplano
que mejor divide los datos de entrenamiento entre las clases posibles. Para calcular el hiperplano
se trata de tomar un margen de decisién w lo mas estrecho posible y libre de datos alrededor del
umbral de decision (Breyer et al., 2022). El algoritmo decide a qué clase pertenece un conjunto de
datos en funcién de su posicion respecto a la curva de decision.

El siguiente modelo de clasificacion implementado fue el drbol de decision. Este tipo de clasi-
ficador funciona realizando pruebas sucesivas para clasificar, donde cada una de las caracteristicas
numéricas se compara con un umbral. La clasificacién se lleva a cabo en forma de arbol: en ca-
da nodo se procesan las caracteristicas para clasificar en una categoria (Charbuty & Abdulazeez,
2021). Segun el resultado de la comparacion, se avanza a otro nodo hasta que se logra clasificar los
datos de entrada en un grupo. Finalmente, se implementé una variante de este tipo de clasificador:
el modelo random forest. Este tipo de clasificador utiliza una coleccién de arboles de decisién que
Unicamente contiene las caracteristicas que mejor clasifican los datos de entrenamiento (Jackins
et al., 2021). La relevancia de las caracteristicas se cuantifica mediante la probabilidad de perte-
necer a un grupo en funcién del resultado de una tnica caracteristica, declarando como relevante
aquellas caracteristicas de probabilidad més alta. Este tipo de clasificador trabaja con un arbol de
decision por cada caracteristica de entrada considerada como relevante (Jackins et al., 2021).

4.8.3. Métricas de clasificacion

La implementacién de los modelos descritos en la seccién 4.8.2 tiene como objetivo llevar
a cabo la clasificacion de individuos en tres categorias distintas: controles, pacientes con DCL y
pacientes con EA. Con el propédsito de valorar la calidad de la clasificacién, se emplean varios
indicadores. El coeficiente kappa de Cohen (k) se utiliza para evaluar la concordancia entre los
grupos predichos y los grupos observados, tomando en consideracién la probabilidad de coinci-
dencia por azar (Ruiz-Gémez et al., 2018). Siguiendo la metodologia propuesta por (Carretero,
2022), se calcula la precision, que refleja el porcentaje de sujetos clasificados correctamente, junto
con la sensibilidad y especificidad, que indican el porcentaje de sujetos positivos y negativos clasi-
ficados adecuadamente, respectivamente. Estas medidas se calculan haciendo uso de un conjunto
de validacién no utilizado en el entrenamiento de los modelos ni en la seleccién de caracteristi-
cas, correspondiente al 25 % de los sujetos que componen cada base de datos. El resultado del
diagnéstico se expone en una matriz de confusidn, la cual se muestra en la tabla 4.2.

VP+VN
Precision — 4.10
eSO = O b T VN + FP + FN’ (4.10)
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VP
ibili = 4.11
Sensibilidad VP L FN’ ( )
. VN
Especificidad = VN T FP’ (4.12)

Donde VP representa la cantidad de verdaderos positivos, VN indica la cantidad de verdaderos
negativos, FP representa los casos en los que se identificaron erréneamente como positivos, y FN
son los casos en los que se identificaron erroneamente como negativos. La matriz de confusion,
que se muestra en la tabla 4.3, proporciona una visualizacién de estas medidas de evaluacidn,
enfocandose especificamente en la distincidn entre el grupo de controles y el resto de grupos.

Observado\Estimado Control DCL EA

Control VN FPen DCL FPenEA
DCL FN VPen DCL FPenEA
EA FN FPen DCL VPenEA

Tabla 4.2. Estructura de la matriz de confusién. VP: verdadero positivo; FP: falso positivo; VN: verdadero
negativo; FN: falso negativo

Observado\Estimado Control Pacientes
Control VN FP
Demencia FN VP

Tabla 4.3. Estructura de la matriz de confusién englobando DCL y EA bajo el grupo “Pacientes” . VP:
verdadero positivo; FP: falso positivo; VN: verdadero negativo; FN: falso negativo
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5.1. Introduccion

En este capitulo se exponen los resultados derivados de las medidas y los algoritmos de clasifi-
cacién que fueron introducidos en el capitulo anterior. Los resultados de las medidas se presentan
mediante diagramas que permiten visualizar la distribucién de los datos. La linea naranja repre-
senta el valor uno. El resultado de normalizar los datos mediante sefiales subrogadas implica que
el valor uno se asocia con un comportamiento de origen no neural.

5.2. Optimizacion

El equipo utilizado en las pruebas cuenta con una CPU Intel(R) Core(TM) 19-9900K de 3,60
GHz, una GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti con 12 GB de memoria, y 64 GB de RAM. La
optimizacion obtenida en cada fase del proceso de célculo de las sefiales subrogadas a través de los
métodos detallados en el capitulo previo se presenta en la tabla 5.1. En ninguna etapa del proceso
se consigue reducir el tiempo de ejecucion mediante el uso de ficheros ejecutables. En el caso del
IAC, se consigue una reduccién del 41,60 % de tiempo de calculo mediante la implementacién en
C. La obtencién de RPs se ve reducida un 61,35 % al utilizar ficheros en C y un 64,70 % mediante
el uso de la GPU. Para finalizar, el algoritmo de deteccién de comunidades Louvain-GJA reduce
el tiempo de ejecucion un 10,12 % mediante ficheros en C y un 30,38 % mediante la utilizacion
de GPU.

La Tabla 5.2 presenta los tiempos dedicados al célculo de sefiales subrogadas para un individuo
y para una base de datos completa, tanto antes como después de aplicar la optimizacién. Calcular
las sefiales subrogadas para un individuo implica realizar 100 iteraciones del proceso. El tiempo
necesario para calcular las sefiales de un tnico individuo sin aplicar la optimizacién es de 2,48
horas. Mediante la implementacién de métodos de optimizacidn, se reduce el tiempo de ejecucion
a 1,79 horas. Al aplicar la mejor técnica de optimizacion en cada etapa, se logra una reduccién
del 38,52 % en el tiempo total del proceso en comparacion con la version original del método de
subrogacion.

Reduccioén de tiempo de ejecuciéon

Ficheros ejecutables | Ficheros en C/C++ GPU
IAC - 41,60 % -
RPs - 61,35 % 64,70 %
Louvain-GJA - 10,12 % 30,38 %

Tabla 5.1. Reduccién del tiempo de ejecucion conseguida en cada etapa del proceso de subrogacion.

Tiempo total empleado
1 sujeto 160 sujetos
Antes de optimizar | 2,48 horas | 396,67 horas
Después de optimizar | 1,79 horas | 286,36 horas
Diferencia 0,69 horas | 110,3 horas

Tabla 5.2. Tiempo empleado en el proceso de subrogacion antes y después de aplicar los métodos de
optimizacion.
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5.3. Singularidad de meta-estado dominante

Esta métrica presenta resultados globales estadisticamente significativos en la banda alfa (p
= 0, 0084, Kruskall-Wallis, correccion FDR) en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega.
En esta banda se identifican diferencias estadisticamente significativas entre el grupo de control y
los pacientes con DCL (p = 0,0094, prueba U de Mann-Whitney con correccién FDR), asi co-
mo entre el grupo de control y los pacientes con EA (p = 0,0017, prueba U de Mann-Whitney
con correccion FDR). En el caso de la BBDD del proyecto POCTEDP, los resultados globales son
significativos en la banda zeta (p = 0, 03, Kruskall-Wallis, correccién FDR), presentando diferen-
cias estadisticamente significativas entre el grupo de control y los pacientes con EA (p = 0,0017,
prueba U de Mann-Whitney con correcciéon FDR). En ambos casos, se observa un valor superior
en los sujetos de control en comparacion con los pacientes con EA. Ademds, en ambas BBDD,
los sujetos de control exhiben una gama de valores mds distante de 1 en comparacién con los pa-
cientes. Esto denota un patrén mas evidente de conectividad dindmica funcional, en virtud de la
actividad neuronal genuina. Los resultados se muestran en la figura 5.1.
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Figura 5.1. Resultado de la medida “singularidad de meta-estado dominante”. A: Base de datos del Hos-
pital Universitario Rio Hortega B: Base de datos del proyecto POCTEP. El cuadro azul indica diferencias
estadisticamente significativas globales (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las llaves rojas indi-
can diferencias estadisticamente significativas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney,
correcion FDR).
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Figura 5.2. Resultado de la medida “area bajo el ICT” en el meta-estado dominante. A: Base de datos del
Hospital Universitario Rio Hortega B: Base de datos del proyecto POCTEP. Los cuadros azules indican
diferencias globales estadisticamente significativas (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correciéon FDR). Las llaves
rojas indican diferencias entre pares de grupos estadisticamente significativas (p < 0,05, prueba U de Mann-
Whitney, correcién FDR).

54. Area bajo el ICT

El resultado de aplicar esta medida sobre el meta-estado dominante en la BBDD del Hos-
pital Universitario Rio Hortega da lugar a diferencias estadisticamente significativas en las ban-
das bandas delta (p = 4,1329-107'9, Kruskall-Wallis, correcién FDR), zeta (p = 1,0181-107%,
Kruskall-Wallis, correcién FDR) y alfa (p = 1,0181-10~%, Kruskall-Wallis, correcién FDR). En
relacion a las diferencias entre pares de grupos, en la banda delta se evidencian diferencias es-
tadisticamente significativas entre los controles y los pacientes con DCL (p = 5, 58-10712, prueba
U de Mann-Whitney, correccién FDR), asi como entre los pacientes con DCL y aquellos con EA
(p = 1,0562-10~!1, prueba U de Mann-Whitney, correccién FDR), y también entre los controles
y los pacientes con EA (p = 4,7495-10%, prueba U de Mann-Whitney, correccién FDR). En la
banda zeta, estas diferencias se observan entre los sujetos de control y los pacientes con EA (p
=2,0318-10~%, prueba U de Mann-Whitney, correccién FDR), asi como entre los controles y los
pacientes con DCL (p = 2,0318-10~*, prueba U de Mann-Whitney, correccién FDR). Finalmente,
en la banda alfa, se encuentran diferencias estadisticamente significativas entre los controles y los
pacientes con DCL (p = 1,1541-10~%, prueba U de Mann-Whitney, correccién FDR), asi como
entre los controles y los pacientes con EA (p = 5,983-10~%, prueba U de Mann-Whitney, correc-
cion FDR). Sin embargo, el resultado de aplicar esta medida en la BBDD del proyecto POCTEP
no es significativo en ninguna de las bandas de frecuencia. Los resultados se muestran en la figura
5.2
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Figura 5.3. Resultado de la medida “diferencia de permanencia”. A: Base de datos del Hospital Universita-
rio Rio Hortega B: Base de datos del proyecto POCTEP. El cuadro azul indica diferencias globales estadisti-
camente significativas (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las llaves rojas indican diferencias entre
pares de grupos estadisticamente significativas (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

5.5. Diferencia de permanencia

El resultado de aplicar la medida en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega da lugar
a diferencias estadisticamente significativas globales en la banda zeta (p = 5, 2948-10~7, Kruskall-
Wallis, correcién FDR). En este caso, las diferencias entre pares de grupos son estadisticamente
significativas entre controles y pacientes con DCL (p = 0, 0028, prueba U de Mann-Whitney, co-
rrecién FDR), entre pacientes con DCL y EA (p = 4,1917-10~%, prueba U de Mann-Whitney,
correciéon FDR) y entre controles y pacientes con EA (p = 5,1333-10~7, prueba U de Mann-
Whitney, correcién FDR). Los resultados de aplicar la medida en la BBDD del proyecto POCTEP
resultan significativos de forma global en la banda alfa (p = 0,03, Kruskall-Wallis, correcién
FDR). En este caso, los resultados presentan diferencias estadisticamente significativas entre con-
troles y pacientes con DCL (p = 0, 0442, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), y entre
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controles y pacientes con EA (p = 0,0442, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR). En am-
bas BBDD, los resultados presentan valores alejados del uno en todas las bandas de frecuencia,
por tanto, se puede excluir la posibilidad de que el comportamiento sea resultado de oscilaciones
aleatorias o ruido. Los resultados se muestran en la figura 5.3.

5.6. Probabilidad de ocurrencia del meta-estado nulo

El resultado de aplicar esta medida en ambas BBDD se muestra en la figura 5.4. En el caso
de la base de datos del Hospital Universitario Rio Hortega, no se encuentran diferencias globales
estadisticamente significativas. Sin embargo, el resultado de aplicar la medida en la BBDD del
proyecto POCTEP presenta diferencias globales estadisticamente significativas en la banda zeta
(p = 0,01, Kruskall-Wallis, correcién FDR), donde existen diferencias estadisticamente signifi-
cativas entre controles y pacientes con EA (p = 0,0025, prueba U de Mann-Whitney, correcién
FDR). Ademds, los valores se encuentran aproximadamente centrados en torno a uno. Por tanto, el
resultado de la medida no parece tener relacion con las propiedades dindmicas de la conectividad
funcional de origen neural.

A 14 | |Controles
g 13 3y
22
E E | {

EH : ’ :: i £1 ; ! Pt A&
R 2y o@ Af& L L4
3 yFvyVvV V| DA ] T @
209" ¥ . i -
‘.!
208
go7
206 ! !
o
05| !
04
B Delta Zeta Alfa Beta-1
14 T T T T
| !IComroles
8 13¢f f a [IocL .
q ! ! EA
Ej? 1 1 A i f T 7 4 .
& Ar i | T L & e .
T EEEY IETY MFTP
1) = (] 1 g ==
fool | 4 T Lf i LIILH ¥ rrt
$osf ¢ t 1
5 07} t T+ Py l
2 + 84 | } I
806 ¢l - r i % + 1 I -
<05t T 1
04 1 1 1
Delta Zeta Alfa Beta-1

Figura 5.4. Resultado de la medida “probabilidad de ocurrencia del meta-estado nulo”. A: Base de datos
del Hospital Universitario Rio Hortega B: Base de datos del proyecto POCTEP. Los cuadros azules indi-
can resultados globales significativos (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las llaves rojas indican
diferencias estadisticamente significativas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney,
correcion FDR).
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5.7. Percentil 5°

En la figura 5.5 se muestra el resultado de aplicar esta medida en ambas BBDD. En el caso de
la base de datos del Hospital Universitario Rio Hortega, los resultados presentan diferencias glo-
bales estadisticamente significativas en las bandas delta (p = 0, 0174, Kruskall-Wallis, correcién
FDR), zeta (p = 0,0174, Kruskall-Wallis, correcién FDR), alfa (p = 0, 0174, Kruskall-Wallis, co-
rrecién FDR) y beta-1 (p = 0, 0174, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Asimismo, las diferencias
entre pares de grupos son estadisticamente significativas entre controles y pacientes con EA en las
bandas delta (p = 0,0071, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), zeta (p = 0, 0081, prueba
U de Mann-Whitney, correciéon FDR), alfa (p = 0,0081, prueba U de Mann-Whitney, correcién
FDR) y beta-1 (p = 0, 0087, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

Los resultados de aplicar la medida en la BBDD del proyecto POCTEP presentan diferencias
globales estadisticamente significativas en delta (p = 8, 55-10~%, Kruskall-Wallis, correcién FDR),
zeta (p = 8§, 55-1076, Kruskall-Wallis, correcién FDR), alfa (p = 8, 55-1076, Kruskall-Wallis,
correcién FDR) y beta-1 (p = 8,55-10~, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las diferencias entre
pares de grupos resultan estadisticamente significativas entre controles y pacientes con DCL (p =
2,12-10~%, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), entre controles y pacientes con EA (p =
3,77-10~4, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), entre pacientes con DCL y pacientes con
EA (p = 0,0011, prueba U de Mann-Whitney, correciéon FDR) en la banda delta; entre controles y
pacientes con DCL (p = 2,21-10~4, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), entre controles
y pacientes con EA (p = 3, 77-10~%, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), entre pacientes
con DCL y pacientes con EA (p = 9,73-10~%, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en
la banda zeta; entre controles y pacientes con DCL (p = 2,12-10~%, prueba U de Mann-Whitney,
correciéon FDR), entre controles y pacientes con EA (p = 3, 78-10™%, prueba U de Mann-Whitney,
correcion FDR), entre pacientes con DCL y pacientes con EA (p = 0,001, prueba U de Mann-
Whitney, correcién FDR) en la banda alfa; y entre controles y pacientes con DCL (p = 2,03-1074,
prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), entre controles y pacientes con EA (p = 3,77-1074,
prueba U de Mann-Whitney, correciéon FDR), entre pacientes con DCL y pacientes con EA (p
=9,74.107%, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en la banda betal. En todos los casos,
los valores del pardmetro se alejan del valor 1, que indica la presencia de dFC de origen neural.

5.8. Grado de antagonismo

El resultado de aplicar esta medida en ambas BBDD se muestra en la figura 5.6. En el ca-
so de la base de datos del Hospital Universitario Rio Hortega, los valores presentan diferen-
cias globales estadisticamente significativas en las bandas de frecuencia delta (p = 1,5-1072°,
Kruskall-Wallis, correcién FDR), zeta (p = 8, 25-10~20, Kruskall-Wallis, correcién FDR) y alfa
(p = 1,35-10~ 1, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las diferencias entre pares de grupos resultan
estadisticamente significativas entre controles y pacientes con DCL (p = 3,4-107'8, prueba U de
Mann-Whitney, correcién FDR), y entre controles y pacientes con EA (p = 1,8-107'%, prueba
U de Mann-Whitney, correcién FDR) en la banda delta; entre controles y pacientes con DCL (p
= 3,84-10717, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), y entre controles y pacientes con EA
(p = 5,88-10716, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en la banda zeta; y entre contro-
les y pacientes con DCL (p = 8,48-10~!7, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), y entre
controles y pacientes con EA (p = 1,25-107'%, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en
la banda alfa. Los resultados de aplicar la medida en la BBDD del proyecto POCTEP no resultan
estadisticamente significativos.
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Figura 5.5. Resultado de la medida “percentil 5°”. Los cuadros azules indican resultados globales signifi-
cativos (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correciéon FDR). Las llaves rojas indican diferencias estadisticamente
significativas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

5.9. Dwell time

El resultado de aplicar la medida en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega presenta
diferencias globales estadisticamente significativas en delta (p = 0, 02, Kruskall-Wallis, correcién
FDR), zeta (p = 0,002, Kruskall-Wallis, correciéon FDR) y betal (p = 0,02, Kruskall-Wallis,
correcion FDR). En este caso, se observan diferencias entre pares de grupos estadisticamente sig-
nificativas entre controles y pacientes con DCL (p = 0, 01, prueba U de Mann-Whitney, correcién
FDR) en delta; entre controles y pacientes con DCL (p = 0,0012, prueba U de Mann-Whitney,
correcion FDR), y entre controles y pacientes con EA (p = 0,0012, prueba U de Mann-Whitney,
correcion FDR) en zeta; y entre controles y pacientes con DCL (p = 0,032, prueba U de Mann-
Whitney, correciéon FDR), y entre controles y pacientes con EA (p = 0,011, prueba U de Mann-
Whitney, correcion FDR) en betal. Los resultados de aplicar esta medida en la BBDD del pro-
yecto POCTEP presentan diferencias globales estadisticamente significativas en zeta (p = 0, 04,
Kruskall-Wallis, correciéon FDR) y en betal (p = 0, 04, Kruskall-Wallis, correcién FDR). En este
caso, se encuentran diferencias grupales estadisticamente significativas entre controles y pacientes
con EA (p = 0,001, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), y entre pacientes con DCL y
pacientes con EA (p = 0, 04, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en zeta; y entre contro-
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Figura 5.6. Resultado de la medida “grado de antagonismo”. Los cuadros azules indican resultados globales
significativos (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correciéon FDR). Las llaves rojas indican diferencias estadistica-
mente significativas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

les y pacientes con EA (p = 0, 03, prueba U de Mann-Whitney, correcion FDR), y entre pacientes
con DCL y pacientes con EA (p = 0,03, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en betal.
Los resultados se muestran en la figura 5.7.

5.10. Leap size

El resultado de aplicar esta medida en ambas BBDD se muestra en la figura 5.8. en la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega, no existen diferencias estadisticamente significativas entre
grupos. Sin embargo, en la BBDD del proyecto POCTEP se observan diferencias grupales es-
tadisticamente significativas en delta (p = 3, 55-10719, Kruskall-Wallis, correcién FDR), zeta (p
=1, 81072, Kruskall-Wallis, correcién FDR), alfa (p = 9, 35-10~ 4, Kruskall-Wallis, correcién
FDR) y betal (p = 1,38-10~ ', Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las diferencias entre pares de
grupos resultan estadisticamente significativas entre controles y pacientes con EA (p = 2,46-1077,
prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), y entre pacientes con DCL y pacientes con EA (p
=1,21078, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en delta; entre controles y pacientes
con EA (p = 5,41-10~7, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR), y entre pacientes con DCL
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Figura 5.7. Resultado de la medida dwell time. Los cuadros azules indican resultados globales significativos
(p < 0,05, Kruskall-Wallis, correcion FDR). Las llaves rojas indican diferencias estadisticamente significa-
tivas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

y pacientes con EA (p = 2,04-107'°, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en zeta; en-
tre controles y pacientes con EA (p = 6, 5810712, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR),
y entre pacientes con DCL y pacientes con EA (p = 2,372-107?, prueba U de Mann-Whitney,
correcién FDR) en alfa; y entre controles y pacientes con EA (p = 9,23-107!3, prueba U de
Mann-Whitney, correcién FDR), y entre pacientes con DCL y pacientes con EA (p = 5, 32-10712,
prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) en betal.

5.11. Complejidad de TAS

El resultado de aplicar esta medida en ambas BBDD se muestra en la figura 5.9. Los resultados
en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega presentan diferencias grupales estadisticamen-
te significativas en las bandas delta (p = 2,04-10~*, Kruskall-Wallis, correcién FDR) y betal (p
= 0, 04, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Se encuentran diferencias entre pares de grupos siginifi-
cativas entre controles y pacientes con EA (p = 4, 19-10~4, prueba U de Mann-Whitney, correcién
FDR), y entre controles y pacientes con DCL (p = 1, 15-10~4, prueba U de Mann-Whitney, corre-
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Figura 5.8. Resultado de la medida leap size. Los cuadros azules indican resultados globales significativos
(p < 0,05, Kruskall-Wallis, correciéon FDR). Las llaves rojas indican diferencias estadisticamente significa-
tivas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

cién FDR) en delta; y entre controles y pacientes con EA (p = 0, 046, prueba U de Mann-Whitney,
correcion FDR) en betal. En el caso de la base de datos del proyecto POCTEP, se encuentran dife-
rencias globales estadisticamente significativas en betal (p = 0,0028, Kruskall-Wallis, correcién
FDR). En este caso, las diferencias entre pares de grupos resultan estadisticamente significativas
entre controles y pacientes con EA (p = 0,0024, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR) y
entre pacientes con DCL y pacientes con EA (p = 0, 0024, prueba U de Mann-Whitney, correcién
FDR). En ambas BBDD, se observa como los datos se concentran en torno al valor uno en el caso
de pacientes con EA en las bandas de frecuencia donde se encontraron diferencias estadisticamente
significativas. Por tanto, se aprecia la pérdida de dFC de origen neural conforme avanza la EA.

5.12. Clasificacion

Después de obtener los resultados derivados de las diferentes métricas cronectomicas, se im-
plementaron varios algoritmos de seleccion de caracteristicas y modelos de clasificacion. Especifi-
camente, se emplearon los algoritmos de seleccién K-mejores, FCBF, SFS y RFE. A continuacién,
se presentan los resultados obtenidos al aplicar estos métodos a ambas BBDD. Para ilustrar la efi-
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Figura 5.9. Resultado de la medida “complejidad de TAS”. Los cuadros azules indican resultados globales
significativos (p < 0,05, Kruskall-Wallis, correcién FDR). Las llaves rojas indican diferencias estadistica-
mente significativas entre pares de grupos (p < 0,05, prueba U de Mann-Whitney, correcién FDR).

cacia de los modelos de clasificacidn, se exhibirdn en cada caso la comparacion de la precisién
obtenida en cada modelo y la matriz de confusion y el valor de kappa del mejor de los modelos
expuestos. En la tabla 5.21 se muestra un resumen de los resultados obtenidos en cada caso.

5.12.1. K-mejores

El resultado de aplicar el algoritmo a las BBDD por separado se muestra en la figura 5.10.
Cuanto mads cercano sea el valor a uno, mds importante se considera la medida. En el caso de la
BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega, la caracteristica mas importante de forma indivi-
dual es el grado de antagonismo en las bandas delta, zeta y alfa. Sin embargo, en la BBDD del
proyecto POCTERP la caracteristica mas importante es el leap size. El resultado de aplicar el algo-
ritmo a las dos bases de datos de forma conjunta se muestra en la figura 5.11. La importancia se
mide como el logaritmo de los p-valores calculados a partir de la relacidn entre cada caracteristi-
ca y la variable objetivo (Venkatesh & Anuradha, 2019). Un valor de importancia cercano a uno
indicaria que una caracteristica tiene buena capacidad de clasificacion. En este caso, las medidas
mads importantes son el drea del meta-estado dominante en la banda delta, el grado de antagonis-
mo en delta, zeta y alfa, y el leap size. Este algoritmo de seleccién de caracteristicas determina
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Figura 5.11. Importancia asignada a cada parametro por el algoritmo de K-mejores en ambas BBDD.

Figura 5.10. Importancia asignada a cada pardmetro por el algoritmo de K-mejores en las BBDD del Hos-

pital Universitario Rio Hortega (A) y POCTEP (B).
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Caracteristica

FCBF

on.
En la figura 5.12 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo a las BBDD por separado.

En ambos casos se asigna un valor de correlacion mas bajo a la medida “percentil 5°” obteniendo
el resto de medidas un valor de correlacion similar. En la figura 5.13 se muestra el resultado de
aplicar el algoritmo a ambas BBDD de forma conjunta. Se observa que la medida “percentil 5°” es

indicar importancia en las mismas caracteristicas para ambas BBDD no se utiliz6 este método para
la Unica que presenta valores de correlacién més bajos.

la capacidad de cada caracteristica de forma individual para clasificar (Jain & Saha, 2022). Al no

clasificaci
5.12.2.
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Figura 5.12. Correlacién asignada a cada pardmetro por el algoritmo FCBF en las BBDD del Hospital
Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B).
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Figura 5.13. Correlacién asignada a cada parametro por el algoritmo FCBF en ambas BBDD.

5.12.2.1. Clasificacion con 3 clases

La precision de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas por
FCBF para cada base de datos por separado se muestran en la figura 5.14. En el caso de la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega el modelo de mejor rendimiento es el drbol de decision.
La matriz de confusion se muestra en la tabla 5.3. El valor kappa obtenido es 0,74, se obtiene una
precision del 82,5 %, una especificidad del 65 % y una sensibilidad del 100 %. En el caso de la
BBDD del proyecto POCTEP el mejor es Random Forest. La matriz de confusion se muestra en la
tabla 5.4. El valor kappa obtenido es 0,81, se obtiene una precision del 87,5 %, una especificidad
del 72,72 % y una sensibilidad del 95,23 %.

La precision de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas
por FCBF para la combinacién de las BBDD se muestran en la figura 5.15. El modelo de mejor
rendimiento es la red neuronal MLP. La matriz de confusién se muestra en la tabla 5.5. El valor
kappa obtenido es 0,63, se obtiene una precision del 75 %, una especificidad del 41,93 % y una
sensibilidad del 100 %.
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Figura 5.14. Precision obtenida en la clasificacion con tres clases (control, DCL y EA) en las BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B) con caracteristicas seleccionadas por
FCBEF. El rectangulo azul indica el modelo con mejor rendimiento en cada caso.
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Figura 5.15. Precision obtenida en la clasificacion con tres clases (control, DCL y EA) en las BBDD de
forma conjunta con caracteristicas seleccionadas por FCBF. El rectangulo azul indica el modelo con mejor

rendimiento en cada caso.

Observado\Estimado Control DCL EA
Control 13 0 0
DCL 0 10 7
EA 0 0 10

Tabla 5.3. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas FCBF en la BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega.

Observado\Estimado Control DCL EA
Control 8 3 0
DCL 1 9 0
EA 0 0 11

Tabla 5.4. Matriz de confusién utilizando el método de seleccion de caracteristicas FCBF en la BBDD del

proyecto POCTEP.
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Observado\Estimado Control DCL EA

Control 13 7 2
DCL 0 20 1
EA 0 8 21

Tabla 5.5. Matriz de confusion utilizando el método de seleccidn de caracteristicas FCBF en la combinacion
de ambas BBDD.

5.12.2.2. Clasificacion con 2 clases

La precisién de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas por
FCBEF para cada base de datos por separado se muestran en la figura 5.16. En el caso de la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega el modelo de mejor rendimiento es el drbol de decision.
La matriz de confusidon se muestra en la tabla 5.6. El valor kappa obtenido es 1, se obtiene una
precision del 100 %, una especificidad del 100 % y una sensibilidad del 100 %. En el caso de la
BBDD del proyecto POCTEP el mejor es el drbol de decisién. La matriz de confusién se muestra
en la tabla 5.7. El valor kappa obtenido es 0,7, se obtiene una precision del 87,5 %, una especifici-
dad del 63,63 % y una sensibilidad del 100 %.

La precision de los modelos de clasificacién con el uso de las caracteristicas seleccionadas
por FCBF para la combinacién de las BBDD se muestran en la figura 5.17. El modelo de mejor
rendimiento es el drbol de decisién. La matriz de confusion se muestra en la tabla 5.8. El valor
kappa obtenido es 0,44, se obtiene una precision del 80,5 %, una especificidad del 36,36 % y una
sensibilidad del 100 %.

Observado\Estimado  Control Demencia
Control 13 0
Demencia 0 27

Tabla 5.6. Matriz de confusién utilizando el método de seleccion de caracteristicas FCBF en la BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 7 4
Demencia 0 21

Tabla 5.7. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas FCBF en la BBDD del
proyecto POCTEP.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 8 14
Demencia 0 50

Tabla 5.8. Matriz de confusion utilizando el método de seleccidn de caracteristicas FCBF en la combinacién
de ambas BBDD.
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Figura 5.16. Precision obtenida en la clasificacion con dos clases (control y demencia) en las BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B) con caracteristicas seleccionadas por
FCBF. El rectangulo azul indica el modelo con mejor rendimiento en cada caso.
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Figura 5.17. Precision obtenida en la clasificacién con dos clases (control y Demencia) en las BBDD de
forma conjunta con caracteristicas seleccionadas por FCBF. El rectangulo azul indica el modelo con mejor
rendimiento en cada caso.

5.12.3. SFS

En la figura 5.18 se muestran las caracteristicas seleccionadas tras aplicar el algoritmo a las
BBDD por separado. En ambas BBDD el nimero de caracteristicas seleccionado es 12, siendo el
mejor conjunto de medidas distinto en cada base de datos. Sin embargo, el nimero de caracteristi-
cas 6ptimo en la combinacién de ambas BBDD es 27 caracteristicas. En la figura 5.19 se muestra
el resultado de aplicar el algoritmo a ambas BBDD de forma conjunta.

5.12.3.1. Clasificacion con 3 clases

La precisién de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas por
SES para cada base de datos por separado se muestran en la figura 5.20. En el caso de la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega el modelo de mejor rendimiento es el drbol de decision.
La matriz de confusion se muestra en la tabla 5.9. El valor kappa obtenido es 0,74, se obtiene una
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Figura 5.18. Caracteristicas seleccionadas por el algoritmo SFS en las BBDD del Hospital Universitario
Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B).
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Figura 5.19. Caracteristicas seleccionadas por el algoritmo SFS en ambas BBDD.

precision del 82,5 %, una especificidad del 65 % y una sensibilidad del 100 %. En el caso de la
BBDD del proyecto POCTEP el mejor es el random forest. La matriz de confusion se muestra en
la tabla 5.10. El valor kappa obtenido es 0,86, se obtiene una precisién del 90,62 %, una especifi-
cidad del 75 % y una sensibilidad del 100 %.

La precisién de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas
por SES para la combinacién de las BBDD se muestran en la figura 5.21. El modelo de mejor
rendimiento es la regresion logistica con penalizacién L2. La matriz de confusién se muestra en la
tabla 5.11. El valor kappa obtenido es 0,61, se obtiene una precision del 73,61 %, una especificidad
del 51,61 % y una sensibilidad del 90,24 %.

5.12.3.2. Clasificacion con 2 clases

La precisién de los modelos de clasificaciéon con el uso de las caracteristicas seleccionadas por
SFS para cada base de datos por separado se muestran en la figura 5.22. En el caso de la BBDD

45



Resultados Capitulo 5

Observado\Estimado Control DCL EA

Control 13 0 0
DCL 0 10 7
EA 0 0 10

Tabla 5.9. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas SFS en la BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega.

Observado\Estimado Control DCL EA

Control 9 2 0
DCL 0 9 1
EA 0 0 11

Tabla 5.10. Matriz de confusion utilizando el método de seleccidon de caracteristicas SFS en la BBDD del
proyecto POCTEP.

Observado\Estimado Control DCL EA

Control 16 4 2
DCL 2 18 1
EA 2 8 19

Tabla 5.11. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas SFS en la combinacién
de ambas BBDD.

del Hospital Universitario Rio Hortega el modelo de mejor rendimiento es el arbol de decision.
La matriz de confusién se muestra en la tabla 5.12. El valor kappa obtenido es 1, se obtiene una
precision del 100 %, una especificidad del 100 % y una sensibilidad del 100 %. En el caso de la
BBDD del proyecto POCTEP el mejor es el drbol de decisién. La matriz de confusién se muestra
en la tabla 5.13. El valor kappa obtenido es 0,7, se obtiene una precision del 87,5 %, una especifi-
cidad del 63,63 % y una sensibilidad del 100 %.

La precisién de los modelos de clasificaciéon con el uso de las caracteristicas seleccionadas
por SES para la combinacién de las BBDD se muestran en la figura 5.23. El modelo de mejor
rendimiento es el drbol de decisién. La matriz de confusion se muestra en la tabla 5.14. El valor
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Figura 5.20. Precision obtenida en la clasificacion con tres clases (control, DCL y EA) en las BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B) con caracteristicas seleccionadas por
SFS. El rectangulo azul indica el modelo con mejor rendimiento en cada caso.
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Figura 5.21. Precisién obtenida en la clasificacién con tres clases (control, DCL y EA) en las BBDD de
forma conjunta con caracteristicas seleccionadas por SFS. El rectdngulo azul indica el modelo con mejor
rendimiento en cada caso.

kappa obtenido es 0,58, se obtiene una precision del 84,72 %, una especificidad del 50 % y una
sensibilidad del 100 %.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 13 0
Demencia 0 27

Tabla 5.12. Matriz de confusion utilizando el método de seleccidon de caracteristicas SFS en la BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 7 4
Demencia 0 21

Tabla 5.13. Matriz de confusion utilizando el método de seleccidn de caracteristicas SFS en la BBDD del
proyecto del proyecto POCTEP.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 11 11
Demencia 0 50

Tabla 5.14. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas SFS en la combinacién
de ambas BBDD.

5.12.4. RFE

Este algoritmo mantiene un nimero de caracteristicas a seleccionar igual al expuesto en el
método SFS. En la figura 5.24 se muestran las caracteristicas seleccionadas en cada base de datos
por separado. En la figura 5.25 se muestran las medidas seleccionadas cuando se combinan ambas
BBDD.
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Figura 5.22. Precision obtenida en la clasificacion con dos clases (control y demencia) en las BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B) con caracteristicas seleccionadas por
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Figura 5.23. Precision obtenida en la clasificacion con dos clases (control y demencia) en las BBDD de
forma conjunta con caracteristicas seleccionadas por SFS. El rectdngulo azul indica el modelo con mejor

rendimiento en cada caso.
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Figura 5.24. Caracteristicas seleccionadas por el algoritmo RFE en las BBDD del Hospital Universitario
Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B).
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Figura 5.25. Caracteristicas seleccionadas por el algoritmo RFE en ambas BBDD.

5.12.4.1. Clasificacion con 3 clases

La precisién de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas por
RFE para cada base de datos por separado se muestran en la figura 5.26. En el caso de la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega el modelo de mejor rendimiento es el arbol de decision. La
matriz de confusién se muestra en la tabla 5.15. El valor kappa obtenido es 0,81, se obtiene una
precision del 87,5 %, una especificidad del 72,22 % y una sensibilidad del 100 %. En el caso de la
BBDD del proyecto POCTEP el mejor es el random forest. La matriz de confusioén se muestra en
la tabla 5.16. El valor kappa obtenido es 0,81, se obtiene una precision del 87,5 %, una especifici-
dad del 81,81 % y una sensibilidad del 90,47 %.

La precision de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas
por RFE para la combinacion de las BBDD se muestran en la figura 5.27. El modelo de mejor
rendimiento es la red neuronal. La matriz de confusién se muestra en la tabla 5.17. El valor kap-
pa obtenido es 0,6, se obtiene una precision del 73,61 %, una especificidad del 44,82 % y una
sensibilidad del 93,02 %.

Th0nlliibanad

Regresion Logistica Regresian Logistical2 ed Neuronal s AolDeciion  Random Forest Regresion Logictica  Regresién Logistical.2 Red Neuronal sm AtoiDecion  Random Forest

Figura 5.26. Precision obtenida en la clasificacion con tres clases (control, DCL y EA) en las BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B) con caracteristicas seleccionadas por
RFE. El rectdngulo azul indica el modelo con mejor rendimiento en cada caso.
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Figura 5.27. Precision obtenida en la clasificacién con tres clases (control, DCL y EA) en las BBDD de
forma conjunta con caracteristicas seleccionadas por RFE. El rectdngulo azul indica el modelo con mejor
rendimiento en cada caso.

Observado\Estimado Control DCL EA

Control 13 0 0
DCL 0 12 5
EA 0 0 10

Tabla 5.15. Matriz de confusién utilizando el método de seleccidn de caracteristicas RFE en la BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega.

Observado\Estimado Control DCL EA

Control 9 2 0
DCL 2 8 0
EA 0 0 11

Tabla 5.16. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas RFE en la BBDD del
proyecto POCTEP.

Observado\Estimado Control DCL EA

Control 13 6 3
DCL 2 18 1
EA 1 6 22

Tabla 5.17. Matriz de confusién utilizando el método de seleccion de caracteristicas RFE en la combinacion
de ambas BBDD.

5.12.4.2. Clasificacion con 2 clases

La precisién de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas por
RFE para cada base de datos por separado se muestran en la figura 5.28. En el caso de la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega el modelo de mejor rendimiento es el arbol de decision.
La matriz de confusién se muestra en la tabla 5.18. El valor kappa obtenido es 1, se obtiene una
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precision del 100 %, una especificidad del 100 % y una sensibilidad del 100 %. En el caso de la
BBDD del proyecto POCTEP el mejor es el arbol de decision. La matriz de confusién se muestra
en la tabla 5.19. El valor kappa obtenido es 0,69, se obtiene una precision del 87,5 %, una especi-
ficidad del 63,63 % y una sensibilidad del 100 %.

La precision de los modelos de clasificacion con el uso de las caracteristicas seleccionadas
por RFE para la combinacioén de las BBDD se muestran en la figura 5.29. El modelo de mejor
rendimiento es el arbol de decisién. La matriz de confusién se muestra en la tabla 5.20. El valor
kappa obtenido es 0,68, se obtiene una precision del 87,5 %, una especificidad del 68,18 % y una
sensibilidad del 96 %.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 13 0
Demencia 0 27

Tabla 5.18. Matriz de confusion utilizando el método de seleccion de caracteristicas SFS en la BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega.

Observado\Estimado  Control Demencia
Control 7 4
Demencia 0 21

Tabla 5.19. Matriz de confusion utilizando el método de seleccidon de caracteristicas SFS en la BBDD del
proyecto del proyecto POCTEP.

Observado\Estimado Control Demencia
Control 15 7
Demencia 2 48

Tabla 5.20. Matriz de confusién utilizando el método de seleccion de caracteristicas RFE en la combinacion
de ambas BBDD.

085
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Figura 5.28. Precision obtenida en la clasificacion con dos clases (control y demencia) en las BBDD del
Hospital Universitario Rio Hortega (A) y del proyecto POCTEP (B) con caracteristicas seleccionadas por
RFE. El rectdngulo azul indica el modelo con mejor rendimiento en cada caso.
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Figura 5.29. Precisién obtenida en la clasificaciéon con dos clases (control y demencia) en las BBDD de
forma conjunta con caracteristicas seleccionadas por RFE. El rectdngulo azul indica el modelo con mejor
rendimiento en cada caso.

Valor kappa obtenido
3 clases 2 clases
Base de datos FCBF SFS RFE FCBF SFS RFE

Rio Hortega | 0.74 (AD) | 0.74 (AD) | 0.81 (AD) | 1 (AD) 1 (AD) 1 (AD)
POCTEP | 0.81 (RF) | 0.81 (RF) | 0.81 (RF) | 0.7(AD) | 0.7 (AD) | 0.69 (AD)
Conjunto | 0.63 (RN) | 0.61 (RLL2) | 0.6 (RN) | 0.44 (AD) | 0.58 (AD) | 0.68 (RN)

Tabla 5.21. Valor kappa obtenido en la clasificacién para diferentes métodos de selecién de caracteristicas
y diferentes combinaciones de las BBDD. AD: Arbol de Decisién; RF: Random Forest; RN: Red Neuronal;
RLL2: Regresion Logistica con penalizacién L2.
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6.1. Introduccion

En este TFM se optimiz6 el proceso de subrogacién utilizado para descartar que las medidas
cronectomicas implementadas fueran sensibles a fluctuaciones de origen no neural. Tras calcular
las medidas, se elaboré una comparacién entre diversos métodos de seleccioén de caracteristicas y
modelos de clasificacién. EI mejor modelo se clasificacion se utiliz6 en el conjunto de validacion
para medir la calidad en la clasificacidén.

6.2. Optimizacion

El primero de los métodos propuestos para optimizar el proceso es el uso de ficheros eje-
cutables. En ninguna etapa del proceso se aprecia una reduccién del tiempo de ejecucion. Para
la ejecucion de ficheros ejecutables del sistema es necesario codificar los datos procedentes de
MATLAB en un formato compatible con el sistema operativo (MathWorks-Inc., 2023). Esto im-
plica una comunicacién con el sistema operativo para el intercambio de informacién, manejo de
la memoria y cambios de contexto que aumentan de forma significativa el tiempo de ejecucién del
programa. El uso de ficheros en C/C++ reduce el tiempo de ejecucion en todos los casos apoyan-
do la hipétesis de Dmitrovi¢ (2023), que demuestra la superioridad de la eficiencia en lenguajes
compilados respecto a lenguajes interpretados. Sin embargo, la ejecuciéon en GPU no reduce el
tiempo de procesado en todos los casos. Los resultados de optimizacién sugieren que la GPU no
resulta eficiente cuando es necesaria una comunicacién frecuente entre CPU y GPU de acuerdo
con el estudio realizado por Kang et al. (2020), que indica que el tamafio de matriz que una GPU
puede manejar de forma eficiente estd limitado por la memoria relativamente pequeia de la GPU
en comparacién con la de la CPU. Asi, el procesado de matrices de gran tamafio almacenadas
en CPU conlleva un exceso de comunicacién (conocido como overhead) de datos hacia la GPU
dispositivo (Kang et al., 2020).

6.3. Medidas cronectomicas

En el TFM se implementaron diversas medidas cronectdémicas: singularidad de meta-estado
dominante, drea bajo el ICT, diferencia de permanencia, probabilidad de ocurrencia del meta-
estado nulo, percentil 5, grado de antagonismo, dwell time, leap size y complejidad de TAS. Los
resultados de aplicar la medida “singularidad de meta-estado dominante” sugieren alteraciones en
la definicién de los meta-estados consecuencia del avance de la EA. Un valor alto de esta medi-
da implica la presencia del meta-estado dominante de forma tinica, siendo la topologia observada
notablemente la de este meta-estado. En la figura 5.1 se observa como, cuando los resultados son
significativos, los controles presentan valores de singularidad mas altos que en pacientes con EA.
Esta hip6tesis apoya los hallazgos de Miraglia et al. (2017), que indica una pérdida de eficiencia
de comunicacion entre regiones cerebrales en la banda alfa conforme avanza la EA. Los valores
bajos de los pacientes en comparacién con los controles sugieren alteraciones en la definicién de
los meta-estados en las bandas zeta y alfa, lo que concuerda con los resultados de Nufez et al.
(2021). En el caso de los pacientes de EA, se observa como los valores son cercanos a uno indi-
cando, por tanto, una pérdida de estabilidad y estructura temporal en estos sujetos (Nuiiez et al.,
2021). En relacién a la definicion de los meta-estados también se calculd la medida “drea bajo el
ICT”. Los resultados se muestran en la figura 5.2. Los valores son diferentes en ambas BBDD,
mostrando diferencias significativas en las bandas delta, zeta y alfa en la BBDD del Hospital Uni-
versitario Rio Hortega, pero no en la del proyecto POCTEP. Un valor alto de esta medida refleja
que la topologia observada coincide con la del meta-estado dominante durante mayor tiempo que
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el resto de meta-estados. En el caso de la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega, en las
bandas zeta y alfa los valores de los pacientes con DCL y con EA se concentran en torno al valor
uno. Por tanto, se aprecia una menor variacion en la persistencia del meta-estado dominante a me-
dida que se desarrolla la EA. Estos resultados apoyan los resultados de Nuiiez et al. (2021), que
indica la pérdida en la definicién de los meta-estados a medida que se desarrolla la EA. Ademais,
los pacientes presentan un rango de valores en torno al uno indicando un comportamiento ajeno a
dFC de origen neural. En la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega, en la banda delta se
observa como los pacientes con DCL presentan un rango de valores alejado del valor uno y con
valores mds altos que los controles. Este resultado refleja la hipdtesis de de Haan et al. (2012), que
menciona un mecanismo de compensacién neuronal en estos pacientes.

La medida “diferencia de permanencia” refleja la diferencia de permanencia temporal entre
el meta-estado mas persistente y el segundo en términos de persistencia (Carretero, 2022). Un
valor alto de la medida indicaria una presencia mayor del meta-estado mds persistente mientras
que un valor bajo demostraria que no existe un meta-estado con mayor persistencia que el resto.
Los resultados de aplicar esta medida se muestran en la figura 5.3. Se puede observar como, en
los casos en los que las diferencias son significativas, el valor en los controles es superior que en
los pacientes con DCL y con EA. Por tanto, los resultados sugieren una pérdida de estructura y
aumento de la aleatoriedad a medida que se desarrolla la EA; ademas, se observa una menor per-
manencia del meta-estado dominante en pacientes que en controles, apoyando los resultados de
Niuiez et al. (2021). Esto apoya la idea de que los sujetos cognitivamente sanos mantienen el mis-
mo meta-estado dominante durante mas tiempo, con menos transiciones, pero mas significativas.
De nuevo al encontrarse diferencias significativas en las bandas zeta y alfa, los resultados apoyan
la hipétesis de Miraglia et al. (2017), sugiriendo pérdidas de eficiencia en la comunicacién entre
regiones cerebrales en los pacientes. Ademads, en todos los casos los valores se encuentran alejados
de uno, lo que indica un comportamiento asociado a dFC de origen neural.

La medida “probabilidad de ocurrencia del meta-estado nulo” cuantifica la precisién del ICT
al resumir el dominio de un meta-estado. Esta medida trata de cuantificar la ocurrencia simultdnea
de un valor de correlacién cercano a cero en los tres meta-estados. Esta situacién se denomina
“meta-estado nulo” (Carretero, 2022). En la figura 5.4 se observa como los resultados se encuen-
tran centrados en torno al valor uno indicando origen no neuronal, salvo en la banda zeta en la
BBDD del proyecto POCTEP, donde los pacientes con EA presentan valores superiores al resto
de sujetos sugiriendo alteraciones en la estructura temporal conforme avanza la EA (Nufiez et al.,
2021). A partir de esta medida surge la métrica “percentil 5°, que caracteriza el valor de correla-
cién utilizado para determinar la ocurrencia del meta-estado nulo (Carretero, 2022). Un valor alto
de esta medida indica que el valor de correlacion correspondiente al percentil 5° se concentra en
torno a la media de la distribucién de los valores, y por tanto, también lo hace la distribucién de
la persistencia de los meta-estados. Como se observa en la figura 5.5, existen diferencias signifi-
cativas entre pacientes con EA y controles en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega,
y entre todos los grupos en la BBDD del proyecto POCTEP en todas las bandas de frecuencia.
Se puede observar como los valores correspondientes a pacientes con EA y DCL se alejan del re-
sultado obtenido en el caso de los controles. En la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega
los valores muestran una tendencia hacia valores mds altos en el caso de los pacientes, mientras
que en la BBDD del proyecto POCTEP los pacientes presentan valores mas bajos. Los cambios
en la tendencia podrian deberse a que el meta-estado dominante no es idéntico en las dos bases de
datos. Por tanto, el percentil 5 de permanencia podria desviarse debido a una minima diferencia en
la topologia del meta-estado dominante. Esta discrepancia podria deberse a que se utilizan meta-
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estados grupales, obteniendo diferencias grupales que pueden ser eliminadas individualizando el
analisis si se utilizan meta-estados individuales .Serian necesarios nuevos andlisis para confirmar
estas hipétesis. En ambos casos los resultados sugieren una alteracién en la persistencia temporal
de los meta-estados a medida que avanza la EA, apoyando los resultados de Nuiiez et al. (2021). En
todos los casos, los resultados se encuentran alejados del valor uno indicando un comportamiento
asociado a dFC de origen neural (Nufiez et al., 2021).

La medida “grado de antagonismo” se encuentra relacionada con la definicién de los meta-
estados. Esta medida refleja la diferencia de fuerza ejercida entre la correlacién mds atractiva del
ICT, reflejada en la correlacién positiva de mayor valor, y la més repulsiva (Bautista-Salinero,
2021). En la figura 5.6 se muestran los resultados de aplicar esta medida. Se puede observar que
en la BBDD del proyecto POCTEP no existen diferencias significativas, mientras que en la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortegam se puede observar como los controles presentan un ran-
go de valores inferior a los pacientes con DCL y con EA. Los resultados presentes en la BBDD
del Hospital Universitario Rio Hortega, sugieren que los pacientes mantienen un comportamiento
ajeno a dFC genuina al mantener valores cercanos al uno. Estos cambios sugieren que existen al-
teraciones en la separacion entre meta-estados a medida que se desarrolla la EA de acuerdo con el
estudio de Bautista-Salinero (2021). De nuevo, apoya los resultados de Nuifiez et al. (2021) sugi-
riendo una pérdida de la estructura temporal subyacente en pacientes.

En relacién al tiempo promedio que dominan los meta-estados surge la medida “dwell time”.
Cuanto mayor es el valor de esta medida, mayor tiempo permanecen los meta-estados como domi-
nantes. En la figura 5.7 se muestra el resultado de aplicar esta medida a ambas BBDD. En ambos
casos, en la banda beta-1, se observa como los controles presentan valores mds altos y alejados del
uno que los pacientes con EA. Este resultado sugiere alteraciones en la transicion de meta-estados
de acuerdo con el trabajo de Sitnikova et al. (2018), que observé una disminucién en la duracién
de los estados de actividad de las redes neuronales asociada al avance de la EA. Sin embargo, en la
banda zeta se observan distintas tendencias en cada base de datos: en la del Hospital Universitario
Rio Hortega son los controles los que mantienen un valor cercano al uno, mientras que en la del
proyecto POCTEP son los pacientes con EA los que se comportan de esta forma. Estos resultados,
a pesar de las diferentes tendencias, de nuevo apoyan el estudio de Nuifiez et al. (2021), que indica
una alteracion en la estructura temporal subyacente en la transicidon de meta-estados. En relacion
a la transicion entre meta-estados, surge la medida “leap size”. Esta medida cuantifica el coste
de transicién entre meta-estados. Un valor alto implica un coste metabdlico alto en la transicién
entre meta-estados. Como se observa en la figura 5.8, en la BBDD del Hospital Universitario Rio
Hortega no se aprecian diferencias significativas, mientras que en la BBDD del proyecto POCTEP
los pacientes con EA presentan valores mds altos que el resto de sujetos en todas las bandas. Este
resultado indica que existe un mayor coste en la transicién entre meta-estados a medida que avan-
za la EA, apoyando los resultados de Jones et al. (2012) que observa alteraciones en la dindmica
de transiciones entre meta-estados a medida que se desarrolla la enfermedad que se asocia a la
inestabilidad cognitiva.

Finalmente, en relaccién a la estructura subyacente en la secuencia temporal de meta-estados
surge la medida “complejidad de TAS”. Un valor alto de la medida indica una complejidad ma-
yor de la secuencia de activacion en los meta-estados. En la figura 5.9 se observa que en ambas
BBDD en la banda beta-1 existen diferencias significativas entre controles y pacientes con EA.
Se observa como la distribucién de los valores en los controles se concentra en torno a valores
inferiores que los resultados asociados a pacientes con EA. Ademas, la distribucién en el caso de
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pacientes con EA se encuentra mas préxima al valor uno. Un valor menor de complejidad sugiere
que la transicién entre meta-estados no es completamente aleatoria de acuerdo con Vidaurre et al.
(2017). Ademas el aumento de la complejidad sugiere una mayor aleatoriedad y pérdida de estruc-
tura asociado al avance de la EA en concordancia con los resultados de Ramirez-Mahaluf et al.
(2020).

Cabe resaltar que diversas medidas, como “meta-estado nulo”, “dwell time”, “leap size” 'y
“complejidad de TAS” pueden presentar tendencias distintas en las BBDD utilizadas. Estas me-
didas se definen mediante mds de un meta-estado. Como se puede observar en la figura 4.1, las
BBDD unicamente presentan el meta-estado 1 de forma comin. La variacién observada en los
resultados de las medidas podria deberse a que los meta-estados son diferentes en ambas bases
de datos. Ademas, utilizar meta-estados individuales podria eliminar las discrepancias entre bases
de datos al realizar un andlisis individualizado y no grupal. Serian necesarios nuevos andlisis para
confirmar esta hipétesis. Ademds, los cambios en la tendencia podrian deberse a diferencias con-
textuales, ya que cada base de datos se generd en hospitales distintos y a que el tamafio de muestra
es reducido en ambos casos (Ma et al., 2020).

6.4. Clasificacion

El primer método de seleccion de caracteristicas utilizado fue el método univariante de k-
mejores. Los resultados se pueden observar en la figura 5.11. Se puede observar como la medida
con mayor importancia en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega es el grado de anta-
gonismo, mientras que en la BBDD del proyecto POCTEP es el “leap size”. En ambos casos se
seleccionan las bandas zeta y alfa. Estos resultados sugieren que la mayor de las diferencias en-
tre grupos se encuentran en la arquitectura temporal y en las transiciones entre meta-estados. Al
dar una importancia alta en ambas caracteristicas en zeta y alfa, los resultados apoyan el estudio
de Nuiiez et al. (2021) reflejando alteraciones en la arquitectura temporal y en la transicion entre
meta-estados en estas bandas de frecuencia a medida que se desarrolla la EA. El método FCBF
asigna a todas las caracteristicas un valor de correlacién similar. Respecto a los algortimos RFE y
SFS, el nimero 6ptimo Gptimo de caracteristicas se acerca al 10 % del tamafio de la base de datos
en cada caso. Estos métodos seleccionan el conjunto de medidas que mejor clasifican de forma
conjunta. Comparando los diagramas de barras de las figuras 5.18, 5.19, 5.24 y 5.25, se observa
como en ambos casos se seleccionan de forma mas comuin medidas en las bandas zeta y alfa, sien-
do SFS el método que mds caracteristicas selecciona en la banda alfa. En la comparacién de los
valores kappa representada en la tabla 5.21, se observa como en la mayoria de casos SFS presenta
mejores resultados que RFE. Esto sugiere que la banda alfa permite efectuar una mejor distincién
entre grupos que el resto de frecuencias.

Respecto a los resultados de clasificacidn, en las matrices de confusién se puede observar co-
mo en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega los pacientes con DCL mal clasificados se
etiquetan como pacientes de EA, mientras que en la BBDD del proyecto POCTEP los pacientes
con DCL mal clasificados se confunden con sujetos cognitivamente sanos. Por tanto, los resultados
estdn en la linea de los obtenidos por Anderson (2019), indicando que el DCL es una etapa inter-
media que mantiene un comportamiento similar al de los controles en algunos aspectos, pero que
puede distinguirse del envejecimiento normal. Respecto a los resultados de clasificacién cuando se
combinan ambas BBDD, se puede observar como el rendimiento de los modelos es inferior al ob-
tenido cuando se evalidan las BBDD por separado como ocurri6 con el estudio de Ma et al. (2020),
que encontré diferencias entre tres bases de datos con caracteristicas demograficas similares. Esta
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diferencia de comportamiento podria tener como origen las diferencias observadas en las medidas
cronectomicas que resultan diferentes en cada base de datos y cuyo motivo se discute previamente.

Respecto al rendimiento de los distintos modelos, se puede observar como las redes neurona-
les, los drboles de decision y los random forest presentan mejor rendimiento que las SVM y los
modelos de regresion logistica. Tanto los modelos de regresion logistica como las SVMs realizan
aproximaciones lineales. En ambos casos se utilizan aproximaciones de caracter paramétrico. De
esta forma, estos modelos no hacen usos de soluciones complejas (como splines o polinomios de
alto orden) para aproximar un problema (Westreich et al., 2010). Sin embargo, los drboles de de-
cisiéon y las redes neuronales son més eficientes aproximando soluciones complejas. Por tanto, los
resultados sugieren que la solucién del problema de clasificacion es de caricter no lineal.

Los mejores resultados de clasificacion obtenidos para distinguir entre tres clases son un va-
lor kappa de 0,81, una precision del 87,5 %, una especificidad del 72,22 % y una sensibilidad del
100 % en el caso de la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega mediante RFE. En la BBDD
del proyecto POCTEP los resultados son iguales en los tres métodos de seleccion de caracteristi-
cas; se obtiene un valor kappa de 0,81, una precision del 87,5 %, una especificidad del 81,81 % y
una sensibilidad del 100 %. Cuando se combinan ambas BBDD el mejor método es FCBF, donde
se obtiene un valor kappa de 0,63, una precision del 75 %, una especificidad del 41,93 % y una
sensibilidad del 100 %. En el caso de la clasificacion entre dos clases (controles y pacientes con
demencia, agrupando pacientes con DCL y con EA) en la BBDD del Hospital Universitario Rio
Hortega los tres métodos obtienen un valor kappa igual a 1, una una precisién del 100 %, una
especificidad del 100 % y una sensibilidad del 100 %. En la BBDD del proyecto POCTEP, tanto
FCBF como SFS obtienen un valor kappa igual a 0.7, una una precisién del 87,5 %, una especifi-
cidad del 63,63 % y una sensibilidad del 100 %. Finalmente, cuando se combinan ambas BBDD,
se obtiene un valor kappa de 0.68 cuando se aplica RFE. Se obtiene una precision del 87,5 %, una
especificidad del 68,18 % y una sensibilidad del 96 %.

Los resultados de clasificacion obtenidos pueden ser comparados con los obtenidos en otros
estudios previos. Por ejemplo, Pirrone et al. (2022) logr6 una precision del 73 % en la clasificacién
entre sujetos control y pacientes con EA (incluyendo DCL y demencia debido a EA), al analizar
la potencia en diferentes bandas de frecuencia en cada sensor, mediante anélisis de discrimina-
cién lineal (LDA) y validacién cruzada en K grupos con K igual a 10. Por otro lado, Durongbhan
et al. (2019) obtuvo una sensibilidad del 93 %, especificidad del 89 % y precision del 90,26 %
en la clasificacién entre sujetos control y pacientes con EA, a través del andlisis de bandas de
frecuencia y canales de EEG de forma individual, mediante un algoritmo K-Nearest Neighbor
(KNN) con K=2 y validacion cruzada con 10 grupos. Shan et al. (2022) aplic6 una red neuro-
nal convolucional espacio-temporal dindmica (ST-GCN) a matrices de adyacencia de conectividad
funcional y dindmica de las sefiales EEG; y mediante validacién cruzada con 10 grupos, logran-
do una precision del 92,3 %. Por su parte, Ruiz-Gémez et al. (2018) alcanzé una precision del
87,10 %, especificidad del 79,41 % y sensibilidad del 82,35 % en la distincion entre sujetos control
y pacientes con DCL y EA conjuntamente, mediante el andlisis espectral y no lineal de las sefiales
EEG. Aplic6 LDA, anélisis de discriminante cuadratico (QDA) y una red convolucional basada en
grafos espacio-temporales (Spatial Temporal Graph Convolutional Networks o ST-GCN) y valida-
cién cruzada con 10 grupos. Vecchio et al. (2020) aplicé teoria de grafos sobre redes no dirigidas y
ponderadas obtenidas mediante la coherencia lineal retardada evaluada por exact Low Resolution
Brain Electromagnetic Tomography (eLORETA), obtuvo una precision del 95 %, especificidad del
96 % y sensibilidad del 95 % mediante la aplicaciéon de una SVM vy validacion cruzada con 20
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grupos. Huggins et al. (2021) logré una precisién del 98,9 % mediante la comparacién de mapas
topograficos generados a partir de graficos tiempo-frecuencia, tras el procesamiento de sefiales
de EEG. Utilizé una red neuronal basada en aprendizaje profundo (DLNN) y validacién cruzada
dejando un sujeto fuera (Leave One Out Cross Validation o LOOCV). Meghdadi et al. (2021) uti-
lizé distribuciones de potencia espectral derivadas empiricamente en el dominio del tiempo para
distinguir entre sujetos control y pacientes con EA, mediante la aplicaciéon de LDA y LOOCV
consiguié un AUC de 0,85, y para separar a los sujetos control de los pacientes con DCL con
un AUC de 0,60. Cejnek et al. (2021) obtuvo una especificidad del 90,73 % y una sensibilidad
del 85,51 % en la clasificacién entre sujetos control y pacientes con EA, al emplear la “novedad”
(medida de entropia) de las sefiales EEG medida a partir de parametros de filtrado adaptativo y
considerada como una medida de entropia. Aplicé un modelo linear neural unit (LNU) y vali-
dacién cruzada dejando tres sujetos fuera. Yu et al. (2020) alcanz6 una precisién del 97,12 % en
la clasificacién entre sujetos control y pacientes con EA, mediante la aplicacion del algoritmo de
visibilidad ponderada y la transformacién de canales de EEG en redes. El modelo utilizado fue
Takagi-Sugeno-Kang (TSK) y utilizé una validacion cruzada con 10 grupos. You et al. (2020)
combind sefiales de movimiento y fragmentos de sefiales EEG para la clasificacion entre sujetos
control y pacientes con demencia, obteniendo valores de precision del 93,09 % en la comparacién
entre controles y pacientes con demencia (DCL y con EA agrupados), 98,63 % en la clasificacién
entre controles y pacientes con DCL, y 91,07 % en la clasificacién entre controles, pacientes con
DCL y pacientes con EA. En su estudio, You et al. (2020) aplicé redes convolucionales graficas
espaciotemporales basadas en la atencion (Attention-Based Spatial Temporal Graph Convolutio-
nal Networks o AST-GCN) sin validacién cruzada. Fiscon et al. (2018) obtuvo precisién del 83 %
en la clasificacién entre sujetos control y pacientes con EA, del 92 % en la distincién entre sujetos
control y pacientes con DCL, y del 79 % para la clasificacion entre pacientes con DCL y EA. En
su estudio, utilizé el andlisis en tiempo-frecuencia de seflales EEG aplicando las transformadas de
Fourier y Wavelet basado en a arboles de decisién y validacién cruzada con 10 grupos. Fouladi
et al. (2022) obtuvo un 70 % de precision en la clasificacion entre controles, pacientes con DCL
y pacientes con EA mediante la aplicacién de redes neuronales convolucionales de aprendizaje
profundo (Deep Learning Convolutional Neural Network o DLCNN) y validacion cruzada con 5
grupos, sobre sefiales de EEG aplicando las transformadas de Fourier, Wavelet y Ricker Wavelet.
Finalmente, el estudio de Carretero (2022) logré un valor kappa de 0,74 en la clasificacién entre
sujetos control, pacientes con DCL y pacientes con EA, y una precision del 98.75 %, especificidad
del 95,35 % y sensibilidad del 100 % en la clasificacién binaria, utilizando la base de datos del
Hospital Universitario Rio Hortega mediante la aplicacién de técnicas de cronectémica aplicadas
a LDA y validaciéon LOOCV. Como se evidencia en la tabla de comparaciones, los resultados de
este TFM superan los valores obtenidos en los estudios mencionados. Esto sugiere que el andlisis
de sefiales EEG y la extraccién de medidas cronectémicas pueden ser herramientas prometedoras
para el apoyo al diagnédstico de la demencia debida a EA.

6.5. Limitaciones y lineas futuras

Durante la elaboracion de este TFM surgieron diversas limitaciones que podrian ser aborda-
das en investigaciones futuras. En relacién al origen de los datos, una restriccién importante se
encuentra en la adquisicién, especificamente en la localizacién de fuentes que involucr6 19 elec-
trodos para identificar 68 regiones de interés. El uso de un mayor nimero de electrodos aportaria
una mayor resoluciéon espacial. En relacién a las BBDD, convendria considerar una ampliacion
en la cantidad de sujetos que las forman, asegurdndose de que cada grupo cuente con el mismo
tamaio.
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Estudio Modelo Sujetos Resultados Parametros utilizados
(Cejnek LNU 102 C, 7 e=90,73%; s=85,51% Novedad de las sefiales de EEG.
etal., 2021) DCL, 59 EA
(Durongbhan KNN, 80C,56 EA p= 90,26%; e= 89 %; Bandas de frecuencia y canales
etal,2019) k=2 s=93 % de EEG de forma individual.
(Fiscon Arbol de 14 C, 37 p= 83% CvsEA; p= Anilisis en tiempo-frecuencia
etal.,,2018) Decision DCL,49 EA 92% CvsDCL; p= 79% de sefales de EEG.
DCLvsEA
(Huggins DLNN 52 C, 37 p=989% Mapas topograficos creados
etal., 2021) DCL, 52 EA mediante  grificos  tiempo-
frecuencia resultado del proce-
sado de sefiales de EEG.
(Meghdadi LDA 246 C, 53 AUC= 0,85 CvsEA; Distribuciones de potencia es-
et al., 2021) DCL, 26 EA AUC= 0,60 CvsDCL pectral derivadas empiricamente
en el dominio del tiempo.
(Pirrone LDA 23 C, 37 p=73% Potencia en cada banda de fre-
etal., 2022) DCL, 49 EA cuencia de cada sensor.
(Ruiz- LDA,QDA, 37 C, 37 p= 87,10%; e= 79,41 %; Andlisis espectral y no lineal de
Gomez ST-GCN DCL,37EA s=82,35% las senales EEG.
etal., 2018)
(Shan et al., ST-GCN 20C,19EA p=923% Matrices de adyacencia de co-
2022) nectividad funcional y dindmica
de las sefiales EEG.
(Vecchio SVM 120 C, 175 p= 95%; e= 96%; Teoria de grafos sobre redes no
et al., 2020) EA s=95 % dirigidas y ponderadas obtenidas
mediante la coherencia lineal re-
tardada evaluada por eLORETA.
(You et al.,, AST- 35 C, 35 p=93,09% CvsDCL/EA; Senales de movimiento y frag-
2020) GCN DCL,17EA p= 98,63% DCLvSEA; mentos de sefiales de EEG.
p=91,07 % CvsDCLvsSEA
(Yu et al, 30C,30EA p=97,12% Parametros topolégicos de la red
2020) obtenida mediante wavelet.
(Fouladi DLCNN 61 C, 56 p=70% CvsDCLvSEA Andlisis tiempo-frecuencia de
et al., 2022) DCL, 63 EA senales EEG
(Carretero, LDA 45 C, 67 p=98,75% CvsDCL/EA; Métodos de cronectomica.
2022) DCL, 50 EA e= 95,35 % CvsDCL/EA;
s= 100% CvsDCL/EA;
k= 0,7439 CvsDCLvsEA
Estudio Arbol de 45 C, 67 p= 100% CvsDCL/EA; Meétodos de cronectémica.
realizado en Decision DCL,50EA e= 100% CvsDCL/EA;
el TFM-Rio s= 100% CvsDCL/EA;
Hortega k= 0,81 CvsDCLvsEA
Estudio Arbol de 38 C, 38 p= 87,5% CvsDCL/EA; Me¢étodos de cronectémica.
realizado Decision DCL, 50 EA e= 63,63 % CvsDCL/EA;
en el TFM- s= 100% CvsDCL/EA;
POCTEP k= 0,81 CvsDCLvSEA

Tabla 6.1. Resultados obtenidos en otros estudios de EEG para identificar controles frente a pacientes con
DCL y EA. p: precision; e: especificidad; s: sensibilidad; k: valor kappa; AUC: area bajo la curva ROC; C:
controles; DCL: deterioro cognitivo leve; EA: enfermedad de Alzheimer.
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Entre los sujetos de la base de datos, los pacientes con DCL tienden a dividirse en dos subgru-
pos basados en si desarrollan o no demencia a lo largo del tiempo de forma similar a la realizacién
de otros estudios. No obstante, en este estudio, no se ha separado a los pacientes con DCL debido
a la ausencia de estos datos para todos los sujetos en la investigacion. Ademas, seria beneficioso
incorporar otras bases de datos para aplicar las medidas implementadas, de manera que los re-
sultados puedan ser replicados y respaldados de manera mas sélida. En relacién a las bandas de
frecuencia evaluadas, se han considerado dnicamente las bandas delta, zeta, alfa y beta-1. La ob-
tencién de los meta-estados ha resultado en un coste computacional elevado, lo que ha limitado
la inclusién de resultados correspondientes a bandas de frecuencia superiores a beta-1 en el TEM.
Por tanto, serfa interesante calcular las medidas presentadas en el TFM en estas bandas de alta
frecuencia, con el fin de analizar las alteraciones temporales que la EA induce en su estructura.
Los meta-estados fueron obtenidos para cada base de datos de forma individual en este TFM. En
el caso de la BBDD del proyecto POCTEP, no se incluyeron los pacientes con EA severo, sin
embargo si que fueron utilizados para la obtencién de meta-estados. Debido al alto coste compu-
tacional, no se calcularon los meta-estados sin estos sujetos. Ademads, seria interesante obtener
los meta-estados haciendo uso de la combinacién de ambas BBDD sin incluir pacientes con EA
severo con el fin de que los meta-estados sean iguales en las dos. Otra posibilidad seria indivi-
dualizar los andlisis calculando meta-estados individuales en lugar de grupales, lo cual permitiria
dejar de lado las diferencias entre meta-estados grupales existentes entre BBDD observadas en el
TFEM. En dltimo término, seria interesante investigar nuevas métricas sobre el TAS y el ICT desde
diversas perspectivas, permitiendo una comprensiéon mds detallada de las alteraciones que produce
la enfermedad en la informacion encapsulada bajo estas secuencias.
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7.1. Introduccion

Para concluir, este capitulo aborda el logro de los objetivos establecidos en la introduccién, las
conclusiones derivadas de la implementacion y aplicacién de medidas cronectomicas innovadoras,
y finalmente, las lineas futuras que podrian ampliar el alcance del presente trabajo.

7.2. Consecucion de los objetivos del trabajo

A lo largo de la ejecucion de este TFM, se han estudiado y aplicado algoritmos de optimiza-
cién, medidas cronectémicas y modelos de clasificacién con el propésito de analizar la actividad
cerebral en estado de reposo y sus alteraciones a lo largo de la progresién de la EA. La exploraciéon
y aplicacion mencionadas permitieron la consecucion de los objetivos fundamentales establecidos
para este TFM, los cuales se detallaron en el primer capitulo:

i. Se harealizado la bisqueda y revision de articulos cientificos y documentacién con el fin de
adquirir conocimientos sobre la EA y las medidas cronectémicas implementadas.

ii. Se han examinado diferentes fuentes de datos con el propdsito de comprender el procesado
de la sefial y el método de subrogacion.

iii. Se ha llevado a cabo la bisqueda y anélisis de articulos sobre optimizacion de algoritmos de
procesado de sefial. Se utilizaron ficheros en C/C++ y procesado en GPU para optimizar el
proceso de subrogacion.

iv. Se ha utilizado la herramienta MATLAB para la ejecucién del procesamiento de sefiales,
implementacion de medidas cronectomicas y la evaluacion de los resultados obtenidos.

v. Se ha utilizado la herramienta Pyhon para la implementacién de modelos de clasificacién a

partir de los resultados de las medidas cronectémicas.

vi. Se han empleado pruebas estadisticas en los resultados obtenidos con el propdsito de ana-
lizar la presencia de discrepancias a nivel poblacional entre los resultados de los diferentes
conjuntos de individuos.

vii. Se han aplicado métodos de selecion de caracteristicas y aplicado diversos modelos de cla-
sificacién. El modelo de mejor rendimiento en la mayoria de casos fue el drbol de decisién.

viii. Se han analizado y comparado los resultados de este TFM con los resultados presentes en
trabajos previamente publicados, los cuales se enfocan en dreas tematicas afines a la presente
investigacion.

ix. Entltima instancia, se han extraido conclusiones, se han identificado limitaciones y posibles
direcciones para investigaciones futuras a partir del trabajo efectuado.

7.3. Conclusiones

Después del andlisis presentado en el capitulo anterior, ante los resultados de los métodos de
optmizacion, las medidas cronectémicas y los algoritmos de clasificacion, es posible plantear las
siguientes conclusiones:
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1. La maxima mejora en términos de optimizacién se logra mediante una combinacién de la
utilizacion de ficheros en C/C++ junto con la ejecucion en GPU. Este enfoque resulta mas
efectivo al aplicar los archivos C/C++ a los métodos que involucran el procesamiento de
multiples matrices de gran tamafio. Por otro lado, la ejecucién en GPU es mas adecuada
para métodos que no requieren la transferencia de una gran cantidad de datos desde la CPU
a la GPU. En el contexto del proceso examinado, se ha observado que la optimizacién mas
significativa se logra al optimizar el célculo del IAC a través de archivos en C reduciendo
el tiempo de ejecucién un 41,6 %, mientras que la obtencién de RPs y la aplicacién del
algoritmo de deteccidon de comunidades se benefician de la ejecucién en GPU reduciendo el
tiempo de ejecucion en un 61,35 % y un 30,38 %, respectivamente.

2. Los resultados de aplicar las medidas cronectdmicas a ambas BBDD permiten observar al-
teraciones en la definicion de los meta-estados, alteraciones en la transicion de meta-estados
y aumento de la aleatoriedad conforme progresa la enfermedad.

3. En tltimo término, la aplicacién de las medidas implementadas en este TFM da lugar a
resultados de clasificacion que superan a los obtenidos en investigaciones anteriores. Se
obtuvo una precision del 87.5 % en las BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega y del
proyecto POCTEP, y una precisién del 75 % para la combinacién de ambas BBDD en la
clasificacién entre controles, pacientes con DCL y pacientes con EA. En la clasificacién
entre controles y el conjunto de pacientes con DCL y con EA, se obtuvo una precision
de 100 % en la BBDD del Hospital Universitario Rio Hortega, de 87,5 % en la BBDD del
proyecto POCTEP y de 87,5 % para la combinacién de ambas BBDD. Estos resultados son
prometedores y sugieren que las medidas derivadas de la cronectémica podrian ayudar al
diagnéstico y la comprension de la EA.
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Glosario de siglas y acronimos

AB:
BBDD:
DLCNN:
DCL:
dFC:
EA:
EEG:

eLORETA:

EPSP:
FCBF:
FDR:
IAC:
ICT:
LDA.:
LOOCYV:
LZC:
MEG:
MLP:
MMSE:
NIA-AA:
QDA.
RFE:
ROC:
RP:

sFC:
SFS:

sLORETA:

SVM:
ST-GNN:
TAS:
TFG:
TFM:

Proteina Beta-Amiloide

Bases de Datos

Deep Learning Convolutional Neural Network
Deterioro Cognitivo Leve

Conectividad Funcional Dindmica
Enfermedad de Alzheimer
Electroencefalografia

exact Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography
Potencial Postsindptico Excitatorio
Fast-Correlation-Based-Filter

False Discovery Rate

Instantaneous Amplitude Correlation
Instantaneous Correlation Tensor

Linear Discriminant Analysis

Leave One Out Cross Validation

Lempel-Ziv Complexity
Magnetoencefalografia

Multi-Layer Perceptron

Mini-Mental State Examination

National Institute on Aging - Alzheimer’s Association
Quadratic Discriminant Analysis

Recursive Feature Elimination

Region of Convergence

Recurrence Plots

Conectividad Funcional Estética

Sequential Forward Selection

Standarized Low Resolution Brain Electromagnetic Tomography

Support Vector Machine

Spatial Temporal Graph Convolutional Networks
Temporal Activation Sequence

Trabajo Fin de Grado

Trabajo Fin de Méster
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