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Resumen

La enfermedad de Alzheimer (EA) es un padecimiento neurodegenerativo que se mani-
fiesta con episodios de amnesia cada vez més frecuentes que suelen acompanarse con otros
trastornos cognitivos. Una de las caracteristicas mds notorias en estos pacientes es el dete-
rioro estructural cerebral, que resulta més agudo que en pacientes con deterioro cognitivo
leve (DCL). La deteccién temprana da esta enfermedad y sus etapas prodrdémicas sigue
siendo un problema a resolver. En este estudio se analizaron 120 voliimenes cerebrales
segmentados a partir de imagenes de resonancia magnética, separados en tres grupos de
estudio: sujetos control (SC), pacientes con DCL y pacientes con EA. Los volimenes fueron
registrados a un volumen de referencia mediante el algoritmo Coherent Point Drift. Final-
mente, se evalué un esquema de clasificacién automatica basado en Random Forest cuyas
caracteristicas se extrajeron de los resultados del proceso de registro, a saber: la distancia
Euclidiana entre las nubes de puntos en 3D de la referencia y volumen a registrar, asi como,
los vectores de desplazamiento de dichos puntos después del registro; se incorporé también
un proceso de seleccion de caracteristicas. Las tasas de acierto en la clasificacién de los tres
grupos son al menos del 70% y un drea bajo la curva Receiver Operating Characteristic
(ROC) de al menos el 72 %, para la discriminacién entre DCL vs. EA. El mejor desempeno
de clasificacién fue para el caso SC vs. DCL, con 85 % para la tasa de acierto y 86 % para
el area bajo la curva ROC.
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1 Introduccion

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad neurodegenerativa donde los sujetos que la
padecen pueden sufrir episodios de amnesia que con el paso del tiempo suelen volverse mas frecuentes,
pudiendo estar acompainada de otros trastornos cognitivos (como la pérdida de comprensién verbal,
falta de concentracién, pérdida de memoria, etc.) por otro lado, también puede ocasionar lesiones
intraneuronales (enredos neurofibrilares) y extracelulares (placas seniles), como también la pérdida de
depésitos vasculares de S amiloide [1]. Predecir esta enfermedad resulta complicado ya que a menudo
se ha llegado a confundir con el estrés u otros trastornos cerebrales, dando lugar a que se realicen
distintos andlisis moleculares, fisiolégicos, anatémicos y clinicos para la deteccién de la EA y sus etapas
prodrémicas [2, 3].

Una de las caracteristicas més notorias en sujetos con Alzheimer y sus etapas presintométicas son
las modificaciones que sufre la corteza cerebral, presentando un deterioro estructural méas agudo en
voliimenes cerebrales de EA con respecto a deterioro cognitivo leve (DCL) [4]. Durante el desarrollo de
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la EA se ha podido observar un adelgazamiento cortical de hasta un 20 % en comparacién con un sujeto
sano, las siguientes regiones a mencionar son las més afectadas durante el desarrollo progresivo de la
EA: el 16bulo medial temporal, parte inferior del 16bulo parietal, extremo anterior al 16bulo temporal
(polo temporal) y giro angular, as{ como un ensanchamiento de los surcos cerebrales [5, 6].

Distintas investigaciones utilizan diversas caracteristicas que describen la deformacién estructural
y cortical, conformando con ellas una base de datos que se clasifica en EA, DCL y sujetos control (SC),
con el propésito de alcanzar una mayor precisién en los diagndsticos médicos mediante la asistencia
automatizada por computadora [7, 8].

El algoritmo Random Forest (RF) ha mostrado una gran efectividad en el manejo de datos al-
tamente no lineales y para cuantificar la deformacién en sujetos con EA; DCL y SC, manteniéndose
estable en presencia de valores atipicos y alcanzando una capacidad de procesamiento paralelo eficiente,
principalmente cuando se aplica en datos de imagenes cerebrales multimodales, como morfometria por
Imégenes de Resonancia Magnética (IRM), Imdgenes del tensor de difusién (DTI, por sus siglas en
inglés) y tomografifa por emisién de positrones [9]. En los tltimos anos se han realizado investigaciones
con modelos basados en RF para la clasificacién de volimenes cerebrales en EA, DCL y SC, por ejem-
plo, en un estudio construyeron un modelo constituido por varios clasificadores supervisados (Naive
Bayes, RF, y C4.5), obteniendo un tasa de acierto en la discriminacién de entre sujetos con EA, DCL
y SC de un 98.7% [10]. En otra investigacién cuantificaron la conectividad de las redes funcionales
dentro de las 10 regiones subcorticales con la medida de centralidad del vector propio, para que el
clasificador RF pudiese distinguir entre sujetos con EA, DCL y SC se utiliz6 el volumen regional de
interés y los valores medidos de centralidad del vector de pruebas de permutacion, alcanzando una tasa
de acierto en la clasificacién de sujetos EA, DCL y SC de un 53.3% [11]. Por otra parte, tambien se
han utilizado como caracteristicas las segmentaciones del tdlamo bilateral, el putamen, el pélido, la
amigdala, el caudado y el hipocampo en IRM, por medio de un clasificador basado en RF obtuvieron
una tasa de precisién en la discriminacién entre SC y EA del 91 % y para SC y DCL se alcanz6 un 82 %
[12].

Recientemente un estudio se basé en el método de registro no rigido Coherent Point Drift (CPD),
utilizaron DTI, también la anisotropia fraccional y la orientacién de la fibra del cuerpo calloso; regis-
trando conjuntos de puntos comprendidos por multiples caracteristicas de datos a partir de voxeles,
tales datos describfan movimientos no rigidos (posicién, orientacién y valores escalares), obteniendo un
porcentaje de aciertos en la clasificacién de EA; DCL y SC del 92 % [13]. Como lo muestran los resul-
tados de este trabajo, es posible utilizar el algoritmo CPD en un proceso de clasificacién supervisada
en IRM estructural. E1 CPD es robusto ante outliers, muestra tener buen desempefio en el registro
deformable de nubes de puntos y computacionalmente eficiente [14].

En este articulo se presenta un nuevo esquema que incorpora los vectores de desplazamiento obte-
nidos del algoritmo CPD, en una estrategia de clasificacién supervisada mediante RF. Se procesaron
120 volimenes cerebrales segmentados en nubes de puntos, separados en tres grupos de estudio: sujetos
control, sujetos con DCL y sujetos con EA. El conjunto de datos fue separado en 75 %-25 % para formar
los subconjuntos de entrenamiento y validacion.

2 Metodologia

El desarrollo de la metodologia se realizé de forma secuencial como se muestra en el diagrama de la Fig.
1, primeramente se realiza una proceso de filtrado y segmentacién de todos los volimenes cerebrales de
IRM, posteriormente estos se segmentan en nubes de puntos y se alinean con la referencia utilizando el
algoritmo Iterative Closest Point (ICP), donde las nubes resultantes de la alineacién se registran hacia
una referencia utilizando el método CPD, extrayendo como caracteristicas las distancias Euclidianas
entre los puntos de las nubes alineadas con la referencia y los vectores de desplazamiento resultantes del
proceso de registro, asf utilizando 90 nubes (30 SC, 30 DCL y 30 EA) para el entrenamiento del modelo
clasificador RF, donde finalmente se validard con el grupo restante que son los cerebros de validacién
(10 SC, 10 DCL y 10 EA).
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Fig. 1. Diagrama del desarrollo de la metodologia.

2.1 Conjunto de Imagenes de RM

La base de datos de la Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) se encuentra conformada
por imédgenes de Resonancia Magnética (RM), biomarcadores del liquido cefalorraquideo y estudios
gendémicos [8]. Para este trabajo se seleccionaron 120 estudios (40 de cada grupo) de RM ponderados
T1 y adquiridos en 1.5 y 3 T, con 1 mm x 1 mm 1 mm de resolucién. El criterio de seleccion se basé en el
estudio Mini —Mental Examination, este consiste en un examen escrito con una puntuacién maxima
de 30, donde puntuaciones inferiores indican problemas cognitivos graduales. En nuestro cohorte los
sujetos con EA registraron una puntuacién entre 21-25, DCL obtuvieron 25-27 y los SC con 28-30
puntos (el diagnéstico y puntaje fue asignado por ADNI). Las segmentaciones de materia blanca (MB),
materia gris (MG) y liquido cefalorraquideo (LCR) a partir de este conjunto de imégenes fue obtenida
de [15, 16]. Adicionalmente, se utilizé6 como referencia el volumen cerebral ICBM 452 Atlas Affine
Transformations, obtenido del Laboratory of Neuro Imaging Resource (LONI) [17].

2.1.1 Preprocesamiento

Debido a que la segmentacién del LCR contempla regiones ventriculares y espacios entre los giros
cerebrales, se aplicaron contornos activos con ajuste de umbral de 0.51 de nivel de intensidad en los
volumenes segmentados de LCR, para sélo obtener la estructura completa de los ventriculos cerebrales.
Posteriormente se aplicé una operacién morfolégica de relleno de huecos y una de erosién (con un
elemento estructural de disco con valor de radio de 7 pixeles) para eliminar los artefactos ajenos a los
ventriculos.

A partir de las segmentaciones binarias de MB, MG y ventriculos se construyé un volumen cerebral
binario a partir de la unién de los tres conjuntos anteriores. Nuevamente se aplicaron filtros morfolégicos
para rellenar los huecos del volumen y un filtro de mediana de 3 x 3 pixeles para eliminar elementos
ajenos al cerebro.

Para cada volumen cerebral binario se obtuvo la nube de puntos constituida a partir de los vértices
de la malla que envuelve dicho volumen.

2.2 Extraccién de Caracteristicas de Deformacién

El proceso comienza con la alineacién rigida entre cada uno de los volimenes y la referencia mediante
ICP [18]. Este paso es importante para atenuar las variaciones de translacién y rotacién entre todas
las nubes de puntos.

El algoritmo ICP realiza la estimacién de una transformacién rigida en funcién de las correspon-
dencias entre los puntos de las nubes a alinear y referencia; para cada elemento de S (nube de puntos
que modelan cada cerebro) se busca su correspondiente punto en M (cerebro de referencia) usando una
estimacién iterativa k, basada en los coeficientes R¥ (rotacién) y T* (traslacién) que minimiza el error
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cuadratico E(R,T), expresando este ultimo en (1) como:

N
E(R,T)=_ |R*SF +T" - M} (1)

n=1
donde N es el nimero de puntos de cada nube.

Una vez alineada cada nube de puntos cerebrales con la referencia se procede con la extraccién de
caracteristicas usando dos enfoques: el primero es mediante la distancia Euclidiana entre puntos del
volumen cerebral de cada sujeto y la referencia. El segundo enfoque para la extraccién de caracteristicas
se baso en los vectores de desplazamiento resultado de la alineacién deformable con el algoritmo CPD
[14]. Ambos métodos se describen a continuacién.

Se calcula la distancia Euclidiana para cada par de puntos correspondientes en las nubes de refe-
rencia y de estudio. Con esto se obtiene un vector de rasgos de dimensién N.

Por otra parte se calcularon los vectores de desplazamiento mediante el registro deformable entre
cada nube de puntos cerebral y la referencia con el algoritmo CPD. Este método modela cada nube
de puntos cerebral como centroides de una mezcla de Gaussianas y busca de forma iterativa la mejor
alineacién deformable con la referencia mediante el algoritmo Ezpectation—Mazimization [19]. Se ejecutd
el CPD con los parametros predefinidos.

Finalmente, el vector de caracteristicas total se compone del resultado de la distancia Euclidiana
y el vector de desplazamientos obtenido con el registro CPD. Todo este andlisis fue desarrollado en
MATLAB 2018b.

2.3 Clasificacién con Random Forest

En la etapa de clasificacién automaética se utilizé un clasificador RF, el cual es un algoritmo de ensamble
de multiples drboles de decisién. Los pardmetros correspondientes al nimero de drboles empleado (hasta
14 mil), el criterio de separacién (indice de Gini o entropia), la profundidad méxima y minima de 5 y
el nimero de hojas por nodo (hasta 10 hojas) fueron optimizados mediante una rejilla aleatoria. Las
caracteristicas de entrada fueron las distancias Euclidianas obtenidas y los vectores de desplazamiento.
Se efectud una clasificacién binaria entre los grupos SC vs. DCL, SC vs. EA y DCL vs. EA.

Adicionalmente, se efectué una seleccién de caracteristicas de acuerdo a su nivel de importancia
de cada una respecto al criterio de impureza empleado (Gini o entropia). Las caracteristicas fueron
ordenadas de acuerdo con su nivel de contribucién y evaluadas en ese orden. Al final, se seleccionaron
automaticamente las variables que maximizaron la tasa de aciertos para cada una de las clasificaciones
efectuadas en la etapa de entrenamiento.

Para evaluar el clasificador RF con y sin seleccién de caracteristicas, se efectué una validaciéon
cruzada de cinco vias considerando 90 estudios (30 de cada clase). Ademads se efectué una validacién
final con datos no vistos considerando 10 volimenes de cada grupo (30 en total). Las métricas de
evaluacién calculadas en cada caso fue la tasa de aciertos de clasificacién (ACC por sus siglas en inglés)
y la curva Receiver Operating Characteristic (ROC) con el drea debajo de ella (AUC-ROC por sus
siglas en inglés), definiendo un umbral del 50 %. Todos los algoritmos de clasificacién fueron ejecutados
en la versién 3.7 de Python. Los resultados obtenidos se presentan y discuten en la siguiente seccién.

3 Resultados y Discusion

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos en cada una de las etapas descritas en la meto-
dologia, asi como su correspondiente discusién. En la Fig. 2 se presentan tres ejemplos representativos
de la segmentacion del tejido cerebral resultado de la etapa de preprocesamiento, asi como su corres-
pondiente reconstruccién volumétrica para cada uno de los grupos. Se puede notar que la unién del
tejido correspondiente a los ventriculos, materia blanca y materia gris es aceptable. Ademds, se puede
observar que los pacientes con EA presentan mayor deformacién en la corteza cerebral a comparacién
de SC, sobre todo en el ensanchamiento de los surcos cerebrales.
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Axial Sagital

Fig. 2. Imagenes representativas de la unién del tejido cerebral correspondiente a materia
blanca, materia gris y ventriculos para cada grupo de estudio.

En la Fig. 3 se presentan en color verde un conjunto de nubes que modelan al cerebro de los SC
(primera columna), pacientes con DCL (columna intermedia) y pacientes con EA (dltima columna).
Las nubes de puntos mostradas tienen un submuestreo uniforme del 90 % empleado para disminuir
el costo computacional de los procesamientos posteriores, sin embargo se debe sefialar que esto pudo
afectar el resultado. Para todos los casos en color magenta se muestra el cerebro de referencia. La primer
fila corresponde al resultado antes de la alineacién con ICP y la segunda fila al resultado después del
registro rigido, en la ultima fila se muestran las nubes resultantes del registro CPD. Al comparar la
alineacion de cada uno de los cerebros con la referencia antes y después del registro con ICP se puede
apreciar que para todos los casos el cerebro de referencia se encuentra centrado, lo cual contribuye a
mitigar efectos de traslacién o rotacién en la extracciéon de caracteristicas de deformacién.

SC DCL EA

Fig. 3. Comparacién de las nubes de SC, DCL Y EA sin ser alineadas (fila 1), resultado de la
alineacién con ICP (fila 2) y las nubes resultantes del registro con CPD (fila 3), donde las
nubes color verde representan las nubes de registro y las color magenta la referencia.
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En cuanto al resultado con el registro deformable con CPD se puede notar que la mayoria de
puntos registrados adoptan la forma del cerebro de referencia; una adecuada alineacién ayuda a extraer
de forma adecuada los vectores de desplazamiento que son utilizados como caracteristicas en el proceso
de clasificacién. El resultado de cada uno de los registros fue inspeccionado visualmente.

Respecto al desempeno del clasificador, en la Tabla 1 se muestra el resultado de la validacion
cruzada de cinco vias. Se puede observar de forma general que los resultados mejoran con la seleccién
de caracteristicas con respecto a RF de forma independiente. La mejor tasa de clasificacion y AUC-ROC
obtenidas son para la discriminacién entre SC vs. DCL con 86+14 % y 8449 % respectivamente. En
cuanto a la clasificacién entre SC vs. EA se obtuvo un 82+12 % para ACC y 81+11 % para AUC-ROC.
En esta etapa de validacién el grupo DCL vs. EA presenté el menor desempenio con 73411 % para ACC
y 7448 % para AUC-ROC. Estos resultados son consistentes con los encontrados en la validacién final
con datos no vistos (véase Tabla 2). De forma concordante a la validacién cruzada se puede observar un
mejor desempeno en general al incluir la seleccién automaética de rasgos en el proceso de clasificacion.
De igual forma, el mejor resultado obtenido fue para la clasificacién entre SC vs. DCL con 85 % para
ACC y 86 % para AUC-ROC.

Tabla 1: Resultados de la validacién cruzada de cinco vias (u + o). Se presenta el desempenio
en términos de la tasa de aciertos de clasificacién (ACC) y el drea bajo la curva ROC

(AUC-ROQ).
Random Forest Random Forest
+ Seleccion de Rasgos
Grupos ACC (%) AUC-ROC (%) ACC (%) AUC-ROC (%)
SC vs. DCL 80414 79413 86414 8449
SC vs. EA 78+1 =] 82+12 81+11
DCL vs. EA 669 677 73411 7448

Tabla 2: Resultados de la validacién final con datos no vistos. Se presenta el desempeno en
términos de la tasa de clasificacién (ACC) y el drea bajo la curva ROC (AUC-ROC).

Random Forest Random Forest
+ Selecciéon de Rasgos
Grupos ACC (%) AUC-ROC (%) ACC (%) AUC-ROC (%)
SC vs. DCL 75 77 85 86
SC vs. EA 70 76 80 79
DCL vs. EA 65 64 70 72

Los resultados reportados en el antecedente basado en CPD muestran un porcentaje de aciertos
en la clasificaciéon de EA, DCL y SC del 92 %; sin embargo, ha diferencia de nuestro trabajo, ellos
utilizaron estudios de DTI con caracteristicas de anisotropia fraccional y la orientacién de la fibra del
cuerpo calloso [13]. Otro estudio reporta un porcentaje de aciertos que va del 60 % al 86.6 % en la
clasificacion entre los tres grupos, las caracteristicas usadas en este trabajo fueron el volumen, volumen
normalizado, compacidad discreta, tortuosidad 3D y puntajes neuropsicolégicos [16]. A diferencia de
estos trabajos, nosotros solo empleamos imagenes anatémicas de RM y clasificamos entre pares de
grupos, obteniendo asf resultados entre SC vs. DCL del 85 % para ACC y 86 % para AUC-ROC.

La clasificacién automética entre estos dos grupos tiene especial relevancia clinica al ser el DCL
la primer etapa de neurodegeneracién cerebral antes de llegar a la EA. Por tal motivo, es importante
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poder discriminar correctamente entre SC y pacientes con DCL para poder retardar o controlar la
enfermedad de Alzheimer.

4 Conclusiones

En este estudio se presenté un esquema de clasificacién automaética entre SC, pacientes con DCL y
EA mediante el algoritmo RF, el cual fue alimentado con caracteristicas de distancia Euclidiana y
vectores de desplazamiento. Estos vectores de desplazamiento fueron obtenidos mediante el proceso de
registro deformable entre un volumen cerebral de referencia y el volumen correspondiente a cada sujeto
mediante el algoritmo CPD. Para esto, cada volumen fue modelado como una nube de puntos obtenida
de los vértices de la malla que envuelve al tejido cerebral.

Una limitacién de este trabajo es el compromiso entre el nimero de puntos de cada volumen y el
costo computacional del procesamiento.

Los resultados obtenidos a partir de la metodologia propuesta a pesar de haber aplicado un sub-
muestreo, resultan prometedores para la deteccién de las etapas prodrémicas de la EA. Se propone
como trabajo a futuro incorporar al proceso de alineacién una normalizacién de escala para las nubes
de puntos correspondientes a cada sujeto, permitiendo resaltar asi, las deformaciones en los surcos
cerebrales.
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