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Introduccion Capitulo 1

Resumen

Antecedentes y objetivos. La demencia debida a la enfermedad de Alzheimer (EA) es
una patologia neurologica caracterizada por déficits cognitivos, conductuales y
funcionales. Por otro lado, el deterioro cognitivo leve (DCL) puede considerarse un
estado prodrémico de la EA. El objetivo de este estudio es realizar una clasificacion

multiclase de estas dos patologias integrando informacion heterogénea.

Métodos. Se analizaron cinco minutos de actividad electroencefalografica (EEG) en
estado de reposo de 186 sujetos, divididos en 3 grupos dependiendo del estadio de la
enfermedad: 43 controles cognitivamente sanos, 43 sujetos con DCL debido a la EA 'y 98
enfermos con demencia debida a la EA. Estos tltimos se dividieron a su vez en 3 grupos:
43 pacientes con EA leve, 36 pacientes con EA moderada y 19 pacientes con EA severa.
Los registros fueron preprocesados y se calcularon 145 pardmetros extraidos de EEG. Los
resultados de estas medidas, junto con datos genéticos y sociodemograficos, se
introdujeron en varios clasificadores antes y después de aplicar un fast correlation based
filter (FCBF). Se realiz0 tanto para la clasificacion multiclase de 5 clases como para la de
3 clases. Posteriormente, se evalud la relevancia de cada parametro con el algoritmo

SHAP (Shapley Additive exPlanations).

Resultados. Gradient Boosting obtuvo tanto la mejor precision multiclase como la mayor
kappa de Cohen en la clasificacion de 5 clases, siendo de 60.71% y de 0.51
respectivamente. Por otro lado, para la clasificacion de 3 clases, la mayor precision
multiclase fue de 70.94% y se obtuvo con el clasificador Random Forest. La mayor kappa
de Cohen se alcanzd con Gradient Boosting: 0.70. Posteriormente, el algoritmo SHAP
destaco la relevancia de cada parametro, seleccionando caracteristicas derivadas del EEG
(frecuencia alfa individual, potencia relativa en la banda de frecuencia theta, varianza
espectral, y frecuencia mediana, entre otras), sociodemograficas (ejercicio fisico y

alcoholismo) y datos genéticos (ApoE, rs7232 y rs3865444).

Conclusiones. La metodologia propuesta podria servir de apoyo en la deteccion de la EA
y el DCL, pues elimina el problema de “caja negra” que sufren muchas de las técnicas de

clasificacion.
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Abstract

Background and Objectives. Alzheimer's disease (AD) is a neurological disorder
characterized by cognitive, behavioral, and functional deficits. Mild cognitive impairment
(MCI) is often considered a prodromal stage of AD. The aim of this study is to perform a

multi-class classification of this disorders by integrating heterogeneous information.

Methods. Five minutes of resting-state electroencephalographic (EEG) activity were
analyzed from 186 subjects, divided into three groups depending on the disease stage: 43
cognitively healthy controls, 43 individuals with MCI due to AD, and 98 patients with
dementia due to AD. The AD group was further divided into three subgroups: 43 with
mild AD, 36 with moderate AD, and 19 with severe AD. The EEG recordings were
preprocessed, and 145 EEG-derived parameters were calculated. These results, along with
genetic and sociodemographic data, were input into various classifiers before and after
applying a fast correlation-based filter (FCBF). This analysis was conducted for both 5-
class and 3-class classification. Subsequently, the relevance of each parameter was

evaluated using the SHAP (Shapley Additive exPlanations) algorithm.

Results. The best multi-class precision and highest Cohen's kappa in the 5-class
classification were obtained with Gradient Boosting, achieving 60.71% precision and a
kappa of 0.51, respectively. For the 3-class classification, the highest multi-class precision
was 70.94%, achieved with the Random Forest classifier, while the highest Cohen's kappa
was (.70, obtained with the Gradient Boosting model. The SHAP algorithm highlighted
the relevance of each parameter, selecting EEG-derived features (individual alpha
frequency, relative power in the theta band, spectral variance, and median frequency,
among others), sociodemographic factors (physical exercise and alcoholism), and genetic

data (ApoFE, rs7232, and rs3865444).

Conclusions. The proposed methodology could support the detection of AD and MCI, as
it overcomes the "black box" problem commonly associated with many classification

techniques.
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Introduccion Capitulo 1

1.1. Introduccion a la Neuroingenieria

El presente Trabajo Fin de Grado (TFG) se engloba dentro del campo de la
Ingenieria Biomédica. Esta se define como la disciplina que estudia y busca la aplicacion
de principios y métodos de la ingenieria para entender, modificar o controlar sistemas
biologicos, asi como para disefiar y fabricar productos que sirvan para monitorizar
funciones fisioldgicas y asistir en el diagndstico y el tratamiento de pacientes (Bronzino
and Peterson, 2015). Dentro de las multiples ramas de la Ingenieria Biomédica, este

trabajo se ha enfocado en el campo de la Neuroingenieria.

El nacimiento de la neurociencia como disciplina cientifica se remonta varios
siglos atrds, con contribuciones significativas de filosofos, médicos y cientificos de
diversas areas. Uno de los puntos de partida se encuentra en la antigua Grecia, donde
filosofos como Aristoteles especularon sobre la naturaleza del cerebro y su papel en la
cognicion y el comportamiento. Sin embargo, el origen de la Ingenieria Neural se
remonta a finales del siglo XVIII, cuando Luigi Galvani y Alessandro Volta realizaron
experimentos pioneros que revelaron la relacion entre la electricidad y la actividad
neurologica (Miller, 2008). No obstante, en aquel entonces, el campo ain no habia
adoptado el concepto integral y multidisciplinario que conocemos hoy en dia. La
Neuroingenieria, como disciplina, puede definirse ampliamente como la aplicacion de
enfoques neurocientificos e ingenieriles para entender, reparar, reemplazar, mejorar o
explotar las propiedades de los sistemas neurales, asi como para disefiar soluciones a

problemas asociados con limitaciones y disfunciones neurologicas (Hetling, 2008).

A lo largo de las ultimas décadas, este campo multidisciplinario ha experimentado
un rapido avance al emplear una amplia variedad de técnicas y herramientas que van
desde la neuroimagen avanzada hasta el modelado computacional del cerebro, lo que ha
permitido estudiar la estructura y funcion del sistema nervioso (Im et al., 2013). En
particular, la Neuroingenieria ha demostrado ser de gran ayuda para identificar
biomarcadores, analizar patrones de actividad cerebral anormales y desarrollar
dispositivos de diagndstico y monitoreo que mejoran nuestra capacidad para detectar,

comprender y tratar enfermedades neurodegenerativas.
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En este TFG se emplearan técnicas de Neuroingenieria con el fin de comprender
la complejidad multifactorial de la demencia debida a la enfermedad de Alzheimer (EA)
y del deterioro cognitivo leve (DCL). Este enfoque multidisciplinario busca identificar
patrones y relaciones complejas entre las variables, con el objetivo de mejorar la
comprension de los mecanismos subyacentes de la enfermedad y proporcionar valiosa
informacion para el diagnostico precoz y el desarrollo de herramientas para la ayuda al

diagnostico.

1.2. Enfermedad de Alzheimer y DCL

La demencia debida a la EA es una patologia neurodegenerativa cronica que se
caracteriza por una pérdida progresiva de la memoria y que provoca alteraciones
cognitivas, funcionales y conductuales. Segin la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS), la EA es la forma mas comtn de demencia y se considera la principal causa de
demencia neurodegenerativa en los paises desarrollados. Representa entre el 60% y el
70% de los casos de demencia en todo el mundo y se estima que las cifras se triplicaran
para 2050 (World Health Organization, 2023). Después de mas de un siglo de la primera
descripcion de la EA, el desencadenante patologico que subyace a la aparicion de esta
devastadora enfermedad sigue siendo esquivo. No obstante, su fisiopatologia se atribuye
a agregados extracelulares de placas de amiloide B (AP) y ovillos neurofibrilares
intracelulares constituidos de proteina t hiperfosforilada en 4reas corticales y limbicas del
cerebro humano (Tiwari et al., 2019a). Estos dafios fisioldgicos causan en el cerebro la
pérdida progresiva de la funcidn sinaptica, lo que conduce a una degeneracion de los

neurotransmisores y a la aparicion de los primeros signos clinicos.

Por otra parte, los factores de riesgo mas destacados asociados con la EA incluyen
la edad, los antecedentes familiares, el sexo, factores genéticos e incluso la diabetes (Silva
et al., 2019). Ademas, se ha probado su relacién con diversos riesgos modificables tales
como el alcoholismo, el tabaquismo y la contaminacidn, entre otras (Livingston et al.,
2020). Cabe destacar que el principal factor de riesgo asociado a la EA es la edad, siendo
su prevalencia del 32% en personas mayores de 85 afios (Livingston et al., 2020). Por
otro lado, la EA afecta a mas mujeres que hombres (Wang, 2020). Varios genes asociados
con el riesgo de desarrollar la EA han sido identificados mediante estudios de asociacion
del genoma completo (GWAS); entre ellos se encuentran la apolipoproteina E (4poFE), la

proteina de ensamblaje de clatrina que se une a fosfatidilinositol (PICALM) y la clusterina
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(CLU). Ademas, se ha hallado que las mutaciones en la proteina precursora de amiloide
(APP), en la presenilina-1 (PSENI) y en la presenilina-2 (PSEN2) estan correlacionadas
con el inicio temprano de la enfermedad (Bettens, Sleegers and Van Broeckhoven, 2013).
Estos genes influyen en diversos aspectos de la EA, como el metabolismo de lipidos y la
funcién inmunologica (Karch and Goate, 2015). Las alteraciones en genes relacionados
con la autofagia, adhesion celular, endocitosis y apoptosis también contribuyen a la

progresion de la EA (Maturana-Candelas et al., 2021).

Generalmente, los enfermos con EA experimentan una patologia previa a la
demencia, denominada DCL. Esta etapa se considera un estado prodromico de la
enfermedad. Actua como precursor de la EA en el 50% de los casos, y puede ser estable,
recuperarse o progresar hacia otro sindrome de demencia (Cummings and Zhong, 2017).
Se caracteriza por un deterioro de la memoria mayor al esperado para la edad, pero con
preservacion de la funcion cognitiva general y las actividades diarias normales (Petersen,

2001).

Se han explorado una variedad de tratamientos para ralentizar la progresion de la
EA. Los inhibidores de la colinesterasa, los agonistas de los receptores, los farmacos
antiinflamatorios y los antioxidantes han mostrado potencial para mejorar los sintomas
principales y posiblemente ralentizar la progresion de la enfermedad (Hanson and
Galvez-Jimenez, 2000). No obstante, los tratamientos utilizados actualmente ofrecen una
efectividad limitada en la lucha contra la EA, lo que subraya la importancia de un
diagnostico precoz y efectivo para mejorar la eficacia de los tratamientos mencionados
anteriormente. Sin embargo, el diagnostico clinico de la EA es complejo y requiere la
realizacion de estudios complementarios, lo que hace que esta tarea sea muy laboriosa
(Sabbagh et al., 2017). Por ello, mas alld de las modalidades tradicionales, como los
estudios genéticos o la neurofisiologia, el campo de la Neuroingenieria y la Inteligencia
Artificial (IA) estd emergiendo para la busqueda de nuevos biomarcadores (Prasad et al.,

2023).
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1.3. Técnicas de analisis

La informacion sobre un fendmeno o un sistema de interés puede obtenerse de
diferentes tipos de instrumentos, técnicas de medicidn, configuraciones experimentales y
otros tipos de fuentes (Lahat et al., 2015). Debido a las variadas caracteristicas de los
procesos y entornos naturales, es raro que un unico método de adquisicién proporcione
un entendimiento completo de los mismos. Sin embargo, para comprender
completamente los complejos procesos bioldgicos y patoldgicos, es crucial adoptar una
vision integradora que considere la interaccion entre diferentes tipos de datos. Aqui es
donde entra en juego la fusion de datos. La fusion de datos en Ingenieria Biomédica
implica integrar y analizar datos de multiples fuentes para mejorar la comprension de los

sistemas bioldgicos y mejorar los resultados clinicos (Tsiliki and Kossida, 2011).

Los datos biomédicos son una fuente rica y diversa de informacion en el campo
de la investigacion médica, abarcando desde datos sociodemograficos, fisioldgicos,
clinicos y genéticos hasta registros de pacientes y datos de vigilancia que son
fundamentales para desarrollar nuevas terapias y tratamientos (Kalet, 2014). Estos datos,
que reflejan la complejidad y la variabilidad de los sistemas bioldgicos, pueden ser
registrados a través de diversas sefiales biomédicas. Una sefial biomédica se define como
la variacion de una corriente eléctrica u otra magnitud que se utiliza para transmitir
informacion en un sistema biologico, y se utiliza con fines diagndsticos (Onaral and
Cohen, 2006). Los procesos neurocognitivos estan acompafiados de una serie de eventos
biofisicos a nivel neuronal que generan corrientes eléctricas variables en el tiempo
(Cohen, 2014). Estas corrientes eléctricas pueden ser capturadas mediante técnicas como
la magnetoencefalografia (MEG), la electroencefalografia (EEG) o la resonancia
magnética funcional (fMRI). Medir la actividad eléctrica cerebral permite cuantificar
estos fendmenos fisicos y comprender mejor el comportamiento del cerebro como un

sistema complejo.

En el presente TFG, el analisis de la sefial biomédica obtenida del EEG va a
resultar fundamental. La actividad del EEG consiste en registrar los campos eléctricos
generados por el cerebro mediante electrodos posicionados sobre el cuero cabelludo.
Estos campos son el resultado del intercambio de sefiales electroquimicas entre distintas
neuronas ( Cohen, 2017). Al procesar esta sefal, se van a poder extraer una variedad de

parametros que enriqueceran el conjunto de datos biomédicos.
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Las motivaciones para integracion de datos en el &mbito médico son diversas,
incluyendo la mejora en el diagnostico y tratamiento de enfermedades, y la extraccion de
informacion 1til para la investigacion médica (Adali et al., 2013). A pesar del progreso
realizado en este campo, ain queda mucho por explorar en términos de como aprovechar

plenamente la diversidad de multiples conjuntos de datos.

Se han explorado una variedad de técnicas de fusion de datos en el campo de la
Ingenieria Biomédica (Lee et al., 2013). Entre ellas, destacan las redes de asociacion, que
permiten establecer relaciones entre las variables a estudiar y observar la estructura que
estas forman (Borsboom, 2017). Por otro lado, se han utilizado ampliamente algoritmos
de aprendizaje automatico (ML, Machine Learning), que son capaces de aprender
patrones complejos a partir de los datos (Duarte and Stahl, 2019). Asimismo, los
algoritmos de Deep Learning, como las redes neuronales convolucionales, han
demostrado ser efectivos para el andlisis de imagenes médicas y la extraccion de
caracteristicas relevantes (Ding et al., 2019). Estas técnicas de IA han sido aplicadas con
éxito para mejorar el diagnostico, la prediccion, la estadificacion y el tratamiento de

enfermedades.

1.4. Hipotesis

La premisa fundamental de este TFG es que la EA es una enfermedad muy
compleja. Para lograr un diagnostico temprano y preciso, acorde con esta complejidad, se
requiere la integracion de diversas fuentes de informacion de manera holistica. Esto
incluye datos sociodemograficos, informacién clinica, datos electrofisiologicos y datos
genéticos. Por tanto, la hipdtesis de partida de este TFG es que la fusién e integracion
de datos biomédicos heterogéneos mediante técnicas de IA explicable permitiria
generar la huella fisiopatologica de la EA ¢ identificar las alteraciones asociadas a la

EA'y al DCL.
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1.5. Objetivos

El objetivo principal de este TFG es estudiar la relacion que existe entre los
diferentes factores que intervienen en el desarrollo del DCL y de la EA
(sociodemograficos, clinicos, fisioldgicos y genéticos) a través de enfoques que sean
capaces de proporcionar una interpretacion a los parametros del modelo. Para
abordar este problema, se ha seguido un enfoque de ML, que incluye el algoritmo
SHapley Additive eXplanations (SHAP) para mejorar la explicabilidad del modelo. Se
espera identificar la huella fisiopatoldgica de la EA y el DCL, pudiéndose aplicar este

nuevo conocimiento para la ayuda al diagndstico.

Para la consecucion del proposito general del TFG, se deberan cumplir los siguientes

objetivos especificos:

i.  Buscar informacion detallada sobre el DCL y la EA, abordando aspectos como su

fisiopatologia, diagnostico, tratamiento u otros factores relevantes.

ii.  Realizar una busqueda bibliografica para revisar técnicas de fusion de datos
heterogéneos aplicables al analisis biomédico, enfocandose en su utilidad para

integrar informacion relevante sobre el DCL y la EA.

iii.  Procesar y codificar los datos empleados, asi como la extraccion de parametros

electrofisiologicos de diversa indole.

iv.  Obtener un método que permita integrar informacién biomédica heterogénea y

que permita una caracterizacion precisa de las etapas de la enfermedad.

v.  Facilitar la interpretacion del modelo generado para desentrafiar la huella

fisiopatologica de la enfermedad mediante técnicas de IA explicable.

vi.  Comparar e interpretar las huellas fisiopatoldgicas de los diferentes grupos de

sujetos.

vii.  Analizar los resultados obtenidos para extraer conclusiones e identificar tanto las

limitaciones del estudio como posibles lineas futuras.
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1.6. Descripcion del documento

Finalmente, en lo que se refiere a la organizacion de esta memoria, ésta se va a
estructurar en ocho capitulos. El presente capitulo es el primero de ellos y consta de una
breve introduccion al TFG. El contenido del resto de los capitulos se detalla a

continuacion:
e (apitulo 2: “DCL y demencia debida a la enfermedad de Alzheimer”.

El segundo capitulo comienza ofreciendo una elucidacion sobre la actual relevancia
de la EA, seguido por una descripcion de la fisiopatologia de la enfermedad y su
sintomatologia. A continuacion, se abordan aspectos como los factores de riesgo
implicados, las técnicas de diagnostico y finalmente se exploran las opciones de

tratamiento disponibles.
e (apitulo 3: “Datos biomédicos™.

En este capitulo, se abordaran los distintos datos biomédicos que son esenciales para
la investigacion y la prediccion de enfermedades. Se discutira sobre datos
sociodemograficos, clinicos y genéticos, asi como los procedimientos para su obtencion.
El capitulo concluye haciendo especial hincapié en la extraccion de parametros a partir

de la sefial de EEG.
e Capitulo 4: “Fusion de datos heterogéneos”.

En este capitulo se realizara un repaso de las técnicas y metodologias para la fusion
de datos heterogéneos en el &mbito biomédico. Se exploraran los desafios inherentes a la
integracion de datos provenientes de diferentes fuentes, como datos sociodemograficos,
clinicos y genéticos, con el objetivo de generar un conjunto de datos unificado y coherente
para su posterior analisis. Asimismo, se destacard la importancia de dicha funcién en la

generacion de conocimiento y la toma de decisiones clinicas.
e Capitulo 5: “Materiales y métodos”

Este capitulo se inicia presentando la base de datos que se construyo para el estudio.
Posteriormente, se explican las técnicas de procesado de senal que se llevan a cabo y la
correspondiente extraccion de caracteristicas. Por otro lado, se presentaran los modelos

de ML empleados y se explicara el proceso de optimizacion de los hiperparametros. Por
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ultimo, se comentard la implementacion que se introdujo para dar interpretabilidad al

rendimiento de los modelos.
e Capitulo 6: “Resultados”.

En este capitulo se expondran los resultados obtenidos. Por un lado, se presentaran
los rendimientos de los modelos de ML para cada tipo de clasificacion multiclase.
Asimismo, se representara la huella fisiopatologica del mejor clasificador. Ademas, se
llevara a cabo un analisis estadistico para evaluar y comparar el rendimiento de los

modelos.
e (Capitulo 7: “Discusion y limitaciones”.

En base a los resultados obtenidos en el capitulo anterior, en este capitulo se
explicaran los principales hallazgos, incluyendo hipotesis respaldadas por articulos y

diversos trabajos cuyos resultados apoyen los obtenidos en este TFG.
e (apitulo 8: “Conclusiones y lineas futuras”.

En este capitulo final se extraen las conclusiones derivadas de este TFG. Ademas, se
hard un balance de los objetivos alcanzados y se delineardn las lineas futuras de

investigacion que surgen a partir del desarrollo del presente TFG.
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2.1 Introduccion

La demencia asociada a la EA es un trastorno neurodegenerativo que afecta al
sistema nervioso central, ocasionando deficiencias tanto fisioldgicas como conductuales
(Alzheimer’s Association, 2021). En el siglo XIX, investigadores como Hermann von
Helmholtz o Ramon y Cajal fueron claves para entender la fisiologia y funcion del sistema
nervioso. Este avance sentd las bases para el estudio de la EA, descrita por primera vez
por Aloysius Alzheimer en 1907 (Ferrari and Sorbi, 2021). Hoy en dia, la EA es el tipo
de demencia mas comun en el mundo occidental. En 2023, alrededor de 50 millones de
personas sufrian demencia, y se prevé que este nimero se incremente hasta 152 millones
en 2050 (Livingston et al., 2020). La prevalencia de la EA depende de la edad, estando
en torno al 1% en personas de 60 afios, y sufriendo un crecimiento exponencial hasta

llegar al 30% en personas mayores de 85 afios (Cummings and Zhong, 2017).

La EA est4 asociada con el deterioro cognitivo, la pérdida gradual de neuronas y
la acumulacién de lesiones cerebrales, como placas seniles de proteina B-amiloide (Af)
y ovillos neurofibrilares de proteina tau fosforilada (Cummings and Zhong, 2017). Es un
trastorno neurodegenerativo con multiples factores de riesgo, como la edad avanzada, el
género femenino, asi como factores genéticos como el gen APOE €4 (Janoutova et al.,
2022). Se cree que la EA comienza décadas antes de que aparezcan los primeros sintomas,
con cambios cerebrales sutiles que no son detectables inicialmente por el paciente. Con
el tiempo, los sintomas como apraxia, afasia y agnosia comienzan a manifestarse, aunque
la progresion varia entre individuos. Estos problemas tienden a empeorar con el tiempo,
afectando gravemente la capacidad del paciente para realizar tareas cotidianas (Scheltens

etal., 2016).

El diagnostico de la EA implica una evaluacion exhaustiva que incluye la historia
clinica, exdmenes neurologicos y pruebas de imagen médica, asi como el analisis de
biomarcadores. Aunque un diagnoéstico definitivo requiere una biopsia postmortem
(Scheltens et al., 2016), se han desarrollado nuevos biomarcadores y metodologias que
permiten un diagnostico mas preciso en vida. En cuanto al tratamiento, se han
desarrollado diversas estrategias farmacoldgicas y no farmacoldgicas para abordar los

sintomas y ralentizar el avance de la enfermedad.
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2.2 Fisiopatologia de la enfermedad

Se entiende por demencia la pérdida progresiva de las funciones cognitivas,
debido a lesiones o desordenes cerebrales (Guttman, 1999); dentro de esta definicion se
engloba la EA. Se trata de una enfermedad degenerativa de causa desconocida,
caracterizada por la pérdida de memoria de instauracion gradual y continua, con
afectacion global del resto de las funciones superiores, que conlleva un deterioro
progresivo en la actividad laboral y social (Scheltens et al., 2016). Una forma precoz y
poco comun de la EA, que afecta a menos del 5% de los casos, se manifiesta en personas
de entre 30 y 60 afios, y en ocasiones se relaciona con alteraciones genéticas (Tellechea

etal.,2018).

El hipocampo es una estructura cerebral situada profundamente en la sustancia
gris cortical del 16bulo temporal, es una parte crucial del sistema limbico, responsable
principalmente de funciones clave como la memoria, las emociones, el aprendizaje y la
navegacion espacial. Como se aprecia en la Figura 1, en la EA, el hipocampo es una de

las primeras regiones cerebrales en sufrir dafio.

Alzheimer

f
Neurona

Ovillos
__Neurofibrilares

-

Placas Amiloides
Seccion del Seccion del cerebro

cerebro normal con Alzheimer

Figura 1: Esquema ilustrativo donde se aprecia una contraccion extrema del hipocampo y de la corteza
cerebral al igual que una dilatacién grave de los ventriculos cerebrales (Rodriguez Garcia and Lazcano
Botello, 2007)
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Por razones atn desconocidas, esta enfermedad conlleva la acumulacion de proteinas
anormales en todo el cerebro, particularmente en el hipocampo y en areas parieto-
temporales de la corteza cerebral, lo que resulta en un mal funcionamiento de las neuronas

(Tiwari et al., 2019). Estos depositos de proteinas anormales forman:

e Placas extracelulares de una proteina denominada Ap.

e Opvillos neurofibrilares (estructuras emparejadas helicoidales en forma haces de
filamentos situados en el citoplasma de las neuronas) de una proteina denominada
tau, anormalmente fosforilada, que impide el transporte intercelular pudiendo

desencadenar en muerte neuronal.

La severidad de la EA se ha relacionado estrechamente con la disposicion de estas
proteinas anormales, por lo que son considerados como dos biomarcadores efectivos de

su progresion (Scheltens ef al., 2016; Livingston et al., 2020)

2.3 Factores de riesgo

La aparicion de la EA suele estar influenciada por una variedad de factores de
riesgo que pueden interactuar de manera compleja y contribuir al desarrollo y progresion

de la enfermedad (Almeida et al., 2020):

1. Factores sociodemograficos. La edad destaca como el predictor mas relevante
con la mayoria de los casos diagnosticados en personas mayores de 65 afos
(World Health Organization, 2023). Ademas, segun la OMS, la incidencia de la
enfermedad se duplica aproximadamente cada cinco afios después de dicha edad.
Ademas, también se han observado diferencias de género, teniendo las mujeres un
mayor riesgo de desarrollar EA en comparacion con los hombres. Aunque las
razones exactas de esta diferencia atin no estan claras, factores hormonales y
genéticos podria desempenar un papel relevante (Riedel et al., 2016). Por otro
lado, ciertas condiciones médicas como la diabetes, la obesidad, las enfermedades
cardiovasculares y la hipertension se han relacionado con un mayor riesgo de EA.
La diabetes, por ejemplo, puede conducir a una sefializacion de insulina
deteriorada en el cerebro, contribuyendo a la acumulacién de placas de AP y
ovillos de tau, caracteristicas distintivas de la EA (Janoutova et al., 2022). De

manera similar, la obesidad y las enfermedades cardiovasculares pueden
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comprometer la salud vascular, lo que lleva a un flujo sanguineo reducido al
cerebro y aumenta el riesgo de deterioro cognitivo. Por ultimo, existen otros
factores modificables que también pueden contribuir al desarrollo de la
enfermedad, como el consumo de tabaco y alcohol, asi como la exposicion a altos
niveles de contaminaciéon ambiental o a diversas sustancias como pesticidas o

metales toxicos, entre otros (Livingston et al., 2020).

2. Factores hereditarios y genéticos. Los Estudios de Asociacion del Genoma
Completo (GWAS) constituyen una herramienta invaluable en la investigacion
genética, permitiendo identificar variantes genéticas asociadas con diversas
condiciones, incluida la EA. Uno de los genes mas influyentes en la predisposicion
ala EA es ApoE, ubicado en el cromosoma 19. Este gen codifica la proteina ApoE,
que juega un papel crucial en el transporte de colesterol entre células y en la
redistribucion del colesterol intracelular (Karch and Goate, 2015). La funcién de
ApoE es especialmente critica en el sistema nervioso, donde contribuye a
mantener la integridad de las membranas neuronales y la mielina tanto en el
sistema nervioso central como en el periférico (Riedel et al., 2016). ApoE tiene
tres alelos conocidos: €2, €3 y €4. De estos, el alelo €4 se asocia con un aumento
en los niveles de colesterol y lipoproteinas de baja densidad (LDL), lo que
predispone a los individuos portadores a enfermedades cardiovasculares y
neurodegenerativas, especialmente en poblaciones de ascendencia europea

(Martens et al., 2022).

Ademas de ApoE, otros genes también parecen influir en el desarrollo de la EA,
aunque su impacto no sea tan conocido. Por ejemplo, el gen PICALM, ubicado en
el cromosoma 11, desempefia un papel en la regulacion de la clatrina y la proteina
adaptadora compleja 2 (AP2) en las cé€lulas neuronales. Se ha sugerido que
PICALM podria estar implicado en la generacion y limpieza de la proteina AP, lo
que podria tener un impacto relevante en la formacion de placas seniles,

caracteristica distintiva de la EA (Karch and Goate, 2015).

Otro gen relevante es CLU, ubicado en el cromosoma 8, que codifica una
apolipoproteina homoénima. Las funciones principales de la clusterina incluyen la
apoptosis o muerte celular programada, el transporte de lipidos, la proteccion de

la membrana celular y las interacciones célula a célula (Lee et al., 2023). Se ha
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2.4

observado que niveles elevados de clusterina plasmatica estan asociados con la
atrofia cerebral y la progresion de la EA, y esta proteina se puede detectar en las
placas seniles de AP, sugiriendo un posible papel en la patogénesis de la

enfermedad (Karch and Goate, 2015).

Ademas de los genes previamente mencionados, se han identificado diversos loci
adicionales que podrian estar relacionados con la EA. Destacan los genes BIM1,
IMPP5D, NMES8, SORLI o ABCA?7 entre otros (Lee et al., 2023; Karch and Goate,
2015; Liu et al., 2016; Bettens et al., 2013)

Otros factores. Se demostrado un posible vinculo entre la EA y los traumatismos
craneoencefalicos, pudiente estos conducir a la acumulacion del péptido AP
(Jellinger, 2004). Asimismo, otros factores de riesgo de la EA incluyen la
hipercolesterolemia, la arteriosclerosis y un bajo nivel educativo (Mayeux, 2003).
Se ha demostrado que cuanto mayor sea el nivel formativo del individuo mas se
reduce la probabilidad de desarrollar EA, ya que se compensarian los cambios

asociados con la enfermedad.

Técnicas de diagnostico

El diagnostico diferencial de la demencia implica una evaluacion exhaustiva que

incluye historia clinica, exdmenes mentales y neuroldgicos, asi como estudios de imagen

médica y biomarcadores especificos. Es esencial distinguir entre el diagnostico clinico,

basado en sintomas, y los biomarcadores, que ofrecen medidas objetivas.

2.4.1 Diagnéstico clinico

El diagnodstico de la EA se fundamenta principalmente en la evaluacion de

sintomas relacionados con la cognicion, el comportamiento y las interacciones sociales.

Esto se logra mediante la anamnesis del paciente y entrevistas a familiares, asi como la

exploracion fisica del paciente. Ademas, se lleva a cabo una evaluacion neuropsicoldgica

mediante pruebas disefiadas para valorar la memoria y otras funciones intelectuales.
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En primera instancia, se debe sospechar una demencia ante (World Health Organization,

2023):

e Dificultad para aprender y retener informacion nueva.

e Pérdida de la destreza manual en labores complejas.

e Dificultad en el razonamiento y resolucioén de problemas.
e Dificultad para orientarse en lugares familiares.

e Olvido de nombres de familiares o gente conocida.

e Alteraciones del comportamiento normal, entre otras.

Resulta interesante destacar que el indicador mas efectivo para predecir la demencia
es cuando un familiar o cuidador expresa preocupacion por la pérdida de memoria del
individuo. En tales situaciones, la probabilidad de demencia supera el 50%. Cuando hay
sospechas de demencia, es necesario realizar pruebas neuropsicoldgicas validadas al
paciente (Villarejo and Puertas-Martin, 2011). Las pruebas breves de cribado evaliian
diferentes aspectos cognitivos de manera rapida y simple. Un indice del estado cognitivo
se deriva de puntos de corte especificos, lo que ayuda a determinar la presencia o ausencia
de patologia. En particular, destacan dos tests de diagnoéstico rapido (Sagiadinou and

Plerou, 2020):

e  Mini Mental Test: tarda en realizarse entre 5 y 10 minutos. Permite establecer la
necesidad de profundizar o no en el estudio. Puntuaciones de mas de 26 sobre 30
practicamente descartan automaticamente la sospecha de demencia en ese
momento.

e Prueba autoaplicada TYM test: es una de las pruebas breves de cribado con

mayor sensibilidad para la deteccion de la EA en la actualidad.

A mayores, podemos encontrar algunos tests mas complejos para la evaluacion funcional

de la EA, tal y como se muestra en la Tabla 1:
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Funciones cognitivas Pruebas neuropsicoldogicas

Test de Stroop
Test de Londres
Wisconsin Card Sorting Test
Trail Making Test

Funciones ejecutivas y atencion-
concentracion

Rey Auditory Verbal Learning Test
Wechsler Memory Scale II (WMS)

Memoria episodica verbal California Verbal Learning Test Il

Figura Compleja de Rey-Osterrietch
Memoria episodica visual Benton Visual Retention Test

Memoria de trabajo Subtest de Digitos (WAIS)

Boston Naming Test
Token Test

Lenguaje Test de Fluencia Verbal

Test de Bender BIP
Subtest de Cubos (WAIS)

Habilidades visuoespaciales Subtest de Rompecabezas (WAIS)

Subtest de Compresion (WAIS)
Razonamiento logico y abstraccion Subtest de Semejanzas (WAIS)

Tabla 1: Pruebas neuropsicolégicas segiin funcion evaluada en EA. Readaptacion de la tabla de
(Lanfranco et al., 2012).

Si bien el diagnostico es clinico, la EA suele acompaiiarse de una atrofia cerebral
mayor de la esperada por el envejecimiento normal que es visible en los estudios de
imagen. El uso de técnicas de neuroimagen, como la tomografia computarizada (CT) sin
contraste, el escaner por resonancia magnética (MRI) o la tomografia por emision de
positrones (PET) complementan dicho diagndstico. Ademas, la integracion de distintas
técnicas de imagen permite a los médicos obtener una imagen mas completa de la
enfermedad, lo que facilita la precision del diagndstico (Xiao et al., 2017). En la Figura
2, se observa la combinacion de distintas técnicas para la visualizacion del desarrollo de

la EA.
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Figura 2: Comparativa de técnicas de imagen empleadas en pacientes con EA, DCL y controles. Se
compararon imagenes de RM ponderadas en T1, imagenes de RM FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion
Recovery), imagenes de PET e imagenes sintéticas PET generadas a partir de una red generativa multimodal
con aprendizaje contrastivo (Jin et al., 2024)

Cabe anadir que se ha estado investigando el EEG como posible herramienta
complementaria para el diagnostico. Estas técnicas se han empleado en diversos estudios,
mostrando un gran potencial para revelar la progresion de la enfermedad a lo largo del

tiempo (Jeong, 2004).

2.4.2 Posibles biomarcadores

Un biomarcador para la EA debe ser una caracteristica biologica medible de la
actividad normal o patologica del cerebro, que pueda emplearse para diagnosticar el
riesgo, gravedad o progresion de la enfermedad, ademas de ser 1til para monitorizar la
respuesta a medidas terapéuticas (Califf, 2018). En la Tabla 2, se exponen distintos tipos

de biomarcadores que se investigan en la actualidad.
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Sensibilidad

Especificidad

Biomarcadores
simples

Presencia de APOE &4
Atrofia neuronal mediante
VBM

Concentracion de AB1-42 en
LCR (Péptido B amiloide 1-
42)

Concentracion de Tau Total
en LCR

Concentracion de  Tau
fosforilada en LCR
Proporcion  entre  Tau
fosforilada y AB42
Conectividad funcional en
DMN con indice GOF
mediante fMRI

65%
94%

100%

84%

88%

88%

85%

68%
89%

94%

94%

97%

89%

T7%

Biomarcadores
Complejos

Niveles bajos de AP1-42,
niveles altos de proteina tau
total y tau fosforilada 181P
en LCR

Concentracion de proteinas
en suero asociadas a
inflamacion, remodelacion
citoesquelética y
sefializacion celular, ademas
de factores de crecimiento,
hormonas, etc., en
combinacion con factores
edad, sexo, afnos de
educacion y genotipo ApoE.
Combinaciéon en LCR de
AB1-42 y tau total

94%

94%

88%

84%

89%

Tabla 2: Sensibilidad y especificidad en biomarcadores de la EA en etapas tempranas. Readaptacion
de la tabla de (Lanfranco ef al., 2012). Se distinguen entre biomarcadores simples y complejos, segln si es
compuesto Unico o involucra un algoritmo entre varios compuestos.

Asimismo, se ha demostrado que la cuantificacion de los niveles del polipéptido

de cadena ligera de los neurofilamentos (NfL) posibilitaria la deteccion de EA hereditario

hasta 16 afos antes de la aparicion de los sintomas (Chitty et al., 2022). Aunque no todos

20



La enfermedad de Alzheimer Capitulo 2

los casos de enfermos de EA son causados por mutaciones genéticas, si existe un
porcentaje de pacientes con EA hereditario. Por ello, los niveles de NfL en sangre podrian
ser utilizados para el diagnostico temprano de la neurodegeneracion en los pacientes con
EA hereditaria. Los resultados del estudio plantean que podria ser posible detectar y
monitorizar la EA de forma temprana a partir de analisis de suero (Giacomucci et al.,

2022).

2.5 Tratamiento

La EA plantea un reto para los profesionales médicos, que buscan retrasar su
avance con tratamientos farmacologicos dirigidos a mecanismos especificos de la
enfermedad. Aunque estos medicamentos pueden mejorar la funcion cognitiva y la

calidad de vida, su eficacia a largo plazo es limitada (Alzheimer’s Association, 2021).

Los principales tratamientos para la enfermedad de Alzheimer incluyen los
inhibidores de la acetilcolinesterasa (AChEI). La acetilcolinesterasa es una enzima que
descompone el neurotransmisor acetilcolina en sinapsis colinérgicas (Cummings and
Zhong, 2017). La prevenciéon de la descomposicion de la acetilcolina aumenta la
neurotransmision colinérgica, lo que al mismo tiempo retrasa el desarrollo de la EA. En
los paises de la Unidon Europea, los inhibidores de la acetilcolinesterasa disponibles para
la terapia de la EA son donepezilo, rivastigmina y galantamina (Twarowski and Herbet,
2023). Por otro lado, los farmacos antiinflamatorios no esteroideos (NSAIDs) también
han demostrado ser beneficiosos al reducir la actividad inflamatoria y modular la
formacion de placas de AP (Ashford, 2019). Otras terapias prometedoras incluyen el uso
de Pinitol, un compuesto reduce la deposicion de AP, previniendo la formacion de placas
y el desarrollo de EA (Twarowski and Herbet, 2023). Sin embargo, determinar en qué
medida la toma de este compuesto es segura para los pacientes requiere muchos ensayos
clinicos. Actualmente, se esta trabajando para introducir una inmunoterapia para la EA
(Jucker and Walker, 2023). La inmunoterapia de la EA se basa en la administracion de
una vacuna que contiene fragmentos de AP, que se conjugan con un adyuvante. En este
caso, la respuesta inmune se basa en la produccidon de anticuerpos especificos anti-Af,
cuya presencia evita la acumulacion y formacion de AB. Actualmente, la inmunoterapia
de la EA ha sido aprobada para ensayos clinicos de fase I/Il (Twarowski and Herbet,

2023).
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También se realizaron ensayos clinicos sobre la terapia de la EA, con el uso de
antihistaminicos, mas especificamente, latrepirdina. Actiia sobre la estructura y funcion
de las mitocondrias y protege contra la apoptosis neuronal causada por la acumulacién de
AP, y reduce la concentraciéon de AP intracelular (Chau et al, 2015). Los efectos
neuroprotectores de la latrepirdina se estan investigando actualmente in vitro e in vivo
(Chau et al., 2015). En los ultimos afios, las posibilidades terapéuticas en el campo de los
trasplantes clinicos han ganado cada vez mas interés. El tratamiento de la EA se basa en
transfusiones de plasma intercambiables para liberarlo de A circulante. Este método fue
especialmente util para pacientes cuyos sintomas comenzaron a empeorar con el tiempo,
ya que ralentizaba significativamente la progresion de la enfermedad (Twarowski and
Herbet, 2023). También ha habido intentos de tratar la EA con insulina. La administracion
intranasal de insulina aumenta su concentracion en el sistema nervioso central (SNC), lo
que contribuye a la mejora de las funciones cognitivas y la memoria (Twarowski and
Herbet, 2023). Ademads, tratamientos recientes como lecanemab y donanemab han
mostrado resultados prometedores al reducir los niveles de placas de amiloide en el

cerebro (Rashad et al., 2022).

Por ultimo, cabe mencionar las terapias no farmacologicas. El nucleo esencial de
estas terapias radica en la prevencion, mediante la realizacion de una variedad de
ejercicios disefiados para mejorar las capacidades cognitivas, incluida la memoria, asi
como la realizacion de actividades cotidianas (Alzheimer’s Association, 2021). Estos
ejercicios son aplicables tanto a pacientes con EA como a individuos cognitivamente
sanos. Un ejemplo seria la terapia de reminiscencia, donde los pacientes comparten
recuerdos y experiencias pasadas, ya sea de forma individual o en grupo. En esta terapia
se fomenta la conversacion sobre eventos significativos de la vida del paciente, lo que
puede ayudar a fortalecer la conexion con su historia personal y proporcionar un sentido
de identidad y pertenencia (Beata et al., 2023). Esta practica se ha demostrado beneficiosa
para mejorar el bienestar emocional, desacelerar la progresion de la EA y aumentar la

calidad de vida de las personas con EA (Beata ef al., 2023).

A pesar de todos estos avances prometedores, es importante destacar que ninguno
de estos tratamientos ofrece una cura definitiva para la EA (Alzheimer’s Association,
2021). Tragicamente, esto a menudo conduce a que el paciente termine postrado en una
cama, siendo la atencion integral y el apoyo emocional pilares fundamentales para

aquellos afectados por la EA y sus familiares.
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3.1. Introduccion a los datos biomédicos

Un dato, en su forma mas bésica, representa una unidad de informacién que puede
ser observada, medida o registrada. Esencialmente, constituye la manifestacion concreta
de un hecho, concepto o instruccion, presentado de manera estructurada o definida (Shaik
et al., 2019). Por otro lado, la informacion es la organizacion e interpretacion de datos
estructurados. Los datos y la informacion siempre se encuentran estrechamente ligados
entre si (Weaving, 1991). Por ello, el andlisis combinado de datos e informacion
proporciona una comprension mas profunda para entender lo que esta ocurriendo en una

situacion o fendmeno particular (Shaik et al., 2019).

En el ambito de la ciencia biomédica, los datos adquieren una relevancia atin
mayor. Los datos biomédicos abarcan una amplia gama de informacion, que incluye datos
genéticos, sociodemograficos, protedmicos y clinicos, entre otros (Shortliffe and Chiang,
2021). Son la piedra angular de la investigacion y la practica médica, ya que proporcionan
una vision detallada de la salud, la enfermedad y los factores que influyen en ellas (Smith
et al., 2021). Desde resultados de pruebas médicas hasta imégenes cerebrales y
marcadores genéticos, los datos biomédicos son esenciales para comprender y abordar

enfermedades como la EA.

Dichos datos son recopilados en grandes bases de datos que resultan
fundamentales para impulsar la inteligencia artificial (IA) en medicina. Su importancia
radica en su capacidad para almacenar grandes volimenes de datos de manera
estructurada y accesible, lo que permite a los algoritmos de IA analizar y encontrar
patrones subyacentes, mejorando asi el diagnodstico y los tratamientos médicos
(Lanzagorta-Ortegal et al., 2023). Esta capacidad de desentranar relaciones ocultas es lo
que conocemos como mineria de datos. Esta técnica resulta esencial en el campo
biomédico para poder identificar relaciones entre variables clinicas y para desarrollar
modelos predictivos que ayuden a los médicos en la toma de decisiones (Valia et al.,

2017).

Por otro lado, el auge del Internet de las Cosas (I10T) y el Big Data ha transformado
radicalmente la industria de la salud. La interconexioén de dispositivos inteligentes y la
recopilacién masiva de datos de pacientes, junto con andlisis avanzados, han generado
importantes avances en la atencion médica (Irshad et al., 2023). La Figura 3, muestra

como una variedad de fuentes de datos (incluyendo registros clinicos, datos de estilo de
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vida del paciente, registros de salud electronicos, analisis de imagenes, perfiles
moleculares y diagnoésticos, estudios de poblacion e informacion de ensayos clinicos) han
contribuido a avances significativos y cambios disruptivos en la industria de la salud
(Cremin et al., 2022). Sin embargo, garantizar la calidad de los datos y proteger la
privacidad del paciente constituyen los principales desafios actuales en la gestion de estas

bases, en lo que respecta a la ética y la integridad de la informacion (Pika et al., 2020).

3.2. Datos sociodemograficos y clinicos

En el contexto de los datos biomédicos, cabe hacer una distincién entre los datos
sociodemograficos y los datos clinicos. En cuanto a los primeros, se refieren a
caracteristicas de la poblacion estudiada que no estan directamente vinculadas con

aspectos médicos especificos, como, por ejemplo (Chandran et al., 2021):

e Edad.

e Sexo.

e Razay etnicidad.

e Nivel educativo.

e Ocupacion del individuo.

e Posicidn socioecondémica.
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Figura 3: Esquema ilustrativo de la recogida de distintos tipos de datos biomédicos y su impacto en el
sector sanitario (Cremin et al., 2022).
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Los datos sociodemograficos se suelen recolectar mediante el uso de cuestionarios y
entrevistas o bien haciendo uso de registros médicos, historias clinicas o archivos
administrativos (Shortliffe and Chiang, 2021). La recoleccion de estos datos no solo
proporciona informacion sobre el contexto socioecondmico y cultural de la poblacion
bajo estudio, sino que ademas ayuda a identificar posibles factores de riesgo y
determinantes sociales que pueden influir en el desarrollo de la enfermedad. Por otro lado,
segin el Instituto Nacional del Céncer, los datos clinicos son una coleccion de
informacion relacionada con el diagnostico del paciente, tratamientos previos, datos
demograficos, pruebas de laboratorio y relaciones familiares. En definitiva, se centran en
la informacidn que esta directamente relacionada con la salud de un individuo (Shortliffe
and Chiang, 2021). Cabe decir que, en los ultimos afios, el auge en el uso de dispositivos
portatiles ha facilitado la recolecta de datos clinicos (Mombers et al., 2016). Estos
dispositivos permiten recopilar datos fisioldgicos en tiempo real, como la frecuencia
cardiaca, la actividad fisica y los patrones de suefio. Esta integracion de la tecnologia en
la recoleccion de datos médicos ha abierto nuevas oportunidades para la monitorizacion

continua y personalizada de la salud del paciente (Mombers et al., 2016).

3.3. Datos genéticos

La integracion de datos genéticos para el diagnostico es un area compleja pero
prometedora para la investigacion biomédica. A finales del siglo pasado, a pesar de que
se conocia el origen genético de muchas enfermedades y fenotipos, la identificacion de
los alelos génicos causantes resultaba limitada y complicada. Esto cambid
sustancialmente con la introduccion de los GWAS, impulsados principalmente por el
desarrollo de nuevas tecnologias de analisis de ADN aplicables a la generacion de datos
a gran escala y de alto rendimiento (Uitterlinden, 2016). Estos estudios permitieron
comprender la bases genéticas de enfermedades complejas (Visscher et al., 2012).
Conforme se reunia una mayor cantidad de evidencia genética, se identificaron numerosas
variantes genéticas vinculadas a enfermedades como la diabetes tipo 2, la EA y la
esquizofrenia, entre otras (Uitterlinden, 2016). Por ello, los GWAS han allanado el
camino de la medicina personalizada, al permitir la identificacion de marcadores
genéticos que pueden utilizarse para predecir el riesgo de enfermedades en funcion de la

susceptibilidad genética de cada paciente (Uitterlinden, 2016).
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Por otro lado, existe una gran diversidad de tipos de datos genéticos que pueden ser

recogidos y analizados juntos (lo que se denominaria multiémica) o separados, como se

observa en la Figura 4. En el ambito médico, destacan:

1. Genoémica. Se centra en el estudio del genoma completo de un individuo, lo que

incluye la secuencia de ADN y la organizacion de los genes. Generalmente incluye
secuenciacion de ADN de alto rendimiento, ensamblaje de secuencias y anotacion
del genoma (Chen et al., 2023). GWAS es un claro ejemplo de la aplicacion de la
genOmica que permite analizar las variaciones de secuencia existente en todo el
genoma humano, es decir, los polimorfismos de nucleétido tnico (SNP) (Chen et
al., 2023; Cremin et al., 2022). Si se analizasen dos genomas humanos
seleccionados al azar, el 99.9% de la secuencia de ADN seria idéntica. El 0.1%
restante de ADN contendria variaciones de secuencia (Shastry, 2002). El origen
principal de estas variaciones es lo que se conoce como SNP. Los SNPs son
altamente abundantes, estables y se distribuyen por todo el genoma (Tang et al.,
2022). Estas variaciones estan asociadas con la diversidad en la poblacion, la
individualidad, la susceptibilidad a enfermedades y la respuesta individual a los
medicamentos (Shastry, 2002). Recientemente, se ha sugerido que los SNPs
pueden ser utilizados para pruebas de homogeneidad y estudios farmacogenéticos,
y para identificar y mapear enfermedades complejas y comunes como la diabetes

o la EA (Emahazion, 2001).
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Figura 4: Integracion de datos multiomicos generados a partir de diversas metodologias experimentales

(Cremin et al.; 2022).
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2. Epigenomica. Estudia las modificaciones quimicas en el ADN y en las histonas
que pueden influir en la expresion génica sin cambiar la secuencia del ADN (Chen
et al., 2023a). Estas modificaciones desempefian roles importantes en la
regulacion de la expresion génica y los procesos celulares (como el desarrollo o
la diferenciacion) y suelen estar influenciadas por factores ambientales o

genéticos, y a veces pueden ser duraderas o heredables (Zhu et al., 2013).

3. Transcriptomica. Se refiere al estudio de la expresion de todos los ARN de una
poblacion celular dada. Asimismo, ofrece una perspectiva global sobre los
cambios moleculares inducidos por factores ambientales o agentes patdgenos
(Chen et al., 2023b). Incluye ARN mensajero (ARNm), ARN no codificantes
largos y cortos, y ARN circulares. La tecnologia empleada para esta tarea es ARN-
seq, que puede calificar y cuantificar los ARN a partir de una pequefia muestra

(Chen et al., 2023c).

4. Proteomica. Las proteinas representan el siguiente nivel de complejidad que se
va a estudiar. La funcion de las proteinas depende de la secuencia precisa de
aminoacidos, de las modificaciones (especialmente las regulatorias como la
fosforilacion), la estructura tridimensional, la concentracion de la proteina, la
asociacion con otras proteinas y el entorno extracelular (de Hoog and Mann,
2004). Asimismo, la protedmica busca determinar la estructura de las proteinas,
las modificaciones, la localizacion y las interacciones proteina-proteina, ademas
de los niveles de expresion de proteinas (de Hoog and Mann, 2004; Chen et al.,
2023c). En este caso, la tecnologia mas empleada y mas versatil para medir
directamente las proteinas endogenas es la espectrometria de masas (MS) (de

Hoog and Mann, 2004).

5. Metabolomica. Se enfoca en el estudio de un conjunto de metabolitos de
pequenas moléculas derivados de procesos biologicos celulares (Cremin et al.,
2022). Estos metabolitos incluyen sustratos de moléculas pequeiias,
intermediarios y productos finales del metabolismo celular, como carbohidratos,
acidos grasos y aminodacidos. En general, el analisis de metabolitos puede reflejar
de inmediato cambios dindmicos en la fisiologia celular, y niveles o proporciones

anormales de metabolitos que pueden inducir enfermedades (Chen ef al., 2023c).

28



Datos biomédicos Capitulo 3

3.4. Datos extraidos de EEG

3.4.1. Fundamentos del registro electroencefalografico

La electroencefalografia es una técnica neurofisiologica utilizada para registrar la
actividad eléctrica cerebral. Se logra colocando electrodos en el cuero cabelludo del sujeto
a analizar (Cohen, 2017). Aunque existen otras formas de obtener la sefial eléctrica
cerebral, como los local field potentials (LFPs) o el electrocorticograma (ECoG), el EEG
es el preferido debido a su portabilidad, su no invasividad, su bajo coste y su elevada
resolucion temporal. La actividad eléctrica registrada mediante EEG es el resultado de la
generacion de potenciales postsindpticos en millones de células piramidales dispuestas en
paralelo (Cohen, 2017). Aunque los potenciales postsinapticos son los que mas
contribuyen, otros procesos neurales, incluidos los picos de calcio y sodio, las células
gliales, las corrientes activas y pasivas, y las fuentes mono/cuadripolares, también

contribuyen en cierta medida (Buzsdaki et al., 2012) a la generacion de los LFPs.

Aunque el EEG ofrece una resolucion temporal superior, del orden de
milisegundos, en comparacion con otras técnicas radiologicas como la PET o la MRI, su
principal limitacion radica en su baja resolucion espacial, la cual estd determinada por el
nimero de electrodos utilizados. Las configuraciones estandar mas comunes suelen
emplear menos de 128 sensores, como por ejemplo 19, 32 o 64 electrodos (Sanei and
Chambers, 2007). Ademas, el EEG es altamente sensible a los artefactos, cuyo origen
puede ser debido a diversos factores. Estos pueden ser movimientos corporales, actividad
muscular, actividad cardiaca, movimientos oculares, sudoracién y otros aspectos
relacionados con el paciente, asi como interferencias técnicas como el ruido de red,
fluctuaciones de impedancia, movimientos de cables y problemas con los electrodos
(Michel and Murray, 2012). Se deben detectar y corregir en la medida de lo posible estos

artefactos para garantizar una lectura precisa del EEG.

Como se ha comentado anteriormente, la actividad eléctrica cerebral surge de la
transmision de sefales electroquimicas entre neuronas, principalmente mediante
potenciales postsinapticos. Estas sefiales, generadas por neuronas piramidales orientadas
perpendicularmente a la superficie cortical forman la base de las oscilaciones observadas
en el EEG ( Cohen, 2017). Estas oscilaciones o ritmos cerebrales pueden caracterizarse
segun su ubicacion, amplitud, frecuencia, morfologia, continuidad, sincronia, simetria y

reactividad (Sawaf et al., 2023). Sin embargo, el método mas utilizado para clasificar las
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formas de onda del EEG es por la frecuencia, de tal manera que las ondas del EEG se
nombran segun su rango de frecuencia utilizando nimeros griegos, (Sawaf, Gudlavalleti
and Murr, 2023) como se observa en la Figura 5 (Azhari et al., 2019; Sanei and Chambers,

2007; Sawaf ef al.,2023):

1. Ritmos delta (6). Son las oscilaciones mas lentas, de mayor amplitud (entre 100 y 200
uV) y poseen una frecuencia de hasta 4 Hz. Se encuentran principalmente en las regiones
frontal y parieto-occipital del cerebro y son predominantes en nifios y adolescentes. Estan
generalmente asociadas con el suefio profundo y reparador, la inconsciencia, la

meditacion profunda o el trance.

2. Ritmos zeta (0): Abarcan desde 4 hasta 8 Hz y tienen una amplitud de aproximadamente
de 70 pV. Se originan principalmente en el tdlamo y se presentan en la region occipital
del cerebro en nifios y en las regiones parietal y temporal en el caso de los nifios. Se
asocian con la creatividad, la imaginacion y pueden estar presentes durante la meditacion

y el estado de ensofiacion.

Gamma
{30 - 80 Hz)
Beta
(12 - 30 Hz)
Alpha
8-12 Hz)
Theta
(4 -8 Hz)
Delta
{1-4Hz)
Slow
(<1 Hz)

1 second 1 second

Figura 5: Ritmos cerebrales observables en un registro de EEG. Adaptacion de la imagen de (Azhari et
al., 2019)
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. Ritmos alfa (a): Su frecuencia oscila entre 8 y 13 Hz y suelen aparecer en la zona parieto-
occipital del cerebro. Dentro de la misma banda de frecuencia, se encuentran los ritmos
mu (u) que surgen del area sensoriomotora y son utilizados en aplicaciones de Brain
Computer Interface. Los ritmos alfa tienen una amplitud cercana a los 50 uV y son

observables cuando los o0jos estan cerrados pero la mente esta despierta y tranquila.

. Ritmos beta (B): Estas oscilaciones, caracteristicas de la etapa adulta, predominan en las
regiones frontal y fronto-polar del cerebro. Son oscilaciones de baja amplitud (entre 20 y
30 uV) y se dividen a su vez en dos subgrupos: beta 1, entre 13 y 19 Hz, y beta 2, entre
19 y 30 Hz. Son predominantes durante la vigilia y el trabajo mental activo. Por ello,

estan relacionadas con estados de atencion y concentracion.

. Ritmos gamma (y): Son las oscilaciones observables de mayor frecuencia, que abarcan
el espectro desde los 30 Hz, aunque algunos investigadores restringen su estudio hasta
los 70 Hz. A su vez, son las ondas de menor amplitud, oscilando entre 10 y 20 uV, y
tienden a ser mds prominentes en las regiones frontal y central del cerebro. Estan
asociadas con la integracion sensorial y la cognicidn y se relacionan con situaciones que

requieran un alto nivel de procesamiento de la informacion.

Por ultimo, cabe comentar el registro de EEG propiamente dicho. Se trata de un
procedimiento y método utilizado para capturar la sefial eléctrica producida por el cerebro
(Michel and Brunet, 2019). Para tal fin, se emplean electrodos colocados en el cuero
cabelludo, donde el nimero de electrodos empleados constituye un factor determinante
de la resolucion espacial (a mayor nimero de electrodos, mejor resolucion espacial).
Existen diferentes sistemas de colocacion de electrodos, siendo los mas destacados el
sistema 10-10 y el sistema 10-20 (Michel and Brunet, 2019). Este tltimo sistema ha sido
el que se ha empleado para el registro de la base de datos utilizada en este TFG. El nombre
del sistema se deriva de la distancia entre los puntos de medicion, que se ubican a una
distancia del 10% o 20% de las distancias entre puntos de referencia del craneo (Sanei
and Chambers, 2007). Los puntos de referencia principales son el nasion (la union entre
la frente y la nariz), el inion (la protuberancia 6sea en la parte posterior de la cabeza) y
los puntos pre-auriculares. Por otro lado, los puntos en el cuero cabelludo se identifican
utilizando una combinacion de letras y nimeros como se observa en la Figura 6. Las letras

indican la region cerebral donde se coloca el electrodo, y los nimeros indican la distancia
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entre los electrodos en relacion con las distancias entre los puntos de referencia del craneo

(Homan et al., 1987).
3.4.2. Alteraciones en la actividad electroencefalografica debidas a la EA

En los ultimos afios se ha investigado la presencia de varios mecanismos patoldgicos
en la EA, asi como su influencia en la actividad EEG. Esto ha permitido observar una
variedad de cambios en los ritmos cerebrales, lo que contribuye a una comprensién mas
clara de la enfermedad (Jafari et al., 2020). La mayoria de los efectos patologicos pueden

englobarse de acuerdo a la siguiente clasificacion (Bairagi, 2018):

e Lentificacion del espectro de la actividad EEG.

e Reduccién de la complejidad y la irregularidad de las series temporales de los
registros EEG.

e Disminucién de la conectividad y la sincronizacion de los grupos neuronales.

e Alteracion de las configuraciones de red establecidas entre los grupos de

neuronas.

Se cree que estas anomalias estan asociadas con desconexiones funcionales entre
areas corticales resultantes de la muerte de neuronas corticales, patologia axonal, déficits

colinérgicos, etc. (Jafari et al., 2020).

Figura 6: La disposicion de los electrodos del sistema 10-20 (izquierda) y las correspondientes regiones

del cerebro (derecha). Adaptacion de (Klem et al., 1999)
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Varios estudios han utilizado métricas que ofrecen informacioén sobre el espectro de
la sefial EEG, como la frecuencia alfa individual (IAF, Individual Alpha Frequency), la
frecuencia de transicion (TF, Transition Frequency) y diferentes ratios de potencias. Se
ha observado que, después de obtener las bandas de frecuencia adaptadas utilizando IAF
y TF, las potencias de la banda alfa en regiones posteriores del cerebro y la banda delta

en general se reducen en pacientes con DCL debido a la EA (Babiloni ef al., 2018).

La demencia relacionada con EA también produce la pérdida de complejidad y la
irregularidad en los patrones de actividad. Esta disminucion de complejidad e
irregularidad se correlaciona negativamente con un aumento en la potencia de las
oscilaciones de baja frecuencia (Dauwels et al., 2011). Se ha observado una reduccion
significativa de esta complejidad e irregularidad en pacientes con EA en comparacion con
sujetos de control, aunque esta diferencia no se encuentra en pacientes con DCL por EA
(Dauwels et al., 2011). Otros estudios han utilizado métricas de complejidad y entropia,
como la complejidad de Lempel-Ziv y la entropia difusa; se observo que dichas métricas
disminuyen de manera significativa en pacientes con EA con respecto a los pacientes

control (Simons et al., 2018; Tait et al., 2020)

Por ultimo, la EA conlleva una pérdida global de sincronizacion, lo que altera la
conectividad entre las regiones cerebrales; por ello, la EA se considera un sindrome de
desconexion (Briels ef al., 2020). Para caracterizar estas alteraciones de conectividad se
han empleado diferentes métricas, como la coherencia, el indice de desfase (PLI) y la
correlacion de la envolvente de amplitud (AEC), (Briels ef al., 2020). Se ha observado
una disminucién en la coherencia y la AEC en las bandas alfa y beta, mientras que
aumenta en la banda zeta (Ruiz-Gomez et al., 2019). Ademads, el PLI parece menos
afectado por los efectos de conduccion de volumen que otras medidas (Ruiz-Gomez et

al., 2019).

Todas estas anomalias detectables mediante la extraccion de pardmetros de EEG
posicionan al EEG como una herramienta altamente valiosa para el diagndstico

diferencial y temprano de la EA (Jeong, 2004).
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3.5. Proteccion de datos biomédicos

Los datos biomédicos han demostrado ser una herramienta imprescindible en la
investigacion biomédica; sin embargo, existe una creciente preocupacion sobre la
privacidad y seguridad de la informacion médica. La proteccion de datos se erige como
un derecho fundamental, con base en el articulo 18.4 de la Constitucion Espafiola, que
establece que cada individuo tiene el derecho exclusivo de decidir sobre el uso de sus
datos personales (Constitucion Espaiola, 1978). La legislacion ha sido desarrollada para
salvaguardar este derecho y garantizar que el tratamiento de dichos datos privados se
realice de manera adecuada y ética. Los datos de salud abarcan toda la informacion
relacionada con la salud de un individuo, tanto pasada, presente como futura, incluyendo
aspectos fisicos o mentales, diagndsticos, tratamientos y habitos relacionados con el
alcohol, drogas o sexuales (BOE-A-2018-16673 Ley Organica; Reglamento General de
Proteccion de Datos 2016/679).

La Ley de Proteccion de Datos se aplica a todos los profesionales del sector
sanitario que manejan informacion de salud, considerada de alto nivel de proteccion
debido a su especial intimidad. Por otro lado, la ley establece una serie de principios
exigibles como: la calidad de los datos, la informacion y el consentimiento del paciente,
la seguridad o la confidencialidad, entre otros (BOE-A-2018-16673 Ley Organica;
Reglamento General de Proteccion de Datos 2016/679). Ademas, para actividades como
publicaciones o conferencias, se requiere el consentimiento por escrito del paciente. Si
bien que la ley 41/2002 permite la posibilidad de almacenar datos estadisticos o
cientificos de caracter clinico-asistencial de los pacientes con esta finalidad, se deberan
separar de los datos personales y garantizar el anonimato. Estas regulaciones
gubernamentales proporcionan principios generales de gobernanza para la recopilacion,
almacenamiento y uso de datos personales y su incumplimiento puede acarrear sanciones

significativas.
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4.1. Introduccion

La integracion de datos heterogéneos es un problema clasico en la era de la
informacion, donde grandes cantidades de datos de diferentes origenes y estructuras
necesitan ser fusionados para proporcionar una sola informacion valiosa (Wang et al.,
2021). Esta técnica se inspira en la manera en que los humanos y los animales procesan
las sefiales sensoriales, combinando multiples entradas de diferentes sensores internos y
externos con el fin de recopilar informacion relevante sobre su entorno y asi garantizar su
supervivencia (Liu et al., 2022). Este proceso es fundamental en multiples campos, desde
el analisis cientifico hasta las operaciones de negocio, donde la informacion estructurada
y no estructurada se extrae de bases de datos, sensores, documentos de texto y otras
fuentes. Esta fusion supone un avance significativo en la comprension de la informacion
al consolidar multiples observaciones de datos, mejorando asi la coherencia y precision
de la informacion obtenida (Liu e al., 2022) . No obstante, el propio valor y las decisiones

informadas solo se pueden extraer si los datos se integran perfectamente.

Con respecto a la IA, la integracion de datos se lleva a un nivel completamente
nuevo con el uso de herramientas y técnicas avanzadas que aumentan la precision y la
eficiencia del andlisis. La IA y particularmente el aprendizaje automatico o ML se han
convertido en un medio muy efectivo para analizar y procesar grandes cantidades de
datos. Estas técnicas permiten que la informacion dificil de entender y de usar se asimile
y procese de tal manera que a través de ellas se puedan identificar patrones y
correlaciones, que de otro modo nos seria imposible de extraer (Jain and Kumar, 2022).
El ML destaca en este sentido porque puede aprender y desarrollarse de manera continua
para proporcionar respuestas solidas y adaptables. Por otro lado, el aprendizaje profundo
0 Deep Learning y las redes de asociacion son dos areas que han mostrado también un
gran potencial para el andlisis de datos, pero presentan grandes problemas de
interpretabilidad. Todos estos grandes grupos que se han mencionado, incluido el ML, a
menudo funcionan como "cajas negras", lo que dificulta comprender como llegan a ciertas
conclusiones. La opacidad inherente al uso de tales modelos es a menudo un obstaculo en
contextos como la medicina, donde la trazabilidad y la explicabilidad de un cierto

comportamiento son factores clave (Gandin et al., 2021).

Para abordar estos desafios e intentar que los modelos de IA sean cada vez mas

transparentes e interpretables, surgen los métodos de Inteligencia Artificial Explicable
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(XAI). Estas técnicas son fundamentales para garantizar que los usuarios puedan confiar
en las decisiones tomadas por los sistemas de [A, comprendiendo como se llega a ellas

(Ribeiro et al., 2016).
4.2. Técnicas de integracion de datos

La IA se puede representar como un amplio circulo que abarca diversas areas de
estudio, tal y como muestra la Figura 7. Dentro de este vasto campo de la [A, encontramos
el ML. Profundizando un poco mas, dentro del ML se encuentra el nucleo de este
diagrama concéntrico, el aprendizaje profundo (Deep Learning), que emplea
arquitecturas sofisticadas como redes neuronales convolucionales (CNN) o redes
neuronales recurrentes (RNN). Cada capa de este modelo no solo amplia su alcance, sino
que también se especializa en resolver problemas cada vez mas complejos y especificos.
Esto ilustra como todos estos componentes estan interrelacionados y se construyen los

unos sobre los otros.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Figura 7: Relacion entre la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.
Imagen adaptada de (Li et al., 2021).
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4.2.1. Machine Learning (ML)

El aprendizaje automatico o ML es un componente fundamental de la TA que
permite a las computadoras aprender a partir de datos y realizar predicciones sin
programacion explicita (Jain and Kumar, 2022). La literatura identifica tres tipos

categorias principales de algoritmos de ML: supervisado, no supervisado y de refuerzo.

Aprendizaje supervisado. Utiliza datos etiquetados, es decir, cada entrada del conjunto
de datos viene acompanada de su salida correspondiente. Los métodos mas comunes en
este enfoque incluyen la regresion y la clasificacion (Jain and Kumar, 2022). Estos
métodos son utiles cuando se conoce el resultado esperado y se busca predecir o clasificar
nuevas entradas basadas en patrones aprendidos. En particular, la clasificacion puede
aplicarse tanto a datos lineales como no lineales siempre y cuando la clase de salida tenga

valores finitos y discretos. Encontramos 3 tipos de clasificacion (Jain and Kumar, 2022):

¢ C(lasificacion Binaria. Clasifica datos en dos clases, que pueden ser de la forma
Si/No, Verdadero/Falso o 1/0.

e Clasificacién multiclase. Los datos se clasifican en mas de dos clases y suelen
clasificarse en categorias especiales.

¢ C(lasificacion multietiqueta. Es una forma general de clasificacion multiclase.
En esta clasificacion, cada clase puede clasificarse en subclases o podemos decir
que cada variable de entrada puede mapearse a mas de dos instancias o subclases
de una sola clase. No hay restriccion en el nimero de clases que pueden verse
afectadas en un problema de multiples etiquetas; no obstante, cuanto mas clases

haya, mas complejo se vuelve el problema.

Aprendizaje no supervisado. El aprendizaje no supervisado, por otro lado, trabaja con
datos no etiquetados y se utiliza principalmente para descubrir patrones ocultos o
estructuras intrinsecas en los datos (Jain and Kumar, 2022). En este enfoque, se requieren
grandes cantidades de datos con el fin de encontrar dichos patrones en los datos sin
etiquetas, clasificando puntos de datos segun esos patrones (Naeem et al., 2023). Los
métodos mas comunes incluyen el agrupamiento o clustering (como K-means y PCA) y

la asociacion (como el andlisis de cesta de mercado) (Jain and Kumar, 2022).
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Aprendizaje por refuerzo. Se trata de una rama del aprendizaje automatico donde un
agente aprende a tomar decisiones 6ptimas mediante un mecanismo de prueba y error,
interactuando con su entorno para maximizar una recompensa acumulada (Naeem et al.,
2023). A diferencia de otros tipos de aprendizaje, no recibe instrucciones explicitas, sino
que debe descubrir las acciones que generan la mayor recompensa. Se modela
generalmente utilizando un Proceso de Decision de Markov, que incluye estados,
acciones, una matriz de transicion, una funcidon de recompensa y un factor de descuento
(Naeem et al., 2023). Los algoritmos clasicos incluyen Programacion Dindmica, Método
Monte Carlo, Aprendizaje por Diferencia Temporal, Q-Learning y Sarsa (Naeem et al.,

2023).

Por ultimo, cabe decir que existen enfoques hibridos como el aprendizaje semi-
supervisado, que combina una pequeia cantidad de datos etiquetados con una gran
cantidad de datos no etiquetados, y el aprendizaje de ensamblado, que combina varios

modelos para mejorar la precision del resultado (Nagarhalli, Save and Shekokar, 2021) .

En el presente trabajo se van a utilizar los algoritmos de aprendizaje supervisado que

se detallan a continuacion:

o Linear Discriminant Analysis (LDA). Se trata de una técnica supervisada de
reduccion de dimensionalidad y clasificacion que busca maximizar la
separabilidad entre multiples clases mientras minimiza la variabilidad dentro de
cada clase (Gardner-Lubbe, 2021). El proceso de LDA comienza con el célculo
de medias y varianzas para cada clase en el conjunto de datos. Luego, se
construyen matrices de dispersion dentro de clases y entre clases para medir la
variabilidad de las muestras y las medias de las clases. Se resuelve el problema de
valores propios de la matriz combinada, obteniendo los autovalores y
autovectores. Los autovectores mas grandes se usan para formar la matriz de
transformacion, proyectando los datos en un espacio de menor dimensionalidad.
Finalmente, se realiza la clasificacion con un clasificador sencillo como el de

distancia euclidiana (Gardner-Lubbe, 2021).

e Support Vector Machine (SVM). SVM es particularmente efectivo para manejar

conjuntos de datos pequeios y complejos. Lo que diferencia a SVM de otros
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algoritmos de ML es su enfoque Unico. SVM crea un espacio n-dimensional
llamado hiperplano, que separa las diferentes clases presentes en el conjunto de
datos (Jain and Kumar, 2022). Los hiperplanos también ayudan a detectar los
puntos de datos existentes. La decision de crear un hiperplano depende del nimero
de caracteristicas de entrada; si las caracteristicas de entrada son dos, el hiperplano
se tratara como una linea y, si hay mas de dos caracteristicas, el hiperplano se
tratard como unhiperplano n-dimensional. El enfoque se centra en buscar un
hiperplano optimizado que pueda segregar bien las clases. Los puntos de datos
mas cercanos a los hiperplanos se denominan vectores de soporte. Cuanto mayor
sea el margen entre los vectores de soporte, mayor serd la posibilidad de elegir un

hiperplano optimizado (Jain and Kumar, 2022).

Decision Tree. Se trata de una representacion grafica que se utiliza para obtener
todos los posibles resultados o soluciones a un problema dado una condicion
especifica. Este tipo de clasificador se estructura en forma de un diagrama de flujo
dividido en dos tipos de nodos: nodos de decision y nodos hoja (Jain and Kumar,
2022). El proceso de dividir un nodo en dos o mas nodos se denomina division
(splitting). Cada nodo interno del arbol representa una caracteristica del conjunto
de datos, mientras que las ramas representan las reglas de decision. Los nodos que
no se dividen mas se llaman nodos hoja y cada uno de ellos representa un resultado

o clase.

Random Forest. Es uno de los algoritmos mas populares y ampliamente utilizados
en el aprendizaje automatico. Su popularidad se debe principalmente a su alta
eficiencia computacional durante el entrenamiento y la evaluacion, asi como a la
obtencion de resultados precisos (Jain and Kumar, 2022). Este modelo se basa en
una técnica de ensamble conocida como Bagging o agregacion Bootstrap. Esta
técnica selecciona aleatoriamente un nimero determinado de muestras del
conjunto de datos original, donde estas muestras se denominan bootstrap samples.
A partir de estas muestras bootstrap, se crean multiples arboles de decision. Cada
arbol se entrena con una muestra diferente del conjunto de datos, lo que introduce
variedad en los modelos individuales. Cada arbol de decision genera una

prediccion individual. Las predicciones de todos los arboles se combinan para
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obtener el resultado final (Nagarhalli, Save and Shekokar, 2021). Para tareas de
clasificacion, se toma la clase que recibe la mayoria de los votos (mayoria simple)
de todos los arboles mientras que, para tareas de regresion, se promedia la salida

de todos los arboles (Jain and Kumar, 2022).

Gradient Boosting. Se trata de un poderoso algoritmo de aprendizaje automatico
utilizado para tareas de clasificacion y regresion. Esta técnica de ensamble mejora
la precision predictiva combinando varios modelos débiles para crear un modelo
fuerte. El proceso comienza con un modelo débil, como un arbol de decision, que
realiza predicciones iniciales. Los errores (residuales) entre los valores reales y
las predicciones del modelo inicial se calculan y se utilizan como objetivo para
entrenar el siguiente modelo. Un nuevo modelo se entrena para predecir estos
residuales, y las predicciones del nuevo modelo se combinan con las predicciones
de todos los modelos anteriores mediante una suma ponderada, determinada por
el descenso de gradiente (Nagarhalli e al., 2021; Natekin and Knoll, 2013). Este
proceso se repite durante un niimero fijo de iteraciones o hasta que los residuales

sean lo suficientemente pequenos (Natekin and Knoll, 2013).

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting): es una implementacion avanzada del
algoritmo de gradient boosting. XGBoost construye un modelo predictivo que
combina las predicciones de multiples modelos individuales, a menudo arboles de
decision, de manera iterativa. Cada nuevo modelo se entrena para corregir los
errores cometidos por los modelos anteriores, identificados mediante un algoritmo
de descenso de gradiente. Este proceso iterativo continua hasta que el rendimiento
del modelo deja de mejorar en el conjunto de validacion (Arif Ali ef al., 2023).
Este modelo se distingue del descrito anteriormente por incluir un término de
regularizacion, por soportar el procesamiento paralelo (lo que le permite utilizar
la potencia computacional de multiples ntcleos, acelerando significativamente el
proceso de entrenamiento) y por mejorar la poda de arboles, entre otras

implementaciones adicionales (Arif Ali et al., 2023).
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Cada uno de estos algoritmos tiene sus fortalezas y debilidades, y su uso depende del tipo
de problema, la naturaleza del conjunto de datos y los requisitos especificos de la
aplicacion, como la precision, la interpretabilidad o el tiempo de entrenamiento

(Nagarhalli et al., 2021)

4.2.2. Deep Learning

El Deep Learning es una subdisciplina del ML y la IA que imita el procesamiento
de datos del cerebro humano. A diferencia del ML tradicional, que utiliza algoritmos
como la regresion logistica y los arboles de decision y requiere la extraccion manual de
caracteristicas, el Deep Learning emplea redes neuronales con multiples capas que
aprenden automdticamente las caracteristicas relevantes (Ravanmehr and
Mohamadrezaei, 2024). El término "profundo" en Deep Learning hace referencia a los
multiples niveles o pasos de procesamiento de datos necesarios para construir un modelo
basado en esos datos. Esta tecnologia utiliza capas multiples para representar y abstraer
los datos, construyendo modelos computacionales avanzados (Dong et al., 2021). Aunque
entrenar un modelo de Deep Learning puede ser muy lento debido a la gran cantidad de
parametros involucrados, el tiempo de ejecucion durante las pruebas es mucho mas rapido
en comparacion con otros algoritmos de aprendizaje automatico y muestra un mejor
rendimiento a medida que aumenta el volumen de datos (Ravanmehr and
Mohamadrezaei, 2024). Ademas, ofrece multiples ventajas en comparacion con otras
técnicas tradicionales: extraccion automatica de caracteristicas sin intervencion humana
adicional, capacidad para trabajar con datos no estructurados, alta capacidad de
autoaprendizaje, soporte para algoritmos paralelos y distribuidos, analisis avanzado y

escalabilidad (Ravanmehr and Mohamadrezaei, 2024).

Aligual que ocurria con los modelos de ML, los modelos de deep learning pueden
emplearse para realizar tareas de aprendizaje supervisado, no supervisado y reforzado,
permitiendo a estas redes aprender representaciones jerarquicas de datos. Los tipos de
deep learning incluyen Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para el procesamiento
de imagenes, Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y sus variantes LSTM para datos
secuenciales, Redes Generativas Antagénicas (GAN) para generar datos sintéticos, y
Transformers para procesamiento eficiente de secuencias de datos en lenguaje natural

(Dong et al., 2021 ).
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No obstante, este tipo de modelos presentan a su vez algunas desventajas
particularmente notables en el contexto sanitario debido a su baja interpretabilidad y la
necesidad de grandes volimenes de datos para poder entrenarlos eficazmente (Gandin et
al., 2021). La principal desventaja radica en que estos modelos, aunque altamente
precisos, son frecuentemente considerados “cajas negras”, lo que significa que su proceso
de toma de decisiones es opaco y dificil de entender para los humanos. Esta falta de
transparencia es problemadtica en el sector sanitario, donde las decisiones deben ser
explicables y justificables para garantizar la seguridad y la eficacia de las intervenciones
médicas. En este contexto, surge la necesidad de herramientas que puedan integrarse de
manera intuitiva en el andlisis de datos complejos. Aqui es donde las redes de asociacion

se presentan como una solucioén prometedora.

4.2.3. Redes de asociacion

El analisis de redes complejas se esta aplicando cada vez mas en diferentes ramas
de la ciencia (Borsboom, 2017; Borsboom and Cramer, 2013). En este sentido, las redes
de asociacion, que derivan de la teoria de grafos, permiten establecer relaciones entre las
variables a estudiar y observar la estructura que forman, siendo una excelente herramienta
para la integracion de informacion de un sistema de manera intuitiva y directa. Por tanto,
su uso podria emplearse para analizar la compleja estructura de la funcionalidad cerebral,

proporcionando una vision global de un sistema altamente complejo.

Las redes de asociacion estan formadas principalmente por dos componentes: los
nodos y los enlaces (Borsboom, 2017; Borsboom and Cramer, 2013; Epskamp et al.,
2018). Los nodos representan las variables cuantitativas y cualitativas de interés para el
estudio, y suelen estar representados mediante circulos. Los enlaces, representados
mediante lineas que unen los nodos, indican la relacion estadistica existente entre las
variables (Borsboom, 2017; Borsboom and Cramer, 2013). A mayor grado de correlacion,
mas grueso serd el enlace representado en el grafo. La informacion en las redes de
asociacion se puede representar en formato matricial, generando la matriz de adyacencia.
En esta matriz, el elemento a;; es el coeficiente de correlacion entre las variables i y j

(Cohen, 2019).

Por otro lado, segun la teoria de grafos, existen grafos binarios y grafos

ponderados. Los grafos binarios representan los diferentes factores como nodos y
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muestran los enlaces como 1 si existe una asociacidén o 0 si no existe. En contraste, los
grafos ponderados asignan valores continuos a cada enlace, que pueden oscilar entre 0 y
1, o entre 0 y valores mayores, dependiendo del parametro utilizado (Rubinov and Sporns,
2010). Cuanto mayor sea este valor, mayor sera la asociacion entre los nodos. Ademas,
también existen modelos hibridos como los grafos semiponderados. Este tipo de grafo se
utiliza cuando se quiere mostrar Unicamente aquellas asociaciones estadisticamente
significativas, generando una red binaria que indique con 1 las asociaciones significativas
y con 0 las no significativas. Posteriormente, se sustituyen los valores multiplicando toda
la matriz binaria por la matriz de asociaciones, conservando asi los valores de asociacion
significativos y dejando el resto en 0. En estudios sobre la EA, las redes de asociacion
han demostrado ser ttiles para comprender como las relaciones entre diferentes tipos de
datos, como la actividad cerebral y los marcadores genéticos, cambian a medida que la

enfermedad progresa (Gutiérrez-de Pablo et al., 2024).

No obstante, una de las desventajas de las redes de asociacion, al igual que sucede
con el deep learning, es su interpretabilidad. A medida que se incluyen més variables en
el andlisis, el nimero de nodos y enlaces en la red puede aumentar considerablemente,
resultando en una estructura compleja y dificil de interpretar. Para evitarlo, pueden
combinarse con técnicas de inteligencia artificial explicable, consiguiendo asi que los

modelos sean mds transparentes y sus decisiones mas comprensibles para los humanos.

4.3. Técnicas de Inteligencia Artificial Explicable
4.3.1. Modelos agnésticos

o Los modelos agnosticos se refieren a técnicas de interpretabilidad que pueden
aplicarse a cualquier tipo de modelo de aprendizaje automatico,
independientemente de su naturaleza o estructura interna combinaciones

Abdulkadir Isa and Fernando, 2023)

Estas técnicas permiten entender como se toman las decisiones sin necesidad de conocer
los detalles especificos del modelo subyacente. Dos métodos destacados en esta categoria
son SHAP (Shapley Additive Explanations) y LIME (Local Interpretable Model-agnostic

Explanations):
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e SHAP atribuye la contribucion de cada caracteristica a la prediccion del modelo.
Proporciona una medida consistente y equitativa de la importancia de cada
caracteristica en la prediccion final. Esto se debe a que las contribuciones de cada
caracteristica suman la diferencia entre la prediccion actual y la media de las
predicciones, asignando un peso proporcional a la contribucion marginal de cada
caracteristica en todas las posibles combinaciones (Abdulkadir Isa and Fernando,
2023).

e LIME es otra técnica agnostica que se centra en explicar predicciones
individuales. Crea un modelo interpretable localmente alrededor de una
prediccion especifica para entender qué caracteristicas influenciaron mas esa
prediccion (Ribeiro et al., 2016; Abdulkadir Isa and Fernando, 2023). LIME es
util porque se enfoca en explicar una prediccion individual y ademas puede

aplicarse a cualquier tipo de modelo de aprendizaje automatico.

4.3.2. Modelos no agndsticos

Los modelos no agnosticos se refieren a técnicas de interpretabilidad disefadas
especificamente para ciertos tipos de modelos, aprovechando su estructura y propiedades
especificas para proporcionar explicaciones mas precisas (Abdulkadir Isa and Fernando,

2023).

Para arboles de decision y modelos de ensamblaje como Random Forests o Gradient
Boosting, las técnicas de interpretabilidad pueden incluir la evaluacion de la importancia
de caracteristicas basada en la reduccion de la impureza (como la disminucion de Gini) a
través del arbol, y los diagramas de dependencia parcial que muestran como la prediccion
cambia cuando una caracteristica especifica varia, manteniendo todas las demas
constantes (Breiman, 2001). Asimismo, para redes neuronales, las técnicas de
interpretabilidad pueden incluir Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping), que utiliza gradientes de las capas finales para producir un mapa de activacion
ponderado, indicando las regiones de entrada que mads influyeron en la salida, y los
Saliency Maps, que muestran la sensibilidad de la prediccion respecto a pequeiias

variaciones en la entrada (Selvaraju et al., 2017).
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5.1. Introduccion

Este capitulo comienza con una descripcion detallada de la base de datos utilizada
para la realizacion del presente TFG. Se explicard el proceso de obtencion de la misma y
el filtrado de artefactos. Ademas, se abordaran los procesos de codificacion e imputacion
de datos para asegurar la integridad y calidad de los mismos. Asimismo, se presentaran
datos clinicos y sociodemograficos, datos genéticos y medidas de EEG (espectrales, no
lineales, de conectividad y de red) de los sujetos a los que se registrd la actividad eléctrica

cerebral.

Posteriormente, en la segunda parte de este capitulo, se describiran los métodos
empleados para el analisis de la base de datos. Se comenzaré con la explicacion de los
modelos de ML utilizados, un enfoque innovador en el que se basa este TFG. Se ha optado
por el uso de ML en lugar de Deep Learning o redes de asociacion debido a varias razones
clave. En primer lugar, el tamafio de la base de datos puede no ser lo suficientemente
grande como para aprovechar plenamente las capacidades de los modelos de Deep
Learning, que requieren grandes cantidades de datos para evitar el sobreajuste y mejorar
la generalizacion. En segundo lugar, los algoritmos de ML suelen ser mas interpretables,
lo cual es vital para obtener explicaciones comprensibles de los resultados obtenidos. Por
ultimo, se procedera a explicar los métodos XAl empleados que se han propuesto en este
TFG, lo que supone otra novedad del mismo. Estos métodos permiten una mejor
comprension de los modelos y los resultados obtenidos, facilitando la interpretabilidad y,

por ende, la toma de decisiones clinicas.

5.2. Base de datos empleada

La base de datos empleada consta de 186 sujetos. La base de datos abarca
residentes del Norte de Portugal y de la region autonoma de Castilla y Leon (Espaiia) ya
que fue creada en colaboracion con el Instituto de Patologia e Inmunologia Molecular de
la Universidad de Oporto en el marco del proyecto internacional Andlisis y correlacion
entre el genoma completo y la actividad cerebral para la ayuda en el diagnostico de la
enfermedad de Alzheimer, el cual esta financiado por la Comision Europea- Programa de
Cooperacion Interreg V-A Esparia— Portugal (POCTEP) 2014-2020. Los 186 sujetos han

sido divididos en 3 grupos dependiendo del estadio de la enfermedad en el que se
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encuentran: 43 controles cognitivamente, 43 sujetos con DCL por EA y 98 enfermos con
demencia por EA. Estos ultimos han sido divididos a su vez en 3 grupos: 43 pacientes
con EA leve, 36 pacientes con EA moderada y 19 pacientes con EA severa. El diagnostico
de DCL y demencia debida a EA se realiz6 siguiendo los criterios del National Institute
on Aging and Alzheimer's Association (NIA-AA) (Albert et al., 2011; McKhann et al.,
2011). El deterioro cognitivo fue evaluado mediante el test Mini-Mental State
Examination (MMSE). Todos los sujetos, sus cuidadores y/o familiares dieron su
consentimiento informado para participar en el estudio, siendo este aprobado por el
Comité Etico de la Universidad de Oporto, Portugal. En la tablas 3 y 4 pueden observarse
la edad media, el género y el MMSE de todos los sujetos de la base de datos.

SUJETOS
DATOS Controles DCL EA
Numero de sujetos 43 45 98
Edad (m £ SD) (afios) 7991 £ 7.37 84.84 +7.13 80.47 + 7.28
Género (H:M) 21:22 14:31 26:72
MMSE (m + SD) 28.86 + 1.13 23.30+2.92 15.64 £ 7.87

Tabla 3: Datos sociodemograficos y clinicos de la base de datos. H: hombres; M: mujeres; m: media; SD:
desviacion estandar (standard deviation).
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SUJETOS
DATOS Ea leve EA moderada EA severa
Numero de sujetos 43 36 19
Edad ((m % SD) (afios) | 80.09 + 6.69 80.92 + 8.20 80.47 + 7.04
Género (H:M) 17:26 6:30 3:16
MMSE (m + SD) 22.70 +£2.30 13.78 £ 2.87 3.21 £4.05

Tabla 4: Datos sociodemograficos y clinicos de los tres grupos de EA de la base de datos. H: hombres; M:
mujeres; m: media; SD: desviacion estandar (standard deviation).

5.3. Codificacion e imputacion de los datos

La mayoria de los métodos de ML existentes operan bajo la suposicion de que las

caracteristicas del conjunto de datos pertenecen a un espacio numérico, en el cual existe

un orden y una distancia significativa (Lopez-Arevalo et al., 2020). Bajo esta suposicion,

los métodos de ML pueden realizar de manera consistente operaciones aritméticas,

calculos de tendencia central, medidas de dispersion y de distancia, etc. Las variables de

nuestra base de datos se clasifican tal y como se detalla en la tabla 5:

TIPO DE VARIABLES
Cualitativa Cualitativa ordinal Cuantitativa Cuantitativa
dicotomica nominal nominal discreta continua
Género Tabaquismo Alimentacion Edad de adquisicion
Alcoholismo Estudios APOE Variables extraidas de
. . . EEG
Cardiovascular Ejercicio fisico SNPs
Sensoriomotora MMSE
Hormonal

Tabla 5: Clasificacion de las variables de la base de datos en funcion de su escala de medicion

49



Materiales y métodos Capitulo 5

No obstante, las caracteristicas categoéricas no satisfacen completamente la
suposicion mencionada y, por lo tanto, no son adecuadas para varias operaciones y
calculos matematicos (Lopez-Arevalo et al., 2020). Esto impone tareas de
preprocesamiento que intentan transformar las caracteristicas categoricas en valores
adecuados para el tratamiento numérico. Este proceso, conocido como codificacion,
asegura que los datos sean legibles y utilizables para los modelos de ML, mejorando asi
la precision y eficiencia del andlisis. Por ello, nuestra base de datos ha sido codificada de
acuerdo con una serie de categorias definidas para cada variable. A continuacion, se

detalla la codificacion utilizada para los datos sociodemograficos y clinicos:

e Género: masculino se codifica como 0 y femenino como 1.

e Severidad: los niveles de severidad se codifican de la siguiente manera: pacientes
controles como 0, pacientes con DCL como 1, pacientes con EA leve como 2,
pacientes con EA moderada como 3 y pacientes con EA severa como 4.

e Estudios: la categoria de estudios se clasifica en dos niveles: sin estudios o con
estudios primarios como 0 y con estudios secundarios, FP o estudios superiores
como 1.

e Alimentacién: se han definido dos categorias: si el paciente lleva una dieta
normal, equilibrada o mediterrdnea se codifica como 0 y el resto de las dietas
(designadas para algln trastorno) como 1.

e Ejercicio Fisico: la frecuencia de ejercicio fisico se codifica como 0 si el paciente
no se ejercita, si se ejercita 1, 2 o 3 veces por semana como 1 y si se ejercita
diariamente como 2.

e Tabaquismo: la variable de tabaquismo se codifica como 0 si el paciente no es
fumador, como 1 si es exfumador y si es fumador como 2.

e Alcoholismo: esta variable se codifica como 0 si el paciente no consume alcohol
y si consume como 1.

e Cardiovascular: se codifica como 0 si el paciente no presenta problemas
cardiovasculares y como 1 si los presenta.

e Sensoriomotora: se codifica como 0 si el paciente no tiene afecciones
sensoriomotoras y como 1 en caso contrario.

e Hormonal: se codifica como 0 si el paciente no posee desbalances hormonales y

como 1 si los presenta.
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En cuanto a las variables genéticas, antes de explicar la codificacion que se ha
seguido, cabe realizar una serie de aclaraciones. En primer lugar, un alelo es una de las
diversas formas que puede tener un gen en un mismo lugar (locus) en un cromosoma. Los
seres humanos tienen dos copias de cada gen, una heredada de cada progenitor, por lo que
pueden tener dos alelos iguales o diferentes para cada gen. Cuando una persona tiene dos
alelos diferentes para un gen, se dice que es heterocigota; si tiene dos alelos iguales, se
dice que es homocigota. Por otro lado, un SNP (polimorfismo de nucle6tido inico) es una
variacion en un solo nucle6tido en la secuencia del ADN que ocurre en una poblacion
(Sebastiani et al., 2009). Estos SNPs pueden tener diferentes efectos y, dependiendo de
la posiciobn y el contexto, pueden estar asociados a diversas enfermedades o
caracteristicas, aunque no necesariamente son protectores o de riesgo (Sebastiani et al.,

2009).

En el caso del gen ApoE, existen varias variantes conocidas como alelos épsilon,
especificamente épsilon 2 (g2), épsilon 3 (€3) y épsilon 4 (¢4). La presencia del alelo
¢épsilon 4 (e4) esta fuertemente relacionada con un mayor riesgo de desarrollar la EA
(Strittmatter et al., 1993). Diversos estudios han demostrado que las personas que poseen
una copia del alelo €4 tienen un riesgo aumentado, mientras que aquellos con dos copias
del alelo €4 tienen un riesgo atin mayor de desarrollar la enfermedad en comparacioén con
aquellos que tienen otras combinaciones de alelos (Corder ef al., 1994) . Por otro lado,
los alelos épsilon 2 (€2) y épsilon 3 (€3) no estan asociados con el mismo nivel de riesgo.
El alelo €3 es el mas comUn y se considera neutral en cuanto al riesgo de EA, mientras
que el alelo €2, aunque menos comun, ha sido asociado con un efecto protector contra el

desarrollo de la enfermedad (Corder ef al., 1994; Strittmatter et al., 1993).
Por todo ello, la codificacion de los datos genéticos se ha realizado de la siguiente manera:
o Parael gen ApoE:
o 0: No tiene ningtn alelo €4 (asociado a riesgo de padecer Alzheimer).

o 1: Es heterocigoto, con uno de los dos alelos siendo €4, lo que incrementa

el riesgo.

o 2: Es homocigoto para €4, lo que implica un riesgo muy elevado de

desarrollar Alzheimer.

e Para los restantes SNPs:
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o 0: Ambos alelos son la referencia (se ha tomado adenosina como

referencia, asociada al alelo mas comun).
o 1: Es heterocigotico, con un alelo de referencia y otro alterado.

o 2: Es homocigotico para los alelos alterados.

Por otro lado, las caracteristicas extraidas de los registros EEG son variables continuas.
Estas variables continuas ya estdin en un formato adecuado para ser procesadas
directamente por los algoritmos de ML, lo que simplifica el preprocesamiento de estos

datos al no requerir codificacion alguna.

Por ultimo, los sujetos que carecian de informacion sobre dos 0 mas SNPs también
fueron eliminados. Para los sujetos que tenian datos incompletos sobre un solo SNP, se
utilizé la imputacion de datos por moda. Este método consiste en reemplazar el valor
faltante con la moda de los valores observados para ese SNP en la muestra (Emmanuel et
al., 2021). Esta técnica de imputacion de datos que se ha empleado es comun en el
preprocesamiento de datos para manejar valores faltantes, asi como para preservar la
integridad del conjunto de datos y puede realizarse de diversas maneras, incluyendo la
imputacion por media, por mediana, o mediante modelos predictivos mas complejos
como la regresion multiple o los métodos de imputacion multiple (Emmanuel et al.,

2021).

5.4. Preprocesado de datos EEG

En primer lugar, en cuanto a los datos neurofisiologicos, cabe decir que los
registros EEG se llevaron a cabo mediante el uso de un electroencefalografo digital Nihon
Kohden Neurofax JE-921A EEG System de 19 electrodos (Fp1, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3,
P4, Ol1, O2, F7, F8, T3, T4, T5, T6, Fz, Cz y Pz del Sistema Internacional 10-20). Para
cada uno de los sujetos participantes, se realizd un registro de actividad basal de 5
minutos. Estos registros se llevaron a cabo mientras los sujetos permanecian sentados,
relajados, despiertos y con los ojos cerrados para minimizar la presencia de artefactos

visuales y musculares. La frecuencia de muestreo empleada fue de 500 Hz.
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5.4.1. Filtrado y rechazo de artefactos

El filtrado se utiliza para eliminar frecuencias no deseadas que pueden distorsionar
la sefial, como el ruido de alta frecuencia o las interferencias eléctricas (Jiang et al.,
2019). Por otro lado, el rechazo de artefactos implica la identificacién y eliminacion de
segmentos de datos contaminados por movimientos oculares, parpadeos, actividad
muscular y otros artefactos fisiologicos que pueden interferir con la interpretacion precisa
de la actividad cerebral (Jiang et al., 2019). El preprocesado de nuestros registros EEG se
divide en las siguientes fases (Gutiérrez-de Pablo et al., 2020; Ruiz-Gomez et al., 2019):

Filtrado de las seiiales. En la fase inicial de este proceso se utiliza un filtro FIR (Finite
Impulse Response) paso banda entre 0.4 y 70 Hz con una ventana de Hamming y un orden
de 2000, con el objetivo de suprimir la mayor parte del ruido y los artefactos sin afectar
negativamente la parte de la sefial que contiene la informacion més importante. Este tipo
de filtros, ademas de ser estables, son faciles de implementar, permiten una respuesta
lineal de fase y ofrecen flexibilidad de disefio, lo que los hace ideales para el
procesamiento preciso de sefiales EEG (An and K. Stylios, 2020). Posteriormente, se
aplica un filtro FIR elimina banda entre 49.8 y 50.2 Hz con una ventana de Hamming y

un orden de 2000 para eliminar la componente eléctrica a 50 Hz.

Supresion de componentes artefactuadas utilizando Analisis de Componentes
Independientes (Independent Component Analysis, ICA). Esta metodologia consiste en
la separacion de la sefial EEG multivariante en componentes independientes, asumiendo
que esta sefial posee independencia estadistica y no sigue una distribucion normal o
gaussiana (Sanei and Chambers, 2007). Este proceso permite separar posibles artefactos
no relacionados con la actividad eléctrica cerebral. Los artefactos se identifican
visualmente en cada una de las componentes y se eliminan aquellos que no corresponden

a la actividad eléctrica cerebral. Luego, se reconstruyen los registros EEG.
Eliminacion visual épocas de 5 segundos artefactuadas. Cada una de las épocas se

analiza visualmente. Si se identifica alguna época contaminada, se procede a eliminarla

de los analisis subsecuentes.
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5.4.2. Meétodo de localizacion de fuentes: SLORETA

En primer lugar, cabe precisar que el nivel de sensor se refiere a la sefial que se
mide del EEG utilizando los sensores colocados en el cuero cabelludo (McCann et al.,
2019). Esta medicion, aunque directa, presenta el inconveniente de que la sefial registrada
esta distorsionada debido a las distintas propiedades eléctricas de los tejidos a través de
los cuales ha viajado, como el cerebro, las meninges y la piel. Estas propiedades,
conocidas como permitividad eléctrica, varian entre los tejidos, causando que la sefial se
desvie y contribuya a mediciones que incluyen la actividad de multiples generadores

neuronales simultaneamente (McCann et al., 2019).

Debido a estos efectos de conduccion de volumen y de dispersion de la actividad
cerebral, las sefales registradas a nivel de sensor pueden sufrir distorsiones (Song et al.,
2015). Por ello, se emplean diversos métodos que permiten estimar la actividad eléctrica
producida por los generadores neuronales originales, conocidos como fuentes cerebrales
(Song et al., 2015). La eleccioén del método de localizacion de fuentes cerebrales varia
segun el namero de fuentes que se desea estimar. En nuestro caso, se emple6 el método

sLORETA (standardized Low-Resolution Electromagnetic Tomography).

La principal ventaja del método sSLORETA es que ofrece soluciones limitadas al
problema de localizacion al considerar la sincronizacion entre grupos neuronales cercanos
(Pascual-Marqui et al., 2002). Para ubicar las fuentes cerebrales, se utiliza la plantilla
ICBM152 del Instituto Neurologico de Montreal, basada en 152 resonancias magnéticas.
Este modelo proyecta 15,000 fuentes en 68 regiones corticales, utilizando el atlas
Desikan-Killiany (Lai et al., 2018). Este atlas es ampliamente utilizado para segmentar la
corteza cerebral en regiones anatomicas especificas, facilitando el anélisis estructural y
funcional del cerebro (Desikan et al., 2006). Ademas, la estandarizacion del atlas
Desikan-Killiany permite comparaciones consistentes entre estudios y mejora la
interpretacion de la actividad cerebral medida a nivel de sensor, proyectandola hacia sus
fuentes neuronales originales (Desikan ef al., 2006). Al final, las sefiales obtenidas a nivel
de sensor se proyectan en 68 fuentes cerebrales, denominadas regiones de interés (ROlIs,

regions of interest).
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5.5. Extraccion de caracteristicas de datos EEG

Diversas técnicas de procesamiento de sefiales se han empleado ampliamente en
la literatura para caracterizar la actividad cerebral a partir de registros de EEG (Vecchio
et al., 2013). En el presente TFG, estos diferentes parametros se categorizaron en dos
niveles principales de analisis: activacion local, que mide la activacion de regiones
cerebrales individuales (Stam and van Straaten, 2012); y sincronizacion global, que
permite medir la sincronizacion o correlacion temporal entre diferentes regiones
cerebrales (Stam et al., 2006). Asimismo, estos dos niveles de andlisis se subdividieron
en diferentes subniveles. La sincronizacion local se agrup6é en dos categorias: (A)
subnivel espectral, que incluye pardmetros que evaltian el contenido espectral de las
sefiales y (B) subnivel no lineal, que comprende pardmetros que cuantifican las
propiedades no lineales de las sefnales de M/EEG. De manera similar, la sincronizacion
global se dividio en tres categorias: (A) subnivel de conectividad funcional (FC), que
incluye parametros de conectividad para cuantificar la sincronia o acoplamiento entre
diferentes regiones cerebrales; (B) subnivel de red dependiente de la frecuencia, que
abarca parametros de la teoria de grafos para resumir la organizacion funcional de la red
cerebral; y (C) subnivel de organizacion de red multiplex, que consiste en parametros que
integran la informacion de diferentes redes FC dependientes de la frecuencia. En este
estudio, se calcularon una amplia variedad de parametros de los niveles y subniveles
previamente mencionados para caracterizar de manera integral las propiedades de la
actividad neurofisioldgica. El calculo de estos parametros se realizo utilizando

MATLAB® (version R2023b, Mathworks, Natick, MA).

5.5.1. Nivel de activacion local

Estas métricas permiten medir caracteristicas intrinsecas del contenido espectral

de la senal. Se calculan a partir de la PSD (Power Spectrum Density) normalizada.
A) Parametros espectrales

Las métricas en este subnivel caracterizan el contenido espectral de la sefial. Se calcularon
a partir de la densidad espectral de potencia normalizada (PSDn). Estas métricas
proporcionan informacion sobre los ritmos de frecuencia (Jellinger, 2004; Mayeux,

2003):
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Potencia relativa (RP): este parametro cuantifica la potencia espectral dentro de
ciertos rangos de frecuencia, ajustada por la potencia espectral total (Ruiz-Gomez
et al., 2018). Se calcula en las bandas de frecuencia comtinmente utilizadas en la
literatura: delta (9, 1-4 Hz), zeta (0, 4-8 Hz), alfa (0, 8-13 Hz), beta 1 (B1, 13-19
Hz), beta 2 (B2, 19-30 Hz) y gamma (y, 30-70 Hz).

Frecuencia mediana (MF): este pardametro determina la frecuencia que contiene

el 50% de la potencia de la PSDn, segtin (Poza et al., 2012).

Frecuencia alfa individual (IAF): este parametro identifica la frecuencia del
pico en la banda alfa, interpretada como la frecuencia que abarca el 50% de la
potencia dentro del rango de la banda alfa extendida (4-15 Hz) (Poza et al., 2012,
Ruiz-Gomez et al., 2018)

Frecuencia de transicion (TF): se define como la frecuencia que indica la menor
potencia en la banda zeta, calculada como la frecuencia mediana (MF) dentro del

intervalo de 1 Hz a la IAF (Poza et al., 2007).

Frecuencia de borde espectral al 95% (SEF95): este parametro estima la
frecuencia que incluye el 95% de la potencia espectral total (Poza et al., 2007;

Rodriguez-Gonzalez et al., 2021).

Otras pueden proporcionar informacion sobre la variabilidad y diversidad del espectro:

Entropia espectral (SE): este indicador mide la uniformidad de la densidad
espectral de potencia (PSD) utilizando la entropia de Shannon (Poza et al., 2007;
Rodriguez-Gonzélez et al., 2021). Es un indicador de la irregularidad del espectro
de la sefial.

Entropia espectral de Tsallis (TSE): este pardmetro es una generalizacion de la
entropia de Shannon. A diferencia de la entropia de Shannon, no es logaritmica ni
extensiva, permitiendo asi la evaluacion de interacciones a largo plazo
(Rodriguez-Gonzalez et al., 2021)

Entropia espectral de Escort-Tsallis (ETsE): derivada de la entropia de Tsallis,
esta medida ha sido modificada para ajustarse a la distribucion Escort, lo que
facilita la deteccion de informacion que podria no ser evidente en la distribucion

original (Poza et al., 2008)
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e Entropia espectral de Rényi (RSE): este parametro es otra extension de la
entropia de Shannon. Se trata de una entropia aditiva que se basa en la
transformacion logaritmica de una distribucion de probabilidad especifica (Poza

et al.,2008).

Y otras se pueden utilizar para analizar diferentes propiedades relacionadas con la forma

de la PSDn como la varianza espectral, la asimetria o la curtosis (Sisto ef al., 1999).

B) Parametros no lineales

El cerebro exhibe un comportamiento no lineal debido a fendémenos de umbral y
saturacion que gobiernan la dinamica de las neuronas individuales (Stam et al., 2005).
Como resultado, los métodos lineales tradicionales pueden no ser suficientes para
comprender completamente las dindmicas anormales en las sefales de EEG. En su lugar,
las técnicas de analisis dindmico no lineal ofrecen un enfoque complementario (Stam and
van Straaten, 2012). Estos parametros no lineales proporcionan informacion relevante
desde diferentes perspectivas, incluyendo complejidad, variabilidad, predictibilidad e

irregularidad:

e Complejidad de Lempel-Ziv (LZC): mide la complejidad de una secuencia al
contar cuantas subsecuencias unicas contiene y con qué frecuencia se repiten
después de convertir los datos en una serie binaria (de ceros y unos). Es util para
analizar patrones temporales en actividades cerebrales y se ha empleado para
evaluar la complejidad de dicha actividad (Abasolo et al., 2006).

e Dimension fractal de Higuchi (HFD): es un método para calcular la dimension
fractal de series temporales discretas (Higuchi, 1988). La dimension fractal
cuantifica la complejidad y la auto-similitud de una secuencia, proporcionando
una medida de cuan intrincada es la estructura de los datos (Gomez et al., 2009)

e Dimension fractal de Katz (KFD): es otro método para medir la dimension
fractal, pero lo hace analizando la extension planar de la forma de onda, evaluando
el diametro de la misma (Katz, 1988). Es util para caracterizar la complejidad de
secuencias como las observadas en la actividad cerebral (Raghavendra and

Narayana Dutt, 2009)
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e Medida de la tendencia central (CTM): evalua la variabilidad de una serie
temporal observando las diferencias entre cada valor y el siguiente. Se calcula
como la proporcion de estas diferencias que son menores a un umbral especifico,
lo cual ayuda a caracterizar la variabilidad en la actividad cerebral (Al-Nuaimi et
al., 2018).

e Auto-informaciéon mutua (AMI): se trata de una particularizacion de la
informacion mutua cuando se aplica a versiones desplazadas en el tiempo de la
misma secuencia (Ruiz-Gomez et al., 2018). Es una medida basada en la teoria de
la informacion de Shannon que ayuda a entender la predictibilidad de la actividad
cerebral en diferentes momentos.

e Entropia aproximada (ApEn): mide la regularidad en secuencias y series
temporales, cuantificando la probabilidad de que patrones similares aparezcan en
los datos. Sin embargo, puede tener un sesgo al incluir secuencias auto-similares
(Espinosa, Talero and Weinstein, 2020)

e Entropia muestral (SampEn): también mide la irregularidad de una serie
temporal, especialmente util para series cortas o ruidosas (Espinosa ef al., 2020).
Supera el problema de sesgo presente en la ApEn, ofreciendo una medida mas
precisa de la irregularidad.

e Entropia difusa (FuzzyEn): indica como cambia una seial en el tiempo
comparandola con versiones desplazadas de si misma (Monge et al., 2015).
Utiliza una funcion exponencial para evaluar la similitud entre dos vectores, a
diferencia de ApEn y SampEn que utilizan la funcion de Heaviside (Monge et al.,

2015).

5.5.2. Nivel de activacion global

Este nivel comprende diferentes parametros que caracterizan el grado de sincronizacion
o acoplamiento entre dos o mas regiones cerebrales. Las propiedades de sincronizacion

global que se han analizado en este estudio son las siguientes:
A) Conectividad funcional

La EA se identifica como un sindrome de desconexion (Stam and van Straaten,
2012); por lo tanto, el analisis de las alteraciones de FC entre poblaciones neuronales

resulta de gran utilidad para estudiar las deficiencias que provoca la enfermedad. El
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analisis de FC se ha llevado a cabo en cada banda de frecuencia canonica (delta: 1-4 Hz;
zeta: 4-8 Hz; alfa: 8-13 Hz; beta 1: 13—19 Hz; beta 2: 19-30 Hz; gamma: 30-70 Hz) y
se ha obtenido un valor de promedio general para cada par de ROIs. Especificamente, se

analizaron:

e Patrones de FC basados en fase (phase-lag index, PLI): es una métrica utilizada
para evaluar la asimetria en la distribucion de las diferencias de fase instantaneas
entre dos series temporales (Stam et al., 2007). Especificamente, PLI mide la
constancia de estas diferencias de fase entre pares de ROIs en el cerebro. Los
valores de PLI oscilan entre 0 y 1, donde valores mas altos indican un
acoplamiento mas fuerte entre las fases de las sefiales de las dos regiones,
sugiriendo una conectividad funcional mas robusta (Stam et al., 2007; Nufiez et
al., 2019). Una ventaja destacada del PLI es su capacidad para minimizar los
efectos de la conduccion de volumen, lo que lo hace particularmente util para
analizar datos de EEG sin ser significativamente afectado por artefactos o ruido

(Nufiez et al., 2019).

e Patrones de FC basados en amplitud (amplitude envelope correlation, AEC):
es una técnica que cuantifica la correlacion entre las envolventes de amplitud de
dos series temporales (Nufiez et al., 2019). Para asegurar que la medida no se vea
influenciada por la dispersion de campo y la conduccién de volumen, las series
temporales se ortogonalizan antes de calcular la AEC (Nufiez et al., 2019). Esta
medida es util para identificar la relacion temporal entre las amplitudes de las
sefiales de diferentes regiones cerebrales, proporcionando informacién sobre la

FC (Nufiez et al., 2019).

B) Parametros de red dependientes de la frecuencia

Los patrones de conectividad analizados entre diferentes regiones cerebrales también se
pueden interpretar como una estimacion de la red cerebral funcional, cuyas propiedades
se pueden cuantificar utilizando diferentes parametros de la teoria de grafos. Estas
propiedades son Tttiles para resumir informacion sobre la caracterizacion de nodos,
integracion, irregularidad, segregacion, centralidad y propiedades de small-world. Las

variables que se calcularon fueron las siguientes:
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¢ Grado medio del nodo (ND): se refiere al numero de enlaces que convergen en
dicho nodo. El grado promedio de nodo, por lo tanto, es el promedio aritmético
de los grados de todos los nodos en una red, proporcionando una medida general
de la conectividad de la red (Rubinov and Sporns, 2010).

e Fuerza media del nodo (NS): se define como la suma total de los pesos de todos
los enlaces que se conectan a ese nodo (Tijms et al., 2013). La fuerza promedio
de los nodos es el valor medio de las fuerzas de todos los nodos en la red, lo que
ofrece una evaluacion global de la intensidad de las conexiones en la red (Tijms
etal.,2013).

e Densidad global (D): también conocida como coste de cableado, es la proporcion
de enlaces presentes en la red con respecto al nlimero maximo posible de enlaces
en una red completamente conectada (de Haan et al., 2012). Esta medida ofrece
una evaluacion de cudn densamente interconectada estd la red (Rubinov and
Sporns, 2010).

e Longitud del camino caracteristica (CPL): se trata del promedio de las
longitudes de los caminos mas cortos entre todos los pares de nodos en la red. Este
valor se normaliza usando el CPL promedio de 50 redes aleatorias generadas a
partir de la red original para proporcionar una referencia comparativa (Stam et al.,
2009).

e Entropia del grafo (GE): es una extension del concepto de entropia de Shannon
aplicada a grafos de conectividad. El célculo de GE se basa en el histograma de
probabilidad relativa, que refleja la distribucion de conectividad en la red. Para
cada banda de frecuencia, se ajusta el numero de divisiones y el ancho de los
"bins" del histograma, siguiendo referencias de estudios previos (Stam et al.,
2009; Revilla-Vallejo et al., 2021)

e Coeficiente de agrupamiento (CIC): mide la probabilidad de que los vecinos de
un nodo también estén conectados entre si. El valor final de CIC se obtiene como
el promedio del coeficiente de agrupamiento de todos los nodos, normalizado con
respecto al coeficiente de agrupamiento promedio de 50 redes aleatorias derivadas
de la original (Stam et al., 2009).

e Closeness centrality (CC): se define como el inverso de la longitud promedio del
camino mas corto desde un nodo a todos los demés nodos en la red. El valor final

de CC es el promedio de los valores de CC de todos los nodos, proporcionando
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una medida de cuan cerca estd, en promedio, cada nodo de los demas nodos
(Rubinov and Sporns, 2010).

e Betweenness centrality (BC): se define como la frecuencia con la que un nodo
aparece en los caminos mas cortos entre otros dos nodos cualesquiera en la red.
El valor final de BC es el promedio de los valores de BC de todos los nodos, lo
que indica la importancia de los nodos en la mediacion de la comunicacion a
través de la red (Rubinov and Sporns, 2010).

o  Small-world index (SW): se trata de una medida que combina propiedades de
segregacion e integracion en una red (Rubinov and Sporns, 2010). Se calcula
como la razén entre el CIC y la CPL, ambos normalizados mediante técnicas de
surrogacion de datos. Este indice facilita el analisis de las propiedades de la red

(Vecchio et al., 2017).

5.6. Modelos de Machine Learning

Para cumplir con los objetivos enunciados en la introduccion, se han empleado
diferentes algoritmos de ML. El diagnostico de controles, DCL y EA corresponde a una
tarea de clasificacion de patrones. En particular, se ha propuesto como un problema de
clasificacion multiclase de tres clases y posteriormente como un problema de
clasificacion de 5 clases (subdividiendo a su vez a los pacientes con EA en tres clases:
EA leve, modera y severa). Con ese propodsito, los algoritmos de ML logran reconocer
patrones y aprender de manera efectiva a predecir o producir decisiones automaticas
(Helm et al., 2020). La teoria de decision bayesiana establece la regla para tomar una
decision con el fin de minimizar la probabilidad de clasificacion erronea (Bishop, 2007).
Se implementaron modelos de LDA, SVM, Decision Tree, Random Forest, Gradient
Boosting y XGBoost para probar su rendimiento y elegir aquel que alcance mejores

puntajes de clasificacion.

Para encontrar los mejores hiperparametros para cada clasificador, se ha empleado
un paradigma de busqueda en cuadricula. Se trata de un método sistematico que evalua
una serie de combinaciones de hiperparametros especificos de un modelo (Bischl et al.,
2023). En lugar de seleccionar hiperparametros de manera aleatoria o heuristica, la
busqueda en cuadricula evaltia exhaustivamente todas las posibles combinaciones dentro

de un espacio predefinido. Los hiperpardmetros que se seleccionan determinan el
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comportamiento del algoritmo de ML (Wu et al., 2024) . Se seleccionan los que producen
el mejor resultado en términos de una métrica de evaluacion, como la precision. En
nuestro caso se eligieron aquellos que reflejaron la mayor kappa de Cohen para la base
de datos. A diferencia de los parametros aprendidos durante el entrenamiento (como los
coeficientes en una regresion lineal), los hiperparametros deben establecerse antes del
proceso de entrenamiento. Ademas, un ajuste adecuado puede ayudar a prevenir el
sobreajuste (overfitting), donde el modelo se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos (Bischl et al., 2023). Asimismo, puede
ayudar a evitar el subajuste (underfitting), donde el modelo no captura adecuadamente las
relaciones en los datos (Bischl et al., 2023). Por todo ello, encontrar la mejor combinacioén
de hiperparametros puede significar una mejora significativa en el rendimiento del

modelo.

En este TFG, se clasificaron las caracteristicas extraidas definidas en el punto 5.5,
para cada sujeto. Para asegurar la estabilidad de los resultados, se ha seguido un enfoque
de validacion cruzada K-fold (Wong, 2015). Con esta técnica, se divide el conjunto de
datos en K subconjuntos de igual tamafo y se entrena el modelo K veces, utilizando en
cada iteracion K — 1 subconjuntos para el entrenamiento y el subconjunto restante para la
validacion. Esto se repite hasta que cada subconjunto haya sido utilizado como conjunto
de validacion una vez (Wong, 2015). Por otro lado, el valor de K no es arbitrario y se elige
en funcion del tamafio del conjunto de datos y la naturaleza del problema de clasificacion.
En nuestro caso, para la clasificacion de 5 clases, se ha usado K=5 para asegurar que cada
fold contenga una representacion de cada clase y para mantener un buen equilibrio entre
el sesgo y la varianza. No obstante, en la clasificacion de 3 clases, se ha usado K=10 ya
que, al tener menos clases, un mayor K permite que el modelo se entrene con una mayor

proporcion del conjunto de datos en cada iteracion.

Por tultimo, se emple6 FCBF para seleccionar las variables mas importantes de
entre todas las disponibles en conjuntos de datos de alta dimensionalidad. En FCBF se
aplica una estrategia de busqueda secuencial con el fin de eliminar caracteristicas
irrelevantes y redundantes. Esta técnica se basa en la teoria de la informacion y calcula
las dependencias entre caracteristicas y su relevancia con respecto a la clase objetivo
usando la incertidumbre simétrica (Pramokchon and Piamsanga, 2014). La clase objetivo
elegida fue la variable “diagndstico”. En nuestro caso, se aplico FCBF tanto para la

clasificacion multiclase de 5 clases como para la de 3. De las 173 variables de origen, se
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seleccionaron 42 de ellas para la clasificacion multiclase de 5 clases y 43 para la de 3
clases. Seguidamente, se volvieron a optimizar los hiperparametros y se volvio a evaluar

el rendimiento de cada modelo para cada tipo de clasificacion.

5.7. Shapley Additive exPlanations

Los enfoques de ML requieren interpretacion de su rendimiento ya que resulta de
suma importancia en aplicaciones médicas donde se necesita entender como las
caracteristicas de entrada contribuyen a la decision final (Band et al., 2023). La opacidad
de ML persiste, pero la XAl ofrece una explicacion mas comprensible para el personal
médico y pacientes. En el presente TFG, se incluye SHAP para superar esta falta de
explicabilidad. Al aplicarlo, se descubren las caracteristicas que influyen
significativamente en los resultados finales de clasificacion de nuestros modelos.
Ademas, este enfoque permite una interpretacion exhaustiva de los resultados obtenidos,
lo que lo convierte en una gran contribuciéon en el contexto de la investigacion médica

(Lundberg et al., 2020).

Como se ha indicado, SHAP es un enfoque teodrico utilizado para proporcionar
una explicacion a los resultados de los modelos de ML (Lundberg et al., 2020). Genera
un modelo de atribucion de caracteristicas aditivas que proporciona un puntaje de
importancia predicho especifico para cada caracteristica. Sumando estos puntajes,
llamados valores SHAP, se adquiere una aproximacion de la decision del modelo. El
tamafio del valor SHAP representa la contribucion de cada caracteristica hacia el
rendimiento de la prediccion, mostrando que cuanto mayor es el valor, mayor es la

contribucion (Lundberg et al., 2020).

En este TFG, debido a los modelos de ML usados, se emplearon los métodos
TreeExplainer y LinearExplainer para obtener una representacion visual de los
parametros que mas influyen en los modelos, proporcionando de esta manera una valiosa
herramienta clinica, sobre todo para los neur6logos. Por un lado, TreeExplainer se utiliza
para estimar los valores SHAP para modelos de arboles y conjuntos de arboles, bajo varias
suposiciones posibles sobre la dependencia de las caracteristicas. Por otro lado,
LinearExplainer, como su propio nombre indica, calcula los valores SHAP para modelos
lineales y tiene en cuenta las correlaciones entre las variables de entrada, lo que previene

cualquier problema derivado de la colinealidad y comparte mérito entre variables

63



Materiales y métodos Capitulo 5

correlacionadas. A partir de estos explicadores, se representaron diferentes graficos de
resumen para representar los parametros de entrada que mas influyen en los modelos de

clasificacion de ML.
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6.1. Introduccion

Una vez introducida la metodologia empleada en la elaboracion del presente
TFG, en este capitulo se muestran los resultados obtenidos. En primer lugar, se presenta
el rendimiento de los distintos modelos que se han evaluado. Posteriormente, se lleva a
cabo una interpretacion SHAP de los modelos, que permite entender las contribuciones
individuales de cada variable al resultado final. Por ultimo, se explora la huella
fisiopatologica de la EA que se ha creado tomando como base el modelo que presentaba

el mejor rendimiento.
6.2. Rendimiento de los modelos

Para evaluar cuantitativamente los modelos propuestos, se empelaron las
siguientes métricas de rendimiento tanto para la clasificacion multiclase de 5 clases
como para la de 3 clases: sensibilidad, especificidad, precision multiclase, valor
predictivo positivo (VPP), valor predictivo negativo (VPN), F'/ score y kappa de Cohen.
Esta ultima métrica estadistica se emplea para evaluar la concordancia entre un
clasificador y un conjunto de etiquetas de referencia, tomando en cuenta la posibilidad
de acuerdo por azar (Yilmaz and Demirhan, 2023). Es particularmente interesante usar
la kappa de Cohen en problemas de clasificacion multiclase porque proporciona una
evaluacion mas robusta del rendimiento del clasificador comparada con métricas
tradicionales (e.g., precision, exactitud) que pueden ser engafiosas en situaciones de
clases desbalanceadas (Yilmaz and Demirhan, 2023). Valores altos de kappa indican un
acuerdo sustancial entre el clasificador y las etiquetas reales, lo que asegura que el
modelo no solo estd obteniendo buenos resultados por azar, sino que estd
verdaderamente capturando las relaciones subyacentes en los datos (Yilmaz and
Demirhan, 2023). Las puntuaciones de estos pardmetros corresponden a su valor
promedio obtenido en cada iteracion de validacion cruzada de 10- o 5-fold dependiendo

si se trata de clasificacion de 5 clases o de 3 clases.

La tabla 6 resume estos valores de clasificacion para todos los modelos de ML
empleados con nuestra base de datos heterogénea sin aplicar FCBF. Como no se ha
aplicado FCBF, no se han calculado ni LDA ni SVM ya que ambos algoritmos se basan
en la seleccion de caracteristicas relevantes para maximizar la separabilidad entre clases.
Sin esta seleccion previa, la inclusion de todas las caracteristicas podria introducir ruido

y redundancia, degradando el rendimiento y la interpretabilidad de estos modelos. En
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la tabla 6 se aprecia que, para la clasificacion de 5 clases, la mejor precision multiclase
y la mejor kappa de Cohen se alcanzaron empleando el clasificador XGBoost, siendo de
55.35% y de 0.52 respectivamente. Por otro lado, en la de clasificacion de 3 clases, la
mejor precision fue de 69.36% y se obtuvo con el modelo de ML Random Forest,

mientras que la mejor kappa de Cohen se alcanzd con Gradient Boosting y fue de 0.73.

En la tabla 7 se recogieron los valores de clasificacion para todos los modelos de ML
que se probaron con nuestra base de datos usando FCBF. Se seleccionaron 42 variables
para la clasificacion de 5 clases y 43 para la de 3 clases. Con Gradient Boosting se
obtuvo tanto la mejor precision multiclase como la mayor kappa de Cohen en la
clasificacion de 5 clases, siendo de 60.71% y de 0.51 respectivamente. Por otro lado,
para la clasificacion de 3 clases, la mayor precision multiclase fue de 70.94% y se
obtuvo con el clasificador Random Forest. La mayor kappa de Cohen se alcanzo6 con el

modelo de ML Gradient Boosting siendo de 0.70.

En las tablas 8 y 9 se realiz6 una clasificacion binaria, comparando los controles contra
todos y EA contra todos. La motivaciéon detrds de este enfoque es identificar
caracteristicas especificas que distingan claramente a los controles del resto de los
individuos con EA y viceversa, lo cual puede ser util para detectar la ausencia de la
condicién estudiada. La tabla 8 muestra los resultados sin aplicar la técnica de seleccion
de caracteristicas FCBF, mientras que la tabla 9 presenta los resultados con FCBF,
destacando las diferencias en la precision del modelo con y sin esta técnica de
optimizacion. En la tabla 8 se puede observar que en la clasificacion controles contra
todos, la mejor precision fue de 86.46% y se obtuvo con el modelo XGBoost mientras
que la mejor kappa de Cohen fue de 0.75 empleando Gradient Boosting. En la
clasificacion de EA contra todos, la mejor precision fue de 80.11% y el valor mas alto
de kappa de Cohen fue de 0.68, obtenidos con los clasificadores Gradient Boosting y
XGBoost, respectivamente. Por otro lado, en la tabla 9 en la clasificacion controles
contra todos después de haber aplicado un FCBF, la mayor precision se obtuvo con el
modelo Random Forest, siendo esta de 83.27% mientras que la kappa de Cohen mas
alta, 0.87, se alcanzo usando el clasificador Gradient Boosting. Por ultimo, en la
clasificacion de EA contra todos, la mejor precision fue de 80.11% y la mejor kappa de
Cohen fue de 0.50, obtenidas con los modelos LDA y Gradient Boosting

respectivamente.
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Modelos de ML Meétricas 5 clases 3 clases
Sensibilidad 53.60% 58.76%
Especificidad 86.36% 78.85%
Precision Multiclase 47.27% 59.68%
Decision Tree VPP 53.75% 59.25%
NPV 86.27% 79.00%
F1 score 53.58% 59.53%
Kappa de Cohen 0.34 0.61

Sensibilidad 57.61% 70.59%
Especificidad 87.60% 83.44%
Precision Multiclase 51.56% 69.36%
Random Forest VPP 58.11% 66.28%
NPV 89.75% 81.71%
F1 score 57.84% 71.05%

Kappa de Cohen 0.41 0.64
Sensibilidad 57.24% 61.73%
Especificidad 87.73% 83.03%
Precision Multiclase 51.65% 67.77%
Gradient Boosting VPP 58.30% 63.36%
NPV 87.61% 81.42%
F1 score 57.70% 62.38%

Kappa de Cohen 0.48 0.73
Sensibilidad 59.74% 56.82%
Especificidad 88.70% 81.84%
Precision Multiclase 55.35% 65.67%
XGBoost VPP 60.61% 57.36%
NPV 88.63% 80.27%
F1 score 60.10% 56.95%

Kappa de Cohen 0.52 0.63

Tabla 6: Rendimiento de los modelos de ML en nuestra base de datos sin aplicar FCBF. Para la
clasificacion de 5 clases se us6 un 5-fold cross-validation mientras que para la de 3 se emple6 un 10-fold.
Se indica en negrita la mayor precision multiclase y la mayor kappa de Cohen obtenida en cada
clasificacion.
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Modelos de ML Meétricas 5 clases 3 clases
Sensibilidad 64.26% 62.92%
Especificidad 89.44% 83.38%
Precision Multiclase 59.08% 68.36%
LDA VPP 64.55% 65.67%
NPV 89.45% 83.22%
F1 score 64.39% 64.11%
Kappa de Cohen 0.41 0.37
Sensibilidad 52.16% 61.20%
Especificidad 86.05% 82.53%
Precision Multiclase 45.14% 67.16%
SVM VPP 54.10% 60.89%
NPV 86.00% 81.76%
F1 score 53.07% 60.79%
Kappa de Cohen 0.25 0.28
Sensibilidad 60.17% 61.55%
Especificidad 88.97% 79.83%
Precision Multiclase 55.35% 63.54%
Decision Tree VPP 59.52% 57.37%
NPV 88.49% 79.12%
F1 score 59.69% 58.95%
Kappa de Cohen 0.42 0.43
Sensibilidad 63.33% 65.81%
Especificidad 89.67% 84.60%
Precision Multiclase 59.68% 70.94%
Random Forest VPP 64.63% 67.75%
NPV 89.56% 83.51%
F1 score 63.96% 66.56%
Kappa de Cohen 0.41 0.52
Sensibilidad 63.00% 61.44%
Especificidad 90.10% 83.38%
Precision Multiclase 60.77% 67.84%
Gradient Boosting VPP 64.96% 78.55%
NPV 89.93% 81.23%
F1 score 63.94% 61.02%
Kappa de Cohen 0.51 0.70
Sensibilidad 61.58% 56.15%
Especificidad 89.13% 70.77%
Precision Multiclase 58.04% 63.51%
XGBoost VPP 62.22% 56.08%
NPV 89.10% 78.94%
Fl score 61.86% 56.07%
Kappa de Cohen 0.48 0.70

Tabla 7: Rendimiento de los modelos de ML en nuestra base de datos después de aplicar FCBF. Para la clasificacion
de 5 clases se us6 un 5-fold cross-validation mientras que para la de 3 se empled un 10-fold. Se indica en negrita la
mayor precision multiclase y la mayor kappa de Cohen obtenida en cada clasificacion.
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Modelos de ML Métricas Controles contra EA contra
todos todos
Sensibilidad 54.58% 68.69%
Especificidad 91.85% 74.57%
Precisiéon 83.36% 71.43%
Decision Tree VPP 68.50% 76.77%
NPV 88.33% 66.39%
F1 score 62.97% 71.11%
Kappa de Cohen 0.72 0.51
Sensibilidad 44.00% 80.57%
Especificidad 97.06% 72.88%
Precision 85.38% 76.90%
Random Forest VPP 81.11% 78.12%
NPV 85.92% 75.15%
F1 score 64.93% 77.95%
Kappa de Cohen 0.65 0.57
Sensibilidad 45.59% 88.11%
Especificidad 96.49% 75.38%
Precision 85.96% 80.11%
Gradient Boosting VPP 77.08% 79.10%
NPV 87.31% 78.10%
F1 score 70.95% 79.52%
Kappa de Cohen 0.75 0.60
Sensibilidad 59.25% 81.38%
Especificidad 95.59% 69.63%
Precision 86.46% 75.85%
XGBoost VPP 80.83% 75.34%
NPV 87.55% 76.79%
F1 score 66.56% 76.70%
Kappa de Cohen 0.73 0.68

Tabla 8: Rendimiento binario de los modelos sin aplicar FCBF. Se emple6 un k-fold cross-validation con
k=10. Se indica en negrita la mayor precision y kappa de Cohen obtenida en cada clasificacion.
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Modelos de ML Métricas Controles contra EA contra
todos todos
Sensibilidad 63.33% 78.63%
Especificidad 90.39% 82.87%
Precision Multiclase 83.30% 80.11%
LDA VPP 59.71% 83.68%
NPV 88.65% 75.77%
F1 score 63.55% 80.14%
Kappa de Cohen 057 035
Sensibilidad 40.17% 75.77%
Especificidad 93.61% 77.66%
Precision Multiclase 82.19% 77.34%
SVYM VPP 61.11% 81.73%
NPV 84.94% 72.13%
F1 score 61.82% 77.78%
Kappa de Cohen 035 021
Sensibilidad 44.00% 76.18%
Especificidad 88.06% 69.53%
Precision Multiclase 78.54% 73.60%
Decision Tree VPP 50.67% 75.36%
NPV 85.43% 70.60%
F1 score 54.51% 74.20%
Kappa de Cohen 0.73 0.35
Sensibilidad 44.00% 81.99%
Especificidad 94.47% 74.72%
Precision Multiclase 83.27% 78.42%
Random Forest VPP 63.17% 80.65%
NPV 85.77% 75.68%
F1 score 61.11% 80.00%
Kappa de Cohen 0.73 0.41
Sensibilidad 39.33% 80.77%
Especificidad 94.06% 70.79%
Precision Multiclase 82.81% 75.82%
Gradient Boosting VPP 60.10% 75.73%
NPV 85.88% 74.98%
F1 score 67.88% 77.04%
Kappa de Cohen 0.87 0.50
Sensibilidad 37.10% 79.56%
Especificidad 92.44% 69.59%
Precision Multiclase 80.09% 75.29%
XGBoost VPP 55.67% 75.09%
NPV 83.79% 74.69%
F1 score 59.14% 76.08%
Kappa de Cohen 0.57 0.47

Tabla 9: Rendimiento binario de los modelos después de aplicar un FCBF. Se empleo6 un k-fold cross-validation con
k=10. Se indica en negrita la mayor precision y kappa de Cohen obtenida en cada clasificacion.
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Etiquetas verdaderas

También se representaron las matrices de confusion, generadas a partir de las
métricas obtenidas en el proceso de validacion cruzada. Se calculdé un promedio de las
matrices de confusion obtenidas a lo largo de todas las iteraciones del k-fold. Gracias a
esta representacion, es posible visualizar como el modelo clasifica, en promedio, los
distintos casos a lo largo de todas las particiones del conjunto de datos. La matriz
muestra las predicciones del modelo frente a las etiquetas verdaderas. Los valores
diagonales indican los casos correctamente clasificados, mientras que los valores fuera
de la diagonal representan errores de clasificacion. El uso de las matrices promedio
puede permitir identificar patrones con el fin de comprender donde y por qué el modelo
podria estar fallando. Se han representado las matrices de confusion promedio de los
modelos con los que se ha obtenido la mayor precision multiclase y la mejor kappa de
Cohen, tal y como se indicaba en las tablas anteriores. En las figuras 8 y 9 se ilustra la

clasificacion multiclase de 5 clases antes y después de la aplicacion de un FCBF.
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Figura 8 Matriz de confusion promedio de
clasificacion de 5 clases sin aplicar FCBF. Se
obtuvo usando el modelo de ML XGBoost y se
obtuvo tanto la mejor kappa de Cohen como la
mejor precision multiclase. Se emple6 un k-fold con
k=5.
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Figura 9: Matriz de confusion promedio de
clasificacion de 5 clases después de aplicar
FCBEF. Se obtuvo usando el clasificador Gradient
Boosting y se obtuvo tanto la mejor kappa de
Cohen como la mejor precision multiclase. Se
empled un k-fold con k=5.
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En cuanto a la clasificacion multiclase de 3 clases, en las figuras 10 y 11 se muestran
las matrices de confusion promedio de los modelos con los que se ha obtenido la mayor
precision multiclase y la mejor kappa de Cohen, respectivamente, antes de aplicar
FCBF. De la misma manera, las figuras 12 y 13 ilustran las matrices de confusion
promedio de los modelos con los que se han obtenido las mejores métricas después de

aplicar un FCBF.

Por otro lado, en las figuras 14, 15, 16 y 17 se visualizan las matrices de confusion
promedio de las matrices de confusiéon promedio de los modelos con los que se ha
obtenido la mayor precision multiclase y la mejor kappa de Cohen de la clasificacion
binaria de controles contra todos antes y después de aplicar un FCBF. Por ultimo, en las
figuras, 18, 19, 20 y 21 se observan las matrices de confusion promedio con los que se
han obtenido las mejores métricas en la clasificacion binaria de EA contra todos antes y

después de aplicar un FCBF.
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Figura 10: Matriz de confusion promedio de
clasificacion de 3 clases sin aplicar FCBF. Se
obtuvo usando el clasificador Random Forest. Se
obtuvo la mejor precision multiclase. Se empled un
k-fold con k=10.
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Figura 11: Matriz de confusion promedio de
clasificacion de 3 clases sin aplicar FCBF. Se
obtuvo usando el clasificador Gradient Boosting.
Se obtuvo la mayor kappa de Cohen. Se emple6 un
k-fold con k=10.
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Figura 12: Matriz de confusion promedio de
clasificacion de 3 clases después de aplicar FCBF.
Se obtuvo usando el clasificador Random Forest. Se
obtuvo la mejor precision multiclase. Se empled un

k-fold con k=10.
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Figura 13: Matriz de confusion promedio de
clasificacion de 3 clases después de aplicar FCBF.
Se obtuvo usando el clasificador XGBoost. Se
obtuvo la mayor kappa de Cohen. Se empled un k-
fold con k=10.
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Figura 14: Matriz de confusiéon promedio de la Figura 15: Matriz de confusion promedio de la

clasificacion binaria de los controles contra todos clasificacion binaria de los controles contra todos
antes de aplicar FCBF. Se obtuvo usando el antes de aplicar FCBF. Se obtuvo usando el
clasificador XGBoost. Se obtuvo la mejor precision clasificador Gradient Boosting. Se obtuvo la mayor

multiclase. Se empled un k-fold con k=10. kappa de Cohen. Se empled un k-fold con k=10.
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Figura 16: Matriz de confusion promedio de la
clasificacion binaria de los controles contra todos
después de aplicar FCBF. Se obtuvo usando el
clasificador Random Forest. Se obtuvo la mejor

precision multiclase. Se empled un k-fold con k=10.
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Figura 18: Matriz de confusiéon promedio de la
clasificacion binaria de EA contra todos antes de
aplicar FCBF. Se obtuvo usando el clasificador
Gradient Boosting. Se obtuvo la mejor precision

multiclase. Se empled un k-fold con k=10.
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Figura 17: Matriz de confusién promedio de la
clasificacion binaria de los controles contra todos
después de aplicar FCBF. Se obtuvo usando el
clasificador Gradient Boosting. Se obtuvo la mayor

kappa de Cohen. Se empled un k-fold con k=10.
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Figura 19: Matriz de confusion promedio de la
clasificacion binaria de EA contra todos antes de
aplicar FCBF. Se obtuvo usando el clasificador
XGBoost. Se obtuvo la mayor kappa de Cohen. Se
empleo un k-fold con k=10.
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Figura 20: Matriz de confusion promedio de la
clasificacion binaria de EA contra todos después de
aplicar FCBF. Se obtuvo usando el clasificador

LDA. Se obtuvo la mejor precision multiclase. Se
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Figura 21: Matriz de confusion promedio de la
clasificacion binaria de EA contra todos después de
aplicar FCBF. Se obtuvo usando el clasificador

Gradient Boosting. Se obtuvo la mayor kappa de

empled un k-fold con k=10. Cohen. Se empleod un k-fold con k=10.

6.3. Interpretacion SHAP de los modelos

Se ha generado un resumen visual utilizando SHAP para interpretar el
rendimiento de los clasificadores que obtuvieron las mejores métricas en la clasificacion
multiclase de 5 y 3 clases, tanto con FCBF como sin ¢l. Este grafico muestra como cada
caracteristica influye en las predicciones del modelo, permitiendo comparar la
importancia de las caracteristicas y el impacto de la seleccion de caracteristicas en el

rendimiento general.

Para la clasificacion multiclase de 5 clases sin aplicar FCBF, para los modelos
seleccionados anteriormente se ha aplicado SHAP y se han obtenido las caracteristicas
mas relevantes como se muestra en la Figura 24. De igual manera, para la clasificacion
multiclase de 3 clases sin aplicar FCBF, las caracteristicas mas influyentes en la

clasificacion se observan en las figuras 25 y 26 respectivamente.
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Figura 22: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo XGBoost. Con este modelo de
ML se obtuvo la mayor precision multiclase y la mayor kappa de cohen en la clasificacion de 5 clases sin
aplicar FCBF.
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Figura 23: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo Random Forest. Con este modelo
de ML se obtuvo la mayor precision multiclase en la clasificacion de 3 clases sin aplicar FCBF
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Figura 24: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo Gradient Boosting. Con este
modelo de ML se obtuvo la mayor kappa de cohen en la clasificacion de 3 clases sin aplicar FCBF

Para clasificacion multiclase de 5 clases aplicando FCBF, la mejor precision

multiclase y la mejor kappa de Cohen se obtuvo con el modelo ML Gradient Boosting

y las caracteristicas que mas influyeron en la clasificacién se muestran en la figura 27.

Para la clasificacion multiclase de 3 clases aplicando FCBF, la mejor precision

multiclase se obtuvo con el modelo Random Forest mientras que la mejor kappa de

Cohen se obtuvo tanto con el algoritmo Gradient Boosting como con el algoritmo

XGBoost. En las figuras 28, 29 y 30 se pueden visualizar las caracteristicas que tuvieron

un mayor impacto en la decision del clasificador para separar las distintas clases

propuestas.
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Figura 25: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo Gradient Boosting. Con este
modelo de ML se obtuvo la mayor precision y kappa de cohen en la clasificacion de 5 clases aplicando
FCBF
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Figura 26: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo Random Forest. Con este modelo
de ML se obtuvo la mayor precision multiclase en la clasificacion de 3 clases aplicando FCBF
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Figura 27: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo Gradient Boosting. Con este
modelo de ML se obtuvo la mayor kappa de cohen (junto a XGBoost) en la clasificacion de 3 clases
aplicando FCBF.
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Figura 28: Resumen de las caracteristicas seleccionadas con el modelo XGBoost. Con este modelo de
ML se obtuvo la mayor kappa de cohen (junto a Gradient Boosting) en la clasificacion de 3 clases
aplicando FCBF.
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6.4. Descifrando la huella fisiopatologica de la EA

La obtencion de la huella fisiopatologica de la EA es fundamental para mejorar
la comprension de los mecanismos subyacentes, para asi poder desarrollar estrategias
diagnosticas mas efectivas. En este contexto, se han seleccionado caracteristicas claves
para construir y representar esta huella a partir del impacto promedio de los valores
SHAP en la salida del modelo de ML. Estas caracteristicas incluyen variables
sociodemograficas, genéticas y aquellas extraidas de EEG. La eleccion de estas
caracteristicas no es arbitraria; se han seleccionado con base en su relevancia para la
clasificacion de la enfermedad, utilizando el modelo de ML que mostré la mayor kappa
de Cohen, un indicador robusto de la precision del modelo. Ademads, para asegurar una
comprension exhaustiva de la enfermedad, se han generado diferentes huellas
fisiopatologicas para escenarios de clasificacion tanto de 5 como de 3 clases,
considerando también la aplicacion o no del método de seleccion de caracteristicas

(FCBF). Dichas huellas se pueden observar a continuacion en las figuras 31,33,33 y 34.

La utilizacion combinada de una gran cantidad de datos biomédicos, como los
empleados en el presente trabajo, es capaz de representar una huella global que refleja

las alteraciones patologicas de una manera directa, intuitiva y holistica.
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Figura 29: Huella fisiopatologica de la enfermedad. Se obtuvo a partir del impacto promedio del valor
SHAP en la salida del modelo XGBoost aplicado a la clasificacion de 5 clases sin usar FCBF.
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Figura 30: Huella fisiopatologica de la enfermedad. Se obtuvo a partir del impacto promedio del valor

SHAP en la salida del modelo Gradient Boosting aplicado a la clasificacion de 3 clases sin usar FCBF.
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Figura 31: Huella fisiopatoldgica de la enfermedad. Se obtuvo a partir del impacto promedio del valor
SHAP en la salida del modelo Gradient Boosting aplicado a la clasificacion de 5 usando FCBF.
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Figura 32: Huella fisiopatologica de la enfermedad. Se obtuvo a partir del impacto promedio del valor
SHAP en la salida del modelo XGBoost aplicado a la clasificacion de 3 usando FCBF.
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7.1. Introduccion

La EA es una patologia neurodegenerativa que causa alteraciones cognitivas,
funcionales y conductuales, siendo la forma mas comtn de demencia y con gran impacto
socioecondmico en paises industrializados. Antes de los sintomas graves, los pacientes
suelen pasar por una fase de DCL, considerada un estado prodrémico de la EA. A medida
que avanza, la capacidad cognitiva se deteriora progresivamente, afectando severamente
la vida diaria del paciente. Resulta esencial analizar estas patologias considerando los

factores genéticos, clinicos y neurofisioldgicos implicados.

En este TFG se ha implementado un enfoque innovador que combina modelos de
ML con técnicas de XAl para clasificar y analizar el DCL y los distintos estadios de la
EA. Nuestro enfoque no solo desglosa el rendimiento del modelo segun las caracteristicas
de entrada, sino que también proporciona una comprension detallada de como el modelo
interpreta la informacion heterogénea para identificar cada fase de la enfermedad. Esta
aproximacion representa un avance significativo en la comprension de la huella
fisiopatologica de la enfermedad, siendo de los primeros en ofrecer una interpretacion tan

detallada en este contexto.

La primera seccion del penultimo capitulo de esta memoria se enfoca en discutir
los resultados obtenidos en la clasificacion multiclase. En el segundo apartado se realiza
una descripcion de la huella fisiopatoldgica de la enfermedad. Por ultimo, se comparan
estos hallazgos con estudios previos de la literatura y se exponen las limitaciones del

presente trabajo.

7.2. Clasificacion

En este estudio se utilizaron diversos algoritmos de aprendizaje automatico para
realizar la clasificacion multiclase tanto de 3 como de 5 clases, evaluando su rendimiento
en términos de precision multiclase y la métrica kappa de Cohen. Estos resultados se
obtuvieron con y sin la aplicacion de la técnica de seleccion de caracteristicas FCBF. En
general, los algoritmos que ofrecieron los mejores resultados fueron XGBoost, Random
Forest y Gradient Boosting, aunque el rendimiento vario segun la cantidad de clases y si

se aplico o no FCBF.
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Como se ilustra en las tablas 6 y 7 de la seccion 6.2, para la clasificacion de 5
clases sin aplicar FCBF, el algoritmo XGBoost mostrd el mejor rendimiento. Dicho
clasificador, como se detall6 en la seccidon 4.2, es capaz de manejar grandes conjuntos de
datos complejos de manera eficaz y debido a su técnica de boosting, que combina
multiples arboles de decision para corregir errores anteriores y mejorar la precision del
modelo. Ademads, este clasificador ha demostrado ser especialmente eficaz en
comparacion con otros modelos de ML en tareas de clasificacion multiclase, tal como se
destaca en el estudio de (Chen and Guestrin, 2016), donde se subraya la efectividad de
XGBoost para este tipo de tareas. Sin embargo, al aplicar FCBF, Gradient Boosting
sobresalié con una precision multiclase de 60.77% y una kappa de Cohen de 0.51. Este
resultado puede ser debido a la naturaleza del propio algoritmo, que se beneficia de la
reduccion de dimensionalidad proporcionada por FCBF. Gradient Boosting trabaja
construyendo modelos de manera secuencial, donde cada modelo intenta corregir los
errores del anterior. Al aplicar FCBF, se eliminan caracteristicas irrelevantes, lo que
reduce el ruido en los datos y permite que el clasificador se centre en las caracteristicas

mas significativas.

Por otro lado, en la clasificacion de 3 clases sin aplicar FCBF, Random Forest
sobresalio en términos de precision multiclase. Este buen rendimiento puede atribuirse a
su gran robustez frente al sobreajuste, lo que lo hace especialmente adecuado en datasets
donde el nimero de clases es menor, como en este caso de 3 clases. Con menos clases es
mas probable que las clases estén mejor separadas en el espacio de caracteristicas, lo que
permite a Random Forest crear arboles de decision que son muy precisos sin
sobreajustarse a los datos de entrenamiento. Segin (Breiman, 2001), se destaca que
Random Forest tiende a ser mas efectivo en problemas donde las caracteristicas tienen
relevancia variada y cuando las clases no son extremadamente desequilibradas, lo que
concuerda con nuestros resultados. Con la aplicacion de FCBF, la mejor precision
multiclase se mantuvo con Random Forest, mientras que Gradient Boosting y XGBoost
obtuvieron la mejor kappa de Cohen. Se puede sugerir que la seleccion de caracteristicas
a través de FCBF permite a estos algoritmos maximizar el uso de las variables mas

influyentes, mejorando asi el rendimiento global del modelo.

Por otro lado, se observa que las métricas estudiadas tienden a ser mas elevadas
en la clasificacion con 3 clases que con 5 clases. La menor complejidad en la clasificacion

con 3 clases facilita una mejor separacion entre ellas, lo que reduce la probabilidad de
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errores de clasificacion. Con menos clases, el modelo tiene menos opciones a considerar
al hacer su prediccion, lo que conduce a una mayor precision y concordancia con las
etiquetas reales. A medida que aumenta el nimero de clases, el problema resulta mas

desafiante para el modelo y se ve reflejado en las métricas de rendimiento.

También se observd que la aplicacion de FCBF no siempre mejord
significativamente los resultados, y en algunos casos, incluso los empeoro. Esto podria
deberse a que FCBF elimina caracteristicas que, aunque no estan fuertemente
correlacionadas con la etiqueta correspondiente a su clase de forma individual, pueden
estar capturando interacciones complejas entre variables que son importantes para la
clasificacion. Este fenomeno ha sido reportado en la literatura. Segin el estudio de
(Bolon-Canedo et al., 2015), la eliminacién de caracteristicas puede reducir el
rendimiento en situaciones donde la informaciéon proporcionada por estas es no lineal o
compleja. Por lo tanto, la ligera disminucion en la precision o en la kappa de Cohen al

aplicar FCBF podria deberse a la pérdida de esta informacion compleja.

Por ultimo, las clasificaciones binarias mostraron que en la comparaciéon "EA
contra todos" se obtuvieron valores de precision y kappa de Cohen més bajos que en la
clasificacion "controles contra todos". Esto puede explicarse por varias razones. En
primer lugar, el grupo de controles es generalmente mas homogéneo, compuesto por
individuos sin patologias neurologicas, lo que facilita la identificacion de patrones claros
que los separan del resto de las clases. Asimismo, la homogeneidad permite a los modelos
de clasificacion distinguir con mayor precision entre los controles y las demas categorias,
resultando en métricas de rendimiento mas elevadas. Sin embargo, cuando se trata de "EA
contra todos", la tarea es mas compleja porque los pacientes con DCL presentan sintomas
que pueden superponerse con los de EA, dificultando la clasificacion. Ademas, el
desbalance en la cantidad de sujetos entre controles y los deméas grupos puede sesgar el
modelo hacia la clase mayoritaria (controles), mejorando asi el rendimiento en esa
clasificacion. Estudios previos han demostrado que la clasificacion en contextos donde
las clases tienen caracteristicas mas sutiles y menos definidas suele resultar en un
rendimiento inferior del modelo, especialmente cuando se comparan con clases mas
claramente diferenciadas, como en el caso de "controles contra todos" (Kumar et al.,

2024).
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Existen otros estudios que aplican algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificacion de la demencia. Por ejemplo, Pusil et al. (2019) utilizaron conectividad
funcional dinamica basada en MEG y aplicaron un analisis de componentes principales
para diferenciar entre MCI estatico y MCI progresivo. Los resultados obtenidos fueron:
sensibilidad del 92.00%, especificidad del 93.00% y precision del 96.00%. Asimismo,
Puri ef al. (2022) analizaron la discriminacion entre individuos sanos y pacientes con EA
utilizando entropia espectral, complejidad de Kolmogorov y una combinacion de ambas
métricas como variables de entrada para un clasificador SVM, alcanzando precisiones del
90.80% al 95.60%, y una F1 del 90.70%. En nuestro trabajo, el uso de SHAP para evaluar
la relevancia de las caracteristicas permitido no solo obtener buenas precisiones, sino
también interpretar los resultados, lo cual anade valor sobre enfoques mas tradicionales.
Pirrone et al. (2022) emplearon diferencias de potencia absoluta en el EEG para
diferenciar entre controles, DCL y EA, utilizando k-nearest neighbors (KNN)como
técnica de clasificacion. Aunque lograron una buena sensibilidad y especificidad (83.00%
y 86.00%, respectivamente), nuestros resultados con Gradient Boosting'y Random Forest
también mostraron una capacidad robusta para la clasificacion, destacandose
especialmente en la clasificacion multiclase. Por otro lado, Lan (2024) investigd la
clasificacion de EA y DCL utilizando una combinacion de datos clinicos, biomarcadores
en liquido cefalorraquideo (LCR) y alelos ApoE4. Este estudio empled una variedad de
clasificadores. A nivel de datos, se podria decir que es de los mas similares a nuestro
enfoque, pero no emplean XAI para dar interpretabilidad a los resultados de la
clasificacion. Por ultimo, cabe mencionar a Ding et al. (2022) ya que aplicaron Random
Forest sobre sefiales EEG para clasificar, logrando sensibilidades y especificidades en
torno al 57.14% y 62.83%. En comparacion, nuestra metodologia alcanzo resultados mas
altos tanto en clasificacion de 5 clases como de 3, posiciondndose como una metodologia

robusta e innovadora en comparacion a la literatura actual.

Finalmente, en comparacion con las técnicas utilizadas en estudios anteriores,
nuestro enfoque se diferencia al proporcionar una clasificacion mas exhaustiva en
multiples clases, integrando tanto datos EEG como genéticos y sociodemograficos, y
utilizando SHAP para garantizar la interpretabilidad del modelo, algo que resulta
fundamental para su aplicacion clinica. Ademas, la mayoria de los estudios en la literatura
se centran en el uso de EEG, mientras que nosotros hemos empleado una combinacién de

datos biomédicos heterogéneos para una comprension mas profunda de la EA 'y el DCL.
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7.3. Interpretacion de la huella fisiopatoldogica

Como se ha indicado anteriormente, la caracterizacion de las huellas
fisiopatologicas de la EA permite una comprension mas profunda de los mecanismos
subyacentes de la enfermedad y su progresion. Este analisis es fundamental para mejorar
las estrategias diagnosticas y terapéuticas. Las figuras presentadas en la seccion 6.4
proporcionan una visualizacion clara de estas huellas, derivadas del impacto promedio

del valor SHAP en las salidas de diferentes modelos de ML.

En la figura 31, destacan varios pardmetros derivados del EEG y variables
genéticas que juegan un papel esencial en la clasificacion de los estadios de la EA. Uno
de los parametros mas relevantes es la IAF, que aparece como un factor determinante en
la clasificacion de los pacientes. La IAF se ha asociado tradicionalmente con la eficiencia
de la actividad cortical; su disminucidn progresiva, observada en pacientes con EA mas
severa, es indicativa del enlentecimiento de la actividad cerebral (Li et al., 2023). Se
podria decir que este parametro refleja muy bien la dindmica de la EA y su progresion,
capturando los cambios en la actividad neuronal que acompanan al deterioro cognitivo.
También cabe destacar que la variable RP-Zeta disminuye a medida que progresa la EA.
Esto podria estar relacionado con una disminucion en la actividad cognitiva y en la
capacidad del cerebro para mantener conexiones neuronales efectivas. La disminucion
podria reflejar una desconexion progresiva en las redes neuronales involucradas en las
funciones cognitivas, alinedndose con el deterioro en la conectividad que es caracteristico
de las etapas avanzadas de la EA (Scheijbeler et al, 2023). Por ultimo, llama
especialmente la atencion el elevado valor de PLI-CC-Beta 2 en pacientes con EA severa,
que supera considerablemente incluso al observado en pacientes con EA moderada. Este
aumento podria reflejar una reorganizacién funcional del cerebro, donde la conectividad
en la banda beta 2, que normalmente se reduce en etapas iniciales de la EA, muestra una
recuperacion o reorganizacion compensatoria en fases avanzadas. El fendmeno se podria
relacionar con un intento del cerebro por mantener la funcionalidad cognitiva a pesar de
la progresion de la enfermedad. Estudios previos han demostrado que, en la EA, los
patrones de conectividad funcional se reestructuran conforme avanza la enfermedad,

especialmente en las bandas de frecuencia mas altas (Engels et al., 2015).

En cuanto a los factores genéticos, el SNP rs7232 emerge como uno de los

marcadores mas significativos. Este SNP se encuentra en el gen SORLI1, que esta
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involucrado en el procesamiento de la proteina precursora de amiloide (APP).
Alteraciones en este gen han sido asociadas con un mayor riesgo de desarrollar EA debido
a su papel en la formacion y aclaramiento de placas amiloides, una de las principales

caracteristicas patoldgicas de la enfermedad (Andersen et al., 2016).

Por ultimo, en cuanto a las variables sociodemograficas, el tnico parametro que
destaca es el ejercicio fisico. La actividad fisica regular se ha asociado con mejoras en la
salud cerebral, incluyendo el aumento de la circulacion sanguinea, la reduccion de la
inflamacion y la promocion de factores neurotroficos, lo que ayuda a mantener la funcion
cognitiva en pacientes con EA (Kaur and Ng, 2023). En particular, el ejercicio puede
contribuir a la reduccion de la acumulacion de placas beta-amiloides, asi como ayudar en

la neuroproteccion y mejorar la plasticidad sinaptica (Kaur and Ng, 2023).

En la figura 32 se observa la huella fisiopatoldgica creada para la clasificacion de
3 clases sin aplicar FCBF. Al igual que en la figura 31, el IAF disminuye segin progresa
la enfermedad, siendo uno de los pardmetros que mejor refleja visualmente la EA. Otras
de las variables de EEG que han sido fundamentales a la hora de clasificar a los pacientes
son la MF y la RP-Beta 1. Se observa que ambas variables son mayores en los controles,
disminuye en pacientes con DCL y disminuye atin mas en los pacientes con EA. A medida
que la EA progresa, hay un desplazamiento de la actividad cerebral hacia frecuencias mas
bajas. Este cambio se debe a la pérdida de neuronas y a la disfuncion sinaptica, que son
caracteristicas fundamentales de la EA. Las frecuencias mas bajas, como las ondas zeta y
delta, tienden a dominar el EEG en etapas avanzadas de la enfermedad, lo que se refleja
en una disminuciéon de la MF (Chen et al, 2023). En pacientes con DCL, que es
considerado un estado prodrémico de la EA, ya se empieza a notar un desplazamiento
hacia frecuencias mas bajas, aunque menos pronunciado que en la EA, lo que explica por
qué la MF en DCL es menor que en los controles, pero mayor que en EA (Chen et al.,

2023).

En cuanto a las variables genéticas, en este caso ApoE se posiciona como una
variable relevante para clasificar a los pacientes con EA. La mayor relevancia de este
parametro en las etapas mas avanzadas de la EA sugiere que el deterioro asociado con
ApoE podria estar relacionado con la gravedad de los sintomas y con la progresion de la
enfermedad, consolidando su conocido rol de biomarcador clave en la prediccion y

progresion de la enfermedad.
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Por ultimo, en las figuras 33 y 34, los parametros que mas influyeron en la decision
del clasificador son bastante similares a las de las figuras anteriores. Sin embargo, la
presencia de variables genéticas y sociodemografica gana fuerza cuando se aplica FCBF
antes de la aplicacion del modelo de ML. En cuanto a las variables espectrales, resalta la
importancia de la Varianza Espectral y el SEF95 como parametros clave en la
diferenciacion de los estadios de la enfermedad. E1 SEF95, en particular, ha sido esencial
para clasificar correctamente a los pacientes con DCL. Un aumento en estos parametros
puede estar relacionado con una mayor desorganizacion y pérdida de eficiencia en la
actividad cortical, lo cual es caracteristico en los pacientes con EA. Por otro lado, el SNP
rs7120548 localizado en el gen CLU, aparece como un factor relevante. CLU esta
implicado en el transporte de lipidos y en la homeostasis de las proteinas amiloides,
reforzando su importancia en la patogénesis de la EA. Asimismo, el SNP rs3865444
aparece en la huella. Este SNP se encuentra en el gen CD33, que se ha relacionado con
procesos inflamatorios en el cerebro. Variantes en CD33 estan implicadas en la regulacion
de la respuesta inmunitaria del SNC, lo que podria influir en la progresion de la EA a
través de la modulacion de la neuroinflamacion. Por tltimo, en la figura 33, destaca la
variable hormonal, ya que es significativamente mas alta en pacientes con EA grave y
disminuye en aquellos con DCL y aun mas en los controles. Esta tendencia podria estar
relacionada con la desregulacion del eje hipotalamo-pituitaria-adrenal (HPA), que es mas
pronunciada en las etapas avanzadas de la enfermedad (Milligan Armstrong et al., 2021).
A medida que la EA progresa, se incrementa la produccion de hormonas del estrés, como
el cortisol, en respuesta al estrés neurodegenerativo. Esta respuesta compensatoria podria
explicar por qué los niveles hormonales son mas altos en los pacientes con EA grave,
mientras que en los pacientes con DCL y controles, donde el estrés neurodegenerativo es

menos intenso, estos niveles son mas bajos (Milligan Armstrong et al., 2021).

En todas las huellas analizadas, se observa una tendencia clara: las variables
derivadas del EEG tienen un impacto mucho mas significativo en la clasificacion de los
diferentes estadios de la EA y DCL en comparaciéon con las variables genéticas y
sociodemograficas (a excepcion del ejercicio fisico). Esta mayor influencia de las
caracteristicas EEG, como la IAF, la RP-Zeta y el PLI, refleja la capacidad de estas
variables para captar cambios especificos y sutiles en la actividad cortical que son
directamente relevantes para el estado neurofisioldgico del cerebro en la EA. Mientras

que las variables genéticas como el SNP rs7232 y las caracteristicas sociodemograficas,
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como el tabaquismo y el alcoholismo, muestran cierto grado de relevancia, su influencia
en la clasificacion es considerablemente menor. Esto sugiere que, aunque estos factores
pueden contribuir al riesgo o la progresion de la EA, no capturan tan bien los cambios

dinamicos y especificos del cerebro que son detectables a través del EEG.

En la literatura, existen diversas metodologias que también han sido empleadas
para obtener huellas fisiopatoldgicas en la enfermedad de la EA, utilizando datos
neurofisioldgicos y sociodemograficos similares a los aqui presentados. Por ejemplo,
algunos estudios utilizan enfoques integradores con técnicas como MEG vy
electroencefalografia EEG para explorar las alteraciones inducidas por la EA. Estos
trabajos se centran en la relacion entre niveles de activacion local y la conectividad global,
proporcionando una perspectiva mas holistica sobre los cambios funcionales en el
cerebro. Un ejemplo destacado es el trabajo de (Gutiérrez-de Pablo et al., 2024). En este
estudio, se utilizaron redes de asociacion para analizar la organizacion neurofisiologica

en pacientes con EA, mostrando una disminucion de la complejidad de las redes.

El estudio de (Maturana-Candelas et al., 2021), examina la relacion entre variantes
genéticas de riesgo en los genes PICALM y CLU y su impacto en la actividad EEG en la
banda beta. Estos hallazgos sugieren que las variantes genéticas vinculadas a la EA
influyen en la actividad cerebral, lo que refuerza la importancia de las interacciones entre
genética y neurofisiologia en la progresion de la enfermedad. Ambos estudios destacan el
valor de integrar multiples niveles de datos, proporcionando un enfoque mas completo

que permite caracterizar la EA.

7.4. Limitaciones

Los resultados obtenidos en el presente TFG al igual que su discusion se
encuentran sujetos a una serie de limitaciones que deben ser tenidas en cuenta y que se

citan a continuacion.

Una de las principales limitaciones de nuestro estudio es que se trata de un estudio
cross-sectional, lo que significa que los datos se han recolectado en un unico punto
temporal. Este enfoque que se ha adoptado limita en gran medida nuestra capacidad para
observar la evolucién de la huella neuropatolodgica a lo largo del tiempo y para establecer

relaciones causales entre las variables estudiadas y la progresion de la enfermedad. Al
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contar Unicamente con una "instantanea" de los sujetos en un momento determinado, no
es posible capturar las dinamicas y cambios que podrian ocurrir en la trayectoria de la

enfermedad.

Por otro lado, el estudio se realizd con un nimero relativamente pequefio de
sujetos y se basd en una Unica base de datos. Este hecho podria reducir la capacidad de
generalizacion de los resultados obtenidos, particularmente en lo que respecta a la
inclusion de sujetos con diferentes grados de severidad de la enfermedad. En particular,
contamos con un nimero bajo de pacientes con EA severa, lo que se debe en gran parte a
la dificultad para registrar EEG en este grupo, dada su condicién clinica avanzada. Esta
limitacidn podria afectar la representatividad de los resultados, sobre todo en los estadios

mas avanzados de la enfermedad.

En tercer lugar, las medidas de EEG han predominado en comparaciéon con otros
tipos de datos biomédicos. Aunque esto ha permitido una evaluacion detallada de la
actividad neurofisiologica, la base de datos también incluye informacién genética y
sociodemografica que podria haber sido subrepresentada en comparacion con la gran
cantidad de variables de EEG disponibles. Esta disparidad en la cantidad de datos podria
dificultar una comprension mas completa de la enfermedad, ya que la combinacién
equilibrada de maultiples tipos de datos biomédicos proporcionaria una vision mas

holistica de los factores que influyen en la progresion de la EA.

Finalmente, aunque los modelos de ML han demostrado ser utiles para integrar
una gran cantidad de parametros que caracterizan diferentes propiedades y cambios
inducidos por el desarrollo de DCL y EA, existen otras técnicas capaces de integrar los
parametros o de extraer otras caracteristicas directamente de las sefiales de EEG. Las
técnicas de deep learning podrian aportar una mayor relevancia al analisis, ofreciendo
ventajas adicionales como la deteccion de patrones mas complejos que podria no ser
evidentes con métodos de ML y podrian superar a los modelos que se han empleado en

este trabajo.

93



Conclusiones y lineas futuras Capitulo 8

Capitulo 8

Conclusiones y lineas futuras

8.1. INEEOAUCCION. ...ttt s 95
8.2. Cumplimiento de los objetivos del Trabajo Fin de Grado ..........cccceevveeennnnnnee. 95
8.3. CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt ettt e it e ebeeseeas 97
8.4. LINEas FULUTAS ...coouviiiiiiiiiiiceecee e 98

94



Conclusiones y lineas futuras Capitulo 8

8.1. Introduccion

Este capitulo final tiene por objetivo presentar los aspectos mas destacados de este
trabajo. Para ello, primero se evaluard el grado de cumplimiento de los objetivos
expuestos al inicio del presente TFG. A continuacidon, se comentaran las principales
conclusiones extraidas y se propondran una serie de lineas futuras de investigacion para

trabajos posteriores.

8.2. Cumplimiento de los objetivos del Trabajo Fin de Grado

Dado que el diagndstico de la EA es complejo, en parte debido al desconocimiento de
los mecanismos cerebrales subyacentes, este TFG se ha centrado en estudiar la relacion
entre los diferentes factores que intervienen en el desarrollo del DCL y de la EA. Estos
factores incluyen aspectos sociodemograficos, clinicos, fisiologicos y genéticos, y se han
analizado a través de marcos integrativos capaces de proporcionar una interpretacion
clara de los parametros del modelo. En particular, se ha seguido un enfoque de aprendizaje
automatico, que incluye el algoritmo SHAP para mejorar la explicabilidad del modelo y
facilitar la identificacion de huellas fisiopatoldgicas que puedan contribuir a un
diagnostico mas temprano y preciso. Para la consecucion de este objetivo, en el capitulo
1 se establecieron una serie de objetivos especificos. A continuacion, se evaluard el grado

de cumplimiento de estos.

1. Se ha realizado una revision exhaustiva de la literatura, consultando articulos
cientificos, libros especializados y tesis doctorales, lo que ha permitido
comprender en profundidad los aspectos clave relacionados con la fisiopatologia,
diagnostico y tratamiento del DCL y la EA. Esto ha contribuido a una mejor
comprension de como estos factores pueden estar interrelacionados en el

desarrollo de la enfermedad.
ii. Se ha realizado una bisqueda de informacion detallada que ha permitido explorar

y analizar distintas técnicas de fusion de datos heterogéneos en el ambito del

analisis biomédico. Esta investigacion se ha centrado en su potencial aplicabilidad
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1il.

1v.

Vi.

Vil.

para combinar informacion clave relacionada con el DCL y la EA, ofreciendo asi

un marco Util para la integracion de datos heterogéneos.

Se ha codificado la informacion sociodemografica, clinica y genética de la base
de datos, asegurando que todos los datos relevantes estén estructurados y listos
para su analisis. Ademas, las sefiales de EEG proporcionadas han sido procesadas
utilizando el software Matlab® para extraer las diferentes medidas
electrofisiologicas empleadas en el estudio, permitiendo asi una evaluacion

exhaustiva de los parametros de interés.

Se ha implementado un método para integrar informacion biomédica heterogénea,
con el objetivo de lograr una caracterizacion precisa de las diferentes etapas de la
enfermedad. Para ello, se probaron distintos modelos de ML y se generaron
matrices de confusion para evaluar cuél de ellos optimizaba mejor los resultados.
Ademas, se repitio el proceso aplicando la técnica FCBF con el fin de mejorar la

clasificacion, tanto en la diferenciacion de cinco clases como en la de tres clases.

Se ha aplicado el algoritmo SHAP como parte de las técnicas XAl lo que ha

permitido desentrafar y facilitar la interpretacion del modelo generado.

Se han generado y visualizado gracias al uso de Matlab las huellas fisiopatologicas
de los diferentes grupos de sujetos, lo que ha permitido realizar comparaciones

detalladas entre ellos.

Se han analizado los resultados obtenidos en el presente TFG, y se han discutido
en relacion con otros estudios existentes. Una vez discutidos los resultados, se han
extraido las conclusiones del estudio. Seguidamente, se han presentado una serie

de limitaciones, asi como posibles lineas futuras de investigacion.

Por lo tanto, se puede afirmar que los objetivos establecidos en este TFG han sido

alcanzados de manera satisfactoria.
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8.3. Conclusiones

Tras analizar los resultados obtenidos, se van a describir a continuacion las

conclusiones que se han obtenido. Son las siguientes:

Se ha logrado generar la huella neurofisiologica del DCL y de la EA integrando
informacion biomédica heterogénea. Esta huella se construyé mediante la integracion
de multiples parametros derivados del EEG, variables sociodemograficas, clinica e
informacioén genética permitiendo caracterizar las caracteristicas y cambios en la

actividad cerebral inducidos por el desarrollo del DCL y la EA.

Los modelos de ML evaluados, en particular XGBoost, Random Forest y Gradient
Boosting, demostraron un rendimiento superior en términos de kappa de Cohen,
precision multiclase, y otras métricas de clasificacion en comparacion con otros

enfoques.

SHAP permiti6 identificar las variables mas relevantes del modelo y generar huellas
fisiopatolégicas de la EA y el DCL. Gracias a SHAP, se ha podido determinar con
precision los pardmetros mas influyentes dentro de los modelos, lo que ha facilitado la

creacion de huellas neuropatoldgicas detalladas para la EA 'y el DCL.

La metodologia propuesta podria ser util en el diagnostico de la EA y el DCL al superar
el problema de la "caja negra" presente en muchas técnicas de clasificacion: la
aplicacion de SHAP en este estudio ha permitido desentrafiar el proceso de toma de
decisiones de los modelos de ML, haciendo que estos sean mas transparentes e
interpretables. Esta claridad es esencial en el ambito médico, donde es fundamental
entender los factores que conducen a un diagndstico, brindando asi una herramienta

robusta para mejorar la precision diagndstica en la practica.

Gracias a la elaboracion de este TFG, se ha profundizado en el conocimiento sobre
la aplicacion de técnicas de ML y SHAP para la clasificacion de pacientes con diferentes
etapas de la EA y el DCL, asi como en la identificacion de los factores y procesos

involucrados en la aparicidon y en la progresion de la enfermedad.
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8.4. Lineas Futuras

A continuacion, se delinean una serie de lineas de investigacion futuras orientadas

a mejorar y/o mitigar las limitaciones identificadas en el presente trabajo.

En primer lugar, seria recomendable realizar un seguimiento longitudinal de los
sujetos. Esto permitiria no solo capturar la evolucion de la huella fisiopatoldgica a lo largo
del tiempo, sino también identificar los cambios dindmicos que ocurren en las distintas
fases de la enfermedad. Ademas, un estudio longitudinal permitiria entender con mayor
profundidad como una o varias variables pueden influir en la determinacion final de la
huella neuropatolédgica. Al seguir a los sujetos a lo largo del tiempo, se podria identificar

qué variables tienen un impacto mas significativo en la trayectoria de la huella.

En segundo lugar, para abordar la limitacién del tamafio de la muestra y la
dependencia de una unica base de datos, seria fundamental replicar el estudio utilizando
multiples bases de datos provenientes de diferentes poblaciones. Esto permitiria evaluar
si la metodologia es robusta y puede generalizarse a diversos contextos. Ademas, seria
pertinente considerar la aplicacion de técnicas avanzadas, como la generacion de datos
sintéticos mediante Conditional Tabular Generative Adversarial Networks (CTGANS),
para incrementar el tamafio de la muestra, especialmente en los grupos de pacientes con

EA severa, donde la recoleccion de datos presenta mayores desafios.

Otra linea futura a implementar es el desarrollo de un sistema que permitiese
equilibrar la representacion de los diferentes tipos de datos biomédicos. Este sistema seria
capaz de ponderar o ajustar el peso de cada métrica, garantizando asi que la informacion
genética, sociodemografica y otras fuentes de datos biomédicos tengan una influencia

pareja y adecuada en el andlisis.

Por ultimo, esta metodologia no se limita exclusivamente a la clasificacion de
pacientes con DCL y demencia por EA, sino que podria extenderse para analizar otras
patologias. Actualmente, existen bases de datos sobre diferentes enfermedades
neurologicas, como la esquizofrenia y la migrafia, en las que estas técnicas podrian
aplicarse para explorar coémo diferentes variables propias de cada enfermedad
contribuyen a la clasificacion de pacientes en distintos estadios de las mismas. Ademas,
esta metodologia también podria ser util en el andlisis de patologias no neuroldgicas,
como la apnea del suefio, permitiendo identificar y clasificar con mayor precision los

factores biomédicos mas relevantes en diferentes enfermedades.
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Glosario de abreviaturas y acronimos

AChEI
AEC
AMI
AP2
ApEn

ApoE
APP
BC
BCI
CC
CIC

CLU
CNN

CPL

CT
CTGANSs
CTM

D
DCL
EA
ECG
EEG
ETsE
FC

FCBF
FIR
FLAIR
fMRI
FuzzyEn
GAN

Acetilcolinesterasa

Amplitude Envelope Correlation
Automatic Mutual Information
Proteina Adaptadora Compleja 2
Approximate Entropy (Entropia
Aproximada)

Apolipoproteina E

Proteina Precursora de Amiloide
Betweenness Centrality

Brain Computer Interface

Closeness Centrality

Clustering Coefficient (Coeficiente de
Agrupamiento)

Clusterina

Convolutional Neural Networks (Redes
Neuronales Convolucionales)
Characteristic Path Length (Longitud del
camino caracteristico)

Computerized tomography (Tomografia
Computarizada)

Conditional Tabular Generative
Adversarial Networks

Central Tendency Measure (Medida de la
Tendencia Central)

Global Density (Densidad Global)
Deterioro Cognitivo Leve

Enfermedad de Alzheimer
Electrocardiograma
Electroencefalografia

Escort-Tsallis Entropy

Functional Connectivity (Conectividad
Funcional)

Fast Correlation-Based Filter

Finite Impulse Response
Fluid-Attenuated Inversion Recovery
Resonancia Magnética Funcional
Fuzzy Entropy

Redes Generativas Antagonicas

99



Conclusiones y lineas futuras

Capitulo 8

GE
Grad-CAM

GWAS
HFD
IA
IAF

ICA

IoT

KFD
LCR
LDA

LDL
LFPs
LIME

MEG
MF
ML

MMSE
MR

MS

ND

NfL
NIA-AA

NS
NSAIDs

OMS
PCA

PET
PICALM
PLI

PSD

PSDn

PSEN1
PSEN2
RNN
ROIs
RP

Graph Entropy (Entropia de Grafo)
Gradient-Weighted Class Activation
Mapping (Mapeo de Activacion de Clase
Ponderado por Gradientes)

Asociacion del Genoma Completo
Higuchi Fractal Dimension

Inteligencia Artificial

Individual Alpha Frequency (Frecuencia
Alfa Individual)

Independent Component Analysis
(Analisis de Componentes Principales)
Internet de las Cosas

Katz Fractal Dimension

Liquido Cefaloraquideo

Linear Discriminant Analysis (Analisis
discriminante Lineal)

Lipoproteinas de Baja Densidad

Local Field Potentials

Local Interpretable Model-agnostic
Explanations

Magnetoencefalografia

Median frecuency (Frecuencia Mediana)
Machine Learning (Aprendizaje
Automatico)

Mini-Mental State Examination
Resonancia Magnética

Espectrometria de Masas

Mean Node Degree

Neurofilamentos

Instituto Nacional sobre el
Envejecimiento y Asociacion de
Alzheimer

Mean Node Strength

Féarmacos Antiinflamatorios No
Esteroideos

Organizacion Mundial de la Salud
Principal Component Analysis (Analisis
de Componentes Principales)
Tomografia por Emision de Positrones
Proteina de Ensamblaje de Clatrina
Phase Lag Index

Power Spectrum Density (Densidad del
Espectro de Potencia)

Densidad Espectral de Potencia
Normalizada

Presenilina-1

Presenilina-2

Redes Neuronales Recurrentes

Regions of Interest (Regiones de Interés)
Relative Power (Potencia Relativa)
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RSE
SampEn
SD

SE

SEF95
SHAP
sLORETA

SNC
SNP
SVM
SW
TF

TFG
TsE

VPN
VPP
XAI

XGBoost

Renyi Entropy

Sample Entropy

Standard deviation (Desviacion Estandar)
Spectral Entropy (Entropia espectral)
95% Spectral Edge Frequency
SHapley Additive eXplanations
Standardized Low-Resolution
Electromagnetic Tomography
Sistema Nervioso Central
Polimorfismos de Nucledtido Unico
Support Vector Machine

Small World Index

Transition Frequency (Frecuencia de
Transmision)

Trabajo de Fin de Grado

Tsallis Entropy

Valor Predictivo Negativo

Valor Predictivo Positivo
Explainable Artificial Intelligence
(Inteligencia Artificial Explicable)
eXtreme Gradient Boosting
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