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RESUMEN

Gracias a los avances de la medicina, la esperanza de vida es cada vez mayor. Sin embargo,
esto conlleva a un envejecimiento de la poblacion global, con el consecuente aumento de las
enfermedades relacionadas con la vejez, destacando los trastornos neurodegenerativas por su
alta prevalencia. De este aumento surge la necesidad de trabajar con medidas que evalien de
manera objetiva el grado de degeneracién y envejecimiento, como es el caso del biomarcador
Brain Age.

En este Trabajo Fin de Grado se expone un modelo de Deep Learning de regresién para la
prediccién de la edad cerebral a partir de datos extraidos de imagenes de resonancia magnética.
También se han incorporado técnicas de explainability para identificar las regiones a las cuales
el modelo les atribuye méas importancia. El modelo es entrenado con datos de sujetos sanos, y
se prueba tanto en grupo control como pacientes con esquizofrenia. Estos grupos proceden de
una base de datos externa al entrenamiento, y se les aplica el modelo con el objetivo de estudiar
su capacidad de generalizacion y analizar si hay diferencias estadisticamente significativas en el
Brain Age Gap entre individuos sanos y patoldgicos.

Los resultados obtenidos fueron un MAE de 5.51, una correlacién de 0.92 y un coeficiente
de determinacion de 0.87 en test. En el conjunto de datos externos las métricas empeoraron
levemente, como es esperable en sistemas de este tipo. El analisis del Brain Age Gap demostrd
una diferencia significativa entre el grupo control y grupo con esquizofrenia crénica, pero no
entre el grupo control y el grupo con primer episodio psicético, una sintomatologia que suele
desarrollar en esquizofrenia. Las regiones con mayor importancia concuerdan con lo descrito en
estudios previos.

Palabras clave

Brain Age, prediccién de la edad cerebral, Deep Learning, explainability, esquizofrenia, primer
episodio psicético.
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ABSTRACT

Thanks to the advances in medicine, life expectancy continues to increase. However, this leads
to the aging of the global population, with a consequent rise in age-related diseases, particularly
neurodegenerative disorders due to their high prevalence. This increase highlights the need for
objective measures to assess the degree of degeneration and aging, such as the biomarker Brain
Age.

This Bachelor’s Thesis presents a regression Deep Learning model for predicting brain age from
data extracted from magnetic resonance imaging. Additionally, explainability techniques have
been incorporated to identify the regions to which the model attributes the most importance.
The model is trained using data from healthy subjects and tested on both a control group and
patients with schizophrenia. These groups are sourced from an external database not used in the
training process, and the model is applied to assess its generalization capability and to analyze
whether there are statistically significant differences in the Brain Age Gap between healthy and
pathological individuals.

The results obtained were an MAE of 5.51, a correlation of 0.92, and a determination coefficient of
0.87 in the test set. In the external dataset, the metrics worsened slightly, as expected in systems
of this kind. The analysis of the Brain Age Gap demonstrated a significant difference between the
control group and the group with chronic schizophrenia, but not between the control group and
the group with a first psychotic episode, a symptomatology often associated with schizophrenia
development. The regions of greatest importance were consistent with those described in previous
studies.

Key words

Brain Age prediction, Deep Learning, explainability, schizophrenia, first episode psycosis.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Contexto y motivacion

El envejecimiento es un proceso complejo que depende de diferentes factores genéticos, ambien-
tales y patolégicos. Su estudio resulta de especial relevancia en el campo de la medicina debido
al creciente envejecimiento de la poblacién. Para ello, se utilizan indicadores biolégicos, llamados
biomarcadores, que definen el estado de envejecimiento de érganos o sistemas particulares. Una
de las principales medidas de este proceso que estd cobrando importancia es el Brain Age, un bio-
marcador que determina el grado de envejecimiento del cerebro. Su utilidad se basa en comparar
la edad cronolégica de un individuo con la edad que aparenta su cerebro, determinada a partir
de imégenes de resonancia magnética. La diferencia entre ambas se conoce como Brain Age Gap
(BAG), y valores elevados puede indicar un mayor riesgo de enfermedades neurodegenerativas
como el Alzhéimer, Parkinson, u otras patologias que afectan al cerebro como la esquizofrenia.
Es por ello que una deteccién temprana es de gran valor, pues permite la detecciéon de individuos
con mayor riesgo. Ademés, este biomarcador permite realizar seguimientos de la progresiéon de
la enfermedad o evaluar la efectividad de tratamientos al ser una medida objetiva.

En este trabajo se ha desarrollado un modelo de Deep Learning de regresion para la prediccion
de la edad cerebral a partir de parametros morfolégicos obtenidos de imagenes de resonancia,
en concreto, del volumen de las diferentes regiones cerebrales. La diferencia con estudios previos
radica en la manera de representar estas medidas del volumen. Se establecen relaciones entre
ellos a partir de sus cocientes y estos parametros se colocan en una matriz. De esta forma, se
sigue trabajando con datos y modelos de tamafnio reducido en comparaciéon con los estudios en
los que se trabaja con toda la imagen, y también se aprovecha el potencial de los algoritmos
de Deep Learning en procesado de imagen y se analiza la importancia relativa de las relaciones
entre los tamafnos. Ademads, en este estudio se ha aplicado un método de explainability con el
objetivo de hacer el modelo mas transparente, abordando asi el problema de caja negra que
tienen los algoritmos de Deep Learning. De esta manera, se puede analizar a qué regiones le da
mas importancia el modelo y estudiar qué zonas estan relacionadas con el envejecimiento.

Adicionalmente, el modelo, entrenado en sujetos sanos, se ha probado sobre un conjunto de
individuos con patologias neurolégicas con el objetivo de comprobar la utilidad clinica del mo-
delo. Los resultados obtenidos permitiran estudiar si el modelo es capaz de detectar patrones
de envejecimiento acelerado, y un posterior andlisis estadistico confirmard si este envejecimiento
acelerado estd relacionado con la esquizofrenia.



1.2. Hipdtesis y objetivos

1.2. Hipodtesis y objetivos

En este TFG se plantea la hipdtesis de si es posible entrenar un modelo capaz de predecir la edad
cerebral correctamente a partir del volumen de las regiones cerebrales, extraidos de imagenes de
resonancia magnética. Con ello, el objetivo principal del trabajo es desarrollar un algoritmo de
Deep Learning y entrenarlo con datos de sujetos sanos, teniendo estos datos la particularidad de
incluir el cociente entre los tamanos y estar situados en una matriz. Posteriormente, se evalia
el modelo sobre datos externos y datos con individuos patoldgicos. Para ello, se ha dividido el
estudio en las siguientes fases:

= Estudiar la literatura actual al respecto para analizar el estado del arte y las dreas que
requieren investigacion adicional.

= Obtener una base de datos de iméagenes de resonancia ponderadas en T1 y segmentarlas
para elaborar medidas volumétricas.

= Desarrollar, entrenar y evaluar un modelo capaz de predecir la edad cerebral.
= Aplicar un método de explainability con el objetivo de aportar transparencia al modelo.

= Evaluar el rendimiento sobre un conjunto de datos externos que el modelo no ha visto
previamente.

= Aplicar el modelo sobre datos patoldgicos y analizar el posible deterioro en el rendimiento.

= Aplicar este método de explainability sobre los datos patoldgicos.

1.3. Recursos

Durante el desarrollo de este trabajo, se tuvo disponibilidad de los siguientes recursos:

Hardware

= Un ordenador de sobremesa del Laboratorio de Procesado de imagen con las especificacio-
nes:
e Procesador: 8 x Intel® Core™ i7-7700 CPU @ 3.60GHz
e Memoria RAM: 15,5 GB
e Procesador gréfico: Mesa Intel® HD Graphics 630
= Se hizo especial uso de los servidores que ofrece el Laboratorio de Procesado de Imagen,
en especifico del servidor con las siguientes especificaciones:
e Procesador: AMD EPYC 7513 32-Core Processor con una arquitectura de x86 64
e Memoria RAM: 1TB
e Procesador gréfico: 4 tarjetas graficas RTX A5000
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Titulo del trabajo

Software

» Sistema operativo: Debian GNU /Linux 12

= Python versiéon 3.10.13. Adicionalmente, se instalaron los siguientes paquetes de Python
para el entrenamiento:
e Tensorflow 2.14.0
Keras 2.14.0
Numpy 1.26.1
Scipy 1.11.3
Pandas 2.1.2
Scikit-learn 1.3.2
Matplotlib 3.8.1

» MATLAB versién 9.13.0.2080170 (R2022b) Update 1

1.4. Estructura del documento

Este documento se compone de seis capitulos, la primera siendo la Introducciéon. En el segundo
capitulo se recopila toda la informacién existente sobre el tema de estudio, empezando por temas
clinicos como el Brain age, el envejecimiento cerebral y patologias que afectan al cerebro como la
esquizofrenia, y terminando en técnicas de procesados de datos, en nuestro caso el Deep Learning
y algoritmos de explicabilidad.

El tercer capitulo se compone de los Materiales y Métodos. En los materiales se definen el origen
y conformacién de los datos, ademds de informacién demografica de los sujetos. La seccion de
métodos se inicia con una explicacion del procesamiento de los datos y la elaboracién de la matriz
a emplear. Posteriormente se habla del desarrollo y se describe el modelo definitivo empleado en
este trabajo. A continuacion se explica la metodologia seguida para la implementacién del algo-
ritmo de explainability. Finalmente, se describe la implementacién del modelo sobre un conjunto
de datos externos, el proceso de tratamiento de datos para la comparacién entre grupos control
y patolégicos, la aplicacion del modelo sobre dichos grupos, el andlisis estadistico realizado y la
aplicacién del mismo algoritmo de explainability sobre el conjunto de datos patolégicos.

En el cuarto capitulo se habla de los Resultados obtenidos, empezando por las graficas de
entrenamiento, las métricas de rendimiento y la distribucién de edades. Luego se muestran
las graficas obtenidas del método de explainability junto con las caracteristicas que consider6
mas relevantes. También se muestran las métricas de rendimiento y la distribucién de edades
sobre el conjunto de datos externos y una comparacién entre este y el conjunto de datos de
test. Finalmente, se muestra el rendimiento del modelo sobre los datos patoldgicos y el andlisis
realizado sobre el Brain Age Gap, con las graficas y caracteristicas obtenidas del algoritmo de
explicabilidad.

El quinto capitulo es la Discusién, donde se analizan los resultados obtenidos y se explican las
posibles causas de estos. El apartado se compone de secciones, cada uno dedicado a los apartados
definidos en resultados, méds un apartado adicional en el que se comparan los datos obtenidos
con la literatura con el objetivo de estudiar la concordancia entre ambos.
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El dltimo capitulo se compone de las conclusiones, donde se habla de los resultados mas relevantes
obtenidos. También se habla de la aportacién e importancia de este trabajo, y de las dreas que
aun quedan por explorar como posibles trabajos futuros.

Posteriormente encontramos los apéndices, donde tenemos las caracteristicas utilizadas en el
trabajo y mas iméagenes de explicabilidad no introducidas en resultados.



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

2.1. Brain Age

A medida que la esperanza de vida se prolonga, la aparicién de las enfermedades relacionadas
con el envejecimiento se vuelve més prevalente. Es por ello que es crucial desarrollar estrate-
gias efectivas para su manejo y tratamiento, destacando las mediciones del envejecimiento. En
muchas patologias, el cuerpo sufre una aceleracion en el envejecimiento, como es el caso de las
enfermedades neurodegenerativas, donde el cerebro se ve especialmente afectado. A medida que
una persona envejece, el riesgo de padecer un deterioro cognitivo aumenta, y ese riesgo se ve
pronunciado por ciertos factores ambientales y genéticos, pero especialmente por enfermedades
o lesiones. Debido a esto, es importante analizar la evolucién del envejecimiento para considerar
posibles causas de un deterioro acelerado [10].

Estos factores que alteran el proceso de envejecimiento pueden desviar la trayectoria de diferentes
maneras, descritas en la figura 2.1. La trayectoria de un individuo promedio viene representada
por la flecha gris. En el caso de factores genéticos o ambientales, aumentaria la pendiente de
la trayectoria (en azul). Por otro lado, cuando ocurre una lesién o infeccién en la edad adulta
(representado por una flecha negra), puede tomar dos trayectorias, o bien ocurre un envejeci-
miento acentuado puntualmente pero con un progreso estable posteriormente (en amarillo), o
un deterioro acelerado con una mayor pendiente a partir de ese momento (en morado).

Risk of cognitive impairment
& brain diseases

I
10 20 30 40 50 60 70 80
Age (years)

Figura 2.1: Diferentes posibles trayectorias del envejecimiento cerebral [9].
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Un método clave para evaluar este proceso es el uso de biomarcadores del envejecimiento, que
permiten medir de manera objetiva los cambios relacionados con la edad, predecir la aparicién
de posibles patologias, y el riesgo de mortalidad [8]. Algunos de estos biomarcadores del enveje-
cimiento son la metilacion del ADN, la longitud de los telémeros, la aptitud fisica como la fuerza
del agarre o la marcha, o el Brain Age [16].

La prediccion de la edad cerebral, o Brain Age Prediction, se basa en el uso de modelos de
regresién para evaluar el estado del cerebro. Su validez como biomarcador del envejecimiento
se ha demostrado en diversos estudios, donde se expone su correlacién con otras medidas de
envejecimiento y su capacidad para predecir la mortalidad de manera maés precisa que otras
técnicas [8]. Sin embargo, no tiene correlacién con todas, y se obtienen unas mejores predicciones
cuando se combinan, demostrando que el Brain Age aporta informacién adicional y que existe
una sinergia significativa entre los diferentes biomarcadores del envejecimiento [10].

Brain Age es un campo en auge (ver figura 2.2) gracias al uso de técnicas no invasivas como
la resonancia magnética, y al empleo del Machine Learning, que permite realizar inferencias
a nivel individual, a diferencia de los métodos estadisticos tradicionales, donde las inferencias
son a nivel grupal [44]. La mayoria de las técnicas se basan en la informacién neuroanatémica
que aporta la resonancia magnética, pero también hay estudios que han utilizado la resonancia
magnética funcional o de difusién, o combinaciones de estas. Los investigadores pueden utilizar
toda la informacién o hacer previamente una seleccién de caracteristicas. A su vez, hay una
gran variedad de métodos de Machine Learning que han probado ser ttiles. Un resumen de las
diferentes metodologias se recoge en la tabla 2.1, informacién recogida del estudio realizado por
Soumya Kumari y Sundarrajan [42].
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Figura 2.2: Nuimero de publicaciones sobre Brain Age por ano en la ultima década. La busqueda
se realiz6 en PubMed con el término ’brain age’. Figura de elaboracién propia con Excel.

Sin embargo, hay caracteristicas que la mayoria de los modelos suelen compartir. Se empieza
extrayendo las imagenes de resonancia de sujetos saludables, ya sean anatémicas o funcionales,
y, en general, se preprocesan. Se pueden extraer caracteristicas y hacer una reduccién del nimero
de estas mismas, o trabajar directamente con las imagenes. Después, se crea un modelo de regre-
sién, como Support Vector Machine, Relevance Vector Machine, redes neuronales, procesos de
regresion Gaussianos, etc. Escoger el modelo mas adecuado es un problema recurrente. Normal-
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mente, se suelen probar los modelos que mejores resultados han obtenido en problemas similares,
y adaptarlos al problema actual. Sin embargo, como demuestra Wolpert [46], el rendimiento del
modelo va a depender de las caracteristicas del conjunto de datos, y no existe un inico modelo
correcto. Después de haber escogido el modelo, éste se entrena sobre un subconjunto de datos,
el grupo de entrenamiento, y se va comprobando su progreso con el conjunto de validacion. Una
vez entrenado el modelo, se evalta el rendimiento en un conjunto de datos nuevos que no se han
utilizado hasta ahora, el conjunto de test. Como medida, se suele sacar el Mean Absolute Error
(MAE), el coeficiente de Pearson o el coeficiente de determinacién (R?) [10] de la diferencia entre
la edad cronolédgica y la que ha proporcionado el modelo. Esta diferencia es lo que se conoce
como el Brain Age Gap (BAG), una medida muy utilizada en los estudios de Brain Age debido
a la informacion que aporta: si es positivo, significa que tenemos un envejecimiento acelerado, y
si es negativo, tenemos un envejecimiento ralentizado. En aquellos casos en los que el conjunto
de datos es reducido y no se puede separar en subconjuntos, se puede evaluar el progreso del
modelo mediante Cross-Validation (CV).

Training samples Hold-out sample
[ . I!_J_\
a. Training and l.llllllll
cross-validation
Trained model

b. Testing Independent sample

O]

c. Calculation of
brain-age gap

Predicted brain age

Chronological age

Figura 2.3: Descripcion general de los pasos en la construccion de un modelo de Machine Learning
sobre prediccién del Brain Age [2].
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2.1. Brain Age

Métodos

Comentarios

Origen de los datos

Estructura cortical

Se determina la edad cerebral mediante el grosor, las cir-
cunvoluciones cerebrales y la dimensionalidad de la corteza
cerebral.

Imagen multimodal

Se combinan diversas modalidades, como T1, T2, de difu-
sién (DWI) o funcional (fMRI), que aporten diferente tipo
de informacién.

Algoritmos descentralizados

Permiten trabajar con bases de datos que se encuentran
en diferentes lugares, y solo se comparte la informacién
necesaria para entrenar los modelos, protegiendo los datos

locales. Utiles cuando se requieren bases de datos grandes.

Representacién de los datos

Método de representaciéon dispersa

Permite la representacion de datos con un pequefio niimero
de caracteristicas. Se escogen algunos de los véxeles en vez
de todos.

Técnica de parches 3D

Método en el cual se dividen las iméagenes cerebrales en
regiones mas pequenas. Esto permite sacar patrones re-
gionales, capturando con mayor precisién las diferencias
locales.

Patrones de conectividad funcional en
estado de reposo

Se saca la edad cerebral mediante las redes cerebrales
intrinsecas, regiones cerebrales definidas que representan
la conectividad funcional. Se sacan de fMRI, electroence-
falograma (EEG) o magnetoencefalograma (MEG).

Esquema de ajuste del sesgo

Método utilizado para reducir la diferencia entre la edad
cerebral y la cronolégica. Requiere el uso de la edad cro-
nolégica durante el entrenamiento.

Brain Functional Networks (BFN)

Creacién de grafos a partir de fMRI donde cada nodo es

una caracteristica o regién y las aristas son las asociacio-
nes.

Machine Learning

Modelos de Machine Learning

La mayoria de los modelos son de regresién y usan apren-
dizaje supervisado, donde los datos tienen etiquetas que
sirven para mejorar el rendimiento.Algunos son Support
Vector Regression (SVR), Gaussian Process Regressién
(GPR), Relevance Vector Regression (RVR), ridge regres-
sion y elastic net.

Sparse Group Lasso (SGL) + Regre-
sién con Procesos Gaussianos (GPR)

Se usa SGL para seleccionar los aspectos principales de
cada l6bulo y luego GPR para entrenar un modelo de pre-
diccién de edad.

Modelo de ruido heterocedéstico

Se modela ruido heteroceddstico mediante una probabili-
dad de distribucién Gaussiana, considerando asi la incer-
tidumbre aleatoria, y luego se utiliza un modelo de pre-
diccién de edad, como el Deep Learning.

Modelo oculto de Markov

Se crean Modelos de Markov Oculto (HMM) mediante la
codificacién de coeficientes de la transformada wavelet, y
se compara la similitud entre modelos de diferentes suje-
tos. Permite identificar los cambios a lo largo del tiempo.

Deep Learning

Convolutional Neural Network (CNN)

Consigue mejor rendimiento que modelos de Machine
Learning convencionales. En Brain Age, se ha visto que
se obtienen mejores resultados en CNN pequenas.

Deep Learning con datos disenados
manualmente

Se utilizan datos disenados, como estimaciones volumétri-
cas de las estructuras anatémicas, aplicados en modelos
de Deep Learning. Permiten extrapolar a datos de otras
modalidades, como tomograffa computarizada (CT).

Modelo TSAN

Modelo de red neuronal que tiene dos etapas. En la pri-
mera, los sujetos se clasifican en clases que abarcan rangos
de edades. En la segunda, se predice una edad dentro del
rango de cada clase.

Framework de Extreme Learning Ma-
chine (ELM)

Modelo de red neuronal de una sola capa oculta.

Modelo Simple Fully Convolutional
Network (SFCN)

Modelo de red neuronal basado en VGG Net la cual solo
tiene capas de convolucién, sin capas fully connected, lo
que permite una reduccién de la dimensionalidad.

Tabla 2.1: Breve descripcién de los métodos utilizados en Brain Age [42].
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En el trabajo [43], Tanveer hace una revisién sistematica de modelos de DL para la predic-
cién la edad en imagenes anatémicas de resonancia, la mayoria ponderadas en T1, una de las
modalidades méas utilizadas. Las técnicas que recopilan se basan en dos enfoques, los basados
en cortes y los basados en voxeles. En el caso de los estudios basados en cortes, las redes son
bidimensionales y el input son cortes bidimensionales, y en los estudios basados en voxeles,
las redes son tridimensionales y el input son escédneres o parches tridimensionales. Teniendo en
cuenta solo los modelos entrenados sobre sujetos, el MAE abarca desde 2.14 [35] con un modelo
Simple Fully Convolutional Network (SFCN) hasta 9.751 con un modelo U-Net inspirado en las
Fully-Connected Neural Network.

Sin embargo, muchos de los estudios utilizan una tnica base de datos de uno o pocos escaneres.
Otra limitacion es que estos estudios se suelen hacer con imagenes de resonancia de muy alta
calidad, con escaneres que solo se utilizan en investigacién pero no en pruebas clinicas rutinarias.
Ademids, estos modelos suelen ser entrenados y evaluados en bases de datos que siguen protocolos
muy estrictos y criterios de inclusion a la hora de escoger participantes. En la realidad, los
datos de hospitales son muy heterogéneos por el uso de diferentes escaneres, protocolos y la
heterogeneidad inherente de los pacientes. También hay que tener en cuenta la limitaciéon que
presenta los preprocesados complejos y costosos que requieren estos modelos.

Estos estudios, en especial los modelos 3D, necesitan un gran numero de parametros y son
complejos computacionalmente. Ademds, los datos en si son muy pesados y ocupan mucho
almacenamiento debido a que se trabajan con las propias imagenes o volimenes. Todas estas
desventajas mencionadas resultan en una baja generalizaciéon a datos no vistos previamente,
dificultad en la escalabilidad, complicaciones a la hora de realizar estudios descentralizados y
poca aplicabilidad clinica.

Por otra parte, no todos los estudios establecen una correlacién entre las caracteristicas neuro-
anatomicas y la edad predicha, lo que evidencia la falta de explicabilidad en modelos de caja
negra, como los de aprendizaje profundo. Otro aspecto relevante es el rango de edad sobre el cual
se entrena el modelo, existiendo casos en los que el intervalo de edad es limitado y no captura
toda la diversidad demogréfica. Ademas, pocos estudios evaldan la variabilidad del rendimiento
del modelo en sujetos con alguna patologia [43].

Como se describe en el articulo [19], de T. Hahn, algunos aspectos clave que pocas investiga-
ciones abordan en este tipo de estudios son: utilizar un amplio intervalo de edad, contar con un
grupo de validacion y prueba grande, considerar los sesgos, justificar la eleccién del algoritmo,
comparar modelos, utilizar bases de datos provenientes de diversas fuentes y aplicar algoritmos
de explicabilidad.

2.1.1. Cambios neuroanatémicos en el envejecimiento

Como se ha mencionado antes, el cerebro sufre cambios con el envejecimiento, y estos cambios
de pueden utilizar para predecir una edad cerebral. Los cambios neuroanatémicos son de es-
pecial interés en la mayoria de estudios de resonancia magnética, debido a que muchas de las
modalidades registran la estructura.

A grandes rasgos, los principales cambios en el envejecimiento son una pérdida del volumen total
cerebral, un ensanchamiento de los surcos y pérdida de girificacién (nimero de pliegues), y un
agrandamiento de los ventriculos y otras zonas con liquido cefalorraquideo. Se ha visto que el
cerebro pierde un 5% de su volumen cada década a partir de los 40 afios, con una aceleracién
a partir de los 70 [36], [28]. Esta pérdida se cree que puede deberse a la muerte celular o por
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pérdida de volumen celular [36].

hallmark features of cerebral atrophy

® volume loss

@ sulcal widening

Figura 2.4: Caracteristicas distintivas de un cerebro envejecido [3].

Los l6bulos no envejecen a la misma velocidad. En un estudio realizado en participantes entre
34 y 97 anos [12], el 16bulo frontal es el més afectado, con una reduccién de volumen del 12 %,
seguido por el 16bulo temporal con una pérdida del 9 %. Por otro lado, los cambios asociados a la
edad en los l6bulos parietal y occipital no son significativos, especialmente el del 16bulo occipital,
que apenas se ve alterado [28], [30]. El hecho de que el 16bulo frontal sea el més afectado y el
occipital el menos encaja con los cambios cognitivos asociados a la edad, ya que el 16bulo frontal
se asocia al comportamiento social y el occipital a la visién [36]. La forma en que ocurre el
envejecimiento a lo largo del tiempo tampoco es igual. Por ejemplo, el 16bulo frontal tiene un
envejecimiento lineal, pero el cambio en el volumen total es no lineal [30].

En su trabajo [15], Fjell y Walhovd recopilaron los resultados de varios estudios independientes
que investigaron los efectos neuroanatémicos del envejecimiento. Las conclusiones a las que
llegaron al respecto fueron:

= Estructuras limbicas: hay discrepancia con el efecto del envejecimiento en el hipocampo,
al contrario de lo que se pensaba anos atras, ya que esta estructura esta relacionada con
la memoria, uno de los aspectos cognitivos mas afectados con la edad.

= Ganglio basal: el cuerpo estriado se ve muy afectado con el envejecimiento, con una re-
duccién en su volumen, en especial del putdamen, pero también del nicleo caudado. Los
resultados respecto al globo pélido son inconsistentes.

= Téalamo: consistente reduccién con la edad.

= Nicleo accumbens: afectado por el envejecimiento con una reduccion en el volumen.
= Tronco encefalico: el mejor preservado con la edad.

= Cerebelo: se reduce con la edad, pero el efecto no es muy grande.

» Liquido cefalorraquideo y ventriculos: aumento consistente con los anos [15].
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Figura 2.5: Porcentaje de varianza en el volumen debido a la edad. Las regiones mas afecta-
das son los ventriculos laterales y el putamen, seguido del volumen cerebral total y el tercer
ventriculo. La muestra consiste de 1143 sujetos sanos entre 18 y 94 anos, sacados de varios es-
tudios independientes. Gréfica sacada de Structural Brain Changes in Aging: Courses, Causes
and Cognitive Consequences [15].

Los cambios apenas son perceptibles hasta los 50 afios. Ademas, cada regién tiene un patrén
de envejecimiento totalmente diferente, y hay diferencias entre hombres y mujeres. En [36], R.
Peters describe que los hombres tienen una mayor pérdida de volumen en el 16bulo frontal y el
temporal, mientras que las mujeres tienen mas afectadas las dreas del hipocampo y del 16bulo
parietal. Por otro lado, en el articulo [30], Lockhart afirma que las inicas diferencias significativas
por sexo se encuentran en el I6bulo frontal, donde hay una mayor reduccion en el volumen en
los hombres.
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Figura 2.6: Diferencias anuales en los voliimenes de los l6bulos del cerebro de hombres y mujeres
por separado. Se observan diferencias significativas en los volimenes de los l6bulos frontal y
temporal del cerebro, pero no en los l6bulos parietal u occipital. Hay diferencias significativas
en el envejecimiento del l6bulo frontal entre hombres y mujeres. Grafica sacada de [30].
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2.1.2. Ventajas, desventajas y lineas futuras del Brain Age

Como se ha mencionado anteriormente, el uso de Brain Age puede aportar varios beneficios
debido a sus caracteristicas: es objetivo, funciona a nivel individual, no es invasivo y es rentable.
Ademas, ofrece una mayor comprension del cerebro y sus funciones, lo que enriquece nuestro
conocimiento sobre los procesos neuroldgicos. Aunque requiere una resonancia, lo que limita su
aplicacién a gran escala por razones de costo y tiempo, podria incorporarse como una medida
complementaria a las pruebas que ya se realizan de manera habitual, ya que aporta informacién
adicional.

Con esta medida, podemos ver el grado de neurodegeneracién, y analizar el efecto que tienen
diferentes estilos de vida sobre este mismo. Por ejemplo, fumar, el alcohol, la presién arterial alta
y la obesidad son factores que aumentan el Brain Age Gap; mientras que la meditacién, tocar
musica, el nivel de educacién y la actividad fisica disminuyen el Brain Age Gap [2]. Mediante el
uso de este marcador, se podria hacer una intervencién temprana para un cambio de estilo de
vida.

No solo sirve como un marcador de la salud general, sino que también podria usarse para la
deteccién precoz de degeneracién y, en consecuencia, una posible patologia subyacente. Ademas,
también sirve para ver la evolucion de una patologia y la probabilidad de recaidas para moni-
torizar a aquellos pacientes con mas riesgo. Asimismo, también se puede utilizar para analizar
el efecto de tratamientos. Por otro lado, su uso para la asistencia en diagndstico diferencial
aun se estd estudiando, ya que no todas las patologias causan la misma neurodegeneracién. Un
ejemplo donde se ha visto que podria utilizarse es para diferenciar entre esquizofrenia y el tras-
torno bipolar [2], donde el Brain Age Gap es mayor y més consistente en esquizofrenia que en
bipolaridad.
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Figura 2.7: Posibles usos del biomarcador Brain Age [42].

A pesar de todos estos beneficios, todavia quedan por abordar varios desafios [42], [2]. Los mode-
los entrenados pueden tender al overfitting, y son muy dependientes de la calidad y cantidad de
los datos con los que se han entrenado, lo que puede generar sesgos si estos no son representativos
de la poblacién. El manejo de datos médicos sensibles también plantea importantes cuestiones
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éticas. Ademads, requieren un coste computacional alto, y, en muchos casos, la interpretabilidad
de los resultados presenta dificultades.

Ademsds, por ahora, su aplicabilidad en la clinica es limitada, y es un campo que ain debe
introducirse y comenzar a utilizarse, ya que hasta ahora solo se ha explorado en investigacién. A
raiz de esto surge otro problema, debido a que la resoluciéon de las imédgenes en investigaciones
suelen ser de mayor calidad que las clinicas, y todavia queda por explorar el rendimiento de los
modelos en este contexto. Otro ambito atn por estudiar son las investigaciones longitudinales,
que aporten informacién de la evolucién del Brain Age Gap a lo largo del tiempo en diferentes
patologias y situaciones.

A pesar de los desafios actuales, la aplicacién del Brain Age en la practica clinica representa
un avance significativo en el campo de la neurociencia. Su capacidad para proporcionar una
evaluacién detallada de la salud cerebral, detectar cambios sutiles a lo largo del tiempo, y guiar
intervenciones tempranas tiene el potencial de transformar el manejo de diversas patologias
neurolégicas. Con un mayor desarrollo e integracién, Brain Age podria convertirse en una he-
rramienta esencial para personalizar tratamientos, mejorar los resultados clinicos y, en ultima
instancia, avanzar en nuestro entendimiento del cerebro humano y su relacion con el envejeci-
miento y la enfermedad.

2.2. Patologias: Esquizofrenia

La esquizofrenia es un trastorno mental grave que se clasifica cominmente como un trastorno
psicético debido a la presencia de sintomas como delirios y alucinaciones. Sin embargo, esta
concepcion es incompleta, ya que la esquizofrenia es, en realidad, un trastorno del desarrollo que
afecta multiples funciones cerebrales, incluyendo, pero no limitdndose, a la psicosis [25].

En muchos casos, la enfermedad se manifiesta inicialmente con la aparicién abrupta de un
episodio de sintomas psicéticos, conocido como primer episodio psicético (FEP, por sus siglas en
inglés). Un porcentaje significativo de estos casos progresa hacia un diagndstico de esquizofrenia,
mientras que en otros, este episodio representa el 1inico episodio psicético en la vida del paciente.
Por ello, el primer episodio psicético constituye un punto de inflexién crucial para la deteccion
y diagnéstico de la esquizofrenia [6].

Los sintomas de la esquizofrenia son muy diversos y variados, pero la Sociedad espafiola de
Psiquiatria lo resume en 3 dimensiones:

= Psicosis: incluye delirios y alucinaciones.
» Desorganizacién: se refiere a pensamientos desordenados o comportamientos cadticos.

= Afecto inapropiado y negativo: abarca la escasez de habla, una disminucién de la expresion
emocional, falta de interés e indiferencia social [37].

En los pacientes con esquizofrenia, se puede ver un gran deterioro cognitivo, antes incluso del
primer episodio psicético, donde se ven especialmente afectados la memoria, la atencion y la
funcién ejecutiva. No obstante, la esquizofrenia no es una enfermedad exclusivamente cerebral,
ya que también afecta el metabolismo y se ha visto una asociacién entre la enfermedad y una
formacién anormal de los érganos durante la gestacién [39].
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2.2. Patologias: Esquizofrenia

La esquizofrenia tiene una etiologia compleja y multifactorial, por lo que no se puede atribuir a
una Unica explicacién. Sin embargo, se han identificado alteraciones en varios neurotransmiso-
res. La dopamina ha sido histéricamente el neurotransmisor mas asociado con la esquizofrenia,
respaldado por el éxito de los antipsicéticos elaborados a partir de la dopamina. No obstante,
se ha visto que hay otros neurotransmisores que se ven afectados y que tienen relacion con la
de la enfermedad, como los adrenérgicos, muscarinicos y serotoninérgicos. La importancia de la
dopamina en la investigacion sobre la esquizofrenia puede deberse a que fue uno de los primeros
sistemas terapéuticos disponibles, lo que ha influido en el enfoque de los tratamientos durante
décadas [25].

Ademsds de esto, existen varios factores de riesgo relacionados con la esquizofrenia:

= Complicaciones perinatales y obstétricas
= Factores genéticos

= Factores ambientales desencadenantes como: uso de drogas, nivel de urbanizacion, perte-
nencia a una minoria, trauma precoz y danos neurolégicos prenatales o en los primeros
meses de vida.

Es de especial interés el estudio de los cambios neuroanatémicos, ya que permiten discernir
entre un individuo sano y uno patolégico. Hay varias regiones cerebrales que se ven afectadas
en la esquizofrenia, y es por ello que la neuroimagen ha sido fundamental para avanzar en la
comprension de las bases neuroanatémicas de esta enfermedad. Ya en 1976 se descubrié que hay
relacién entre el tamaifio de los ventriculos laterales y la esquizofrenia gracias al uso pionero de
un equipo de TC [23].

Algunas alteraciones anatémicas que suelen ser muy representativas son un aumento del tamano
de los ventriculos laterales y una disminucién del volumen general, especialmente de la amigdala,
el hipocampo y el parahipocampo [47]. Por lo general, las alteraciones en la sustancia gris suelen
ser mayores que aquellas en la sustancia blanca.

Las alteraciones neuroanatémicas mencionadas en [39] son:

= Reduccién del volumen cerebral total.

= Aumento del volumen ventricular, especialmente de los ventriculos laterales, y, en algunos
estudios, del tercer ventriculo.

= Lo6bulo frontal.

e Reduccién de la sustancia gris en el 16bulo frontal en su totalidad.

e Regiones del cortex prefrontal: algunos estudios encontraron reducciones del volu-
men en regiones como el cértex prefrontal dorsolateral (CPFDL), el cértex prefrontal
dorsomedial (CPFDM) o el cértex orbitofrontal (COF), aunque este ultimo solo en
mujeres.

= Lébulo temporal.

e Algunos estudios han hallado una reduccién del 16bulo temporal en la sustancia gris.
e Giro temporal superior.

e Regiones temporomediales: un estudio encontré una reduccién de la sustancia gris
en el hipocampo, y otra investigacién demostré alteraciones en el volumen de la
amigdala.

14 Facultad de Medicina



Titulo del trabajo

ﬂ) = e Libulo parietal b) ; .
Labulo frantal ' - o Areade VenTrICU|OS s |
, B e lat | : i
areraies =
Lobulo // N
Area motora goskinel X
del lenguaje Area /} - A
sensorial ( =
del
i 1 .~
Lébul o \ i
temporal B wermicke ~\__9
& — Cerebelo T 5’
isura
4 Jongitudinal e virbllo 3 ef(:':er
iR L‘-}qub”m, Buibo raquideo ventriculo
v ’f r Thma premolora
L = Circunvolucion rontl ascendento
M T Circunvolucién parietal ascendente
—— Lebulo paristal Cuarto
.
Lobulo oocipta ventriculo

Figura 2.8: Lébulos y dreas del lenguaje (a) y ventriculos cerebrales (b) [39].

= Reduccion del volumen de los ganglios basales: especialmente en el nicleo estriado, nticleo
caudado y el putdamen.

= Reduccién del vermis cerebeloso.

s Reduccién del volumen del mesencéfalo.

a)

Figura 2.9: Ganglios basales (a), vermis cerebeloso (b) y mesencéfalo (c). Figuras obtenidas de
Kenhub Ganglios basales, Neutocirugia contemporanea y Kenhub Mesencéfalo, respectivamente.

2.2.1. Brain Age en esquizofrenia

Numerosos estudios han reportado cambios en los mecanismos del envejecimiento en pacientes
con esquizofrenia, como inflamacién, citotoxicidad o elevaciones en los niveles de estrés oxidativo,
aunque aun se desconocen las causas de estd aceleracion en el envejecimiento. El biomarcador
Brain Age no es una excepcién, y se han visto alteraciones en el BAG en sujetos con esta
patologia.

El consorcio ENIGMA Schizofrenia estudié esta alteracién en un metaanélisis conformado por
26 grupos internacionales [11]. En este, el Brain Age fue calculado mediante medidas anatémicas
cerebrales obtenidas de imagenes de resonancia ponderadas en T1. Se observo, una vez ajustado
el modelo en edad, sexo y origen de la resonancia, un aumento en el BAG de 3.55 anos en el
grupo patologico frente al grupo control, sugiriendo un envejecimiento acelerado. Esta alteracion
se ha visto en otros tantos estudios, aunque el tamafio de la diferencia entre grupos es variable
en cada estudio. En el estudio se vio que la edad predicha no se ve afectada por caracteristicas
clinicas como la edad del inicio de la enfermedad, la duracién de ésta, la severidad de los sintomas
o el tratamiento.
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2.3. Deep Learning

El hecho de que la edad cerebral predicha no se vea influenciada por el inicio de la enfermedad
es consistente con la evidencia de que el déficit cognitivo puede estar presente incluso antes de la
manifestacién clinica de la esquizofrenia. Sin embargo, estudios longitudinales han demostrado
que el envejecimiento cerebral se acelera tras el inicio de la enfermedad, lo que subraya la impor-
tancia de estudiar su evolucién a lo largo del tiempo [34]. En otros estudios, se ha comprobado
que el BAG no se ve afectado en el caso de individuos que han sufrido un primer episodio psicoti-
co (FEP), por lo que ain no esta claro cudndo empieza a presentarse alteraciones en pacientes
con esquizofrenia o en aquellos con riesgo de desarrollarla [38].

El incremento del BAG en la esquizofrenia es mas pronunciado que el observado en otras pa-
tologias, como el trastorno depresivo mayor o el trastorno bipolar. Este hallazgo es consistente
con los informes previos de consorcios de ENIGMA, que han demostrado una mayor alteracién
en el volumen de la sustancia gris en la esquizofrenia en comparacion con el trastorno depresivo
mayor y el trastorno bipolar. Por esta razén, en el presente estudio se ha decidido enfocar la
investigacion en la esquizofrenia, con el objetivo de analizar su impacto en el BAG [11].

2.3. Deep Learning

En la actualidad, se aborda con frecuencia el tema de la inteligencia artificial, siendo un tépico
recurrente en los medios de comunicacion y presente en la conversacion generalizada. Este cre-
ciente interés se debe a su capacidad para imitar el pensamiento humano, abarcando desde el
reconocimiento de rostros hasta la generacién de imégenes y texto. No obstante, esta capacidad
avanzada no surgié de manera repentina; en sus inicios, la inteligencia artificial se limitaba a
seguir un conjunto de normas en entornos especificos y delimitados.

Uno de los ejemplos mas notorios en los primeros tiempos fue cuando la computadora Deep
Blue gané al campedén mundial de ajedrez en 1997. Este tipo de tareas, regidas por normas y
que resultan complejas para un ser humano, son relativamente sencillas de implementar en un
ordenador. Sin embargo, las tareas mé&s intuitivas, que los seres humanos realizan con facili-
dad, resultan dificiles de resolver para una méaquina, ya que es dificil formalizar conceptos tan
abstractos.

A medida que la inteligencia artificial avanzaba, se identificé la necesidad de que los sistemas
pudieran manejar no solo tareas estructuradas, sino también aquellas que requieren un entendi-
miento més profundo. E1 Machine Learning (ML) surgié como una solucién inicial, permitiendo
a los modelos aprender y abstraer conocimientos a partir de experiencias pasadas. A pesar de
su efectividad para reconocer patrones en grandes volimenes de informacién, el ML tradicional
tiene limitaciones significativas en términos de comprensién de conceptos abstractos y complejos.

Para superar estas restricciones, se desarrolld el Deep Learning (DL), una técnica avanzada
dentro del ML. El Deep Learning se distingue por su capacidad para construir jerarquias de
conceptos y abstraer informacién a niveles mas profundos. Esto se logra mediante redes neu-
ronales profundas que imitan de manera maés sofisticada el procesamiento cognitivo humano,
permitiendo a las maquinas no solo identificar patrones, sino también entender y generar con-
ceptos complejos de manera auténoma [18].
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Figura 2.10: Diferencias entre inteligencia artificial, Machine Learning y Deep Learning [32].

El DL se compone principalmente de las redes neuronales artificiales. Aunque hay muchas ma-
neras de definirlas, se podrian definir como “un procesador distribuido masivamente en paralelo
compuesto por unidades de procesamiento simples que tiene una propension natural para el
almacenamiento de conocimientos experienciales y ponerlos a disposicién para su uso” [20].

El inicio de las redes neuronales se remonta a 1943, cuando Walter Pitts y Warren McCulloch
trataron replicar el comportamiento del cerebro humano. Esta red inicial constaba de un multi-
plicador, seguido de un sumador y una funcién no lineal, con unos pesos ajustables manualmente
y una salida categorica. Posteriormente, en los anos 50, Rosenblattd propuso la idea del per-
ceptron, un algoritmo de entrenamiento supervisado que aprendia los pesos y el umbral a partir
de los datos con una tasa de aprendizaje «. Ya en 1960, Windrow y Hoff introdujeron el mode-
lo ADALINE (Adaptive Linear Nueron), un método que evaluaba los gradientes mediante una
funcién de error, al contrario que el perceptron inicial. Este modelo empleaba un algoritmo de
gradiente descendente para actualizar los pesos en la direccién opuesta al gradiente del error con
el objetivo de minimizarlo.

Sin embargo, estos modelos presentaban una limitacién: solo podian delimitar fronteras lineales,
siendo incapaces de resolver el problema XOR (descrito en la figura 2.11), dado que no era
linealmente separable. Aunque este problema podia ser solucionado anadiendo capas ocultas
intermedias, conocidas como perceptrones multicapa (Multilayer Perceptron), no fue sino hasta
1982, con la introducciéon del modelo de backpropagation, que se superaron las limitaciones del
perceptrén [4].

0,1 1,1 0,1 1,1
Input 1 | Input 2 | Output . ' o
0 0 0
0 1 1 <
1 1 0 0,0 1,0 0,0 1,0
1 0 1 . 1 s
OR XOR

Figura 2.11: Problema XOR. Si la entrada es 0 y 1, la salida es 1. Si la entrada es ambos 0 o
ambos 1, la salida es 0. Como se ilustra en la imagen, no es posible separarlo linealmente [45].
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Figura 2.12: Principales hitos en el desarrollo de Deep Learning. Figura obtenida de Beamlab.

2.3.1. Conceptos basicos

2.3.1.1. Tipos de tareas

En Machine Learning u otros tipos de andlisis se pueden distinguir tres principales grupos de
tareas: clasificacién, regresion y agrupamiento:

= En los problemas de clasificacién, las instancias se asignan a conjuntos predefinidos con
anterioridad. En estos casos, se conocen las etiquetas de clase de un subconjunto, que se
utilizara para el entrenamiento.

= En regresion, los modelos predicen valores numéricos continuos en lugar de etiquetas de
clase discretas. En este tipo de problemas, se conoce un subcojunto de estos valores numéri-
cos que suelen seguir una funcién objetivo, generalmente desconocida. Es el tipo de tarea
representada en este trabajo.

» En los problemas de agrupamiento, o clustering, se dividen las instancias en grupos (o
clusters) basandose en la similitud entre las instancias. En estos casos, a diferencia de las
tareas de clasificacién o regresién, no se conocen las etiquetas [4].

2.3.1.2. Meétricas de rendimiento

Las métricas de rendimiento son una herramienta que sirven para evaluar los resultados de
diferentes procesos de mineria de datos. Existen una gran variedad, y escoger cudles utilizar
depende del tipo de problema. Los problemas de clasificacién utilizan las matrices de confusién
con sus parametros: el verdadero positivo, el verdadero negativo, el falso positivo y el falso
negativo. También se suelen aportar otras métricas derivadas de estos parametros, como la
exactitud o la precisién, ademads de gréaficas como la curva ROC.

En este documento, son de especial interés las métricas de rendimiento para problemas de
regresion. Estas son:
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» Mean Absolute Error (MAE): es la suma promediada de todos los residuos, donde y; son
los valores reales y g; los valores predichos para n muestras.

1 )
MAE = *Z|yi—yi| (2.1)
" i=1
» Mean Square Error (MSE): penaliza en mayor medida a los residuos grandes.

n

MSE = = > "(yi — 1) (2.2)

=1

» Root Mean Square Error (RMSE): es como el MSE pero en la misma escala que los datos
originales.

RMSE = | - 3" (y: — 5i)? (23)

= Indice de correlacién de Pearson (corr): mide la relacién lineal entre dos variables. Da
un valor entre -1 y +1, donde -1 indica una relaciéon inversamente proporcional, 0 indica
relacion nula y +1 indica relacién directamente proporcional. En ella, x;, ¢; son los valores
reales y Z, ¢ las medias de ambas variables.

_ S (i — 3 (yi — ) 4
VEL @ — 2P i~ o) (24)

r

» Coeficiente de determinacién o correlacién (R?): es la proporcién de la varianza total de
la variable dependiente explicada por el modelo de regresién. Da un valor entre 0 y 1,
donde un valor més cercano a 1 implica que el modelo explica una mayor proporciéon de
la varianza. N o

R? =1 izl = 0i)° (2.5)
> (v — 9)?

2.3.2. Redes neuronales

La unidad bésica del cerebro es la neurona. Estas neuronas se conectan entre ellas a través de las
dendritas, donde viajan impulsos nerviosos. Si el sumatorio de estos impulsos supera un umbral,
la neurona transmite la sefial. En sus comienzos, las redes neuronales artificiales intentaban
emular el funcionamiento de las neuronas del cerebro; sin embargo, con el tiempo, este enfoque
ha sido gradualmente abandonado.

En el caso de las redes neuronales artificiales, a cada neurona le llegan unas entradas, ya sean
otras neuronas o los propios datos, ponderadas por los pesos asociados (los weights). Se suman
las entradas multiplicadas por sus weights y un valor, el llamado bias, para luego aplicar la
funcién de activacién. La salida servird como entrada para otras neuronas o como salida de la

red.
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2

Summation and Bias Activation Output

Inputs

Figura 2.13: Arquitectura bésica de una red neuronal. Cada entrada = estd ponderada por un
peso w. En la neurona, se suman las entradas ponderadas junto con el bias. Después, se aplica
la funcién de activacién y se obtiene un valor, y [24].

Por lo tanto, la funcién de una neurona vendria definida como:
y=f(w-z—b) (2.6)

donde f es la funcién de activacién de la neurona, w son los pesos, b es el bias y x los valores
de entrada.

Estas ya mencionadas funciones de activacién se encargan de definir la salida de cada neurona.
Aportan la no-linealidad a la red, ya que, hasta entonces, todas las operaciones con los weights
y biases eran lineales, por lo que permiten a los modelos aprender mapeos més complejos. Hay
una gran variedad de funciones de activacion, como la funcién escalén, la lineal, la sigmoide o
la ReLU (Rectified Linear Unit) y sus variantes.

2.3.3. Entrenamiento de la red

El entrenamiento de la red se basa en el ajuste iterativo de los parametros weights y bias.
Para ello, primero hay que calcular el error del resultado obtenido, lo cual se realiza mediante
la funcién de coste, también conocida como funcién de pérdida. Existen diversas opciones para
medir la discrepancia entre el resultado obtenido y el deseado, como MSE o RMSE. Sin embargo,
en problemas de clasificacién, una de las métricas méds empleadas es la entropia cruzada, ya que
permite evaluar la distancia entre dos vectores de probabilidad.

Una vez que hemos cuantificado el error, hay que modificar los weights y bias para reducirlo.
Se busca minimizar esta funcién de coste mediante el descenso del gradiente y actualizar los
pardametros en base a ello:

dL

i+ — iy,
W Wi=n

(2.7)
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- - dL
b = — . 2.
b o (2.8)
donde W son los weights de la iteracion i, b son los bias, v es la tasa de aprendizaje y L es la
funcién de pérdidas seleccionada.

Sin embargo, este algoritmo no se puede aplicar en las redes multicapa, ya que no conocemos el
resultado deseado de las neuronas en las capas ocultas. Cuando se cuantifica el error, es necesario
saber qué parte pertenece a cada una de las neuronas de las capas ocultas. Una forma de hacerlo
es mediante el método de backpropagation, que se basa en dos etapas:

1. Propagacion hacia delante (feedforward): se introduce una instancia en el entrenamiento
y se obtiene la salida de la red.

2. Propagacién hacia atras (backpropagation): calcular el error cometido en cada neurona de
salida y propagar hacia atras esa “direccion” deseada en proporcion al error.

2.3.4. Ajuste de hiperparametros: optimizacion

Una vez ya se tiene una red funcional, es necesario optimizarla mediante el ajuste de hiper-
parametros para mejorar los resultados. Hablamos de ajustar “hiperpardmetros” y no “parame-
tros” ya que los primeros son aquellos que podemos cambiar, como el niimero de épocas o el
learning rate, y los segundos son aquellos que no podemos modificar directamente, como los
weights o bias. Encontrar los hiperparametros 6ptimos es dificil, y en muchas ocasiones se re-
curre al uso de técnicas de busqueda como el grid search o el random search; en otras, se parte
de una arquitectura que haya dado buenos resultados en un problema semejante y se prueban
variantes de esta.

La optimizacién tiene tres objetivos principales, y cada técnica se centra en uno o varios:

= Mejorar el rendimiento.
= Mejorar la velocidad de aprendizaje.

» Evitar el overfitting (sobreentrenamiento).

Ademsds de esos objetivos, también se busca evitar ciertos problemas como el desvanecimiento
del gradiente, uno de los més recurrentes. Este problema surge porque las neuronas se saturan,
dando salidas en los limites, lo cual dificulta el aprendizaje. Algunas maneras de evitarlo se
mencionan a continuacién, como inicializar los parametros, escoger bien la funcién de activacion,
normalizacién y/o estandarizacién de las entradas, o hacer batch normalization.

Mejorar el rendimiento

s Arquitectura de la red: niimero de capas, interconexiones, nimero de neuronas por capa,
método de inicializacién de los pesos, y tipo de funcién de activacion. Por lo general, la
arquitectura de la red adopta una forma de “embudo”, con un menor nimero de neuronas
en las capas més profundas. Es comun utilizar la funcién de activacién ReLU en las capas
ocultas, mientras que en la capa de salida se emplea softmax para la clasificacién de
clases mutuamente excluyentes, la funcion logistica para clases no excluyentes o binarias,
y funciones lineales en problemas de regresion.
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» Epochs (épocas), steps y bacthes: las épocas son el nimero de veces que se pasa a la red
el conjunto de entrenamiento entero, pero este conjunto se puede dividir en batches, y
tendremos que realizar un nimero de steps para pasar todos los batches en cada época.
Si, por ejemplo, tenemos 1000 datos y queremos dividirlo en 200 batches, tendremos que

realizar 50 steps para completar una época.

» Algoritmos de entrenamiento (optimizadores): ya hemos mencionado el descenso del gra-
diente, pero hay otras alternativas y variantes. Algunos algoritmos de los méds menciona-
dos son Stochastic Gradient Descent (SGD), RMSProp, AdaGrad, Adam o AdamW [13].
Adam, un algoritmo de optimizacién adaptativo, es uno de los més utilizados por ofrecer
buenos resultados sin requerir una optimizacién exhaustiva [50]. Sin embargo, actualmente
hay una preferencia por el algoritmo SGD debido a la baja capacidad de generalizacion del
método Adam [4]. Por otro lado, AdamW es una versiéon mejorada de Adam que mejora

la generalizacion [51].

Mejorar la velocidad de aprendizaje

Algunos de los métodos para conseguir un entrenamiento que requiera menos tiempo:

= Inicializar los parametros con valores aleatorios de diferentes distribuciones. Se recomienda

realizar siempre este paso. [4].

= Funciones de coste que no saturen a la red, como cross entropy.

» Tasa de aprendizaje (learning rate, p): se puede definir como el tamano del “paso” en el
ajuste de los pardmetros. Un valor muy pequeno causa un entrenamiento lento, pero uno

muy alto puede resultar inestable.
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Figura 2.14: Efectos del tamanio del learning rate en el rendimiento. Figura obtenida de Jeremy
Jordan: Setting the learning rate of your neural network.
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Figura 2.15: Efectos del tamafo del learning rate en la evolucién del entrenamiento. Figura
obtenida de Medium: Understanding Learning Rate.

Evitar el overfitting

El overfitting ocurre cuando hay una gran diferencia entre el rendimiento en los datos de en-
trenamiento y datos que el modelo no ha visto previamente. Esta diferencia se suele llamar
generalization gap o generalization error.

(a)

overfittin
i ¥ — Training loss

-8 \Validation loss

underfitting

Loss

Generalization

i

Epoch

Figura 2.16: Ejemplo visual de overftting y el generalization gap [52].

El overfitting se debe al sobreajuste de los parametros. La red aprende de memoria el conjunto
de entrenamiento, impidiendo que sea capaz de generalizar y extrapolar. También puede ocurrir
underfitting, donde la red no es capaz de aprender la relacién entre la entrada y la salida por un
entrenamiento insuficiente.
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Figura 2.17: Casos de problemas de regresion donde hay underfitting, un buen ajuste y overftting

[1].
Para evitar el overfitting, se aplican técnicas de regularizacién como:

= Regularizacién L1 y L2: se anade un término a la funcién de coste, los propios pesos. Esto
impone restricciones en el tamano de los pesos, ya que se busca la minimizacién de la
funcién de coste. La regularizacion L1 es mas restrictiva, ya que L2 es con los cuadrados.

LOW) = Lo(W) + — Y w] (2.9)

L(W) = Lo(W) + Ay w?

2n ¢
i—1

(2.10)

= Farly stopping: se para el entrenamiento en el momento en el que el error del conjunto de
entrenamiento alcanza un valor o no mejora durante un nimero de épocas.

= Dropout: se establece un porcentaje de neuronas que serdn “apagadas” (ignoradas) aleato-
riamente en cada época. Es una técnica ampliamente recomendada y comiinmente utilizada

[46], [18].
= Data augmentation: se generan nuevos datos artificiales a partir de los existentes.

= Batch Normalization: centra y normaliza los datos con la media y desviaciéon de cada
batch. Ademads de actuar como técnica de regularizacién, permite usar tasas de aprendizaje
mayores y consigue una convergencia mas rapidamente.

Un resumen de las técnicas de optimizacién lo encontramos en la tabla 2.2, obtenida de [4].
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Técnicas Rendimiento Velocidad aprendizaje Overfitting
Arquitecturas de la red X X X
Epocas, steps y batches X

Funcién de activacién X

Algoritmos de entrenamiento X X

Inicializacién de los parametros X

Tasa de aprendizaje X X

Funcién de coste X

Regularizacién L1 y L2 X
Early stopping X
Dropout X
Data augmentation X X
Batch Normalization X X X

Tabla 2.2: Uso de las técnicas de optimizacién [4].

2.3.5. Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un subtipo de red neuronales que se especializan
en procesar datos que tienen una tipologia tipo “cuadricula”’, almacenada en arrays o vectores.
Estas datos pueden 1D como series temporales; 2D como imagenes o espectrogramas de audio;
0 3D como videos o imégenes volumétricas [27].

El nombre de este tipo de redes lo reciben aquellas que tengan una operacién de convolucién
en alguna de sus capas. La convolucién es una operacién entre dos funciones de valores reales
donde una modifica a la otra. La convolucién, normalmente representada por un asterisco, se
expresa de la siguiente manera:

s(t) = (z + w)(t) = / s(@)w(t — a)da (2.11)

En la mayoria de los casos, nos interesara discretizar la funcién debido al funcionamiento de los
ordenadores:
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e}

sn] = (nxw)ln] = > znjwln - d (2.12)

a=—00

Se puede ver como una multiplicacién de matrices, donde la primera matriz, x, se denomina la
entrada y la segunda, w, se llama kernel. Estos suelen ser matrices multidmensionales, llamadas
tensores. En caso de que tuviésemos una entrada bidimensional, el kernel también tiene que ser
bidimensional, y la convolucién seria:

S(i,4) = (I K)[i,j] = > > I[m,n]K[i —m,j — n] (2.13)
siendo conmutativas:

S(i,j) = (K = D[i,j] =Y > 1Ili —m,j—n]K[m,n] (2.14)

En el caso de las redes neuronales, muchas veces se utiliza la funcién cross-correlation, muy
parecida a la de convolucién [18]. En la mayoria de los casos, no se hace distincién entre las
operaciones y ambas se llaman convolucion:

S(i,j) = I« K)[i,j] =YY Ilm,n]K[i +m,j +n] (2.15)
2 | 0[O H a0 e Y5 [B] 8
1{1]of0|2]o 1of1]|  [efE}7]s
10 1 2|3 'O_J % 0]1]|0]| = 4'.1-4 8 | 4
1|1 |2 |87 rro-f e R e FYNE
0|0j1(0|0]|1
0|0|{0(0(1]0

X H X*H

Figura 2.18: Cross-correlation en una red CNN. El kernel multiplica los datos de entrada ele-
mento a elemento y se va desplazando (a) [7].

El paso de la funcion cross-correlation, se puede ajustar a un valor determinado. Este “paso”
también se denomina stride. Si definimos un stride de 2, significa que en vez de hacer convolucio-
nes en los elementos consecutivos, se aplicara un salto de 2 tanto vertical como horizontalmente

(b) [4].
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Convolution with zero Padding
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Figura 2.19: Ejemplo de stride de valor 1 (arriba) y valor 2 (abajo). Se muestra la férmula para
calcular el tamano de salida en caso de aplicar padding ystride en una convolucién [26].

El algoritmo aprende los pesos del kernel aplicando la convolucién sobre la entrada. Esto aporta
varias ventajas, ya que permite mantener la informacion espacial inherente en algunos datos.
Adicionalmente, cada capa requiere menos parametros, ya que los kernels son mas pequenos que
los datos y se comparten los pardmetros para todas las posiciones [18].

Debido al funcionamiento inherente de la convolucién, obtenemos salidas con una dimensién
reducida. Si queremos mantener las dimensiones de entradas, se utiliza el padding, que es anadir
elementos en los bordes. Uno de los méds conocidos es el zero padding, que es anadir ceros [4].

Otra capa importante aparte de la convolucién son las capas de pooling. Estas capas de pooling,
o de agrupamiento, realizan una operacién en la que se escoge un solo elemento de un conjunto
de elementos adyacentes, es decir, realizan un resumen estadistico de los elementos adyacentes.

La forma de escoger el elemento y el tamano del conjunto se pueden definir. Por ejemplo, en
maz pooling se escoge el elemento de mayor valor, y si definimos que el pooling sea de 2x2, se
escogera entre los elementos adyacentes de una submatriz de tamano 2x2 (de cada 4 elementos,
nos quedamos con 1). Esto hace que reduzcamos la dimensionalidad de la salida, mejorando el
rendimiento computacional. Otra ventaja de gran importancia es que el pooling ayuda a que la
red sea invariante a la translacion de las regiones en los datos de entrada, haciendo que sea capaz
de, por ejemplo, detectar una cara sin importar si estd méas arriba o abajo, mas a la derecha o
a la izquierda [18].
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2.4. Explainability

Max Pooling Average Pooling
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Figura 2.20: Operacién de pooling. En el caso de max pooling se escoge el elemento de mayor
valor; en el caso de average pooling, se calcula el valor medio [49].

2.4. Explainability

La capacidad de entender los principios subyacentes en los resultados de un modelo es de gran
relevancia en ciertos campos. Un area particularmente sensible es la salud, donde la compren-
sién del modelo es indispensable. Los modelos de Deep Learning ain no han sido ampliamente
adoptados debido, en parte, a su naturaleza opaca. Por ello, la implementacion de métodos
explicativos es esencial en estos casos [5], [41].

De esta necesidad surgen los conceptos explainability e interpretability. La explainability es la
capacidad de identificar el conjunto de caracteristicas que contribuyen a la salida de un modelo,
mientras que la interpretability es la capacidad de comprensiéon de como el modelo ha llegado a
una conclusion.

La taxonomia de la clasificacion de los métodos de ezxplainability se resume en cuatro criterios
[41]:
= Modelos especificos o agndsticos

e Modelos especificos: se basa en los parametros de modelos individuales.

e Modelos agndsticos: no tienen acceso directo a los parametros internos del modelo.
= Métodos locales o globales

e Métodos locales: explican el motivo de una salida en especifico.

e Métodos globales: explica el comportamiento del modelo en general.
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= Pre-modelo, en-modelo, post-modelo

e Pre-modelo: se aplica antes de hacer el modelo y no dependen de su arquitectura.

e En-modelo: estan integrados en el propio modelo.

e Post-modelo: se aplican después de hacer el modelo.

= Métodos subrogados o de visualizacién

e Métodos subrogados: se utiliza un modelo aproximado que es mas facil de entender.

e Método de visualizacién: no usa otros modelos pero se usan herramientas visuales
para su comprensién, como mapas de activacién.

XAI Method
Taxonomy
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y

Can it explain a

particular

model or

many models?

Model-
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Model-
Specific
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Figura 2.21: Taxonomia de los métodos de ezplainability [41]

En el ambito de la imagen médica, los métodos méas empleados son aquellos basados en atributos.
Sus ventajas radican en la facilidad de implementacion, facilitada por la amplia variedad de
herramientas disponibles, asi como en la ausencia de necesidad de modificar la arquitectura
para su aplicacién. De este modo, los investigadores pueden enfocarse en la optimizacién del
modelo y, posteriormente, emplear estos métodos listos para su uso. Estos métodos se pueden

basar en dos aspectos:

= Basados en la oclusién: consisten en retirar, ocultar o modificar ciertas caracteristicas
para luego procesarlas (forward pass) a través del modelo y observar la diferencia con
respecto a la salida original. Las caracteristicas que mas alteran la salida se consideran las
mas importantes. Su principal ventaja radica en la capacidad de definir claramente una
relacion directa entre las caracteristicas y la salida, pero es més lento que otro métodos.

» Basados en la retropropagacién (backpropagation): Estos métodos calculan la contribucién
de cada entrada mediante un proceso de avance y retroceso a través de la red (forward
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pass y backward pass). Aunque la relacién establecida puede ser mas débil, se trata de un
método rdapido que no depende del nimero de caracteristicas de entrada. Algunos de estos
métodos son GradCAM, DeepTaylor o DeepLIFT [41].

Una herramienta de gran utilidad en este campo es SHAP, un framework basado en la teoria
de juegos utilizado para explicar la salida de cualquier modelo de aprendizaje automético. Sus
métodos asignan un valor de importancia, el shapley value, para una prediccion en particular
[31]. En el caso de problemas de regresién, el método establece una relacién lineal entre la
salida deseada y los SHAP values, aunque inicialmente no hay una relacién lineal entre la salida
y los datos de entrada [48]. Esto podria indicar que, aunque el modelo no esté ajustando de
manera lineal entre las caracteristicas y los valores objetivos, la forma en que cada caracteristica
contribuye a la prediccién (segin los valores SHAP) si sigue una relacién lineal con el valor
objetivo. Por lo tanto, unos SHAP values positivos atribuidos a una caracteristica sugiere que
dicha caracteristica estd aumentando la predicciéon del modelo, mientras que un valor negativo
indica que estd disminuyendo la prediccién.



Capitulo 3

MATERIALES Y METODOS

El capitulo se estructura en dos secciones principales. La primera parte se centra en el entre-
namiento de un modelo, su validacién, y la comprensién del mismo, utilizando medidas vo-
lumétricas de regiones del cerebro obtenidas de bases de datos online. En la segunda parte,
se pretende aplicar el modelo a un conjunto de datos externos al entrenamiento y llevar a ca-
bo una implementacién clinica preliminar, donde se evalia el modelo con sujetos tanto control
como patoldgicos. Esta segunda base de datos es propia y pertenece al Laboratorio de Proce-
sado de Imagen (LPI) de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Telecomunicacién de la
Universidad de Valladolid.

3.1. Materiales

La base de datos empleada en el entrenamiento del modelo estd compuesta por un total de 4899
sujetos sanos. Los datos consisten en imagenes de resonancia magnética cerebral ponderadas
en T1, obtenidas de diversas fuentes, utilizando diferentes escdneres y con variaciones en la
magnitud del campo magnético. Las especificaciones se pueden ver en la tabla 3.1. También se
dispone del ID, sexo y edad de cada sujeto, con un rango entre 6 y 94 anos.

La segunda base de datos, obtenida del Laboratorio de Procesado de Imagen, también son
imégenes de resonancia ponderadas en T1. Cuenta con un total de 888 sujetos, contando tanto
los sanos como los patoldgicos, y adquiridas con un escaner Philips Achieva de 3.0T. A parte de
las imagenes, se tiene a disposicion el ID, sexo y edad de cada sujeto, con un rango entre 9 y 86
anos. Las patologias registradas son bipolaridad, COVID, migrana, esquizofrenia y trastornos
musculoesqueléticos (MSK, por sus siglas en inglés). Se han utilizado los sujetos diagnosticados
con esquizofrenia, divididos entre sujetos con esquizofrenia cronica y sujetos con esquizofrenia
de primer episodio. En el grupo control hay 258 sujetos sanos con edades entre 9 y 86 anos; en
el grupo de sujetos de primer episodio psicético (FEP) hay 39 individuos con edades entre 19 y
54; y en el grupo de sujetos con esquizofrenia crénica hay 69 sujetos con edades entre 20 y 56.
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Base de datos Escdner Magnitud del campo Nimero de sujetos
AgeRisk Siemens MAGNETOM prisma 3.0T 187
CamCan Siemens MAGNETOM TrioTim syngo MR 3.0T 3.0T 651

Siemens TrioTim

GE Discovery MR750

GE Signa HDx
Corr GE Discovery 3.0T 1312

Philips Achieva

Siemens Verio

Siemens Allegra

DLBS Siemens MAGNETOM TrioTim syngo MR 3.0T 3.0T 315
Philips Gyroscan Intera 1.5T 1.5T

IXI GE 1.5T system 551

Philips Intera 3T 3.0T

GE Discovery MR750

NeuroCog 3.0T 297

Siemens TimTrio
NIHM Philips Achieva 3.0T 155
NKI Siemens MAGNETOM TrioTim syngo MR 3.0T 3.0T 479
OASIS 1 Siemens 1.5T Vision scanner 1.5T 312
SALD Siemens MAGNETOM TrioTim syngo MR 3.0T 3.0T 492
MR ART Siemens MAGNETOM Prisma 3.0T 3.0T 148

Tabla 3.1: Caracteristicas de los datos obtenidos pertenecientes a las distintas bases de datos

con las que se configura el conjunto de datos empleado para desarrollar el modelo de Brain Age.

Edad media N2 Hombres N?2 Mujeres
Control 31.37 anos 107 151
FEP 30 anos 20 19
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Edad media N?2 Hombres N? Mujeres

Esquizofrenia

o 38.67 anos 36 33
crénica

Tabla 3.2: Caracteristicas demogréficas de los tres grupos del conjunto de datos del LPI consi-
derados en la aplicacién del modelo de Brain Age desarrollado.

3.2. Meétodo

3.2.1. Procesamiento de datos

Se emple6 FastSurfer para realizar una segmentacién volumétrica. FastSurfer [14] es un software
basado en FreeSurfer [17] pero con la implementacién de un sistema de Deep Learning. Se trata
de una herramienta utilizada en investigacion para la segmentacion de imagenes de resonancia
magnética. Proporciona, ademéas de segmentaciones de regiones corticales y subcorticales, datos
cuantitativos relativos a estas regiones, como volumen, curvatura, o grosor y superficie. Con
este método, se obtuvo un total de 184 regiones en milimetros ctibicos (mm?3). De estas, se
seleccionaron 171 regiones. De estas 13 regiones eliminadas, 9 fueron excluidas debido a la
presencia de valores nulos debido a que eran regiones muy pequenas y los escaneres no tenian
suficiente calidad como para registrarlo. Las otras 4 regiones son medidas globales laterales. Se
puede consultar un listado de todas las caracteristicas empleadas en el apéndice 6.1.

Para emplear los datos como entrada en la red, se organizan en una matriz utilizando MATLAB.
En la diagonal de la matriz se almacenan los volimenes, mientras que en las demds posiciones
se registra la relacién entre las regiones correspondientes a la fila y la columna, representada
mediante su cociente. El hecho de trabajar con los cocientes como medida de la importancia
relativa de las relaciones y no solo con los datos de volumen es la principal diferencia con
estudios previos, y al colocarlos en una matriz se aprovecha el potencial de los algoritmos de
Deep Learning en procesado de imagen.

Dado que los datos utilizados se basan en la relacién entre los elementos de la matriz, como
primer enfoque se utilizaron las redes aplicadas a matrices de conéctomica, que es un problema
bastante similar muy empleado en datos cerebrales. Se puede ver una representacion de estas
matrices en las ecuaciones 3.1.

Q1 ay . [e5] .
a1 asz as an, 1 1,2 T1,3 T1,n
a a . L
Qs Q2 as an, 1,2 1 r23 T2.n
Mpropia = Mconectomica = (31)
o (6] a3
an  an om0 On Tin T2n T3n o0 1
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Posteriormente, se aplica el logaritmo a estos valores para reducir el rango dindmico; y se multiplica por
65535, se divide entre 15 y se se convierte a uint16 para poder guardarlos en formato .tiff.

Una vez obtenidas las matrices, se procede a trabajar en Python para implementar la red neuronal. La
primera base de datos se divide en un 80 % para entrenamiento, un 10 % para validacién y un 10 % de
test, utilizando la funcién np.random.choice de Python y estableciendo la semilla en 25 para garantizar la
reproducibilidad. Todos los datos se estandarizan utilizando la media y la desviacion estandar del conjunto
de entrenamiento, de acuerdo con la ecuacién 3.2. Este paso es fundamental para asegurar que todos los
valores estén en una escala similar, preferiblemente en un rango entre 0 y 1 [4]. Debido al funcionamiento
de las redes CNN en Keras, se anade una cuarta dimension al tensor como canal de informacion.

Z _ L — Hirain (32)

Otrain

3.2.2. Creacion y entrenamiento de la red

En este estudio, se exploraron y evaluaron distintas arquitecturas y tipos de redes neuronales utilizando
la biblioteca Keras de Python. Se adoptaron dos enfoques principales: empezar con una red simple, a la
que se anaden capas y se ajustan los hiperparametros para mejorar su rendimiento; o se evalian otras
arquitecturas mencionadas en la literatura. Las redes simples aplicadas incluyeron redes DNN y CNN,
probando con datos bidimensionales o unidimensionales. Las redes 2D operaron directamente sobre la
matriz original, mientras que las redes 1D utilizaron la matriz aplanada (flattened). Las otras estructuras
que se analizaron fueron la DenseNet [21] y una red convolucional [33] que aplicaba los filtros en dos
fases: primero por filas y luego por columnas (utilizando filtros de tamafio 1 X n y luego n x 1, donde n
representa el nimero de elementos de entrada).

Una vez realizadas las pruebas, se opté por implementar la red CNN 2D, debido a las ventajas que ofrece
la convolucién, siendo ésta la que recibié mayor optimizacion y experimentacién. La red cuenta con una
primera capa de convolucién con 4 filtros y zero padding. Se introdujo una capa de batch normalization y
posteriormente la segunda capa de convolucién con 8 filtros. Ambas capas tienen una regularizacién 1.2
con un factor de 0.05. Después de otra capa de batch normalization, se aplanan los datos con flatten y se
introducen en una capa fully connected de 8 neuronas. Estas tres capas tienen una funcién de activacion
ReLU. La capa de salida estda compuesta por una capa fully connected de una unica neurona y una
funcién de activacién lineal, devolviendo un tnico valor, la edad, en este problema de regresién. Se aplicd
a todas las capas parametros inicializados con valores aleatorios de una distribucién normal. Se utilizé
el Mean Absolute Error como funcién de pérdidas y métrica. El algoritmo de optimizaciéon empleado fue
AdamW con un learning rate de 0.001 durante 400 épocas y un batch size de 16. Se guardé el historial
del entrenamiento y las métricas de las dltimas 5 épocas para poder ver la evolucién del entrenamiento.
Se ilustra la estructura de la red en las figuras 3.1 (gréficamente) y 3.3 (numéricamente).

Cabe destacar la ausencia de capas de pooling, uno de los elementos clave en las CNN. Aunque estas capas
generalmente permiten que la red sea invariante a la traslacién, en nuestro caso no resultan relevantes,
dada la naturaleza de los datos donde los elementos siempre ocupan las mismas posiciones. Tras eliminar
esta capa, el rendimiento de la red mejoré notablemente. Tampoco se implementd dropout debido a que
se probd, experimentalmente, un empeoramiento del rendimiento cuando se aplicaba. Inicialmente, la red
explicada tenia més capas, pero se decidié reducir su nimero debido a que el rendimiento no empeora y
se almacenan un menor ntimero de parametros. El nimero total de pardmetros se pude ver en la tabla
3.3. La red utilizada se ilustra en el fragmento de c6digo mostrado en la figura 3.2.

Capa (Tipo) Forma de la salida N¢ de parametros

conv2d (Conv2D) (None, 171, 171, 4) 40
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Capa (Tipo) Forma de la salida N¢? de parametros
batch_normalization
(Batch Normalization) (None, 171, 171, 4) 16
conv2d_1 (Conv2D) (None, 171, 171, 8) 296
batch_normalization_1
(Batch Normalization) (None, 171, 171, 8) 32
flatten (Flatten) (None, 233928) 0
dense (Dense) (None, 8) 1871432
dense_1 (Dense) (None, 1) 9

Tabla 3.3: Capas con el nimero de parametros en cada una
Pardmetros totales: 1871825 (7.14 MB)
Pardmetros entrenables: 1871801 (7.14 MB)
Pardametros no entrenables: 24 (96.00 Byte)

> CREAMOS EL MODELO

model = keras.models.Sequential ()
model . add (keras.layers.Conv2D(4, kernel_size=(3, 3),
activation=’relu’, padding=’same’,

6 kernel _initializer=’normal’,
7 input_shape=(171, 171, 1),
8 kernel _regularizer=keras.regularizers.12(0.05)))

9 model.add(keras.layers.BatchNormalization())

10 model .add(keras.layers.Conv2D(8, kernel_size=(3, 3),

11 activation='relu’, padding=’same’,

12 kernel_initializer=’normal’,

13 kernel regularizer=keras.regularizers.12(0.05)))
112 model.add(keras.layers.BatchNormalization())

15 model.add(keras.layers.Flatten())

16 model.add(keras.layers.Dense(8, activation=’relu’,

17 kernel_initializer=’normal’))

18 model.add(keras.1ayers.Dense(1, kernel_initializer=’normal’,
19 activation=’linear’))

1 model.compile(loss=’mean_absolute_error’,

2 optimizer=keras.optimizers.AdamW(learning rate=0.001),
3 metrics=[’mean_absolute_error’])
1

5 history = model .fit (X_train, y_train, epochs=400,
6 batch_size=16,
7 validation_data=(X_valid, y_valid))

Figura 3.2: Cédigo utilizado para generar la red convolucional.

Raquel Santiesteban Mendo 35



3.2. Método

o P
ol ;
i |
5 o !
iy P 1
[ P |
ﬂ |
. -
@ ] | B [N 0 [ S
o i o
2 | v
y e |
[ g i Output
v I
g i i
b |
5 ‘L/:: i
; i
& 8>
%
FC1
+
g 8 &
Conv2D 1 Conv2D 2

Figura 3.1: Representacién grafica del modelo. Figura de elabroacién propia mediante el uso de
PlotNeuralNet.

conv2d 4 input | input: | [(None, 171, 171, 1)]
InputLayer output: | [(None, 171, 171, 1)]

A J
convZd 4 | input: | (None, 171, 171, 1)

Conv2D | output: | (None, 171, 171, 4)

batch normalization 4 | input: | (None, 171, 171, 4)
BatchNormalization output: | (None, 171, 171, 4)

Y
convZ2d 5 | input: | (None, 171, 171, 4)

Conv2D | output: | (None, 171, 171, 8)

Y
batch normalization 5 | input: | (None, 171, 171, 8)

BatchNormalization output: | (None, 171, 171, 8)

flatten 2 | input: | (None, 171, 171, 8)
Flatten | output: (None, 233928)

Y
dense 4 | input: | (None, 233928)

Dense | output: (None, 8)

Y
dense 5 | input: | (None, 8)

Dense | output: | (None, 1)

Figura 3.3: Visualizacién del modelo.
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Una vez entrenado el modelo, se aplicd a los datos de test y se sacé una grafica donde se representa la
edad cronolégica frente a la cerebral, ademds de métricas como el MAE, la correlacién y el coeficiente de
determinacién R2.

3.2.3. [Explainability: SHAP

Como herramienta de implementacién del método de explainability se opté por SHAP (SHapley Additive
exPlanations) debido a su reconocido uso en el &mbito de la inteligencia artificial explicable (XAI) y por
la experiencia previa en su aplicaciéon en nuestro laboratorio. El método fue aplicado sobre el subconjunto
de test sacado de las imagenes de bases de datos online.

SHAP contiene una gran variedad de métodos facilmente implementables. El utilizado en este estudio
es DeepExplainer, una versién mejorada de DeepLIFT (Deep Learning Important FeaTures) [40], y es
semejante a Kernel SHAP pero adaptado a las redes neuronales profundas. Este método integra los
conceptos de SHAP walues, calculdndolos a partir de muestras backgrounds, o referencias, en vez de
calcularlos directamente de valores individuales como en DeepLIFT, ya que resulta mds costoso [31].

Se decidi6 usar DeepExplainer por varios motivos. Uno de ellos es que da SHAP walues positivos y
negativos, permitiendo saber en qué direccién influye la predicciéon y no solo su magnitud. Sin embargo,
esta caracteristica puede implicar una menor precision en los valores obtenidos. Entre sus otras ventajas
se encuentra la capacidad de identificar la aportacién de una neurona incluso en los casos en los que esta
saturada o cuando el gradiente es nulo o discontinuo, a diferencia de los métodos basados en gradientes
o basados en perturbaciones, que asignan valores de importancia nulos en esos casos [40].

Baséndose en las sugerencias del articulo [40], se barajaron varias opciones como posibles backgrounds o
matrices de referencia sacadas de los datos de entrenamiento. Entre ellas encontramos: matriz de valores
nulos, matriz con los valores medios de todas las matrices, todas las matrices con un desenfoque gaussiano,
escoger aleatoriamente unas matrices, o utilizar las matrices de sujetos con una edad cercana a la media.
Las primeras dos opciones se descartaron, ya que el algoritmo ofrece resultados mas fiables cuantos més
backgrounds se aporten. Entre las otras tres opciones, se opté por usar las matrices de sujetos con la
edad media debido a la naturaleza del problema. Al ser un problema de regresion, los valores positivos o
negativos indican la direccién, es decir, un valor positivo en una caracteristica podria indicar un aumento
en la edad predicha. Es por eso que se plantea que partir de una referencia que se encuentre en el medio
es la mejor opcidn, en especifico, sujetos entre 40 y 42 anos, siendo la edad media 41. Con esta opcién
obtenemos un total de 104 matrices de background, una cantidad considerable ya que, a mayor niimero
de matrices, mayor robustez tendra el método de explainability

Una vez planteado el método, se procede a aplicarlo. Se sacan los SHAP wvalues de cada individuo del
grupo de test. Se han optado por dos enfoques para visualizar estos SHAP wvalues. Por un lado se realizé
un mapa de color cuando se representa el promedio de todos los SHAP walues en valor absoluto, con lo
que se puede ver la importancia total de las caracteristicas sin que se anulen los valores. Por otro lado,
se utiliz6 una funcién propia de SHAP, shap.image_plot, cuando se visualiza el promedio sin el valor
absoluto, y asi poder ver el signo de las caracteristicas y evaluar si aumentan o disminuyen el valor de la
regresion, en nuestro caso, la edad. Para la funcién propia de SHAP, se requiere de una matriz “plantilla”
con el tnico propdsito de visualizar las caracteristicas con un mapeado de fondo. Se utilizé como plantilla
la matriz con los valores medios del conjunto de entrenamiento.

Las imagenes que se sacaron consisten en mapas de color del promediado de todos los individuos para
visualizar las caracteristicas mas relevantes para todas las edades. Luego se sacaron graficas por rangos
de edades, sin valor absoluto. El objetivo en este caso es ver qué caracteristicas implican un mayor o
menor envejecimiento en cada rango de edad. Si dentro de un mismo rango los valores de una misma
caracteristica se anulan, se considera que es debido a que no es un resultado robusto, ya que para dos
individuos de edades semejantes el significado es contrario. Por este motivo, no se calcula con el valor
absoluto.
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3.2.4. Capacidad de generalizacién y aplicaciéon a un estudio clinico

Se prueba el modelo un conjunto de datos externos al entrenamiento para evaluar su capacidad de
generalizacion y se sacan las mismas gréaficas y métricas que en la seccién 3.2.2. Luego se procede a
realizar una implementacion clinica preliminar donde se determina el rendimiento del modelo ante sujetos
patoldgicos con el objetivo de valorar posibles detrimentos en el rendimiento frente a sujetos control.

Antes de proceder con las comparaciones entre grupos, es crucial verificar que estos sean estadisticamente
similares en caracteristicas como la edad, el sexo o el eTIV (estimated total intracranial volume), de
manera que las diferencias observadas puedan atribuirse a la patologia y no a otros factores. Para ello,
establecemos como hip6tesis nula (HO) que no hay diferencias estadisticamente significativas entre los
grupos.

a) 1 00 T T T T T T T T T

70 80 90 100

b)

70 80 90 100

c)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.4: Histograma de la distribucién de edad del grupo control (a), del grupo de sujetos de
primer episodio psicético (b), y del grupo de esquizofrenia crénica (c).

Para la edad, usamos t-test, donde tenemos que trabajar bajo unas condiciones de normalidad y homo-
geneidad de la varianza. La normalidad se evalia mediante la prueba de Shapiro-Wilk, mientras que la
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Figura 3.5: Boxplot del eTTV de cada grupo.

homogeneidad de la varianza se verifica con la prueba de Levene. En caso de que no se cumpla la nor-
malidad o la homogeneidad de la varianza, se utilizarda Wilcoxon rank-sum en lugar de t-test. El proceso
para evaluar la semejanza respecto al eTIV es el mismo. Se emplea la prueba de Fisher para comparar
las distribuciones del sexo de los sujetos.

Se ha establecido como umbral un valor de 0.4 en las pruebas comparativas, superior al habitual, para
asegurar una semejanza considerable; un valor inferior a este indicarfa que los grupos no son lo suficien-
temente comparables. En caso de que los grupos no sean estadisticamente semejantes, se procedera a
retirar sujetos del grupo con mayor nimero de individuos, en este caso el grupo control, y se repetira el
analisis estadistico hasta obtener un valor igual o superior a 0.4. Todo este proceso se llevé a cabo en
MATLAB.

Primero se comparan los sujetos FEP con el grupo control. En edad, el grupo control tiene una edad media
de 31.4729 y el de FEP una media de 30. Se aplica la prueba de Shapiro-Wilk en la edad y se obtiene un
p-valor de 1.0744e-08 en el grupo control y 6.3212e-04 en FEP, por lo que se rechaza la hipétesis nula y
hacemos Wilcoxon rank-sum test. Obtenemos un p-valor de 0.9266, por lo que se mantiene HO; no hay
diferencias significativas en los grupos por la edad. Respecto al sexo, hay 107 hombres y 151 mujeres en
el grupo control, y 20 hombres y 19 mujeres en el grupo FEP. Tras hacer la prueba de Fisher, se obtiene
un p-valor de 0.2980, por lo que rechazamos HO; hay diferencias significativas en los grupos por el sexo.
En el eTIV, se aplica la prueba de Shapiro-Wilk y se obtiene un p-valor de 0.0520 en el grupo control y
0.0276 en FEP, por lo que se rechaza la hipétesis nula y hacemos Wilcoxon rank-sum test. Obtenemos un
p-valor de 0.7787, por lo que se mantiene HO; no hay diferencias significativas en los grupos por el eTIV.

Como son estadisticamente diferentes en el sexo pero no en ninguna otra caracteristica, se eliminaron
aleatoriamente 20 individuos del grupo control que fueran mujeres para igualar ambos grupos, quedando
una edad media de 31.8109 anos. Los p-valores finales son 0.8157 para la edad, 0.4917 para el sexo y
0.7422 para el eTIV.
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Figura 3.6: Comparacién de histogramas del grupo control (a) y el de sujetos con FEP (b)
después de retirar individuos.

Posteriormente se procede con la comparaciéon entre controles y sujetos con esquizofrenia crénica. En
edad, la edad media del grupo control es de 31.4729, y la de esquizofrenia crénica de 38.6667 anos. El
p-valor obtenido para comprobar la normalidad es de 1.0744e-08 en el grupo control y 6.3212e-04 en el
grupo patolégico, por lo que se rechaza la hipotesis nula y hacemos Wilcoxon rank-sum test en vez de
t-test. Se obtiene un p-valor de 1.4043e-06, por lo que se rechaza HO; hay diferencias significativas en los
grupos por la edad. Respecto al sexo, hay 107 hombres y 151 mujeres en el grupo control, y 36 hombres
y 33 mujeres en el grupo patolégico. Se obtiene un p-valor de 0.1329, por lo que rechazamos HO; hay
diferencias significativas en los grupos por el sexo. En el eTIV, se realiza la prueba de Shapiro-Wilk y
se obtienen unos p-valores de 0.0520 y 0.0276 en controles y patoldgicos, respectivamente, por lo que se
mantiene la hipdtesis nula. Para poder aplicar t-test también hay que comprobar la homogeneidad de
la varianza. Para ello, se utiliza la prueba de Levene, donde se obtiene un p-valor de 0.4015. Bajo estas
condiciones, se puede realizar la prueba t-test. Se obtiene un p-valor de 0.7339, por lo que se mantiene
HO; no hay diferencias significativas en los grupos por el eTIV.

Para igualar ambos grupos en sexo y edad, se retiran todos los sujetos mayores de 65 y los menores de
15, ademaés de 70 individuos entre 15 y 25 anos y 40 entre 25 y 35, seleccionados aleatoriamente. Este
grupo control tiene una media de 38.8160 anos, donde 66 son hombres y 59 son mujeres. Los p-valores
finales son 0.9904 para la edad, 1 en el sexo y 0.7145 para el eTIV.

Una vez conformados los grupos, se procede a aplicar el modelo. En primer lugar, desde Python, el
modelo es evaluado de manera independiente en cada grupo: en los dos grupos de esquizofrenia y en los
subgrupos control, que han sido modificados para asemejarse a las distribuciones de los grupos patoldgicos
correspondientes. Los resultados incluyen la edad cerebral predicha y el Brain Age Gap (BAG), los cuales
se almacenan para su posterior andlisis estadistico.

Posteriormente, se llevé a cabo un Andlisis de Covarianza (ANCOVA) del BAG en MATLAB, teniendo
como covariables la edad, el sexo y el eTIV para estudiar el grado de influencia sobre la prediccion.
También se gener6 un bozplot en Python como recurso visual para facilitar la comparacién entre los grupos,
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Figura 3.7: Comparacién de histogramas del grupo control (a) y el de sujetos con esquizofrenia
crénica (b) después de retirar individuos.

y se sacé la media y la desviacién tipica del BAG para cada clase. Se elaboré un grafico en MATLAB que
representa la relacion entre la edad cronoldgica y la edad cerebral de cada sujeto, incluyendo la regresién
lineal correspondiente a cada grupo. Adicionalmente, se decidié aplicar el método de explainability en las
patologias que fueran significativamente diferentes al grupo control para analizar las regiones influyentes.
Se utilizé el mismo método que el explicado en 3.2.3, pero solo sacando las gréficas del promedio total y
de los 5 més jévenes y los 5 mayores, no por rangos de edades.



3.2. Método
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Capitulo 4

RESULTADOS

En este capitulo se mostraran los resultados y gréficas obtenidas. Por un lado, se expondréan las graficas
de entrenamiento y las métricas de los resultados del modelo en el grupo de test. Luego se ensenaran las
graficas sacadas de SHAP. También se presentard el estudio estadistico de las patologias con el grupo
control, los resultados de ANCOVA y los boxplots del BAG.

4.1. Progreso del entrenamiento y evaluacion

Después de cada entrenamiento, se evaluaban las métricas y se sacaba la grafica de la evolucién de éstas
durante las épocas con el objetivo de estudiar su comportamiento e implementar mejoras. Las gréficas y
las métricas del modelo 6ptimo utilizado en el estudio son:

Métricas durante el entrenamiento Métricas en las ultimas 10 épocas

. — ';:n ke e MAE train MAE validation
val_loss ) 0,551 4,878
— val_mean_absolute_error 0,570 4,805
® 0,603 4,906
0,574 4,716
10 0,558 4,833
L 0,569 4,796
I ne 0,572 4,761
N 0,552 4,795
e 0,556 4,868

0 50 100 150 200 250 300 350 400

epochs 0,571 4,901

Figura 4.1: A la derecha podemos ver la evolucién del modelo durante las épocas. A la izquierda
tenemos una tabla con los valores numéricos de las métricas en las ultimas 10 épocas. A la
derecha encontramos el desempeno de la red en el conjunto de datos de validacién. Todos esto
datos, sacados de cada variante de red evaluada, se utilizaron para redefinir la red y optimizarla.
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4.2. Gréaficas de SHAP

DISTRIBUCION DE EDADES
MAE4.78 CORR:0.04 P_VALOR:0.0 RZ:0.9

s & 8

Edad predicha

fod
[=]

20 40 &0 20
Edad real

Figura 4.2: Desempeno de la red en el conjunto de datos de validaciéon. Todos esto datos, sacados
de cada variante de red evaluada, se utilizaron para redefinir la red y optimizarla.

Una vez seleccionado el modelo, se comprueba su funcionamiento en el conjunto de datos de test (fig.
4.3). E1l MAE obtenido es 5.51, con una correlacién de 0.92 y un R de 0.87.

DISTRIBUCION DE EDADES
MAE:S.51 CORR:0.92 P_VALOR:0.0 RZ:0.ET

s & 8

Edad predicha

fod
[=]

20 40 &0 20
Edad real

Figura 4.3: Rendimiento de la red sobre el conjunto de test.

4.2. Graficas de SHAP

Se obtuvo el promediado en valor absoluto de todos los individuos del grupo de test, sin diferenciar por
edades (fig. 4.4). En la figura, tenemos colocadas las 171 caracteristicas en la diagonal y en cada fila y
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columna esta su respectivo cociente, siguiendo la misma distribucién que la matriz. Un mayor valor del
SHAP walue implica una mayor importancia, y esta representado por un color mas intenso.
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Figura 4.4: Mapa de color del promediado en valor absoluto de todos los individuos.

De este proceso, se obtuvo que las 10 caracteristicas mas influyentes fueron las siguientes. En este listado,
al igual que los mostrados a continuacion, las divisiones de dos regiones son los cocientes que se encuentran
fuera de la diagonal, y aquellos en los que solo se menciona una zona es que es el volumen de esa regién
sin relacion con otras caracteristicas, es decir, pertenece a la diagonal.

» Volumen de la méscara / Volumen segmentado cerebral

= Volumen segmentado cerebral / Volumen de la méscara

= Volumen de la méscara

= Volumen segmentado cerebral

» Volumen de la méscara / Volumen supratentorial sin ventriculos

= Volumen supratentorial sin ventriculos / Volumen de la méscara

= Volumen de la corteza / Volumen intracraneal estimado

» Volumen de la regién ventral diencefélica derecha / Volumen del tronco cerebral
» Volumen de la corteza

= Volumen del talamo derecho

Las imagenes de SHAP de todos los rangos de edades las encontramos en el apéndice 6.2. Los casos més
relevantes a evaluar son los jovenes y mayores, por lo que se ha sacado las graficas del promedio sin valor
absoluto de los 5 individuos més jévenes y de los 5 individuos mayores.
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SHAP values de los
5 individuos mas jovenes

| i i |
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Figura 4.5: Promedio sin valor absoluto de los 5 individuos més jovenes. Las edades de los jovenes
son 7.55, 7.68, 10.1, 10.21 y 11.

SHAP values de los
5 individuos mas viejos

i i 1
—-0.075 -0.050 -002% 0000 0025 0050 0075
SHAP value

Figura 4.6: Promedio sin valor absoluto de los 5 individuos mayores. Las edades de los mayores
son 85.6, 86.45, 86.86, 87 y 88.

En los jovenes, las 10 caracteristicas mas significativas son:

» Volumen de materia blanca cerebral
= Volumen de materia blanca cerebral / Volumen de la corteza
= Volumen del drea accumbens izquierda / Volumen del tronco cerebral

» Volumen del drea accumbens derecha / Volumen del tronco cerebral
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Volumen del tronco cerebral / Volumen del drea accumbens izquierda
Volumen de la corteza / Volumen intracraneal estimado

Volumen total de materia gris / Volumen de la corteza

Volumen del tronco cerebral / Volumen del drea accumbens derecha
Volumen de materia gris subcortical / Volumen total de materia gris

Volumen segmentado cerebral / Volumen total de materia gris

En los mayores, las 10 caracteristicas mas significativas son:

4.3.

Volumen segmentado cerebral / Volumen de la mascara
Volumen de la médscara / Volumen supratentorial sin ventriculos
Volumen méximo de la mdscara / Volumen segmentado cerebral
Volumen supratentorial sin ventriculos / Volumen de la méascara
Volumen del talamo izquierdo

Volumen del coroides

Volumen del talamo derecho

Volumen de materia blanca no segmentada izquierda / Volumen de hipointensidades de materia

blanca

Volumen del cuerpo calloso posterior / Volumen de hipointensidades de materia blanca

Volumen de la materia blanca del cerebelo izquierdo

Generalizaciéon del modelo en base de datos propia

El rendimiento del modelo en unos datos externos al entrenamiento se muestra en la figura 4.7. El MAE
obtenido es 6.38, con una correlaciéon de 0.83 y un R de 0.67.

DISTRIBUCION DE EDADES
MAE:5.28 CORR:0.83 P_VALOR:0.0 R2:0.67

50 4

Edad predicha
&

&

20 1

10 1

20 40 &0 80
Edad real

Figura 4.7: Rendimiento de la red sobre el conjunto control de la base de datos del LPI.
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4.4. Aplicacién a un estudio clinico

La diferencia entre las regresiones lineales entre el grupo test y el grupo control del LPI se puede apreciar
en la siguiente gréfica:

90 T 1 1

#  Test group

*  LPIcontrol group
———— Line of Identity
| inear Fit (Test)
70 F |== Linear Fit (LPI control)

80

60 r

50

BRAIN AGE

40 r

30

201

10 20 30 40 50 60 70 80 90
CHRONOLOGICAL AGE

Figura 4.8: Distribucién de edades del grupo de test y el grupo control del LPI con sus respectivas
regresiones lineales.

Recogemos todas las métricas obtenidas del rendimiento del modelo en una tabla:

MAE Correlacién R?

Grupo validacién 4.78 0.94 0.9
Grupo de test 5.51 0.92 0.87
Grupo control 6.38 0.83 0.67

Tabla 4.1: Métricas en cada evaluacion realizada con el modelo.

4.4. Aplicacion a un estudio clinico

Se aplica el modelo sobre los sujetos patoldgicos y se guarda la edad cerebral y el BAG, que representamos
en bozplots.
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FEP

DISTRIBUCION DE EDADES
MAE:5.58 CORR:0.75 P_VALOR:0.0 R2:0.41
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Edad real
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Esquizofrenia cronica

DISTRIBUCION DE EDADES
MAE:8.86 CORR:0.77 P_VALOR:0.0 R2:-0.18

Edad real

Figura 4.9: Rendimiento de la red sobre el conjunto de sujetos con FEP (izquierda) y con

esquizofrenia crénica (izquierda).

FEP

Brain Age Gap

20 T o

10

Valores
[=]
T
L

BAG Control BAG SCH EP
Grupos

Valores

Esquizofrenia cronica
Brain Age Gap

20 T

e a

BAG Control BAG SCH CR
Grupos

Figura 4.10: Bozplots del Brain Age Gap entre los grupos a comparar. A la izquierda: se obtiene
una media p = 4,31 y una desviacion tipica ¢ = 7,19 para el grupo control, y un yu = 4,28 y
o = 6,31 para el grupo de FEP. A la derecha: se obtiene una media p = 2,77 y una desviacién
tipica o = 7,32 para el grupo control, y un u = 7,43 y 0 = 8,07 para el grupo de esquizofrenia

cronica.

Posteriormente se sacan las tablas ANCOVA de ambas comparaciones:

SumSq

DF

MeanSq F pValue

Sexo 6.1211

6.1211 0.14077 0.70781
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4.4.

Aplicacién a un estudio clinico
SumSq DF MeanSq F pValue
Patologia 3.214 1 3.214 0.073914 0.78593
Edad 1704.1 1 1704.1 39.19 1.4915e-09
eTIV 293.14 1 293.14 6.7413 0.0099325
Tabla 4.2: Tabla ANCOVA de sujetos FEP.
SumSq DF MeanSq F pValue
Sexo 18.179 1 18.179 0.32598 0.56872
Patologia 925.77 1 925.77 16.601 6.7846e-05
Edad 391.34 1 391.34 7.0175 0.0087548
eTIV 225.82 1 225.82 4.0493 0.045609

Tabla 4.3: Tabla ANCOVA de sujetos con esquizofrenia crénica.

La regresién lineal de ambas comparaciones es:

BRAIN AGE

FEP
#  Healthy Controls
80 *  Schizophrenia Patients
———— Line of Identity
Linear Fit (Healthy)
70 ™ Linear Fit (Schizophrenia) L
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CHRONOLOGICAL AGE
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Figura 4.11: Representacién de la distribucién de edades con la regresién lineal.
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Como el BAG en la esquizofrenia crénica es significativamente diferente que en el grupo control, se
aplicé el método de explainability. El promediado en valor absoluto de todos los individuos del grupo con

esquizofrenia crénica se ilustra en la figura 4.12.

Las 10 caracteristicas més influyentes fueron:

= Volumen de la méscara

» Volumen segmentado cerebral / Volumen de la méscara

= Volumen de la méscara / Volumen segmentado cerebral

= Volumen segmentado cerebral

» Volumen de la méscara / Volumen supratentorial sin ventriculos
» Volumen supratentorial sin ventriculos / Volumen de la méascara
= Volumen de la corteza / Volumen intracraneal estimado

= Volumen de la mdscara / Volumen del tronco cerebral

= Volumen del tdlamo derecho

= Volumen del ntcleo ventral diencefélico izquierdo

0.20

- 010

- 005

- 0.00

Figura 4.12: Mapa de color del promediado en valor absoluto de todos los individuos con esqui-

zofrenia cronica.

Por otro lado, el promedio sin valor absoluto de los 5 individuos mas jévenes y de los 5 individuos mayores

se muestra en la figura 4.13.
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SHAP values de los SHAP values de los
5 individuos mas jovenes 5 individuos mas viejos
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Figura 4.13: A la izquierda tenemos el promedio sin valor absoluto de los 5 individuos més
jovenes y a la derecha de los 5 individuos mayores del grupo con esquizofrenia crénica. Las
edades de los jovenes son 20, 20, 21, 21 y 22. Las edades de los mayores son 52, 53, 54, 55 y 56.

En los jévenes, las 10 caracteristicas mas significativas son:

= Volumen de la méscara / Volumen intracraneal estimado
= Volumen intracraneal estimado / Volumen segmentado cerebral

= Volumen de materia blanca del 16bulo temporal inferior izquierdo / Volumen de materia blanca del
istmo del cingulo izquierdo

= Volumen de materia blanca cerebral / Volumen intracraneal estimado

» Volumen de materia blanca del 1ébulo frontal medio caudal izquierdo / Volumen de materia gris
del 16bulo cuneiforme izquierdo

» Volumen de materia blanca del 16bulo orbitofrontal medial derecho / Volumen del tercer ventriculo

= Volumen de materia gris del 16bulo frontal medio caudal izquierdo / Volumen de materia gris del
cingulo anterior caudal izquierdo

» Volumen de materia blanca del cerebelo izquierdo / Volumen intracraneal estimado

= Volumen de liquido cefalorraquideo / Volumen de materia blanca del 16bulo frontal medio caudal
izquierdo

= Volumen del nicleo caudado derecho / Volumen de materia blanca del cerebelo derecho
En los mayores, las 10 caracteristicas mas significativas son:

= Volumen segmentado cerebral / Volumen de la méscara

» Volumen de la méscara / Volumen supratentorial sin ventriculos
» Volumen supratentorial sin ventriculos / Volumen de la méascara
» Volumen de la médscara / Volumen segmentado cerebral

= Volumen de la méascara

= Volumen segmentado cerebral

» Volumen segmentado cerebral / Volumen del tronco cerebral

= Volumen de materia gris del l6bulo frontal medio rostral izquierdo



Titulo del trabajo

» Volumen de la méscara / Volumen del tronco cerebral

= Volumen del talamo derecho
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4.4. Aplicacién a un estudio clinico
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Capitulo 5

DISCUSION

5.1. Valoracion del entrenamiento y evaluacién del modelo

Viendo la evolucién del entrenamiento (fig. 4.1), se podria considerar que se ha utilizado un learning rate
demasiado alto dado el rapido decrecimiento del error. Sin embargo, con un learning rate méas pequeno,
el rendimiento era peor incluso con un mayor ntimero de épocas. El generalization gap es ligeramente
grande, sin embargo, aunque el error del conjunto siga disminuyendo y aumentando el generalization gap,
el error del grupo de validaciéon no aumenta. Debido a esto y a que los otras arquitecturas evaluadas
daban peores métricas en el conjunto de validacion, se opté por implementar este modelo.

El MAE se eleva ligeramente en el conjunto de test (fig. 4.3) en comparacién con el de validacién, 5.51
de MAE frente a 4.78. Esta diferencia entre ambos conjuntos podria significar que no son suficientemente
semejantes entre ellos. Esto puede deberse a que los conjuntos son demasiado pequenos (el 10 %) como
para abarcar la variedad del conjunto entero, siendo este muy heterogéneo por conformarse de 11 bases de
datos diferentes. También se puede deber a que la red estd especialmente adaptada a las particularidades
que pueda tener el conjunto de validaciéon debido a que sus métricas se utilizaron durante la optimizacion.
Es por esto que se utiliza un conjunto de test independiente, y siempre se espera que los resultados en
éste empeoren. Por otro lado, la correlacion y el coeficiente de determinacién no se ven muy afectados,
teniendo un 0.94 en validacién y 0.92 en test de correlacién, y un 0.9 en validacién y 0.87 en test de
R?. Ademds, el p-valor de la correlacién entre la edad cerebral y la cronolégica es practicamente nula,
demostrando una clara dependencia entre ellas.

5.2. Analisis sobre SHAP

Visualizando la figura 4.4, podemos ver que las caracteristicas més importantes se acumulan en el cua-
drante izquierdo superior, donde se posicionan las medidas globales. Entre ellas, las que més importancia
tienen son el volumen de la méscara, el volumen segmentado cerebral, el volumen supratentorial sin
ventriculos o el volumen de la corteza. También se puede visualizar valores altos en la diagonal en torno
a la caracteristica 60, asociados a volumenes de la materia gris de regiones mas especificas.

En los sujetos jévenes (fig. 4.5), visualmente, se puede ver una clara semejanza con la imagen anterior,
donde las caracteristicas importantes se concentran en la diagonal y en el cuadrante izquierdo superior.
Sin embargo, se le atribuye méas importancia al area accumbens, el tronco cerebral y la sustancia blanca.
Ademsds, la mayoria de las caracteristicas presenta valores negativos, lo cual es coherente con el hecho de
que estos valores tienden a reducir la edad en la prediccion, ya que estamos analizando a sujetos jévenes.

En cuanto a los individuos mayores (fig. 4.6), también se asemeja a la observada en todos los individuos,
aunque con una mayor relevancia atribuida a aquellas relacionadas con la caracteristica 35 y sus cocientes.
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5.3. Estudio de la capacidad de generalizacién

Este rango coincide con el de los ventriculos. Analizando los valores asociados a las caracteristicas, se
observa que, ademas de los ventriculos, también tienen importancia el coroides, el putamen, el talamo y
el liquido cefalorraquideo, aparte de las medidas generales. Al contrario en los jévenes, la mayoria de las
caracteristicas presenta valores positivos, lo cual es coherente con el hecho de que estos valores tienden
a aumentar la edad en la prediccion, ya que estamos analizando a sujetos de mayor edad. Cabe destacar
que, como se muestra en todos los listados de las caracteristicas que tienen més importancia, el modelo
se suele fijar més en los cocientes que en los volimenes de cada regién, demostrando que esta relacién es
de importancia a la hora de predecir la edad.

5.3. Estudio de la capacidad de generalizacion

Si se evalia el modelo sobre datos no vistos y procedentes de una fuente diferente a la utilizada en el
entrenamiento, es decir, el grupo control del Laboratorio de Procesado de Imagen (fig. 4.7), el error vuelve
a aumentar a 6.38, pero se ven mas afectados la correlacién y el coeficiente de determinacién, que bajan
a 0.83 y 0.67, respectivamente. Es decir, que el modelo comete un mayor error, y la relaciéon entre ambas
variables y la variabilidad de la edad cerebral explicada por la por la edad cronolégica es menor.

Si superponemos ambas distribuciones de edades (fig. 4.8), podemos ver cierta semejanza en el BAG.
Fijandonos en la regresion lineal, la edad predicha en los jovenes del grupo control es ligera, pero no sig-
nificativamente mayor; en edades mayores, la regresién es la misma. En ambos casos, se ve una tendencia
a la media. Este es un fenémeno comun en problemas de regresién, donde los modelos sobreestiman los
valores bajos e infraestiman los valores altos.

5.4. Observacion del rendimiento en patologias

En esta aplicacion clinica, es de especial interés el efecto de la patologia en el BAG calculado a partir del
modelo desarrollado. En los boxplots 4.10, podemos ver que la distribucién del BAG entre el grupo control
y el grupo de sujetos con FEP es muy semejante con un valor medio précticamente idéntico (4,32 en el
grupo control y 4,28 en el grupo de FEP), aunque la desviacién tipica en le grupo patoldgico es menor,
con un valor de 6,31 frente a los 7,19 del grupo control. Sin embargo, la media del BAG es mayor en los
sujetos con esquizofrenia, de 7,43 anos frente a los 2,77 del grupo control, y en este caso una desviacién
tipica ligeramente mayor (8,07 en el grupo de esquizofrenia y 7,32 en el grupo control).

Para evaluar si estas diferencias son significativas, se realizé un analisis estadistico ANCOVA (tablas 4.2
y 4.3). En los sujetos con FEP, se obtuvo que el efecto de la patologia sobre el BAG no es significativo, ni
tampoco el sexo. Sin embargo, si que lo son el eTIV y en especial la edad. Esto podria deberse al efecto
de la regresién a la media, donde se obtiene un BAG mayor en los extremos, con una sobreestimacion en
edades tempranas y una infraestimacion en la vejez. Esto podria explicar el gran efecto que tiene la edad
sobre el BAG.

Por otro lado, en los sujetos con esquizofrenia se observé que el impacto de la patologia en el BAG es
estadisticamente considerable, lo que indica que la esquizofrenia puede detectarse como un funcionamiento
anormal dentro de este modelo. Si bien la edad y el eTIV también muestran efectos significativos, su
influencia no es tan marcada como en el otro grupo. En cuanto al sexo, no se encontré una relacién
estadisticamente significativa.

En la visualizacién de la regresién lineal (fig. 4.11), se puede ver como el BAG de las patologias es
relativamente constante a lo largo de la edad, a diferencia del grupo control o del grupo de test. Esto
puede deberse a que la patologia opaque el efecto de la regresién a la media prediciendo una mayor edad
en edades superiores, lo que compensa la infraestimacién en sujetos sanos. Sin embargo, como ya se ha
mencionado, el efecto de la patologia solo es significativo en la esquizofrenia crénica.

Algunas enfermedades, como la esquizofrenia, afectan a las estructuras cerebrales. Sin embargo, en este

56 Facultad de Medicina



Titulo del trabajo

estudio tampoco se tuvo en cuenta muchas variables clinicas intrinsecas de la patologia, como si se
encuentra en tratamiento, la severidad, o el tiempo desde el inicio de la enfermedad. Estos son aspectos
que pueden afectar el envejecimiento del cerebro y, por lo tanto, afectar el BAG. Ademas, seria conveniente
realizar un estudio longitudinal sobre las patologias a analizar para evaluar la evoluciéon del BAG a lo
largo del tiempo, ya que éste puede intensificarse como consecuencia de la patologia. De esta forma, se
podria analizar patrones en la evolucién del BAG que podrian ser caracteristicos de algunas patologias
pero no de otras.

En cuanto a las regiones mas importantes, en la figura 4.12 se puede apreciar que son muy semejantes a
las de los sujetos sanos, por lo que se puede deducir que, generalizando a todos los rangos de edades, las
regiones mas importantes para la prediccion de edad siguen siendo las medidas méas generales y globales.
En los sujetos jévenes con esquizofrenia se obtuvieron regiones muy diferentes a los sanos, algo no esperado
va que el BAG en jévenes no se desviaba en exceso entre ambos grupos. Entre estas regiones encontramos
especialmente afectada regiones del l6bulo frontal (I6bulo orbitofrontal, 16bulo cuneiforme), el 16bulo
temporal y el cerebelo. Otras zonas que también se les atribuye importancia son el niicleo caudado, el
tercer ventriculo y el liquido cefalorraquideo. En el caso de los 5 individuos mayores con esquizofrenia
cronica, los resultados son menos explicativos, ya que se reducen a medidas globales. A diferencia de los
sujetos mayores sanos, los ventriculos no tienen tanta importancia, posiblemente por la diferencia en el
rango de edades. Este estudio de la explicabilidad no nos permite comparar con el grupo sanos porque
no es el mismo rango de edades, pero si que nos permite ver a qué le atribuye importancia el modelo.

5.5. Comparacion con la literatura

Como se menciona en la seccién 2.1, ya existen modelos que predicen la edad cerebral a partir de MRI.
Estos estudios entrenan sus modelos sobre las propias imagenes de resonancia. Sin embargo, en este
proyecto se han extraido datos sobre estas imagenes y se ha entrenado el modelo inicamente con medidas
del volumen de las regiones, reduciendo considerablemente no solo el tamano de la base de datos sino
también el coste computacional y de almacenamiento que requeria un modelo entrenado en imégenes o
voliimenes, como es el caso de los estudios previos.

Los resultados obtenidos en algunas de las investigaciones de la literatura son mejores que los de este
estudio. Sin embargo, hay que compararlos en igualdad de condiciones. Es necesario que el rango de edades
sea similar y que se entrene sobre varias bases de datos. En los casos en los que se entrena tinicamente
con una base de datos propia y privada, no se puede evaluar su capacidad de extrapolar a otros datos
y no es posible recrear el estudio. Por ejemplo, en [29], se entrena con 9 bases de datos distintas y se
obtiene un MAE de 2.55 y con un coeficiente de correlacién de Spearman de 0.983.

También es de utilidad evaluar el modelo sobre un conjunto de datos externo al entrenamiento, no solo
sobre el conjunto de test. Un estudio que evalia esto es el realizado por I. Hwang [22], donde obtienen
un 4.22 de MAE en el conjunto de test y 9.96 de MAE en el grupo externo. Sin embargo, la correlacion
de Pearson no baja en exceso, obteniendo un 0.862 y un 0.861, respectivamente.

El estudio que se ha realizado no obtiene un MAE tan bajo en los datos locales. Sin embargo, es un
andlisis méds completo con una correlacién muy alta. El MAE obtenido en el conjunto de datos externos
es mucho menor que el de otras investigaciones, y la correlacién en estos mismos no disminuye en exceso.
También hay que tener en cuenta la heterogeneidad en la base de datos de entrenamiento, obtenida de
diferentes lugares que utilizan diferentes protocolos y escaneres con diferente nivel de calidad. Esto ofrece
como resultado una buena generalizacion y robustez.

Ademas, este estudio cumple con varios de los retos del Deep Learning para la estimacién de la edad
cerebral. Por un lado, se han probado diferentes estructuras y se ha optado por el modelo que menor coste
computacional tiene sin perder rendimiento. Ademas, los datos empleados no son tan extensos como los
que se suelen utilizar, ya que las imagenes requieren mucho espacio de almacenamiento. Esto facilita la
escalabilidad y permiten la realizacién de estudios descentralizados. Otra ventaja de trabajar con medidas
volumétricas en vez de con los propios datos obtenidos del escaner es que se puede aplicar el modelo a
otras modalidades que también obtengan volimenes del cerebro, como las tomografias computarizadas.
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También se ha aplicado un método de ezplainability y se ha estudiado el efecto de cada regién en la
prediccion, lo que permite estudiar la evolucién de cada zona en el envejecimiento. Las inferencias que
se extraen de los resultados son que las medidas globales son importantes en todo el rango de edades,
pero que en cada subgrupo de edades el modelo se fija méds en unas regiones que en otras. Con esto,
se ha comprobado que el modelo presta atencién a los ventriculos, el liquido cefalorraquideo, los plexos
coroideos de los ventriculos, el putamen y el tdlamo. En los jévenes, se le atribuye importancia a la
sustancia blanca, el area accumbens y el troncoencéfalo. Esto concuerda con lo descrito en la imagen
2.5, donde aparecen practicamente todas la regiones que el modelo ha considerado importantes. Seria de
interés estudiar més en detalle el efecto de la edad en las subregiones de los 16bulos para comprobar si
esto concuerda con la literatura, en especial las regiones del 16bulo frontal, ya que este es el mas afectado.

También se ha evaluado el rendimiento en patologias y se ha comprobado la posibilidad de detectar
anomalias en la prediccién como método de cribado a las enfermedades que aceleran el envejecimiento
cerebral, ya que se ha confirmado que hay diferencias significativas en el rendimiento del modelo cuando
se aplica en sujetos con esquizofrenia crénica. Ademas, tras aplicar el método de explainability, se ha
comprobado que las regiones que se ven afectadas en la esquizofrenia cobran méas importancia, especial-
mente en los individuos jévenes, lo que podria explicar el detrimento del rendimiento. Las regiones que
coinciden con la literatura (seccién 2.2) son el 16bulo frontal (especialmente el 16bulo orbitofrontal), el
l6bulo temporal, el nicleo caudado y el tercer ventriculo. En cambio, los resultados en los individuos
mayores no fueron reveladores.



Capitulo 6

CONCLUSIONES

En este estudio, se desarrollé un modelo de Deep Learning para la predicciéon de la edad cerebral basa-
do en medidas del volumen de las regiones, extraidas de imdgenes de resonancia magnética (MRI). El
rendimiento del modelo fue satisfactorio en los conjuntos de validacién y test, con un MAE de 4.78 en
validaciéon y un 5.51 en test, y una correlaciéon de 0.94 en validacién y 0.92 en test. La correlacién se
mantiene alta, sin embargo, se observa una ligera diferencia en el MAE entre ambos conjuntos, posi-
blemente debido a la heterogeneidad de la base de datos y el tamano limitado de ambos subconjuntos,
impidiendo que abarquen toda la variedad. También puede deberse a una excesa optimizacién en base a
los resultados obtenidos del grupo de validacién durante el entrenamiento. Cuando el modelo se aplica
en un conjunto de datos externos, hay un aumento en el error (MAE 6.38) y una caida en la correlacién
(correlacién 0.83), lo que demuestra una capacidad reducida de generalizacién, pero no nula, a diferencia
de otros modelos descritos en la literatura.

El analisis con SHAP revelé que las caracteristicas mas importantes para la prediccion de la edad cerebral
corresponden a medidas globales cuando se contemplan todos los individuos, sin distinciéon de edad.
Cuando se evalia la importancia de las caracteristicas por rangos de edades, las medidas globales siguen
teniendo importancia, pero también otras regiones. En sujetos jovenes, areas como el troncoencéfalo,
el area accumbens y la sustancia blanca tienen mas importancia. En individuos mayores, el liquido
cefalorraquideo, los ventriculos, el coroides, el putamen y el tdlamo ganaron relevancia. Estos resultados
son consistentes con investigaciones previas y confirman que las caracteristicas cerebrales clave cambian
a lo largo del tiempo. Ademaés, el modelo presta mas atencién a los cocientes que a los volimenes de cada
regién, demostrando que esta relacion es de importancia a la hora de predecir la edad.

En cuanto al estudio clinico, el analisis ANCOVA revel6 que el efecto de un primer episodio psicotico
sobre el BAG no es significativo. Por otro lado, en el andlisis ANCOVA con sujetos con esquizofrenia se
vio que esta patologia tiene un impacto significativo sobre el BAG.

Se estudié el modelo a nivel explicativo para atribuir niveles de importancia a las diferentes caracteristicas.
Se observé que en los jévenes con esquizofrenia crénica, el modelo otorgaba importancia al 16bulo frontal, el
I6bulo temporal, el nicleo caudado y el tercer ventriculo, regiones que se ven alteradas en la esquizofrenia.

En comparacién con estudios previos, el modelo propuesto presenta varias ventajas destacables. Al tra-
bajar con datos de volimenes de regiones en lugar de imagenes completas, reduce considerablemente el
coste computacional y la necesidad de almacenamiento, lo que facilita su escalabilidad y la posibilidad
de realizar estudios descentralizados. Esto lo convierte en una opcién més eficiente para analizar grandes
volimenes de datos sin perder robustez en las predicciones. Ademads, se aporta informacién adicional
sobre las relaciones entre las regiones mediante su cociente, y se colocan en una matriz para aprovechar el
potencial de los modelos de Deep Learning en procesamiento de imagen. Aunque el rendimiento en térmi-
nos de MAE es inferior a otros enfoques basados en imégenes, el modelo mantiene una buena capacidad
de generalizacién, especialmente al haber sido entrenado con una base de datos diversa y heterogénea,
lo que le permite adaptarse mejor a datos externos y reducir la pérdida de rendimiento en diferentes
fuentes. Ademas, este trabajo incluye un andlisis de explicabilidad mediante técnicas como SHAP, algo
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que muchos estudios no ofrecen, lo que permite entender qué regiones cerebrales influyen més en la pre-
diccion de la edad. Finalmente, una de las contribuciones mas valiosas es la evaluacién del rendimiento
en patologias como la esquizofrenia crénica, donde el modelo obtiene unos valores de BAG anémalos que
son significativamente diferentes al de sujetos sanos. Esto sugiere posibles aplicaciones clinicas, como el
cribado de enfermedades que aceleran el envejecimiento cerebral.

A pesar de la extensividad de este estudios, ain quedan varios aspectos por abordar en futuros trabajos
que no se han abordado por falta de tiempo:

= Mejorar la capacidad de generalizacién del modelo, incluso si eso conlleva un ligero detrimento en
las métricas de validacion.

= Investigar el efecto del género en la estimacion del Brain Age, ya que las diferencias bioldgicas
podrian influir en el envejecimiento cerebral de manera distinta entre hombres y mujeres.

= Realizar una comparacién mas amplia con otros modelos de Machine Learning y arquitecturas mas
sofisticadas con el objetivo de identificar enfoques mas eficientes o precisos para este tipo de tarea.

= Incorporar la estimacién de la incertidumbre en las predicciones con el objetivo de obtener resul-
tados més fiables.

= Comprobar y evaluar si este enfoque podria aplicarse a datos extraidos de otras modalidades que
aporten datos volumétricos cerebrales, como tomografias computarizadas (CT).

= Probar el rendimiento del modelo en otras patologias que dispone el Laboratorio de Procesado de
Imagen.

= Profundizar en el estudio de las regiones cerebrales que influyen en la prediccion de la edad cerebral
y realizar un analisis estadistico y no solo visual.

= Combinar el Brain Age con otros biomarcadores, como la metilacién de ADN, para obtener mejores
resultados, ya que se ha observado la existencia de una sinergia entre estos.
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APENDICES

6.1. Primer apéndice: lista de caracteristicas

A continuacién tenemos una tabla con las caracteristicas cerebrales empleadas en el estudio.

Acrénimo Descripcion completa
eTIV Volumen intracraneal estimado
MaskVol Volumen de la méascara
BrainSegVol Volumen segmentado cerebral
Cortex Vol Volumen de la corteza
TotalGray Vol Volumen total de materia gris
SubCortGray Vol Volumen de materia gris subcortical
CerebralWhiteMatter Vol Volumen de materia blanca cerebral
SupraTentorial VolNot Vent Volumen supratentorial sin ventriculos
Volume Brain Stem Volumen del tronco cerebral
Volume Left Cerebellum White Matter Volumen de la materia blanca del cerebelo izquierdo
Volume Left Cerebellum Cortex Volumen de la corteza del cerebelo izquierdo
Volume Left Thalamus Volumen del talamo izquierdo
Volume Left Caudate Volumen del caudado izquierdo
Volume Left Putamen Volumen del putamen izquierdo
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Acréonimo

Descripcion completa

Volume Left Pallidum

Volumen del pélido izquierdo

Volume Left Hippocampus

Volumen del hipocampo izquierdo

Volume Left Amygdala

Volumen de la amigdala izquierda

Volume Left Accumbens Area

Volumen del area accumbens izquierda

Volume Left VentralDC

Volumen de la region ventral diencefalica izquierda

Volume Left Choroid Plexus

Volumen del plexo coroideo izquierdo

Volume Right Cerebellum White Mat-
ter

Volumen de la materia blanca del cerebelo derecho

Volume Right Cerebellum Cortex

Volumen de la corteza del cerebelo derecho

Volume Right Thalamus

Volumen del talamo derecho

Volume Right Caudate

Volumen del caudado derecho

Volume Right Putamen

Volumen del putamen derecho

Volume Right Pallidum

Volumen del péalido derecho

Volume Right Hippocampus

Volumen del hipocampo derecho

Volume Right Amygdala

Volumen de la amigdala derecha

Volume Right Accumbens Area

Volumen del area accumbens derecha

Volume Right VentralDC

Volumen de la region ventral diencefalica derecha

Volume Right Choroid Plexus

Volumen del plexo coroideo derecho

Volume CSF

Volumen del liquido cefalorraquideo

VentricleChoroid Vol

Volumen de los ventriculos y plexos coroideos

Volume Left Lateral Ventricle

Volumen del ventriculo lateral izquierdo

Volume Left Inf Lat Vent

Volumen del ventriculo inferior lateral izquierdo
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Acréonimo

Descripcion completa

Volume Right Lateral Ventricle

Volumen del ventriculo lateral derecho

Volume Right Inf Lat Vent

Volumen del ventriculo inferior lateral derecho

Volume 3rd Ventricle

Volumen del tercer ventriculo

Volume 4th Ventricle

Volumen del cuarto ventriculo

GrayVol 1h Caudal Anterior Cingulate

Volumen de materia gris de la corteza anterior cingulada
caudal izquierda

GrayVol 1h Caudal Middle Frontal

Volumen de materia gris de la corteza frontal media cau-
dal izquierda

GrayVol 1h Cuneus

Volumen de materia gris del cuneus izquierdo

GrayVol 1h Entorhinal

Volumen de materia gris del area entorrinal izquierda

GrayVol 1h Fusiform

Volumen de materia gris de la corteza fusiforme izquier-
da

GrayVol lh Inferior Parietal

Volumen de materia gris del 16bulo parietal inferior iz-
quierdo

GrayVol 1h Inferior Temporal

Volumen de materia gris del 16bulo temporal inferior
izquierdo

GrayVol 1h Isthmus Cingulate

Volumen de materia gris de la corteza isthmo cingulada
izquierda

GrayVol 1h Lateral Occipital

Volumen de materia gris del 16bulo occipital lateral iz-
quierdo

GrayVol 1h Lateral Orbitofrontal

Volumen de materia gris de la corteza orbitofrontal la-
teral izquierda

GrayVol 1h Lingual

Volumen de materia gris del 16bulo lingual izquierdo

GrayVol 1h Medial Orbitofrontal

Volumen de materia gris de la corteza orbitofrontal me-
dial izquierda

GrayVol 1h Middle Temporal

Volumen de materia gris del l6bulo temporal medio iz-
quierdo

Raquel Santiesteban Mendo

69



6.1. Primer apéndice: lista de caracteristicas

Acrénimo Descripcion completa

Volumen de materia gris del area parahipocampal iz-

GrayVol 1h Parahippocampal quierda

GrayVol Ih Paracentral Volumen de materia gris de la region paracentral izquier-

da
GrayVol 1h Pars Opercularis Volumen de materia gris de la pars opercularis izquierda
GrayVol 1h Pars Orbitalis Volumen de materia gris de la pars orbitalis izquierda
GrayVol 1h Pars Triangularis Volumen de materia gris de la pars triangularis izquierda

Volumen de materia gris de la corteza pericalcarina iz-

GrayVol 1h Pericalcarine .
quierda

Volumen de materia gris de la corteza postcentral iz-

GrayVol 1h Postcentral .
quierda

Volumen de materia gris de la corteza cingulada poste-

GrayVol 1h Posterior Cingulate .
rior izquierda

Volumen de materia gris de la corteza precentral izquier-

GrayVol 1h Precentral da

GrayVol 1h Precuneus Volumen de materia gris del precuneus izquierdo

Volumen de materia gris de la corteza anterior cingulada

GrayVol 1h Rostral Anterior Cingulate L
rostral izquierda

Volumen de materia gris de la corteza frontal media ros-

GrayVol 1h Rostral Middle Frontal L
tral izquierda

Volumen de materia gris de la corteza frontal superior

GrayVol 1h Superior Frontal izquierda

Volumen de materia gris del 16bulo parietal superior iz-

GrayVol 1h Superior Parietal quierdo

Volumen de materia gris del 16bulo temporal superior

GrayVol 1h Superior Temporal izquierdo

Volumen de materia gris de la corteza supramarginal

GrayVol 1h Supramarginal izquierda

GrayVol 1h Frontal Pole Volumen de materia gris del polo frontal izquierdo
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Acrénimo Descripcion completa

GrayVol 1h Temporal Pole Volumen de materia gris del polo temporal izquierdo

Volumen de materia gris de la corteza transversa tem-

GrayVol 1h Transverse Temporal .
poral izquierda

Tabla A.1: Caracteristicas cerebrales empleadas en el estudio.
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6.2. Segundo apéndice: imagenes de SHAP por rangos de edad

6.2.

Segundo apéndice: imagenes de SHAP por rangos de edad

Estas son las imdgenes obtenidas de SHAP por rangos de edades de 10 anos desde los 5 hasta los 88 afios,
siendo 88 la edad méaxima en el grupo de test.
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Figura B.1: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 5 y 15 afnos.
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Figura B.2: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 15 y 25 anos.
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Figura B.3: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 25 y 35 anos.
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Figura B.4: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 35 y 45 anos.
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T B

g i

B D —

i
—0.02 —0.01 0.00 .01 0.0z
SHAP value

Figura B.5: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 45 y 55 anos.
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Figura B.6: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 55 y 65 anos.

74 Facultad de Medicina



Titulo del trabajo

——

i i i
-0o08 -006 -0 -002 000 002 004 006 008
SHAP value

Figura B.7: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 65 y 75 anos.
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Figura B.8: Promedio sin valor absoluto de los individuos entre 75 y 88 anos.
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