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Resumen

El Alzheimer es a dia de hoy una de las principales causas de muerte entre la
poblacién de avanzada edad. Ademas, conlleva una pérdida en la calidad de vida de

las personas que la padecen y sus allegados.

El diagnostico de la enfermedad requiere numerosas pruebas, incluyendo alguna
dolorosa e invasiva como es la punciéon lumbar y, teniendo en cuenta que no existe
cura alguna para la enfermedad, un gran nimero de los afectados no se realizan las
pruebas.

Con el objetivo de reducir el proceso necesario para la detecciéon de la enfermedad,
este proyecto intenta desarrollar una herramienta que a través del aprendizaje auto-
matico y utilizando la informacién volumétrica extraida de resonancias magnéticas,
permita un diagnostico fiable del Alzheimer. Para llevar a cabo el proyecto, se ha
contado con la colaboracion de la fundacion CITA Alzheimer, la cual ha aportado

los datos y el conocimiento médico sobre la enfermedad.

Tras llevar a cabo el proyecto y analizar los resultados se ha llegado a la conclusion
de que, debido a la dificultad del problema y a la limitada cantidad de datos de los
que se dispone, no ha sido posible lograr un diagnodstico suficientemente preciso de
la enfermedad. Sin embargo, este trabajo puede servir para el desarrollo de futuros
proyectos que permitan una mejora en el diagnostico de la enfermedad.

Por otro lado, y como objetivo alternativo, se ha propuesto un sistema capaz de mi-
nimizar el impacto que supone la punciéon lumbar, a través de un sistema predictivo

que limita la necesidad de la punciéon lumbar a los casos mas probables.
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CAPITULO

Introduccion

1.1. Contexto

El Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa progresiva que afecta prin-
cipalmente la memoria y otras funciones cognitivas, causando dificultades en el
pensamiento, el comportamiento y la capacidad de llevar a cabo las actividades
diarias. En la actualidad, esta es la principal causa de la demencia por encima de
otras enfermedades como el Parkinson o las enfermedades cerebrovasculares [1].
De hecho, dos tercios de la poblacion de mas de 65 afos que padece demencia es a
causa del Alzheimer [2]. Se estima que en Estados Unidos entre un 5% y un 10 % de

la poblacion de mas de 65 afios padece Alzheimer [3].

Estos datos representan una amenaza creciente en la sociedad actual, cada vez mas
envejecida, siendo su tratamiento y cura un objetivo primordial hoy en dia. Por
desgracia actualmente no existe ningtin farmaco capaz de detener la progresion del
Alzheimer o curarlo. Por lo tanto, a pesar de los avances realizados en los ultimos
anos en diversos campos como por ejemplo el uso de biomarcadores o el empleo de
terapias genéticas, aun se esta lejos de conseguir una solucion definitiva a dicha

enfermedad.

El diagndstico del Alzheimer suele venir tras la realizaciéon de numerosas pruebas
cognitivas y de una puncién lumbar. Dicha prueba resulta invasiva y dolorosa lo que
provoca que un porcentaje alto de los afectados por la enfermedad rehisen hacerse
las pruebas. Ademas, otro de los problemas a la hora de diagnosticar el Alzheimer
radica en el caracter neurodegenerativo de la enfermedad. Esto provoca que una
vez la atrofia neuronal comienza, no es posible revertir los dafios causados. Segin

el Plan Integral de Alzheimer y otras Demencias de 2019 del Ministerio de Sanidad,




1. INTRODUCCION

un 70 % de los casos diagnosticados en Espafia son en la etapa moderada o avanzada
siendo imposible una recuperacion total. Estos datos potencian la necesidad de
tener métodos para la deteccion de la enfermedad de una manera menos invasiva

que facilite la deteccidon de la misma en estadios mas tempranos de la enfermedad.

En este contexto, la fundaciéon CITA y el grupo de investigacion ALDAPA de
la Facultad de informatica de la UPV/EHU colaboran para hacer frente a esta
problematica. La fundacion CITA-alzhéimer es una fundacion guipuzcoana privada
sin animo de lucro, la cual tiene como objetivo el desarrollo y financiacion de
la investigacion de la enfermedad del alzhéimer. Dentro de los proyectos de la
fundacion se encuentran los estudios PGA y DEBA, los cuales tienen como objetivo

la investigacion sobre el alzhéimer preclinico y prodréomico.

Los resultados obtenidos en estos proyectos serviran como punto de partida para
el desarrollo de herramientas de aprendizaje automatico por parte del grupo de
investigacion ALDAPA con el objetivo de desarrollar una herramienta que permita
sustituir la puncion lumbar por una resonancia magnética como medio de diagnos-
tico, la cual resulta menos invasiva y dolorosa. De esta manera, este nuevo método
permitira aumentar el nimero de gente dispuesta a realizarse la prueba, reduciendo

asi el porcentaje de enfermos no detectados.

1.2. Objetivo

El objetivo de este trabajo es el de desarrollar un proceso que permita mediante el
uso de aprendizaje automatico, realizar predicciones de diagnosticos de Alzheimer
a partir de datos cognitivos y volimenes cerebrales obtenidos mediante resonancias

magnéticas.

Ademas, también se espera identificar qué caracteristicas o atributos son mas

relevantes para el diagnodstico del Alzheimer.



CAPITULO

Planificacion

En este capitulo se ha determinado la planificacion del proyecto indicando los
distintos paquetes de trabajo que forman el mismo, asi como la duracion estimada
para cada uno de ellos. También se muestra tanto el analisis de riesgo como el
seguimiento y control.

El proyecto esta dividido en paquetes de trabajo que a su vez se agrupan en diferentes
conjuntos dependiendo de su naturaleza. En la Figura 2.1 se puede ver el esquema
de los paquetes de trabajo.

Proyecto

Seguimiento
Desarrollo Documentacion

Preparacion

Planificacion Busqueda de ?:;J‘i:_?l?::g:
del proyecto informacion cofitrol
Preparacion \;ng;esrg:};cz); Interpretacion Redaccion Preparacion
de datos los experimentos de resultados del informe de la defensa

Figura 2.1: Esquema distribucion de los paquetes de trabajo del proyecto

A pesar de la naturaleza diferente de los paquetes de cada conjunto, estos se encuen-
tran, muy relacionados entre si por lo que se han desarrollado de forma simultanea.
Por otro lado, debido al caracter de cada paquete, es normal que en ciertos momen-

tos del desarrollo del proyecto, ciertos paquetes hayan presentado una carga de
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trabajo mas elevada. Al inicio del proyecto, por ejemplo, el trabajo se ha centrado en
el conjunto de trabajo de preparacion. En la dltima etapa del proyecto, en cambio,
el volumen de trabajo se centrd en la documentacion y defensa del proyecto.

Para comprender mejor cada grupo de paquetes de trabajo, a continuaciéon se
muestra un listado de los mismo incluyendo una pequefia descripcion del trabajo

que se ha realizado en cada uno de ellos.

= Preparacion

Paquetes relacionados con la preparacion del proyecto. Estos paquetes son;
el paquete de planificacion del proyecto y el paquete de recopilacion de

informacion y conocimientos necesarios para poder realizar el proyecto.

s Desarrollo

Paquetes que pertenecen al desarrollo del proyecto. Estos son: el trabajo
previo necesario con los datos, el paquete de implementacion y desarrollo de

los experimentos y la interpretacion de los resultados obtenidos.

s Documentaciéon

Paquetes relacionados con la defensa del proyecto, tanto la redaccion del

documento, como la preparacion de la propia defensa.

» Seguimiento y control

Paquete relacionado con el seguimiento y control del proyecto. Unicamente
esta formado por un paquete, el de reuniones de seguimiento y control. Este
incluye el tiempo utilizado en las reuniones, asi como el tiempo utilizado para

la redaccion de los informes necesarios para dichas reuniones.



En la Tabla 2.1 se muestran las horas adjudicadas a cada uno de los paquetes

Conjunto Tarea Duracion Estimada
Preparacion Planificacion del proyecto 15
Busqueda de informacion 25
Desarrollo Preparacion de datos 30
Implementacion y desarrollo de los experimentos | 100
Interpretacion de resultados 25
Seguimiento Reuniones de seguimiento y control 20
Documentacion | Redaccion del informe 70
Preparacion de la defensa 15
TOTAL 300

Tabla 2.1: Distribucion de horas de trabajo por paquete

En la Figura 2.2 se puede observar mas claramente la distribucion de las horas.

Analizando el grafico, se puede observar como la mayor parte del trabajo se ha

centrado en el conjunto de paquetes de desarrollo, los cuales han abarcado cerca

de la mitad del tiempo total. Por otro lado, la segunda mitad del proyecto ha

estado dividida entre la redaccion y preparacion de la defensa, el tiempo dedicado

a la realizacion del seguimiento y control del proyecto y el tiempo dedicado a la

planificacion del mismo.

de la defensa

Planificacian del proyecto
G
Biisqueda de informacion
6.7%

Redaccion del informe
23,3% Preparacion de datos

10,0%

Reuniones de seguimiento
y control

6,7%

Implementacién y desarrollo de

Interpretacion de resultados los experimentos

8,3%

33,3%

Figura 2.2: Porcentaje de horas de trabajo por paquete
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2.1.

2.2,

Analisis de riesgos

Extension del trabajo:

Este riesgo resulta destacable debido a la existencia de estudios similares
que no han conseguido lograr el objetivo deseado. Si se diera este caso, se
podria llegar a alargar la duracion del proyecto enormemente. Ya que, en
el transcurso del proyecto, a menos que se encuentre una solucién 6ptima,
siempre se va a intentar buscar otra solucion hasta lograr el objetivo. En este
caso el principal riesgo es el de no saber identificar correctamente cuando

finalizar la parte experimental del proyecto.

Falta de datos:

La base de datos a utilizar en el proyecto es de un tamafio muy pequefio. Esto
puede crear dificultades a la hora de encontrar una estrategia de validacion
eficaz. Esta falta de datos también puede generar problemas en el rendimiento
de los clasificadores. Sin embargo es complicado conseguir mas datos debido
a la naturaleza de los mismos. Por lo tanto la estrategia que se plantea para
paliar este riesgo es utilizar una estrategia de validacioén robusta.

Modificaciones del proyecto durante su transcurso:

Uno de los mayores riesgos en cualquier proyecto son los cambios de objetivos
durante su transcurso. Dado que el proyecto también depende de la fundacion
CITA, es posible que durante el proyecto, debido a los resultados obtenidos
o a las necesidades de la fundacion, los objetivos de este proyecto varien.
Por otro lado, la posibilidad de que vayan llegando nuevos datos una vez
ya se esta trabajando, puede ocasionar la necesidad de replantear parte del

proyecto.

Seguimiento y control

Para el seguimiento y control del trabajo realizado, se han realizado reuniones con

los tutores del proyecto. Durante los primeros meses del proyecto las reuniones

se realizaron semanalmente, hasta que la planificacion del proyecto quedé clara

y a partir de ese momento las reuniones se pasaron a realizar cada 2 o 3 semanas.

Durante estas reuniones se fueron comentando los resultados del proyecto y los

futuros pasos a realizar.



2.2. Seguimiento y control

Tarea Estimado | Real | Desviacion
Planificacion del proyecto 20 20 0%
Busqueda de informacion 20 23 +15%
Preparacion de datos 30 35 +16 %
Implementacion y desarrollo de los experimentos | 100 100 | 0%
Interpretacion de resultados 25 24 -4 %
Reuniones de seguimiento y control 20 23 +15%
Redaccion del informe 70 80 +14 %
Preparacion de la defensa 15 15 0%
TOTAL 300 320 | +7%

Tabla 2.2: Comparacién duracién planeada y real del trabajo

En la Tabla 2.2 se muestra la desviacion de la duracion de los paquetes de trabajo
respecto a lo planificado. En esa misma tabla se puede observar un aumento de hasta
el 10 % de horas de trabajo. Este aumento en horas de trabajo ha sido causado por el
primer riesgo anteriormente comentado. Los resultados que se han ido obteniendo
durante el transcurso del proyecto no han sido los deseados, por lo que se han tenido
que buscar alternativas. Esto ha provocado un incremento sobre el planteamiento
inicial de horas de trabajo programadas.






CAPITULO

Alzheimer

3.1. Introduccion

En este capitulo se va a aportar informacioén sobre la enfermedad del Alzheimer,
destacando los factores de riesgo, sintomas, tratamiento, asi como su deteccion. Fi-
nalmente se ha incluido un breve estado del arte sobre la deteccidon de la enfermedad

del Alzheimer mediante el uso de aprendizaje automatico.

La enfermedad del Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa progresiva
que se caracteriza por una formacion de depositos de proteinas que van creciendo
en el cerebro, ademas de pérdidas de conexiones neuronales. Es una enfermedad

degenerativa que a dia de hoy no tiene cura.

3.2. Factores de Riesgo

Aunque no se conocen las causas exactas que llevan a desarrollar la enfermedad,
si que se conocen ciertos factores que pueden aumentar o disminuir el riesgo de

padecer la enfermedad [4]. A continuacion se enumeran los principales:

s Laedad:

Se sabe que uno de los factores de riesgo mas importantes para el Alzheimer
es la edad. La enfermedad pocas veces afecta a menores de 45 afios y segin
se va envejeciendo los casos aumentan. Entre las edades de 45 a 65 afios la
enfermedad afecta a un 0.05 % de la poblacion, y va aumentando hasta que

un 40 % de la poblacion de mas de 90 afios la padece [5].




3. ALZHEIMER

3.3.

El factor hereditario:

Se ha detectado que es mas probable padecer la enfermedad si algun familiar la
ha padecido. El gen asociado a la enfermedad mas comun es apolipoproteina-E
(APOE) y dependiendo de qué alelo se tenga el riesgo de padecer la enfermedad
aumenta.

El estilo de vida:

Tener un estilo de vida saludable como hacer deporte o mantener una dieta
sana disminuye la probabilidad de padecer la enfermedad.

El uso cerebral:

De acuerdo con algunos autores [6] [7] mantener una vida social y ejercitar la
memoria puede ayudar a disminuir la probabilidad de padecer la enfermedad.

Sintomas

Para comprender los sintomas del Alzheimer, primero se ha de diferenciar las etapas

de la enfermedad. Esta se puede dividir en 4 etapas, cada una de las mismas se

diferencia por sus sintomas [8]:

10

Preclinica:

En esta etapa el paciente todavia no padece ningun sintoma visible y solo es
posible detectar la enfermedad a través de pruebas médicas. Esta etapa puede

durar afios o décadas.

Leve:

En esta etapa comienzan a manifestarse los primeros sintomas, aunque to-
davia son muy leves y pasan desapercibidos. Normalmente en esta etapa se

suele empezar a sufrir leves pérdidas de memoria sobre hechos recientes.

Moderada:

Esta es la etapa donde se suele detectar la enfermedad. En este caso los
sintomas son mas notables y comprenden el olvido de palabras y hechos,
cambio de personalidad y desorientacion. Sin embargo, el afectado sigue

pudiendo realizar una vida medianamente normal.

Severa:

En esta etapa los sintomas ya son claros y graves tanto que el paciente no

puede realizar una vida normal y necesitan asistencia total. En esta etapa los



3.4. Tratamiento

sintomas son: la pérdida total de memoria, cambio de personalidad, imposibi-

lidad de realizar las tareas cotidianas y la dificultad para hablar.

Cabe sefialar que la mayoria de estos sintomas no son exclusivos del Alzheimer
y que son comunes en la mayoria de enfermedades pertenecientes al grupo de la
demencia. Por lo tanto, puede que, aun padeciendo estos sintomas, el afectado no

padezca Alzheimer, si no otra enfermedad similar.

3.4. Tratamiento

Hoy en dia no existe ningin medicamento capaz de ralentizar o parar la enfer-
medad completamente. Sin embargo, existen tratamientos para contrarrestar o
minimizar los sintomas de la enfermedad a través de medicamentos o terapias
cognitivas. Dichos tratamientos se vuelven cada vez menos efectivos segun avanza

la enfermedad.

Recientemente, han salido a la luz diversos medicamentos en fase experimental que
parecen ralentizar la enfermedad en torno a un 30 % [9][10]. Sin embargo, estos
farmacos estan todavia fase de en estudio ya que generan efectos secundarios entre
los que se encuentra la inflamacion cerebral [10].

3.5. Deteccion

Como se ha mencionado anteriormente, los conocimientos acerca de la enfermedad
no son muy amplios, por lo que no existe un método eficaz para su deteccion.
Ademas, se han de realizar numerosas pruebas para su deteccion, siendo complicado
establecer un diagnostico fiable de si la demencia esta provocada por el Alzheimer

o por otra enfermedad ya que estas pruebas no permiten determinar esto ultimo.

Entre las pruebas que se realizan hay test cognitivos u otras pruebas no invasi-
vas como resonancias magnéticas [11]. Pero la que mas precision tiene en estos
momentos es la puncién lumbar. Esta prueba consiste en la extraccion del liquido
cefalorraquideo y la comprobacién del nivel de las proteinas Beta-amiloide, Tau y

Phospho-tau que son los indicadores mas importantes de la enfermedad.

Dado que este diagnostico es invasivo y ante la ausencia de tratamiento efectivo
contra la enfermedad, mucha gente opta por no realizar la punciéon lumbar, lo
que conlleva a que ahora mismo se estime que un 50 % de los afectados por la

enfermedad no estén diagnosticados.

11
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3.6. Estado del Arte en la deteccion del Alzheimer

mediante el uso de aprendizaje automatico

Recientemente, numerosos articulos han sido publicados sobre la deteccion de la
enfermedad del Alzheimer mediante el uso de aprendizaje automatico. Algunos
de ellos utilizando técnicas similares a las utilizadas en este proyecto [12], y otros

utilizando técnicas de aprendizaje profundo [13].

Por otro lado, también existen trabajos en la literatura en la que se realiza una
aproximacion distinta, proponiendo otro tipo de pruebas médicas aparte de las
resonancias magnéticas. En ese contexto, se han explorado alternativas como el
uso de escaneres de retina [14] o el uso del aprendizaje con datos del genoma [13]

entre otros.

Finalmente cabe destacar el trabajo desarrollado por Inglese et al [12], el cual,
partiendo de datos similares a los utilizados en este proyecto, realiza un filtrado y
preprocesado de las imagenes resultado de la resonancia magnética. Como resultado,
se obtuvo hasta un 98 % de “Accuracy” en un conjunto de datos de prueba. No
obstante, los resultados obtenidos en otro conjunto de datos resultan muy inferiores
por lo que resulta complicado predecir su validez si se aplicase a la base de datos

presentada en este trabajo.
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CAPITULO

Marco Teorico

4.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la computacion que intenta crear algo-
ritmos que repliquen el proceso de razonamiento humano. Con el fin de lograr
este objetivo, se han desarrollado diversas técnicas y algoritmos. Estos algoritmos
intentar realizar una tarea a través de un conocimiento previo y un proceso de

aprendizaje.

Dentro del aprendizaje automatico existe mas de un tipo de algoritmos. Como
los de aprendizaje supervisado y no supervisado. Este trabajo se va a centrar
en los pertenecientes al campo del aprendizaje supervisado. Estos Algoritmos se
entrenan con datos previamente etiquetados para asi aprender a clasificar datos
desconocidos. A continuacion se enumeran los diferentes tipos de algoritmos, a
los cuales se conocen también como clasificadores. Ademas, también se expondran

otras técnicas del campo de la computacion utilizadas durante el proyecto.

4.1.1. Support Vector Machine

Las “Support Vector Machine” (SVM) o, en castellano, Maquinas de vectores de
soporte son un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado desarrollado en 1995
por Vladimir Vapnik y Corinna Cortés [15]. E1 SVM es un clasificador que esta
disefiado para problemas binarios, pero que a través de técnicas como el “one vs

one” o “one vs all” puede llegar a ser utilizado para problemas multiclase [16].

Representando cada dato como un vector de dimensiéon “p”, el SVM intentara
encontrar un hiperplano de dimension “p-1” que divida los datos en dos regiones

que corresponderan cada una de ellas a una clase. Puede que exista mas de un
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hiperplano capaz de realizar esta tarea, por lo que el SVM escogera el hiperplano
que maximice el margen, el cual viene definido por la distancia entre el hiperplano
y el vector de cada clase mas cercano [17]. Para realizar esta bisqueda de forma

Optima, el SVM trabajara con los productos vectoriales de los datos.

Si no fuera posible separar los datos con un hiperplano lineal, se pueden buscar
hiperplanos no lineales. Para realizar esto, el algoritmo lleva los datos a un espacio
de mayor dimension en el cual si sea posible realizar esa separacion lineal. Realizar
esta transformaciéon puede ser muy costosa, por lo que se utilizara un método
denominado “kernel trick” (trucos de kernel) que permite simplificar el proceso
[18].

Para ello el “kernel trick” permite calcular los productos vectoriales de los datos
sin necesidad de transformar los datos a la nueva dimensionalidad aplicando una
funcion kernel adecuada sobre los datos originales que es equivalente a realizar el
producto vectorial sobre los datos transformados. Existen distintos tipos de funcio-
nes de kernel que se pueden utilizar para esta transformacion, las mas comunes

son la polinomial (4.1) y la base radial Gaussiana (4.2):

Kpolinomial(“; U) = (u v+ 7">d (41)

Kpra(u,v) = exp {—M} (4.2)

g

Donde:

= 0 es un parametro a decidir antes de la clasificacion, esta muy relacionado
con el parametro gamma y sirve para indicar cuanto queremos que se curve

nuestro hiper plano.

= 7 un parametro a decidir antes de la clasificacion, también llamado coste, y

es el utilizado para indicar cuanto se castiga los errores de clasificacion.

» d un parametro a decidir antes de la clasificacion, el cual indica el grado del

polinomio.
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4.1.2. K-Nearest Neightbors

KNN (K-Nearest Neightbors) o, en castellano, K- Vecinos Cercanos es un algoritmo
supervisado de clasificacion que, debido a su simplicidad e interpretabilidad, es un
algoritmo muy utilizado. Ademas, no necesita de fase de entrenamiento para su
uso [19].

El KNN asume que aquellas instancias que mas cerca estén entre si pertenecen a
la misma clase, por lo que el clasificador calcula la distancia entre el nuevo caso a
clasificar y el resto de instancias [20] y clasificara la instancia nueva haciendo una
votacion de mayoria entre las clases de las “k” instancias mas cercanas. Dependiendo
del valor de “k” escogido, el clasificador puede sufrir de subreajuste o sobreajuste.
Existen distintas métricas para medir la distancia, siendo las mas habituales la
distancia de Manhattan:

Dmanhattan (pa q) = Z’Cb - pz’ (43)
i=1

o la distancia euclidea:

DEuclidea (pu Q) =

4.1.3. Naive Bayes

NB (Naive Bayes) es un algoritmo de clasificacion probabilista basado en el teorema
de Bayes (4.5) [21], el cual indica que:

Pr(B|A) Pr(A)
Pr(B)

Pr(A|B) = (4.5)

Donde:

» Pr(X|Y') = Probabilidad del suceso X conociendo de antemano el suceso Y.

» Pr(X) = Probabilidad del suceso X.
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Utilizando este teorema y, asumiendo que los atributos son independientes entre
si, “Naive Bayes” calcula la probabilidad de que una instancia pertenezca a una
clase conociendo el valor de sus atributos. La asuncioén que realiza “Naive Bayes”
no suele darse en la realidad, pero permite que el clasificador funcione de forma

eficiente en entornos de alta dimensionalidad.

Dependiendo de la distribucion de los datos, existen distintos tipos de “Naive
Bayes”. Cada tipo de clasificador asume que los datos estan distribuidos de una
manera distinta [22], siendo los principales: “Gaussian naive Bayes”, que se utiliza
para atributos continuos, “Multinominal Naive Bayes”, que se utiliza con atributos

discretos y “Brenouilli Naive Bayes”, que es utilizado para atributos binarios.

Uno de los principales problemas de NB es que suele funcionar mal en conjuntos

de datos desbalanceados, como es el caso del presente trabajo.

4.14. C4.5

El C4.5 es un algoritmo de arbol de decision desarrollado Ross Quinlan [23]. Los
algoritmos de arboles de decision se caracterizan por el uso de una estructura en

forma de arbol para clasificar las nuevas instancias.

En estos arboles, los nodos internos representan un atributo y umbral o una regla

que se aplica a ese atributo para dividir los datos en ramas en funcion de su valor.

En cada uno de los niveles del arbol se elige el mejor atributo para dividir los datos,
habiendo mas de una forma de elegir el mejor atributo. En el caso de C4.5, se utiliza
la relacion de ganancia, la cual, tiene en cuenta la informacion mutua entre las

caracteristicas y la clase [23].

Otra caracteristica de C4.5 respecto a otros algoritmos de arboles de decision es que
utiliza la poda para eliminar las ramas irrelevantes que pueden causar sobre-ajuste

y anadir costes computacionales.

4.1.5. Random Forest

El algoritmo Random Forest crea multiples arboles de decision. Cada uno de los
cuales, utiliza una submuestra aleatoria de los datos con reemplazo (Bagging) y, a
continuacidn, emplea un sistema de votaciéon por mayoria con los resultados de

todos los arboles para clasificar los datos.

En cada uno de los niveles de los arboles de decision, el atributo se selecciona a
partir de una submuestra generada aleatoriamente de la totalidad de los atributos.

El nimero de atributos de esta submuestra suele ser la raiz cuadrada del nimero
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total de atributos.

El arbol de decision generado por el “Random Forest” es de tipo “CART” y difiere
del C4.5 en el método utilizado para elegir los atributos 6ptimos. En este caso, en
lugar de utilizar la relacion de ganancia como hace el C4.5, utiliza la medida de
impureza “Giny” que se basa en la probabilidad de que una instancia desconocida

sea mal clasificada [24].

La ventaja del “Random Forest” respecto a otro tipo de arbol como el C4.5 es que
mantiene los beneficios de la decision y al mismo tiempo, elimina el problema del
sobreajuste. Sin embargo, también es computacionalmente mas caro y pierde la
interpretabilidad de los arboles de decision.

4.1.6. Consolidated Tree Construction algorithm

El “Consolidated Tree Construction algorithm” (CTC) es un método de construccién
de arboles de decision que, entre otros beneficios, permite lidiar con el desequilibrio
de clases.

Esta metodologia, al igual que el “Random Forest”, genera multiples propuestas de
arboles de decision a partir de submuestreos de data. A diferencia del “Random
Forest” que construye multiples arboles y utiliza su prediccion para clasificar, el CTC
generara un unico arbol final. Este arbol se genera a partir de los arboles propuestos
de cada uno de los submuestreos de data. Los arboles propuesta generados ademas
lo seran siguiendo el algoritmo C4.5.

Para generar el arbol final, en cada uno de los niveles del arbol se escoge el atributo
que mas veces haya sido escogido entre los multiples arboles propuesta generados.
Ademas, esta decision también se aplica sobre los arboles propuesta que no hubieran
elegido dicho atributo. De esta forma, cuando lleguemos al final del arbol y no se

pueda seguir dividiendo mas ramas, obtendremos el arbol final [25].

Una ventaja del uso de este clasificador es que, ademas de obtener la ventaja del
“Bagging”, a diferencia del “Random Forest”, este si consigue un resultado que puede

ser interpretado ya que el resultado sigue siendo un tnico arbol.

4.2. Sobremuestreo de datos

En este apartado se describiran las técnicas de sobremuestreo de datos utilizadas
en el transcurso el proyecto. Estas técnicas crean de nuevos datos con la finalidad

de conseguir un conjunto de datos equilibrado.
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4.2.1. Synthetic Minority Oversampling Technique

“Synthetic Minority Oversampling Technique” (SMOTE) o, en castellano, Técnica
de Sobremuestreo Sintético de Minorias, es una técnica de aumento de datos desa-
rrollada en 2002 [26]. Esta técnica se aplica a conjuntos de datos con desbalanceo de
clase, con la intencion de crear instancias pertenecientes a la clase minoritaria, para

asi conseguir un conjunto de datos con una distribucion de clase equilibrada[26].

Para crear nuevas instancias, SMOTE escoge las instancias de la clase minoritaria
. . (13 2 . . ’

ya existente y selecciona las “k” instancias de la misma clase mas cercanas a cada

una de ellas, siendo “k” un valor que depende de cuantas instancias se quieran crear.

Posteriormente crea las nuevas instancias interpolando los valores entre los vecinos

y las instancias ya existentes.

El uso de esta técnica puede mejorar la clasificacion de la clase minoritaria, dado
que genera mas muestras distintas de esta clase. Por otro lado, el que las instancias
de la clase minoritaria sean muy similares entre si, puede llegar a generar problemas

de sobreajuste.

4.3. Seleccion de atributos

Los métodos de “Feature Selection” o seleccion de atributos en castellano son aque-
llas técnicas que a través de distintos procesos o algoritmos intentan seleccionar el
mejor subconjunto de atributos para una tarea en especifico. Hay distintos tipos
de técnicas, por un lado podemos encontrar aquellas que evalian los subconjun-
tos a través del resultado de la clasificaciéon mientras que también hay otras que

unicamente utilizan la relacion de los atributos y la clase.

El uso de estos métodos permite deshacerse de atributos irrelevantes que pueden
afadir ruido a la hora de realizar la clasificacién. Ademas permite disminuir la
dimension de los datos para poder reducir el coste computacional en casos de alta
dimensionalidad.

4.3.1. Correlation-based Feature Selection

“Correlation-based Feature Selection” (CFS) o, en castellano, Selecciéon de Atributos
basada en la Correlacion es un método de seleccion de atributos, que como su
nombre indica, elige los atributos en funcién de la correlacion. Este método es
ampliamente utilizado en el aprendizaje automatico, debido a su eficiencia compu-

tacional.
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El método selecciona aquellos atributos que, mayor correlacion tienen con la clase,
pero que menos correlacién tienen entre si. Como la correlacion se define como la
medida que mide la relacion lineal entre dos variables, por tanto el CFS selecciona
los atributos que mas informacion aportan a la hora de clasificacion, dejando fuera

aquellos atributos cuya informacion ya la aporta otra caracteristica [27].

4.3.2. Wrapper

“Wrapper” es un método de seleccion de atributos que intenta seleccionar el mejor
subconjunto de atributos para la clasificacion, probando directamente los subcon-
juntos sobre un clasificador [28].

El método genera subconjuntos de atributos y utiliza un modelo para evaluar la
utilidad de cada atributo, entrenando el modelo con diferentes combinaciones de

atributos y seleccionando las que mejor rendimiento tienen.

Para generar los subconjuntos, el algoritmo comienza con un conjunto vacio o
completo de atributos, e iterativamente afiade o elimina una caracteristica cada
vez. Para la seleccion de dichos atributos utiliza un algoritmo de bisqueda como la
busqueda en anchura o algin algoritmo genético.

Este método presenta una gran ventaja al usar un clasificador para elegir el subcon-
junto, lo que permite obtener el mejor subconjunto de atributos para ese clasificador.
Por otro lado, este tipo de método es mucho méas costoso que CFS y los resultados

obtenidos no suelen ser mejores que los de este [29].

4.4. Optimizacion de Hiperparametros

La optimizacion de hiperparametros es un conjunto de técnicas que permiten
encontrar los valores 6ptimos de los hiperparametros de un algoritmo para una

tarea en particular.

En el aprendizaje automatico estas técnicas o métodos suelen aplicarse a los modelos
de clasificacion. Para ello, se prueba a utilizar el clasificador con diferentes valores

de hiperparametros y se comprueba el resultado.

Existen diversos métodos para buscar estos valores, los mas utilizados son: bus-
quedas exhaustivas como el “gridsearch”, algoritmos de buisqueda aleatorios o
algoritmos mas eficientes basados en probabilidad o evolutivos como el “gradient

descent” o la optimizacioén bayesiana.
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4.5. Criterios de bondad

4.5.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién es una herramienta grafica que permite evaluar un clasi-
ficador. Esta matriz se representa en forma de tabla que permitira ver los fallos y
aciertos del clasificador dividiendo los casos segtn su clase real y su clase predicha

por el clasificador.

Valores Reales
Positivos | Negativos
Positivos TP FP
Negativos FN TN

Tabla 4.1: Matriz de Confusioén

Valores Predichos

En el caso de un problema binario la tabla tendra dimensiones 2x2 como se puede
ver en la Tabla 4.1. Los casos estaran divididos de la siguiente forma:

= Casos que siendo positivos han sido clasificados como tal denominados TP
(verdaderos positivos).

= Casos que siendo positivos fueron clasificados como negativos, denominados
FN (Falsos Negativos).

= Casos negativos que fueron debidamente clasificados, conocidos como TN
(verdaderos negativos).

= Casos que siendo negativos fueron clasificados como positivos, denominados
FP (Falsos positivos).

A partir de estas métricas se podra calcular otras como:

» El “Accuracy” que nos indica el porcentaje de instancias correctamente clasi-

ficadas:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (4.6)

Aunque parezca que con el porcentaje de acierto es suficiente para evaluar un

clasificador, la realidad es que hay en ciertas ocasiones en las que el “Accuracy”
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no refleja de forma correcta la eficiencia del clasificador (como en el caso del
presente estudio) [30]. Por lo tanto es mejor utilizar otras métricas que aportan mas

informacion del resultado, como las siguientes:

» La “Precision” que indica dentro de las instancias clasificadas como positivas

que porcentaje ha sido correctamente clasificado:

TP
Precision = m—FP (47)

» El “Recall” que indica cuantas instancias pertenecientes a la clase positivas

han sido debidamente clasificadas:

TP
RGCCL” = m—m (48)

» El “F1-score” que junta los resultados de la “Precision” y el “Recall” para crear

una unica métrica:

Pl 2 x Precision x Recall B 2«xTP
"~ Precision + Recall  2xTP+ FP+ FN

(4.9)

» La métrica “F3-score” que es una generalizacion de “Fl-score” y que a través
del pardmetro “5” nos permite dar mas importancia a la “Precision” o al
“Recall”:

Precision - Recall

. 4.10
(82 - Precision) + Recall (4.10)

Fg=Q1+p5)-

4.6. Estrategia de validacion

Debido a que la idea detras de los algoritmos de clasificaciéon es que consigan una
buena generalizacion de los datos con los que se ha entrenado, el conjunto de datos

ha de ser dividido en subconjuntos.
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Por un lado existe el denominado subconjunto de entrenamiento, que estara com-
puesto por aquellos datos que se utilizaran para entrenar el clasificador. Mientras
que el conjunto de prueba que sera Gnicamente utilizado para determinar la eficacia
del clasificador. Ademas, en algunos casos se utiliza un tercer subconjunto deno-
minado subconjunto de validacion que estaria compuesto por datos que no seran
utilizados durante el entrenamiento. Estos datos seran utilizados para las tomas de
decisiones a la hora del desarrollo del clasificador como puede ser en el ajuste de

hiperparametros.

Es importante ser precavido a la hora de dividir el conjunto inicial dado que un
conjunto de datos de entrenamiento muy pequeno puede generar problemas de
sobreajuste o un conjunto de test muy pequefio puede hacer que el resultados

obtenido no pueda ser generalizado.

Existen distintas técnicas para realizar esta separacion, la principal y mas simple es
el “Houldout”, donde el conjunto de datos se divide segin un porcentaje (80/20 %
por ejemplo) o como “Cross Validation” que permite que a partir de un conjunto de

datos pequefio se pueda sacar un resultado valido.

4.6.1. Cross Validation

La validacion cruzada es una estrategia ampliamente utilizada de aprendizaje au-
tomatico para validar el rendimiento de un modelo. Esta estrategia crea multiples
conjuntos de datos a partir del conjunto de datos original, con la idea de obtener una
mejor estimacion del comportamiento del modelo a la hora de la generalizacion.

CONJUNTO DE DATOS

CuN | 3-FOLD CV
FoLp1 | TEST | TRAIN
FOLD 2 TRAIN TEST TRAIN
FOLD 3 TRAIN BT

N = Numero total de Datos

Figura 4.1: Ejemplo 3-Fold Cross Validation

22



4.6. Estrategia de validacion

La idea principal de este método es dividir la totalidad del conjunto de datos en
multiples subconjuntos, para después realizar un “Houldout”(utilizar un porcentaje
de los datos para entrenamiento y otro para test), agrupando de distintas formas
estos subconjuntos multiples veces. De esta manera, a partir de un tinico conjunto
de datos se pueden obtener mas de un conjunto de datos que, aunque compartan

algunos datos de entrenamiento son probados con datos distintos (Figura 4.1).

De entre las diferentes técnicas de validacion cruzada, este proyecto utiliza “k-fold
Cross Validation”, en la cual el conjunto de datos es dividido en “k” partes iguales y
con las cuales se formaran “k” conjuntos de datos distintos en los que el conjunto
de prueba estara formado por una de estas “k” partes. El conjunto de entrenamiento
lo formaran el resto de las partes que anteriormente dividimos como se puede

observar en la siguiente Figura 4.1.

Ademas, para intentar mantener la misma distribucion de datos en cada uno subcon-
juntos, se puede realizar un muestreo estratificado en vez de realizarlos de forma
aleatoria. De esta manera, se intenta que la distribucion de la clase sea similar entre

cada subconjunto y el conjunto inicial.
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CAPITULO

Tecnologias

5.1. Introduccion

En este apartado se van a presentar las principales herramientas y tecnologias

utilizadas durante el proyecto y la razon de su eleccion.

5.2. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel que junto a R es uno de los
lenguajes mas ampliamente utilizado en el campo del aprendizaje automatico y
la computacion. Esto se debe a que gracias a su sencillez y flexibilidad facilita el
desarrollo de librerias y herramientas para el aprendizaje automatico. Ademas,
también permite que profesionales del ambito cientifico puedan utilizarlo sin la

necesidad de tener un amplio conocimiento en el campo de la programacion.

El presente proyecto se ha realizado utilizando Python ya que existen librerias
para este lenguaje que implementan gran parte de los algoritmos y herramientas

presentados en el capitulo anterior.

Python tiene también sus desventajas, siendo una de las mayores su poca eficiencia.
Sin embargo esto puede ser solucionado utilizando ciertas librerias que agilizan las

operaciones matematicas.

Dentro de la gran cantidad de librerias que se pueden utilizar en Python a conti-

nuacién se enumeran las mas importantes que se han utilizado en este proyecto:
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5.2.1. Libreria Numpy

“Numpy” es una libreria de Python especialmente disefiada para trabajar con vecto-
res y matrices anadiendo herramientas matematicas para poder operar con estas

estructuras de forma eficiente.

Esta, es una libreria fundamental para el uso de Python ya que facilita el trabajo
con matrices. Ademas, esta libreria es también utilizada por la mayoria de librerias
de aprendizaje automatico, incluyendo el resto de librerias mencionadas en este
capitulo.

5.2.2. Libreria Pandas

“Pandas” es la principal libreria de Python para el uso y manejo de datos. Esta
libreria permite tener el conjunto de datos en un tipo de estructura denominada
“DataFrame” con el que se puede trabajar y operar. Al igual que “Numpy” muchas de
las librerias de aprendizaje automatico trabajan utilizando la estructura “DataFrame”
por lo que esta es una herramienta fundamental para poder utilizar otras librerias
como por ejemplo “Scikit-learn”. Ademas, permite importar datos con formato “.csv”
y trabajar con ellos.

5.2.3. Libreria scikit-learn

“Scikit-learn” es la principal libreria en Python para aprendizaje automatico. Aunque
existen otras librerias como “Pytorch” o “Keras”, estas se centran en redes neuronales
o ambitos méas precisos del aprendizaje automatico. “Scikit-learn” , en cambio,
contiene algoritmos de regresion y clasificacion mas tradicionales o que no utilizan
redes neuronales. Se ha optado por el uso de clasificadores mas tradicionales en
este trabajo debido a dado que el conjunto de datos es de tamafio reducido, y estos

clasificadores se adaptan mejor a esta situacion.

Esta, por lo tanto, es la libreria que tendra implementaciones de algoritmos como
“KNN”, “SVM”, “NB” y la mayoria de clasificadores que se han usado en este proyecto
y que se han descrito en el apartado anterior. Ademas, también implementa las

herramientas para realizar el “Cross-Validation” o el “Wrapper”.

5.2.4. Libreria Hyperopt

Hyperopt es una libreria especializada en la optimizacion de hiperparametros.
Implementa distintos algoritmos de optimizacion de hiperparametros, entre ellos la

optimizacioén bayessiana a través del Tree-structured Parzen Estimator o Estimador
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de Parzen estructurado en arbol. Esta libreria sera utilizada en el proyecto para

intentar mejorar el resultado del algoritmo SVM.

5.2.5. Otras librerias

Ademas de las librerias anteriormente mencionadas, se han utilizado en menor
medida otras para ciertas herramientas. Entre estas, destacan las librerias que
contienen el algoritmo de seleccion de atributo CFS o las que implementan los
algoritmos de C4.5 o SMOTE.

5.3. Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) es un software libre desa-
rrollado para el aprendizaje automatico por la universidad de Waikato en Nueva
Zelanda.A diferencia de Python, este no utiliza librerias si no que utiliza paquetes,

los cuales permiten implementar herramientas o algoritmos de forma sencilla.

La razoén principal del uso de este software ha sido la necesidad de utilizar el
algoritmo CTC. Este algoritmo solo esta implementado en un paquete de este
programa.

5.3.1. Paquete J48Consolidated

El Gnico paquete o médulo de WEKA utilizada en este proyecto es J48Consolidated.
Esta herramienta que implementa el algoritmo de clasificacion CTC es un médulo
disefiado por profesores de esta facultad y es una implementaciéon que permite el

uso y modificacion de este algoritmo de forma sencilla.

27






CAPITULO

Estudio de la base de datos

6.1. Introduccion

En este apartado se va a describir la base de datos utilizada. Los datos utilizados para
el proyecto pertenecen a los estudios PGA y DEBA de la fundacién cita Alzheimer.
Estos datos se dividen en dos bases de datos distintas las cuales se han juntado en
este trabajo para poder trabajar con ambas simultdneamente. Ambas comparten

parte de los sujetos, por lo que ha sido posible unirlas.

La primera de las bases de datos contenia los datos de las resonancias magnéticas, asi
como los resultados de las punciones lumbares, mientras que la segunda presentaba

los resultados de pruebas cognitivas y clinicas de los sujetos.

A continuacidn, se detalla de una manera mas exhaustiva los datos presentes en
cada una de las bases de datos originales, asi como la distribucion de la base de
datos final.

6.2. Datos Volumétricos

La base de datos volumétricos esta compuesta por 537 casos, 210 casos pertenecien-

tes al estudio DEBA y 327 casos pertenecientes a pacientes del estudio PGA.

Ademas de género y edad, la base de datos contiene los siguientes atributos:

s Datos volumétricos:

La base de datos esta compuesta por los resultados de la resonancia magnética.

Contiene el volumen intracraneal, asi como volimenes de fluido cerebroespi-
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6.3.

nal, materia gris y materia blanca de 68 zonas del cerebro, cada una dividida

en dos volumenes segtin su hemisferio.

Puncién lumbar:

Con la puncion lumbar se consiguen los valores de las proteinas Beta-amiloide,
Tau y Phospho-tau, las cuales sirven para clasificar el problema. En el presente
trabajo se ha utilizado como clase el marcador de la proteina Beta-amiloide, ya
que es la mas importante de las tres de acuerdo con el criterio de los expertos
de la fundacion CITA .

Datos Cognitivos y Clinicos

Esta base de datos también fue obtenida con los datos de los estudios DEBA y PGA,

y contiene 687 sujetos.

La informacién de los sujetos es la siguiente:

6.4.

Datos demograficos:

En estos datos estan recogidos la edad, sexo y el nivel educativo del sujeto.

Datos cognitivos:

En este apartado se encuentran los resultados de diferentes examenes cog-
nitivos como el test de figura compleja de Rey o “Trail Making Test” entre
otros.

Datos clinicos:

En este grupo se enmarcan las métricas de “Critical Dementia Risk” o del
“Caide Risk score”.

Datos genéticos:

El tnico dato que pertenece al ambito genético es relativo a los tipos de alelos
del gen APOE que porta cada sujeto.

Base de Datos

Tras juntar ambos conjuntos de datos se han seleccionado aquellos de los que se

tienen los resultados de la puncién lumbar y en los que el porcentaje de datos

perdidos es reducido. Finalmente se hace un cribado reduciendo el nimero de casos
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a 359 casos. Ademas, en las Tablas 1 y 2 del Apéndice se listan la totalidad de
atributos presentes en la base de datos.

En la Tabla 6.1 se puede ver la distribucion de los sujetos que se sometieron a la

puncion lumbar segun el estudio.

Estudio | Casos | Clasificados | Sin Clasificar
DEBA 210 157 53
PGA 327 202 125
Total 537 359 178

Tabla 6.1: Numero de los casos clasificados segin el estudio

De esos 359 casos en los que se tienen resultados de la puncién lumbar, 107 casos
dieron positivo en el indicador de la proteina Beta-amiloide frente a 252 que dieron
negativo, tal y como se puede apreciar en la Figura 6.1.

200
150
100

50

DEBA PGA
POSITIVOS NEGATIVOS

Figura 6.1: Distribucion de clase en cada estudio

Como se puede apreciar hay una gran diferencia entre la distribucién de los dos
estudios. Esto se puede deber a que la edad media en cada uno de los estudios
es muy diferente, siendo la edad media de los sujetos de PGA de 57 afios y la
correspondiente a los del DEBA 67.

A partir de este punto se va a presentar la distribucion de ciertas caracteristicas
dentro de la base de datos que van a ser de utilidad durante el proyecto. Se va a
trabajar con los 359 casos que estan clasificados mediante puncion lumbar, utilizando
para su clasificacion el aprendizaje supervisado. El resto de datos no clasificados no

van a ser utilizados en el proyecto.

Dentro de esos 359 casos, hay 192 mujeres frente a 167 hombres (Tabla 6.2). Ademas,
también se puede observar la distribucion de los casos segun la edad, que se muestra

dividida en 3 grupos.
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Casos | <60 | <60y >70 | >70
Mujeres 192 | 79 77 | 36
Hombres 167 | 51 95 | 21
Total 359 | 130 172 | 57

Tabla 6.2: Distribucion de la base de datos segin género y edad

Debido a que la edad es un factor de riesgo importante a la hora de padecer la
enfermedad, asi que vamos a comentar un poco la distribucion de los sujetos segin
la edad. Asi en la Figura 6.2 podemos observar como segtn la edad aumenta el
numero de casos con Alzheimer sigue la misma tendencia. Ademas, en las Figuras 6.3

6.4 se muestra la distribucion de la clase entre varones y mujeres respectivamente.

125
100
75
50

25

<60 <60y =70 =70
POSITIVO NEGATIVO

Figura 6.2: Distribucion de la clase segin los grupos de edad
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20

<60 <60y >70 >70

HOMBRES
POSITIVO NEGATIVO

Figura 6.3: Distribucion de la clase segin los grupos de edad en el caso de los hombres

Analizando estos datos, se observa que aun habiendo muchos menos casos de mas
de 70 afios, el nimero de casos positivos es muy elevado entre los mismos. Esto es

especialmente significativo entre las mujeres, en las cuales hay proporcionalmente
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80
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MUJERES

POSITIVO NEGATIVO

Figura 6.4: Distribucion de la clase segin los grupos de edad en el caso de las mujeres

el doble de casos de positivos en el grupo de mas de 70 afios respecto al grupo de
60 y 70 afios.

Finalmente la Figura 6.5 muestra la segregacion de los casos por sexos, mostrando
valores similares en cuanto al numero de positivos de mujeres y hombres, siendo
este ultimo algo mayor.

150

100

50

Mujeres Hombres

POSITIVOS NEGATIVOS

Figura 6.5: Distribucion de la clase segin el género

De todo lo comentado anteriormente se pueden sacar las siguientes conclusiones:

Existen dos grandes problemas con la base de datos:

= La alta dimensionalidad de los datos (hay 235 atributos y solo 359 casos).

= El desbalanceo de la clase (la distribucion es un 70/30).

La edad es un atributo muy importante ya que, como se puede observar en la Figura
6.2, en el grupo de casos de mayor edad el nimero de casos positivos es muy alto.
También se puede observar en la Figura 6.5 que la distribucion de casos positivos

entre hombres y mujeres es similar.

33






CAPITULO

Desarrollo del proyecto

En este apartado se va a describir el desarrollo del proyecto, asi como los principales
resultados obtenidos. El proyecto se ha desarrollado de forma iterativa, es decir,
primero se ha comenzado desde una clasificacion sencilla y paso a paso se han ido
introduciendo mejoras hasta llegar al resultado final. En la Figura 7.1 se muestra el

esquema del desarrollo del proyecto.

Base de Datos
1

Procesamiento
de los datos
1
Clasificadores

base
i
Seleccion de
atributos

Objetivo Desbalance de
alternativo clase

{ 1
Optimizacion de Optimizacion de
Hiperparametros Hiperpa:émetros

‘ Resultados

Figura 7.1: Esquema del desarrollo del proyecto

Como se puede observar, el desarrollo del proyecto esta dividido en 7 partes, cada
una de ellas pudiendo tener a su vez subapartados. En las siguientes secciones
de este capitulo se comentara detalladamente el trabajo realizado en cada una de

dichas partes.
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7.1. Preprocesamiento de los datos y estrategia de

validacion

7.1.1. Preprocesamiento de los datos

Antes de empezar a resolver el problema de clasificacion, se ha realizado el trata-
miento de datos. Analizando la base de datos, se observa una gran cantidad de datos
“missing”. Ademas, también es necesario la normalizacion de los datos y en algunos
casos también habra que tomar una decisién sobre la codificaciéon de aquellos que

no estan representados de forma numérica.

Para tratar los datos “missing”, se han completado con el valor medio de ese atributo
para su clase. También se ha decidido a eliminar ciertos atributos que no aportaban
ninguna informacion. Como por ejemplo atributos que, debido a la precision de los
instrumentos médicos utilizados para las mediciones, tenian, en la totalidad de las

instancias, el valor 0.

Otro problema a tratar es que los atributos volumétricos presentan magnitudes
muy diferentes entre si. Para solucionar esto, primero se ha sustituido el valor de
los datos volumétricos por el porcentaje respecto al volumen craneal total de cada
individuo. Posteriormente, se ha calculado el “Z-score” de los valores, por lo que los

atributos se mostraran como la desviacién de ese atributo respecto al valor medio.

7.1.2. Estrategia de validacion

Debido al escaso nimero de casos en nuestra base de datos se ha tenido que
desarrollar una estrategia de validacion compleja. Esta estrategia permite trabajar
con un conjunto de test y validacion de un tamafio viable. Asi, se ha podido asegurar
que los resultados obtenidos se comportaran de forma similar a la hora de realizar

la generalizacion con datos desconocidos.

Inicialmente se ha realizado una estrategia de “Holdout” de un 66 % con la cual se
dejaron un 33 % de los datos (120 sujetos) para el conjunto de datos de test y se ha
utilizado el 66 % restante (239 casos) para el entrenamiento.

Debido a que se han utilizado técnicas como el “Hyperopt” o técnicas de selecciéon
de atributos como “Wrapper” o CFS, se necesita un conjunto de datos de validacién
para poder evaluar los resultados de estas técnicas sin la necesidad de recurrir al
conjunto de prueba. Por ello, dentro del conjunto de entrenamiento, se ha realizado

un 10 Fold Cross Validation, que generara 10 conjuntos de datos. Estos conjuntos

36



7.1. Preprocesamiento de los datos y estrategia de validacion

han permitido decidir los valores de los hyperparametros o de la seleccion de
atributos.

Ademés, a la hora de separar el conjunto de datos, tanto en el “Houldout” como
en el “Cross-Validation”, se ha tenido en cuenta la distribucién de ciertos atributos

para que mantengan una distribucién similar entre todos los subconjuntos de datos.

Estos atributos han sido la clase, el género y la edad, la cual se ha agrupado en tres
grupos: los casos menores de 60 afios, los mayores de 70 y los que se encuentran

entre 60 y 70 afios.

En la Figura 7.2, se puede observar un esquema de la estrategia de validacion
completa.

CONJUNTO DE DATOS

l s N

TRAIN TEST

10-FOLD CV i Yo N

FOLD 1 | |

FOLD 2 | I

FOLD3 | [

|

|

|

FOLD 4 | [ ] |
FOLD5 | [ ] | VALIDACION

|

|

|

|

|

FOLD6 | ]

FOLD7 | [ ]
FOLD 8 | | ]

Fobo [ [

FoLp 100

Figura 7.2: Esquema estrategia de validacion

Por otro lado la Tabla 7.1 muestra la proporciéon de cada uno de esos atributos
dentro de uno de los Folds pertenecientes al 10-Fold de validacion.
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Clase Género Edad

1 0 1 0 <60 >=60, <=70 | =70
Porcentaje | 30% | 70% | 53 % 47% | 37% | 47 % 16 %
Total 36 84 64 56 44 57 19

Tabla 7.1: Tabla distribucion de los datos dentro de 1 Fold perteneciente al 10 Fold de
validacion

7.2. Clasificadores base

Inicialmente se ha realizado la seleccidon de los clasificadores, los cuales seran
utilizados durante el transcurso del proyecto. Ademas, se ha usado el resultado de
estos clasificadores como resultados base, dado que no hay resultados de proyectos
previos con los que comparar.

Los clasificadores seleccionados son el KNN, C4.5, Random Forest y SVM. La prin-
cipal razon de esta eleccion radica en que estos clasificadores son adecuados para
entornos con un nimero reducido de datos, por lo que se adaptan a la base de
datos. En este primer apartado se han utilizado los parametros por defecto de los
clasificadores. Por lo tanto, en el KNN se utilizaron 3 vecinos mientras que en el
caso del SVM se empled un kernel lineal.

La Tabla 7.2 presenta cada uno de estos clasificadores en el conjunto de datos de
test. Ademas de los datos pertenecientes a la matriz de confusion, también estan

representadas las métricas de “Accuracy”, F1, “Precision” y “Recall”.

TP | FP | TN | EN | Precision | Recall | Accuracy | F1
3NN | 17 |13 |71 | 19 | 0,57 0,47 0,73 0,51
C45 |10 | 20 | 64 | 26 | 0,33 0,28 0,62 0,3
RF 12 19 75 | 24 | 0,57 0,33 0,72 0,42
SVM | 20 | 17 | 67 | 16 | 0,55 0,54 0,72 0,54

Tabla 7.2: Tabla de los resultados clasificadores base en los datos de test

En la Tabla 7.2 se puede observar como los resultados de estos clasificadores basicos
no son lo suficientemente precisos para ser aplicados en la practica, siendo muy
similares a clasificar al azar. Dado que, si la clase mayoritaria es un 70 % de los
casos, con clasificar la totalidad de estos como negativos se obtendria un 70 % de

“Accuracy’.
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Debido a esto, la métrica “Accuracy” no es una buena métrica sobre la que trabajar,
por lo tanto, se plante6 el uso de la métrica F1. Esta métrica presenta una ventaja
sobre el “Accuracy” para este problema en cuestion ya que solo tiene en cuenta los
valores de TP, FP y FN y permite obtener unos resultados en los que la gran cantidad
de casos negativos no afecten demasiado al resultado. Viendo los resultados de
esta métrica se observa que 3NN tienen un resultado de 0,51 y SVM tienen un
resultado 0,54, mientras que RF tiene 0,42 y C4.5 tiene un 0,3. Con estos resultados
se comprueba que el SVM y el 3NN han funcionado mejor que los clasificadores

basados en arboles de decisiéon C4.5 y “Random Forest”.

7.3. Seleccion de atributos

Dado que se trabaja con datos de alta dimensionalidad y que los algoritmos de
clasificacion utilizados funcionan mejor cuando el nimero de atributos es bastante
menor al de instancias se ha realizado un proceso de seleccion de atributos. El
objetivo ha sido disminuir el nimero de estos y asi reducir el ruido causado por la
gran cantidad de atributos, aumentando ademas la eficiencia de los algoritmos en
cuanto a tiempo de ejecucion. Para ello se han probado dos métodos distintos: el
Wrapper y el CES.

Para poder dar validez a los resultados obtenidos se ha usado el 10 Fold de validacion.
Como el Wrapper y CFS funcionan de manera muy distinta, a la hora de la utilizacion
de los 10 Folds se ha utilizado una estrategia distinta para cada caso. A continuacion,

en cada uno de ellos se explica la estrategia utilizada.

Como solo se va a utilizar un subconjunto de atributos se ha realizado una compa-

racion de la eficiencia de ambos subconjuntos de atributos para elegir el mejor.

7.3.1. Wrapper

Debido a que este proceso se basa en la evaluacion de una cantidad muy elevada
de subconjuntos, se ha de escoger un clasificador que sea muy eficiente y que
computacionalmente sea barato. Es por eso que se ha utilizado un 3NN para realizar
la seleccion.

Para escoger el subconjunto, se ha utilizado un algoritmo de tipo “greedy”. Este

algoritmo empieza con un subconjunto vacio e ira afiadiendo uno a uno los atributos,
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escogiendo el que mejor resultado dé al clasificar utilizando la métrica F1.

Como el Wrapper funciona evaluando los subconjuntos de atributos, se tiene que
escoger un conjunto de datos sobre el que probarse. Para esto el Wrapper evalda los
subconjuntos realizando un 10 Fold Cross Validation con el conjunto de validacion.

Los atributos seleccionados por el Wrapper han sido los siguientes:

= Age.

= Educ.

= APOE-1.

= Sup_Temp_Post R WM_VOL.12.
= Accumb_L CSF VOL.37.

= Pallidum_L_CSF_VOL.43.

= Pallidum_R_CSF _VOL.44.

» Lat Temp Ventr L_CSF_VOL.47.
» Lat Temp_Ventr R_GM_VOL.48.
» Sup_Front_Gyr_R_WM_VOL.60.

= Lingual Gyr_ R_WM_VOL.66.

De acuerdo a lo mostrado, solo se han seleccionado 11 atributos, siendo la mayo-
ria de estos datos volumétricos, pero también estan presentes algunos datos no
volumétricos como Educ o APOE-1.
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7.3.2. CFS

A diferencia del Wrapper, el CFS no necesita de ningun clasificador y utiliza la
correlacion entre atributos para la seleccion del subconjunto. Para realizar el CFS
se han seleccionado los 10 conjuntos de entrenamiento que forman el 10 Fold Cross
Validation, y se ha realizado el CFS con cada uno de los conjuntos. Como resultado
se han obtenido 10 conjuntos distintos de atributos. Para seleccionar el conjunto
final, se han contado en cuantos de los conjuntos aparece cada atributo, y se han

seleccionado aquellos que estén presentes en 5 o mas conjuntos.

En la Figura 7.3 se puede observar la cantidad de veces que ha sido elegido cada

uno de los atributos.

Numero de Veces

Atributo

Figura 7.3: Grafica atributos seleccionados por el CFS en los 10 Folds

Tras dicho proceso se han seleccionado 9 atributos, siendo casi la totalidad de estos
datos volumétricos, a excepcion la edad y el TAM. Es importante sefialar que no
comparte ningun atributo con el subconjunto seleccionado por el método Wrapper
a excepcion de la edad y Lingual_Gyr_R_WM_VOL.66.
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7.3.3. Comparacion de métodos de seleccion de atributos

Para realizar la comparacién entre ambos métodos de seleccion de atributos, se ha
realizado una clasificacién utilizando los 10 Cross-Validation de validacion, usando

un SVM como clasificador,

En la Tabla 7.3 se presentan los valores de las métricas “Accuracy” y F1.

Accuracy | F1
WRAPPER | 0,72 0,38
CFS 0,77 0,58

Tabla 7.3: Métricas de los conjuntos seleccionados por Wrapper y CFS, probados en el
conjunto de validacién

También en la Figura 7.4 se pueden ver las matrices de confusién de cada uno de

los resultados.

WRAPPER CFS

Valores Predichos Valores Predichos

0 1 0 1

0 153 s 0 145 23

1 20 1 38

Valores Reales
Valores Reales

Figura 7.4: Matrices de confusién utilizando los conjuntos seleccionados por Wrapper y
CFS, probados en el conjunto de validacion

Analizando los resultados obtenidos se observa que el subconjunto seleccionado
por el CFS tiene un resultado mucho mejor que el del Wrapper. Esto se puede deber
a que el Wrapper se ha desarrollado utilizando un 3NN y ha sido probado con un
SVM. Es probable que si la comparacion se hubiera hecho con 3NN los resultados
serian similares entre WRAPPER Y CFS o incluso mejores en el caso del WRAPPER.
Pero debido a que no se va a utilizar un unico clasificador y que ademas el mejor
resultado inicial era con el SVM, tiene sentido utilizar este clasificador para escoger
el conjunto de atributos. También el CFS, al basarse en la correlacion de atributos
tendra un funcionamiento similar para todos los clasificadores por lo que tiene mas

sentido utilizar el conjunto de atributos seleccionado por este método.
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Es interesante comentar, que ciertos atributos que se suponian importantes no han
sido seleccionados. Un ejemplo de esto es el APOE, el cual fue sefialado desde la
fundacion CITA como importante. Debido a que desde la fundaciéon CITA se le habia
dado una especial importancia a dicho atributo, se realizaron analisis adicionales
incluyendo entre los atributos seleccionados el APOE, obteniéndose en este caso

peores resultados.

7.4. Desbalanceo de clase

Como se ha sefialado previamente, el conjunto de datos con el que se ha trabajado
esta desbalanceado, siendo la clase positiva un 30 % del total de los casos. Trabajar
con conjuntos de datos desbalanceados suele empeorar el rendimiento de la clasifi-
cacion, debido a que los clasificadores tienden a sobre clasificar la clase mayoritaria.
Para solucionar esto se han probado dos estrategias distintas.

La primera via explora el uso de técnicas que se pueden aplicar sobre los clasifica-
dores que estamos utilizando, mientras que la segunda que se basa en la utilizacion

de clasificadores disefiados para tratar con el desbalanceo de clase.

7.4.1. SMOTE

La primera estrategia que se han utilizado para tratar el problema de desbalanceo
de clase es el uso de SMOTE. Con esta técnica se han generado instancias sintéticas

de la clase positiva con el objetivo de lograr un conjunto de datos balanceado.

De esta manera se han creado 170 instancias sintéticas para ser utilizadas en el

proceso de entrenamiento del clasificador.

Como con esta técnica se genera un nuevo conjunto de entrenamiento, se ha
decidido que seria positivo comprobar como afecta el aplicar el CFS antes o después
de realizar el SMOTE. Para ello, se ha calculado otro nuevo CFS habiendo aplicado
antes SMOTE y se ha comparado los resultados de ambos a través del 10 Cross
Validation de validacion, utilizando como siempre un SVM.

En la Figura 7.5 se puede observar las matrices de confusion de ambas opciones(“PRE
SMOTE” hace referencia a haber utilizado el CFS antes de aplicar el SMOTE. Mien-
tras que “POST SMOTE” sera aquel que primero realiza el SMOTE vy luego utiliza
CFS).
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PRE SMOTE POST SMOTE

Valores Predichos Valores Predichos

0 1 0 1
0 124 44 0 125 43

Valores Reales
Valores Reales

1 18 53 1 34 37

Figura 7.5: Matrices de confusion utilizando los conjuntos seleccionados por el CFS antes
o después del realizar el SMOTE, probados en el conjunto de validacion

Por otro lado, para poder ver otras métricas, en la Tabla 7.4 se muestran los valores

del Accuracy y F1.
TP | FP | TN | FN | Accuracy | F1
PRE SMOTE 53 | 44 | 124 | 18 | 0,74 0,63
POST SMOTE | 37 | 43 | 125 | 34 | 0,68 0,49

Tabla 7.4: Métricas de los conjuntos seleccionados por el CFS antes o después del realizar
el SMOTE, probados en el conjunto de validacion

Como se puede observar, hay una gran diferencia entre el uso del CFS antes y
después del SMOTE, y utilizar la seleccion de atributos antes da mejores resultados.

Debido a esto, se ha seleccionado este método para los clasificadores finales.

7.4.2. CTC

Por otro lado, se ha decidido utilizar el algoritmo de clasificacion CTC, el cual
incorpora dentro del clasificador estrategias para tratar el desbalanceo de clase sin
la necesidad de crear nuevos casos sintéticos.

Como este clasificador no genera un nuevo conjunto de datos que pudieran modifi-
car el resultado del CFS, en este clasificador se ha utilizado la seleccion de atributos

que ya se tenia.

Dado que el CTC construye un arbol, también vamos a visualizar el arbol para
observar las variables seleccionadas y compararlas con las seleccionadas por el
método CFS.
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7.4. Desbalanceo de clase

Age
e \
| Lingual_Gyr_R_WM_VOL 85 | | Third_Ventr R_GM_WOL.50 |
Thal_R_GM_VOL .42
| C_Callosum_L_GM_VOL 45 | | Third_\entr R_GM_VOL.50 |
Lingual_Gyr_R_\WM_WOL.88 C_Callesum_L_GM_WOL.45 ‘
| Cerebelum_R_GM_VOL.18 l Cerebelum_R_GM_VOL.18 |

Lingual_Gyr_R_WM_VOL.68

I Third_Ventr_R_GM_WOL 50 ‘

O @ =

Third_\entr_R_GM_VOL.50 ‘ 0

Figura 7.6: Arbol de decision del CTC

Analizando la Figura 7.6 se puede observar el arbol de decisiéon que ha construido el
algoritmo CTC. Comparando esta figura y la Figura 7.3 del CFS, se observa que la
mayoria de atributos seleccionados por el CTC son aquellos que estaban presentes
en los 10 folds. Concretamente entre los 5 atributos que estaban en los 10 folds han
sido elegidos 13 veces, mientras que entre los 4 atributos que aparecian entre 9y 5
veces solo han sido seleccionados 4 veces.
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7. DESARROLLO DEL PROYECTO

7.5. Optimizacion de Hiperparametros

Una vez se ha seleccionado el subconjunto de atributos con el que se va a trabajar y
que se ha solucionado el problema de desbalanceo de clase con el uso de SMOTE,
se ha realizado un proceso de optimizacion de hiperparametros. Con este método
se pretende conseguir la mejor configuracion de los parametros para cada uno de
los clasificadores. El parametro utilizado por el hyperopt para medir la eficacia de
los hiperparametros seleccionados ha sido la métrica F1, como siempre utilizando
el 10 Fold Cross Validation de validacion.

A través de esta herramienta se han optimizado los algoritmos KNN, SVM y “Ran-
dom Forest”. El algoritmo C4.5 no ha sido optimizado debido a que la tnica imple-
mentacion del clasificador que existe en Python carece de hiperparametros que
configurar. Para cada uno de los clasificadores se ha configurado:

= KNN:

-Ntmero de vecinos.

= SVM:
-Tipo de kernel.

Y dependiendo del tipo de kernel elegido:

« Coste.
o Gamma.

« Grado.

» Random Forest:

-Numero de arboles.
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7.6. Discusion de los resultados

7.6. Discusion de los resultados

Una vez realizado el procedimiento explicado anteriormente se han obtenido los

siguientes resultados:

Algoritmos | TP | FP | TN | FN | Precision | Recall | Accuracy | F1
BASE 3NN 17 | 13 | 71 | 19 | 0,57 0,47 0,73 0,51
C4.5 10 | 20 | 64 | 26 | 0,33 0,28 0,62 0,3
RF 12 | 9 75 | 24 | 0,57 0,33 0,72 0,42
SVM 20 | 17 | 67 | 16 | 0,55 0,54 0,72 0,54
FINALES | 5NN 26 | 24 | 60 | 10 | 0,52 0,72 0,72 0,6
C4.5 26 | 25|59 |10 | 0,51 0,72 0,71 0,59
RF 23 |21 |63 |13 | 0,52 0,64 0,71 0,57
SVM 26 | 22 |62 |10 | 0,54 0,72 0,73 0,61
CTC 25 |16 | 68 | 11 | 0,61 0,69 0,77 0,64

Tabla 7.5: Comparacion de los resultados de los clasificadores iniciales del proyecto (secciéon
7.2) y el resultado de los clasificadores tras el desarrollo del proyecto

En la Tabla 7.5, se pueden observar los resultados que se han obtenido sobre el
conjunto de prueba final. Los mejores resultados obtenidos son con el clasificador
SVMy con el CTC.

Los resultados de F1 que se obtienen con SVM y CTC son cercanos a un 0,1 mejores
que el mejor clasificador base con el que se ha empezado. En especial, con el
clasificador CTC se puede ver que mejora en practicamente todos los aspectos de

la matriz de confusion respecto al SVM base, que era el que mejor F1 tenia.

Por otro lado, los clasificadores RF y C4.5 han dado un resultado peor, de un F1
de 0,57 en el caso del RF y 0,59 en el caso del clasificador C4.5. Una de las razones
por la que la mejora ha sido menor es que en este clasificador no ha sido posible
aplicar la hyperoptimizacion de parametros. Aunque, comparando con esos mismos
clasificadores antes de realizar la seleccion de atributos y la creacion de instancias
sintéticas, los resultados obtenidos son de un F1 0,15 mejor. Se puede concluir por
lo tanto que el proceso realizado ha servido para mejorar la clasificacién sobre la

que partiamos al principio del desarrollo.
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7. DESARROLLO DEL PROYECTO

7.7. Objetivo Alternativo

Dado que los resultados obtenidos en el proyecto no han sido totalmente satisfacto-

rios, se ha decidido intentar disminuir el nimero de falsos negativos.

Este nuevo objetivo busca lograr un clasificador que, aunque no clasifique bien
todos los datos, no genere falsos negativos intentando mantener el nimero de
verdaderos positivos alto. Con esto se lograria que si bien, no se diagnosticara la
enfermedad aun dando positivo, se podria por lo menos asegurar que si el test da
negativo, el sujeto no padece la enfermedad con un porcentaje de fiabilidad alto.
Esto generaria asi un método que evitaria a una parte de los casos a someterse a la

puncion lumbar.

Para lograr este objetivo se ha realizado una optimizaciéon de hyperparametros con
el clasificador SVM, pero en vez de intentar mejorar el F1-score, se ha intentado
mejorar el “F3-score”, dandole a (3 distintos valores. Al modificar el valor de 3 se le
da méas importancia a la “Precision” o al “Recall”. Ademas, este objetivo perseguia
disminuir el nimero de FN, pero manteniendo el nimero de TN. Para ello se ha
invertido los valores de la clase durante el proceso de optimizacién con el objetivo

de que el “Ff3-score” tenga en cuenta el TN, FN y FP.

En este caso dandole mas importancia a la “Precision”. Para esto, se han probado
los valores 1, 0,5, 0,25 y 0,05.

También se debe de tener en cuenta que al disminuir 3 se premia a que el clasificador
tienda a clasificar como la clase negativa. Por lo que disminuyendo mucho S se
puede llegar al caso de que el clasificador clasifique todo como negativo, por lo

tanto, es importante llegar a un punto medio.

En la Figura 7.7 se pueden ver las matrices de confusion para cada uno de los
valores de 3, mientras que la Tabla 7.6 se muestran lo valores obtenidos para

“Recall”, “Precision”, “Accuracy” y F1.
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7.7. Objetivo Alternativo

Beta 1 Beta 0.5

Valores Predichos Valores Predichos

0 1 0 1
80 70 14 $0 61 23
:
549 23 13 S1 10 26
5 ]

Beta 0.25 Beta 0.1

Valores Predichos Valores Predichos

0 1 0 1
£0 62 22 £ 0 NS5
1 10 26 $1 6 30

Figura 7.7: Matriz de Confusion de los distintos clasificadores dependiendo de la /3 utilizada
para la optimizacion de los hiperparametros

TP | FP | TN | FN | Precision | Recall | Accuracy | F1
SVM F1 13 | 14 | 70 | 23 | 0,482 0,361 | 0,6917 0,4127
SVMF0,5 |26 |23 |61 |10 | 0,531 0,722 | 0,7250 0,6118
SVM F0,25 | 26 | 22 | 62 | 10 | 0,542 0,722 | 0,7333 0,6190
SVMF0,1 |30 |29 |55 |6 0,509 0,833 | 0,7083 0,6316

Tabla 7.6: Métricas de los distintos clasificadores dependiendo de la /3 utilizada para la
optimizacién de los hiperparametros

Analizando la tabla se pueden ver como segun el valor de 8 disminuye, el numero de
FN también lo hace. El valor mas bajo de FN obtenido es 6. Aplicando esta solucion
se lograria que de 120 casos iniciales, 61 casos no se realizasen la puncion, pero se

cometerian un 10 % de fallos.

En conclusion, se lograria que la mitad de los sujetos no se realizasen la puncién,
pero habria un 5% de los casos que siendo positivos no se les haria la puncion

lumbar y, por lo tanto, no podrian ser diagnosticados.
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CAPITULO

Conclusiones

En este proyecto se ha intentado diagnosticar la enfermedad del Alzheimer utili-
zando para ello volumenes de regiones cerebrales obtenidos mediante resonancias
magnéticas. Para esto, se han utilizado distintas estrategias, como algoritmos de
seleccion de atributos, métodos para intentar tratar el desbalanceo de clase, asi

como distintos algoritmos de clasificacion.

Tras haber realizado el proyecto, los resultados obtenidos no son lo suficientemente
buenos para poder diagnosticar la enfermedad con precisiéon. Utilizando como
métrica el F1-score, se ha conseguido un valor de 0,64. Este valor, aunque bastante
mejor que los clasificadores que se han utilizado como base, sigue siendo muy
inferior a lo necesario para poder utilizar este método en la vida real de una manera

fiable.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos con los métodos utilizados y los datos
de los que se dispone, esta claro que todavia hay un largo camino para llegar a
conseguir un clasificador capaz de solucionar el problema planteado en este trabajo.
Sin embargo, este trabajo puede servir de base para futuros desarrollos en el campo

que permitan finalmente dar con una solucién satisfactoria.

Por otro lado, se ha intentado desarrollar un método con el cual sea posible reducir
el nimero de personas que se tengan que someter a la punciéon lumbar. En este
apartado se ha conseguido un clasificador que de los 120 casos de prueba que se
tienen consigue evitar que 62 se realizan la puncion lumbar, aunque indicaria a 10
casos positivos que no se hicieran la puncién. Por lo que alrededor de un 13 % de

los casos a los que se evitaria la puncién lumbar se les diagnosticaria erroneamente.

Este resultado, aunque todavia mejorable, es mas prometedor que el obtenido en el

objetivo principal.
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8. CONCLUSIONES

8.1. Trabajo futuro

Dado que los resultados no han sido del todo satisfactorios, se plantea necesario
continuar la investigacion por diferentes vias con el objetivo de obtener una solucion

al problema planteado. En este contexto se plantean dos lineas de trabajo posible.

» Continuando con el objetivo principal del proyecto, todavia hay trabajo que
se puede realizar. El resultado obtenido tras utilizar el algoritmo CTC ha
sido el mejor. Este clasificador, en el que no se ha profundizado mucho, tiene
muchos parametros que pueden ser configurados. Por lo que seria interesante
profundizar en la utilizacién de este o algoritmos similares para realizar la

tarea.

» La otra linea de desarrollo se centraria en intentar reducir el nimero de
gente que necesite realizarse la puncion en vez del objetivo principal, seria
interesante llevar a cabo un proyecto con este objetivo. Dado que esta idea,
al surgir a partir de los resultados del objetivo principal, no se ha llegado a

profundizar demasiado y es posible que se pueda conseguir un buen resultado.
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Atributos de la base de datos

apéndice

Age PFEFFER Digit_Total ROCF_Rec3m
Sex-numeric RM_ARWMC_FAZEKAS_NUMBER | Digit_Forw_Total | ROCF_Rec30m
Educ MMSE Digit_Forw_Span | SVF_Anim
APOE-1 TAM Digit_Back_Total | PVE_P
CDR_SB ROCF_Copy_total Digit_Back_Span TMTA_time
CAIDE_Modelol | ROCF_Copy_Time T150BJV1 TMTB_time

Tabla 1: Lista de atributos no volumétricos
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APENDICE

TIV

Fusiform_R_WM_VOL.16

Inf_Lat_Pariet_R_GM_VOL.34

Pre_Centr_Gyr_L_CSF_VOL.51

GM_VOL

Fusiform_R_CSF_VOL.16

Inf Lat_Pariet R_WM_VOL.34
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WNM_VOL
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Caudate_L_GM_VOL.35
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GM_BPF
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Straight Gyr L. WM VOL.53

WM_BPF
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Caudate_R_GM_VOL.36
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GM_VOL_hipp_L
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Caudate_R_WM_VOL.36
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WM_VOL_hipp_L

Brainstem_L_GM_VOL.19
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CSF_VOL_hipp_L

Brainstem_L_WM_VOL.19

Accumb_L_GM_VOL.37

Straight Gyr_R_CSF_VOL.54

GM_VOL_hipp_R

Brainstem_L_CSF VOL.19

Accumb_L_WM_VOL.37

Ant_Orbit_Gyr_L_GM _VOL.55

WM_VOL_hipp_R
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Ant_Orbit_Gyr_R_GM_VOL.56

Amygd_L_WM_VOL3

Insul_L_GM_VOL.21

Accumb_R_CSF_VOL.38
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Amygd_L_CSF_VOL.3

Insul_L_WM_VOL.21

Putamen_L_GM_VOL.39

Ant_Orbit_Gyr_R_CSF_VOL.56

Amygd R_GM_VOL 4

Insul_L_CSF_VOL.21

Putamen_L_WM_VOL.39

Inf_Front_Brocca_L_GM_VOL.57

Amygd_R_WM_VOL4

Insul_R_GM_VOL.22

Putamen_L_CSF_VOL.39

Inf_Front_Brocca_L_WM_VOL.57

Amygd_R_CSF_VOL4

Insul R_-WM_VOL.22

Putamen_R_GM_VOL.40

Inf_Front_Brocca_L_CSF_VOL.57

Ant_temp_med L _GM_VOL.5

Insul R_CSF_VOL.22

Putamen_R_WM_VOL.40

Inf Front Brocca_R_GM_VOL.58

Ant_temp_med_L WM _VOL.5

Lat_Occip_L_GM_VOL.23

Putamen_R_CSF_VOL.40

Inf_Front_Brocca_ R_WM_VOL.58

Ant_temp_med_L_CSF_VOL.5

Lat_Occip_L_WM_VOL.23

Thal L_GM VOL.41

Inf_Front_Brocca_R_CSF_VOL.58

Ant_temp_med_R_GM_VOL.6

Lat_Occip_L_CSF_VOL.23

Thal L WM _VOL.41

Sup_Front_Gyr_L_GM_VOL.59

Ant_temp_med_R_WM_VOL.6

Lat_Occip_R_GM_VOL.24

Thal_L_CSF_VOL .41

Sup_Front_Gyr_L_WM_VOL.59

Ant_temp_med_R_CSF_VOL.6

Lat_Occip_ R WM_VOL.24

Thal_ R_GM_VOL.42

Sup_Front_Gyr_L_CSF_VOL.59

Ant_temp_lat L GM_VOL.7

Lat_Occip_R_CSF_VOL.24

Thal_ R_WM_VOL .42

Sup_Front_Gyr_R_GM_VOL.60

Ant_temp_lat L WM _VOL.7

Ant_Cingul L_GM_VOL.25

Thal R_CSF_VOL.42

Sup_Front_Gyr R WM_VOL.60

Ant_temp_lat I CSF VOL.7

Ant_Cingul L WM _VOL.25

Pallidum_L_GM VOL.43

Sup_Front_Gyr_R_CSF_VOL.60

Ant_temp_lat R_GM_VOL.8

Ant_Cingul _L_CSF_VOL.25

Pallidum L WM VOL.43

Post_Centr_Gyr_L_GM_VOL.61

Ant_temp_lat R_WM_VOL.8

Ant_Cingul_R_GM_VOL.26

Pallidum_L_CSF_VOL.43

Post_Centr_Gyr_L_WM_VOL.61

Ant_temp_lat_R_CSF_VOL.8

Ant_Cingul_R_WM_VOL.26

Pallidum_R_GM_VOL.44

Post_Centr_Gyr_L_CSF_VOL.61

Parahipp_L_GM_VOL.9

Ant_Cingul R_CSF_VOL.26

Pallidum_R_WM_VOL.44

Post_Centr_Gyr_R_GM_VOL.62

Parahipp_ L WM _VOL.9

Post_Cingul L_GM_VOL.27

Pallidum_R_CSF_VOL.44

Post_Centr_Gyr_ R_WM _VOL.62

Parahipp_L_CSF_VOL.9

Post_Cingul L WM_VOL.27

C_Callosum_L_GM_VOL.45

Post_Centr_Gyr_R_CSF_VOL.62

Parahipp_R_GM _VOL.10

Post_Cingul L_CSF VOL.27

C_Callosum_L_WM_VOL.45

Precuneus_L_GM_VOL.63

Parahipp_ R WM _VOL.10

Post_Cingul R_GM _VOL.28

C_Callosum_L_CSF_VOL.45

Precuneus_L_WM_VOL.63

Parahipp_R_CSF_VOL.10

Post_Cingul R WM _VOL.28

C_Callosum_R_GM_VOL.46

Precuneus_L_CSF_VOL.63

Sup_Temp_Post_L_GM_VOL.11

Post_Cingul_R_CSF_VOL.28

C_Callosum_R_WM_VOL.46

Precuneus_R_GM_VOL.64

Sup_Temp_Post_L_WM_VOL.11

Mid_Front_L_GM_VOL.29

C_Callosum_R_CSF_VOL.46

Precuneus_R_WM_VOL.64

Sup_Temp_Post_L_CSF_VOL.11

Mid_Front_L_WM_VOL.29

Lat_Temp_Ventr_L_GM_VOL.47

Precuneus_R_CSF_VOL.64

Sup_Temp_Post_ R_GM_VOL.12

Mid_Front_L_CSF_VOL.29

Lat_Temp_Ventr_ L_WM_VOL.47

Lingual Gyr_L_GM_VOL.65

Sup_Temp_Post R WM_VOL.12

Mid_Front_R_GM_VOL.30

Lat_Temp_Ventr_L_CSF_VOL.47

Lingual Gyr_ L WM _VOL.65

Sup_Temp_Post_R_CSF_VOL.12

Mid_Front R WM_VOL.30

Lat_Temp Ventr R_GM_VOL.48

Lingual Gyr L _CSF VOL.65

Mid_Inf Temp L GM_VOL.13

Mid_Front_R_CSF VOL.30

Lat Temp_Ventr R WM_VOL.48

Lingual Gyr R_GM_VOL.66

Mid_Inf_Temp_L_WM_VOL.13

Post_Temp_L_GM_VOL.31

Lat_Temp_Ventr_R_CSF_VOL.48

Lingual_Gyr_R_WM_VOL.66

Mid_Inf_Temp_L_CSF_VOL.13

Post_Temp_L_WM_VOL.31

Third_Ventr_L_GM_VOL.49

Lingual_Gyr_R_CSF_VOL.66

Mid_Inf Temp_R_GM_VOL.14

Post_Temp_L_CSF_VOL.31

Third_Ventr_L_WM_VOL.49

Cuneus_L_GM_VOL.67

Mid_Inf Temp_R_ WM _VOL.14

Post_Temp_R_GM_VOL.32

Third_Ventr_L_CSF_VOL.49

Cuneus_L_WM_VOL.67

Mid_Inf Temp_R_CSF_VOL.14

Post_Temp_R_WM _VOL.32

Third_Ventr_ R_GM_VOL.50

Cuneus_L_CSF _VOL.67

Fusiform_L_GM_VOL.15

Post_Temp_R_CSF_VOL.32

Third_Ventr R WM_VOL.50

Cuneus_R_GM_VOL.68

Fusiform_L_WM_VOL.15

Inf Lat Pariet_ L. GM_VOL.33

Third_Ventr R_CSF_VOL.50

Cuneus_R_WM_VOL.68

Fusiform_L_CSF_VOL.15

Inf Lat_Pariet L. WM_VOL.33

Pre_Centr_Gyr_L_GM_VOL.51

Cuneus_R_CSF_VOL.68

Fusiform_R_GM_VOL.16

Inf_Lat_Pariet_L_CSF_VOL.33

Pre_Centr_Gyr_L_WM_VOL.51
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Tabla 2: Lista de atributos volumétricos
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