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1.

RESUMEN

Seleccion de caracteristicas en Deep-learning para el andlisis de
la enfermedad de Alzheimer a partir de imagen y genética

El objetivo de este trabajo es reproducir el estudio realizado en L. Yuanyuan et al., Deep
Feature Selection and Causal Analysis of Alzheimer’s Disease, Frontiers in Neuroscience, 2019
[1]. El estudio consiste en el desarrollo de un sistema que integra deep learning, feature
selection, inferencia causal y analisis genéticos y de imagenes para la prediccion y una mejor
comprension de las causas de la enfermedad de Alzheimer.

En el estudio utilizamos imagenes cerebrales en tres dimensiones, obtenidas mediante la
técnica de resonancia magnética Diffusion Tensor Imaging (DTI) y datos genéticos de los
pacientes. Contamos con un dataset de imagenes DTl de 112 pacientes (51 AD y 62 CN), cada
uno con imagenes en cuatro puntos temporales: baseline, 6 meses, 12 meses y 24 meses. El
dataset de datos genéticos se compone del genoma de 79 pacientes, del cual tras su
procesado hemos obtenido los 40 genes con los que hemos realizado los experimentos.

El trabajo desarrollado ha consistido, en realizar un preprocesado de las imagenes consistente
en un registro lineal y no lineal a un atlas estandar y un control de calidad e imputacién de los
datos genéticos utilizando los datos de referencia de 1000 Genomes. A continuacion se ha
disefiado un modelo de red neuronal convolucional de tres dimensiones para obtener la
probabilidad de que un paciente padezca Alzheimer, estimada a partir de una imagen DTl de su
cerebro. Posteriormente, se ha realizado un procedimiento de interpretabilidad de redes
neuronales conocido como Prediction Difference Analysis, consistente en ocultar parte de la
informacidn de la imdgen de entrada para observar la variacidn en la prediccidn con el objetivo
de obtener las regiones cerebrales a las que la red neuronal da mas importancia a la hora de
predecir la probabilidad de Alzheimer de un paciente.

Finalmente, se han realizado dos experimentos de descubrimiento causal que buscan
determinar la direccién de la causalidad entre la enfermedad de Alzheimer y las regiones
cerebrales, y entre las regiones cerebrales y los genes, es decir en descubrir si la direccion de la
causalidades X - Y (X causaY )o Y — X (Y causa X). Esto se ha abordado mediante la
construccién de dos redes generativas adversarias condicionales (CGAN) que aprenderan a
generar la distribuciéon de X dado Y vy la distribucién de Y dado X . Los modelos resultantes
se han evaluado mediante un Classifier 2 Sample Test (C2ST), el cual consiste en un método de
clasificacidn que intenta distinguir entre los ejemplos generados por una CGAN y los reales. Si
el clasificador no es capaz de distinguir entre los dos conjuntos, es decir, si obtiene una
precisidon cercana al 50%, significa que la CGAN ha conseguido modelar de forma exitosa la
distribucion objetivo. Determinaremos que la direccion de causalidad correcta es la que
obtenga una precisién menor en su C2ST.

Mediante el experimento de interpretabilidad se ha descubierto que el ventriculo es una
region a la que la red neuronal presta especial atencién al predecir Alzheimer a partir de las
imagenes de DTI. Con los experimentos de busqueda causal hemos encontrado relevancia
estadistica en la causalidad de todas las ROl analizadas con la direccion ROl — AD y hemos
obtenido relevancia en 14 de los genes analizados, destacando el gen CD33, relacionado con el
Alzheimer y el SCYL1 relacionado con la atrofia cerebral.



GLOSARIO

AD: Alzheimer’s Disease. Paciente en el grupo con enfermedad de Alzheimer.
CN: Control Normal. Paciente en el grupo de control.

ADNI: Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative. Repositorio online de datos para su
uso en investigaciones relacionadas con el alzheimer.

DTI: Diffusion Tensor Imaging

EMCI: Early Mild Cognitive Impairment.

LMCI: Late Mild Cognitive Impairment.

FC: Fully Connected.

ROI: Region Of Interest. Regidn de interés.

C2ST: Classifier 2 sample test. Test de dos muestras mediante clasificador.
GAN: Generative Adversarial Network.

CGAN: Conditional Generative Adversarial Network.

CAD: Computer Aided Diagnosis.
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3.

INTRODUCCION

OsJeTivo DEL TFG

El objetivo de este TFG es reproducir el método de interpretabilidad y busqueda de causalidad
desarrollado en [1] de la forma mas fiel posible. Con este objetivo, si bien no ha sido posible su
reproduccion exacta, se ha implementado el sistema utilizando datos obtenidos de la misma
fuente y la arquitectura de los experimentos se ha implementado de la forma mas fiel posiblle
con la informacién disponible. Para ello se ha utilizado principalmente Python 3.6 con
Tensorflow 2.1, R, herramientas de procesamiento de imagenes MRI como RNiftyReg y FSL,
herramientas de procesamiento de datos genéticos como Plink, IMPUTE2, SHAPEIT y la
herramienta de control de calidad de datos genéticos de McCarthy Tools.

INTRODUCCION SOBRE LA ENFERMEDAD DE ALZHEIMER

La enfermedad de Alzheimer (AD) es una enfermedad neurodegenerativa que se manifiesta
mediante un deterioro cognitivo progresivo y trastornos conductuales. Se caracteriza en su
forma tipica por una pérdida de la memoria inmediata y de otras capacidades mentales (tales
como las capacidades cognitivas superiores), a medida que mueren las células nerviosas
(neuronas) y se atrofian diferentes zonas del cerebro. La enfermedad suele tener una duracién
media aproximada, después del diagnéstico, de 10 afios, aunque esto puede variar en
proporcién directa con la severidad de la enfermedad al momento del diagndstico. La
enfermedad de Alzheimer es la forma mas comun de demencia. Es una enfermedad incurable
y terminal que aparece con mayor frecuencia en personas mayores de 65 afios de edad,
aunque también en raros casos puede desarrollarse a partir de los 40 afos.

DiaGNGsTICO

El diagnodstico y la prediccidn de la evolucidn de la enfermedad mediante evaluaciones clinicas
y psicométricas son complejos [16]. El diagndstico se basa en el estudio de la historia y la
observacién clinicas del paciente, la realizada por el profesional de la salud y la que es referida
por los familiares. El estudio se centra en las caracteristicas neuroldgicas y psicoldgicas, asi
como en la ausencia de condiciones alternativas (diagndstico de exclusion). Durante las
semanas o meses posteriores se realizan pruebas de memoria y de funcionamiento o
evaluacion intelectual. También se efectuan andlisis de sangre y escaner para descartar
diagndsticos alternativos. No existe un test pre-mortem para diagnosticar concluyentemente
el Alzhéimer, por ello, el diagndstico que se realiza en la practica clinica es de probable
enfermedad de Alzheimer. Se ha conseguido aproximar la certeza del diagndstico a un 85%,
pero el definitivo debe hacerse con pruebas histoldgicas sobre tejido cerebral, generalmente
obtenidas en la autopsia post-mortem.

Ante la imposibilidad de realizar un examen histolégico en pacientes vivos, las técnicas de
diagndstico mediante imagen surgen como un importante complemento en la mejora del
diagndstico y prediccion de AD. La variacién de la estructura, funcionalidad y efectos
patoldgicos del cerebro pueden ser medidos mediante imagenes. De acuerdo con la
recomendaciéon del National Institute of Neurological and Communicative Disorders and
Stroke—AD and Related Disorders Association (NINCDS-ADRDA) Work Group, la clasificacion
clinica de AD deberia explorar los marcadores por imagen: Magnetic Resonance Imaging (MRI),



Diffusion Tensor Imaging (DTI), Positron Emission Tomography (PET), amyloid-PET, tau-PET y
los marcadores de fluido cerebroespinal (CSF) neuronal anormal (tau y/o A 8) [16][17][18][19].

Este Trabajo Final de Grado (TFG) se centra en el estudio de marcadores DTl que es una técnica
de imagen mediante resonancia magnética utilizada para describir la microestructura del
tejido bioldgico explotando la cuantificacion de la difusiéon del agua en los tejidos. En la
ilustracién 1 vemos diferentes secciones sagital, coronal y axial de una de las imagenes DTl de
nuestro dataset. En la imagen se aprecia el contraste proporcionado por la direccionalidad de
las fibras en las estructuras cerebrales, que facilitan la difusidn del agua en estas direcciones.

llustracion 1. Vistas sagital, coronal y axial de una imagen de corrected FA DTl obtenida de la base de datos de ADNI.

ADNI

La iniciativa Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) es un estudio multicentro
longitudinal disefiado para producir biomarcadores genéticos, bioquimicos, clinicos y de
imagen para la deteccidon temprana y seguimiento de la enfermedad de Alzheimer. ADNI
comenzé en 2004, fundado como una colaboracidn publico-privada. El estudio inicial de 5 afios
(ADNI-1) fue extendido 2 afios mas en 2009 gracias a una donacién de Grand Opportunities
(ADNI-GO), y posteriormente se volvié a extender en 2011 (ADNI-2) y en 2016 (ADNI-3).

En este TFG utilizamos datos de ADNI-2, que se planted con el principal objetivo de establecer
biomarcadores como predictores de la disminucién cognitiva y como medidas del estado de los
pacientes. Este subproyecto de ADNI durd cinco afios y estda compuesto por los pacientes
existentes en ADNI-1 y ADNI-GO resultando en un total de 150 CN (Control Normal), 100 EMCI
(Early Mild Cognitive Impairment), 150 LMCI (Late Mild Cognitive Impairment) y 150 AD
(Alzheimer’s Disease).

APRENDIZAJE AUTOMATICO EN MEDICINA

Ante el aumento de tamafio de los datasets de imagenes médicas, su analisis manual se vuelve
tedioso y costoso. El diagndstico asistido por computador (CAD) combina modelos
computacionales y herramientas analiticas para datos con gran numero de dimensiones surge
como una gran opcion para el diagndstico y prediccién de la enfermedad de Alzheimer. Los
métodos mas ampliamente utilizados en CAD incluyen discriminant analysis, regresion
logistica, random forest, redes neuronales y support vector machines. Ante la revoluciéon
producida por el deep learning en varias dreas como la conduccién auténoma, el
reconocimiento de imagenes, de texto o del habla y su gran potencial en el diagnéstico y


http://adni.loni.usc.edu/about/

4,
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prediccién de la tuberculosis [8], cancer [9], retinopatia diabética [10], enfermedades cronicas
renales [11], AD y conversién desde MCl a AD [12]. Esto ha provocado un incremento en el
interés de utilizar deep learning para aplicaciones médicas.

INTERPRETABILIDAD DEL APRENDIZAJE AUTOMATICO

A pesar de los grandes avances realizados en areas como la vision por computador o el
procesamiento de lenguaje natural, el deep learning es bien conocido como una caja negra
debido a su dificil interpretabilidad para los humanos. Esta dificultad a la hora de explicar por
qué un modelo ha tomado determinada decision dificulta su aplicacion en medicina. Uno de
los problemas que surge de la falta de interpretabilidad es la dificultad de descubrir los
posibles sesgos que sufra el modelo.

RESULTADOS OBTENIDOS

Se ha realizado un analisis de interpretabilidad en el modelo basado en redes neuronales
convolucionales 3D desarrollado para obtener las regiones de interés cerebrales a las que el
modelo da mas importancia a la hora de predecir la enfermedad de Alzheimer obteniendo
como regién con mayor relevancia al ventriculo.

En el experimento de bldsqueda causal realizado con el objetivo de hallar la direccién causal
entre ROl y AD se ha determinado que la direccién causal es ROl — AD (ROl causa AD) y se

han detectado todas las ROl analizadas como relevantes estadisticamente.

En ultimo lugar, en el experimento de busqueda causal entre ROl y genes se ha determinado
en todos los casos la direccién Gen — ROI . Destacamos la relevancia estadistica obtenida en

el experimento de los genes SCYL1 relacionado con la atrofia del cerebelo y enfermedades
neurodegenerativas y CD33 relacionado con AD.

IMETODO DESARROLLADO

RECOPILACION DE DATOS

Imagenes

Todos los datos utilizados en este TFG han sido obtenidos de ADNI. Se han utilizado un total de
372 imagenes Corrected Fractional Anisotropy DTl pertenecientes a 112 pacientes divididos en
dos clases: AD, Grupo de pacientes que padecen la enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s
Disease) y CN: Grupo de control (Control Normal). En la tabla 1 podemos ver la distribucién de
los pacientes segln su sexo y grupo de estudio. Podemos apreciar que tenemos un mayor
numero de mujeres en el grupo de control que en el de AD, mientras que hay una cantidad
similar de hombres en los dos grupos. También podemos ver que la desviacién del grupo AD en
los dos sexos es mayor que en CN destacando la gran diferencia en la desviacion en el grupo de
mujeres.



Grupo de Sexo Numero de Edad media Desviacion

estudio pacientes estandar edad
AD F 20 73.9 8.92
M 30 76.6 8.21
CN F 33 73.6 5.36
M 29 75.4 7.13

Tabla 1: Distribucion de los pacientes segun grupo de estudio y sexo

Cada paciente tiene varias imagenes correspondientes a distintos puntos temporales segun el
momento en el que se obtuvieron las imdgenes del paciente: baseline (el punto inicial del
estudio para ese paciente), 6 meses, 1 afio y 2 afos. En la tabla 2 vemos la distribucién de los
pacientes agrupados por el punto temporal del estudio y por grupo de estudio. Destaca la gran
cantidad de imdgenes de baseline y la poca cantidad de imdgenes de AD a los dos afnos.
Podemos ver que los datos del grupo de AD estan algo sesgados ya que las mujeres estan

infrarrepresentadas.
Punto temporal Grupo de Numero de Edad media Desviacion
estudio imagenes estandar edad

Baseline AD 48 75 8.67

CN 50 72.5 6.17

6 meses AD 31 76 8.3

CN 37 73.7 5.94

1 afo AD 32 76.7 7.9

CN 38 74.1 6.02

2 ailos AD 6 81.8 9.12

CN 31 75.9 5.6

Tabla 2: Distribucion de las imdgenes segun el punto temporal y el grupo de estudio

Hay que destacar que en el articulo tomado como referencia para este TFG [1] no hay
informacidn suficiente para poder establecer el conjunto de imagenes utilizado para el estudio.
Se intentdé contactar con dos de los autores del trabajo sin éxito. Por ello, el conjunto de
imagenes utilizado en este TFG es forzosamente diferente. En el articulo de referencia se
utilizaron 100 imagenes del grupo CN y 51 de AD distribuidas entre los grupos baseline, 6
meses, 1 afo y 2 anos.

4.1.2. Datos genéticos
Los datos genéticos, al igual que las imagenes, han sido obtenidos de ADNI. Estos datos
consisten en una codificacion del genoma de los pacientes. Hemos encontrado datos de 79 de
los pacientes de los que tenemos imagenes.

Grupo de Grupo de Numero de
estudio estudio imagenes
AD F 15
M 26
CN F 18
M 20

Tabla 3: Cantidad de pacientes con datos genéticos segun el sexo y el grupo de estudio

En la tabla 3 apreciamos la cantidad de datos genéticos que tenemos segun el sexo y el grupo
de estudio del paciente. Podemos ver que existe un sesgo en la cantidad de datos segun el
sexo, ya que tenemos un 41.7% de mujeres, puede ser un punto a mejorar en el estudio ya que



este porcentaje no representa la distribucion real de la poblacién ya que la incidencia de la
enfermedad en Europa es mayor en mujeres (13.25 por 1000 personas-afio) que en hombres
(7.02 por 1000 personas-aiio) [3].

4.2. PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES

Una practica comun en el andlisis de grupos mediante técnicas de Anatomia Computacional
que se ha trasladado a los sistemas de aprendizaje automatico y deep-learning es el registro de
las imagenes a un atlas comun. En este TFG se ha utilizado el atlas MNI152_T1_2mm_brain
incluido en la libreria de procesado de imagenes cerebrales FSL. Las imagenes se han alineado
mediante un algoritmo de registro afin y otro de registro no-rigido utilizando la libreria
RNiftyReg. Como resultado de este procesado las imagenes finales tienen tamafio el tamafio
del atlas (109x91x91) y las estructuras cerebrales se encuentran alineadas en un sistema de
coordenadas no-rigido comun.

En lailustracién 2 podemos ver el atlas de referencia utilizado para realizar el registro lineal y
no lineal. Esto hace que las regiones cerebrales, que en cada persona pueden ser algo distintas

en forma y tamafo, queden en la misma posicion, facilitando su analisis comparativo.

llustracion 2: Atlas MINI152_T1_2mm_brain

4.3. DATA AUGMENTATION

Las redes neuronales son conocidas por su gran necesidad de datos. Debido a su gran
capacidad para aproximar funciones complicadas, es decir, a su gran varianza, son muy
propensas al overfitting. La mejor solucion para este problema es aumentar la cantidad de
datos de entrenamiento del modelo. Aunque esto es un problema sobre todo para datos
médicos ya que son complicados de obtener, suelen estar protegidos y su clasificacion para
poder utilizar en modelos supervisados debe ser realizada normalmente por expertos en la
materia. Ante la dificultad de aumentar el nUmero de datos surgen dos alternativas. La primera
es transfer learning, consistente en utilizar un modelo entrenado en una tarea similar a la
tarea objetivo y reentrenar las capas finales del modelo para adaptarlo a nuestras necesidades.
La segunda alternativa es el aumento de datos (data augmentation) que trata de realizar
modificaciones en los datos disponibles tales como rotaciones, escalados, shifts o filtros
gaussianos.

Para sortear la limitacidon provocada por el escaso nimero de imdgenes disponibles, se han
utilizado técnicas de data augmentation. La primera técnica utilizada es la aplicacion de filtros
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Gaussianos para distorsionar la imagen con el objetivo de imitar posibles variaciones en la
resolucion de las distintas imagenes debidos a cambios en los pardmetros de adquisicion de los
diferentes scanners. Se han utilizado filtros de tamafios 3x3x3, 5x5x5 y 7x7x7 con parametros
de desviacién estandar 0.7, 0.7 y 0.6 respectivamente. La segunda técnica utilizada es la
traslacion de las imagenes en cada una de las dimensiones en + 1 véxel. Esta técnica pretende
imitar las posibles variaciones de las imagenes debidas a pequefios errores en el proceso de
registro. La ultima de las técnicas consiste en voltear horizontalmente las imagenes, ya que el
cerebro se puede considerar una estructura casi simétrica.

Mediante estas técnicas hemos conseguido aumentar 20 veces el numero de imagenes del que
disponemos ((1 imagen original + 3 imagenes con filtro Gaussiano + 6 imagenes trasladadas) x
2 imagenes volteadas). Ademas, para el entrenamiento de la red neuronal se han utilizado
imagenes de otros puntos temporales distintos a los estudiados en el trabajo original [1]. De
esta forma, el conjunto de datos se ha incrementado con 99 imdgenes adicionales, de las
cuales 37 son de AD y 62 de CN.

Ademads, para abordar el problema de la diferencia en nimero de imagenes de cada grupo de
estudio (153 imagenes de AD vs 219 imagenes de CN), se han duplicado de forma aleatoria
algunas imagenes del grupo con menor nimero de muestras.

Este aumento de los datos ha sido implementado durante el entrenamiento de la red
neuronal. A cada imagen con la que se alimenta la red, se le aplica aleatoriamente una de las
siguientes transformaciones con probabilidades:

® 10% Imagen original
e 60% Imagen trasladada (10% para cada traslacion distinta)
® 30% Imagen con filtro Gaussiano (10% para cada filtro)

Finalmente, con probabilidad 50% se voltea la imagen.

Este aumento de los datos se realiza de forma online para que no sea necesario mantener el
dataset completo de todas las transformaciones en la memoria principal. Esto seria
impracticable debido a su gran tamafio ya que el dataset ocupa 2.5GB, siendo necesarios 50GB
de RAM para almacenar el dataset aumentado completo. Con este tipo de aumento tampoco
es necesario guardar el dataset transformado en disco. Las transformaciones se han
implementado con operaciones de TensorFlow para ejecutarlas en paralelo para cada imagen
de forma que pudiéramos aumentar la velocidad del procesado cada imagen.

CNN

Para la arquitectura de la red neuronal nos hemos inspirado en la utilizada en el estudio
original, aunque su reproduccion exacta ha sido imposible con la informacidn disponible. En el
trabajo original se utilizd6 una red neuronal convolucional basada en VGG16, con 5 capas
convolucionales y 3 fully connected. Ademas se menciona la utilizacion de una capa global
average pooling entre las capas convolucionales y las fully connected. El tamafio de los filtros
convolucionales, el stride y el padding de cada capa convolucional se recopila en la llustracion
3.
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Conv layer Filter size Stride in (X, Y) StrideinZ

direction direction
Conv 1 11 x 11 x 11 4 4
Conv 2 5x6x5 i 1
Conv 3 8 w8 %8 1 1
Conv 4 Ix3x3 1 1
Conv 5 3 x3 =8 1 1

3D, three-dimensional.

llustracion 3: Tabla 1 del articulo original, contiene la informacion sobre el numero de capas convolucionales,
tamano y stride de los filtros

En este TFG se ha disenado una arquitectura utilizando las restricciones que conocemos del
trabajo original y el resto de la arquitectura se ha disefiado de forma propia. El nimero de
filtros en cada capa convolucional, el de neuronas en las capas fully connected, y el nimero de
capas adicionales (como capas de batch normalization o max pooling) han sido seleccionadas
mediante validacion cruzada.

A continuacion detallamos los pardmetros de configuracion mas relevantes de la arquitectura
utilizada en este TFG:

4.4.1. Eleccion del optimizador
Para la eleccion del optimizador se realizaron experimentos con RMSProp y Adam. Finalmente,
se selecciond Adam, ya que se comprobd que conseguia converger mds rdpido en este
problema.

4.4.2. Arquitectura del modelo
Tras varias pruebas, se diseid un modelo que utiliza batch normalization tras cada capa

convolucional, una capa de max pooling en la Ultima capa convolucional y regularizacién de
cada capa convolucional mediante dropout.

4.4.3. Seleccion del learning rate
Para seleccionar el learning rate (LR) se utilizd la técnica de cyclical learning rates [13],
consistente en entrenar el modelo con un learning rate que va aumentando a cada iteracion. El
LR seleccionado es aquel que muestra una caida en el loss mas pronunciada, como puede
apreciarse en las ilustraciones 4 y 5. Las graficas muestran que este valor es un punto
alrededor de 10°®. Finalmente se ha seleccionado un LR de 3 * 10 ya que es el que mejor ha
funcionado en los experimentos realizados.
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4.4.4. Seleccion del nimero de filtros y nimero de neuronas

Se decidié utilizar el mismo numero de filtros en todas las capas convolucionales y el mismo
numero de neuronas en todas las capas FC, ya que suele funcionar bien en la mayoria de los
casos quedando solamente un hiper-pardmetro que ajustar. Se ha realizado la seleccién de
este hiper-parametro mediante k-fold cross validation. Se han generado 3 folds con un 20% de
los datos para el conjunto de validacién, seleccionando el modelo con mejor loss de entre 16
posibles.

4.4.5. Seleccion de los parametros de regularizacién
Finalmente, se han seleccionado los parametros de regularizacién para reducir el overfitting.
Se ha utilizado como regularizacién para las capas convolucionales batch normalization, para
las capas FC, se utiliza regularizacién L2 para la activacion y dropout.

Se mantienen los pardmetros por defecto de batch normalization. Para la seleccidon de los
pardmetros de dropout y de regularizacidon de capas FC, se utiliza nuevamente k-fold cross
validation.
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4.4.6. Modelo final
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llustracion 6: Arquitectura de la CNN
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4.5.

4.6.

SELECCION DE CARACTERISTICAS “PROFUNDAS” DE IMAGENES DTI
Para seleccionar caracteristicas relevantes en imagenes DTI para la clasificacion de AD se ha
utilizado la técnica denominada Prediction Difference Analysis [14]. Esta técnica consiste en
estimar la importancia de los pixeles de entrada calculando el efecto de eliminar informacion
de la imagen en la probabilidad de prediccién. Asi se puede visualizar la respuesta de la CNN a
una entrada especifica.

Para ello, se ha utilizado una ventana movible de tamafio 3x3x3 para ocultar la informacién de
cada voéxel de la imagen. Cada voxel de la ventana es sustituido por un valor aleatorio de una
distribucidn normal multivariable con media 0 y desviacion estandar 1. La nueva imagen es
utilizada como entrada para el modelo de CNN previamente entrenado para obtener la
probabilidad p, de prediccién de AD. Siendo p, la probabilidad de AD de la imagen original, se
calcula la importancia relativa mediante la férmula:

Po

d = log | =2 (1)

P1
1-py

En el trabajo de referencia [1] se generd una matriz de relevancia del mismo tamafio que la
imagen original. Esto requiere realizar una prediccién para cada voxel de cada imagen, lo que
costaria aproximadamente 16 dias de computo, lo que se considerd excesivo para la obtencion
de resultados en este TFG dada la extensidn de los experimentos a desarrollar. Por ello, se ha
decidio realizar esta técnica con un stride de 3, es decir, moviendo la ventana de 3 en 3
voxeles, en vez de uno en uno. Con ello, se redujo el nUmero de operaciones a realizar en 3 por
cada dimensién, por lo que se consiguid una obtencidn de resultados 27 veces mas rdpido:
L91/3] * L109/3] * L91/3] = 33.400 operaciones en vez de 902.629, permitiendo realizar el
calculo en unas horas, a costa de obtener una matriz de relevancia con menor resolucion
aunque suficiente para la seleccién de caracteristicas.

En la matriz de relevancia, un valor positivo indica que el véxel contribuye positivamente a la
clasificacion de AD, mientras que un valor negativo indica que el voxel contribuye
negativamente a esta. Se han seleccionado como regiones relevantes las que muestran una
variacion en la prediccidn cuyo valor esté en el percentil décimo (109) superior.

FPCA EN IMAGENES

Functional Principal Component Analysis es un método estadistico para la investigacién de los
modos dominantes de datos funcionales. Los datos funcionales son datos que representan
informacidn sobre curvas superficies o cualquier otra magnitud que varie sobre un continuo.
Generalmente cada elemento es considerado una funcién. El continuo sobre el que estdn
definidas estas funciones suele ser el tiempo pero también puede ser localizacién espacial,
longitud de onda, probabilidad, etc. Asi, pues, FPCA puede considerarse una adaptacion de
Principal Component Analysis (PCA) para conseguir una reduccion de la dimensionalidad en
datos funcionales.

En este TFG hemos utilizado FPCA para la reduccién de la dimensionalidad de las regiones de
interés de las imagenes con las que vamos a realizar el experimento causal. Para ello hemos
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utilizado la libreria FPCA3D de R desarrollada por los autores del estudio original. Los datos se
han reducido manteniendo una variabilidad del 95%.

4.7. PROCESAMIENTO DE DATOS GENETICOS
Para los experimentos involucrando los datos genéticos de ADNI, nos hemos quedado
solamente con los datos correspondientes a los pacientes de los que tenemos imdagenes DTI.
Para la utilizacién de los datos genéticos, hemos realizado en primer lugar un control de
calidad con la herramienta Plink, la cual hemos utilizado mediante la libreria de R plinkQC. Al
igual que en el estudio original, se han realizado los siguientes pasos:

A nivel de individuo:

Se han eliminado los individuos con informacién de género discordante.
Se han eliminado los individuos con falta de informacién mayor del 10%.
Se han eliminado los individuos con ratio de heterocigosidad mayor de tres
desviaciones estandar.

e Se han eliminado los individuos con identity by descent (IBD) > 0.185.

A nivel de SNP:

e Se han eliminado los SNP con falta de informacidén mayor del 10%.
® Se han eliminado los SNP con P-valor para el test de equilibrio de Hardy-Weinberg
(HWE) menor de 1E-6.

® Se han eliminado los SNP sin polimorfismo.

A continuacién se ha utilizado la herramienta de control de calidad preimputacion de
McCarthy Groups con los datos de referencia 1000G [15]. El siguiente paso a realizar ha sido la
imputacién de los datos faltantes utilizando las herramientas SHAPEIT y IMPUTE2. Finalmente,
hemos obtenido los datos de los genes que nos interesan de los datos del genoma completo.
En el estudio original [1] indican que han utilizado 61 genes. No obstante, sélo hemos
encontrado 42, de los cuales hemos utilizado solo los que tienen al menos 5 SNP tras el control

de calidad, por lo que finalmente hemos utilizado 40 genes.

4.8. REDES GENERATIVAS ADVERSARIAS CONDICIONALES Y TEST DE DOS MUESTRAS MEDIANTE
CLASIFICACION PARA DESCUBRIMIENTO DE CAUSALIDAD

4.8.1. CGAN

Una Generative Adversarial Network (GAN) [20] es una arquitectura de redes neuronales
utilizada para generar ejemplos de una distribucién de probabilidad. Esta arquitectura consiste
de un modelo generador G, encargado de capturar la distribucidn estadistica de los datos y un
modelo discriminador D, que estima la probabilidad de que una muestra provenga de los datos
de entrenamiento en vez de los datos generados por G. El entrenamiento de este tipo de redes
consiste en un juego minimax en el cual el generador busca engafiar cada vez mejor al
discriminador y el discriminador intenta distinguir cada vez mejor qué ejemplos son reales y
cuales generados. Este tipo de redes tiene como objetivo optimizar la funcion de pérdida:

minmax  E flog(d(x))] + _E  [flog(1 — d(g(=)))
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4.8.2.

En una GAN no se puede controlar la clase de los datos generados, ya que el input del
generador es un vector Z de ruido aleatorio.

Una Conditional GAN (CGAN) es una arquitectura de redes neuronales cuyo propdsito es
condicionar la generacién de los datos de forma que se generen ejemplos de la clase objetivo.
Esto se consigue introduciendo como input del generador, ademas del vector de ruido Z, la
etiqueta de la clase objetivo. También es necesario introducir como input al discriminador la
etiqueta de las muestras. La ilustracion 7 muestra un esquema de CGAN. En la imagen
podemos observar cdmo introducimos en el discriminador el ejemplo X o el ejemplo generado
G(z]y)y su etiqueta Y . También vemos como al generador le introducimos el vector de ruido
Zy la etiqueta del ejemplo que queremos obtener.

Gscriminaior D(xly) @ \

00000
-eeeee @e00@

@nerator Galy) ‘. . . . .} \

00000

llustracion 7: Red Generativa Adversaria Condicional

C2ST
Un 2 Sample Test es un test utilizado para discernir si dos muestras st~ p" y 59 - 0" se han

obtenido de la misma distribucién. Una forma de abordar este problema es mediante el uso de
un clasificador binario. Este consiste en construir un dataset emparejando los n elementos en
Spcon una etiqueta positiva y los m elementos en SQ con una etiqueta negativa. Si la
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hipdtesis nula P = Q es cierta, entonces la precisién del clasificador deberia permanecer
alrededor del 50%. En el caso contrario, si el clasificador obtiene una precisién mayor significa
que P esdistintode Q.

Este tipo de test puede darnos una forma de obtener una evaluacion de la calidad del modelo
asociado a las GAN, ya que si un clasificador no es capaz de distinguir entre los ejemplos de la
distribucion real y los generados por la GAN significa que la GAN estd generando buenos
resultados. Esta medida de evaluacién serd la precisién del clasificador: a mayor precision,
mayor diferencia existe entre los conjuntos.

4.8.3. Descubrimiento causal
En el descubrimiento causal se estudia la estructura subyacente a un set de d variables
aleatorias X, ..., X,;,. Asumimos que las variables aleatoriasX|, ..., X, comparten una

estructura causal descrita por una coleccidn de Ecuaciones Estructurales (SE). Especificamente

asumimos que la variable aleatoria X;toma valores de la forma descrita por la SE
X, = g(PuX;, G), N,), paratodoi = 1, .., d. G es un Grafo Dirigido Aciclico (DAG) con
vértices asociados a cada una de las variables aleatorias X, ..., X;. P,(X,, G)denota el set
de variables aleatorias que son padres de X, en el grafo G y N; es una variable
independiente de ruido aleatorio que sigue la distribucion de probabilidad P(N;). Entonces
decimos que X; — X, si.X; € P, (X)), es decir, que X, causa X si X, esta entre los padres

de X/ ya que un cambio en X; causara un cambio en X]. , como estd descrito en la i-ésima SE.

El objetivo del descubrimiento causal es inferir el grafo causal G dada una muestra de
P(X,, .., X;). Para simplificar, nos concentramos en el descubrimiento de las relaciones
causales entre dos variables X e Y . Dada la muestra D = {(x;, y;){n,=1~Pn(X, Y),
nuestro objetivo es concluir si “X causa Y’ o “Y causa X”. Este problema se llama
descubrimiento de causa-efecto. En el caso X — Y , podemos escribir la relacion causa efecto
como:

x=PX), n~PNN), y<gn)

Las CGAN surgen como alternativa para simular las SE debido a su gran parecido, dado que el
generador de una CGAN produce y = g(n, x), siendo n una variable de ruido aleatorioy x la
condicién de entrada del generador y la variable y es la variable sintetizada por el generador.
Ademas las CGAN respetan la independencia entre la causa X y el ruido N yaque n~ P(N)
es independiente del resto de las variables.

El procedimiento para el descubrimiento de causa efecto propuesto consiste en entrenar dos
CGANs: una con un generador g, que genera el dataset Dy, y = {(x;, g,(x;, z,))} Yo, yun
generador g, que genera el dataset Dy_, , = {(g,(y;, 2,), »,)} ;= - Finalmente, escogemos
preferiblemente la direccion causal X — Y si el resultado del C2ST entre la muestrareal D y
Dy_, y es menor que el resultado del C2ST entre D y D, _, , . Utilizamos el principio de la
navaja de Occam, la direccion mas simple es la verdadera direccién causal.
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Workflow of causal discovery

FPCA of image signals and genetic variationin a gene

RE—>

llustracion 8: Diagrama del procedimiento de descubrimiento causal realizado

En la ilustracién 8 vemos un diagrama en el que se representa el procedimiento realizado que
se resume en los siguientes pasos:

Utilizamos una CGAN X — Y para generar el dataset Dy_, , = {(x; , g,(x;, z,))} Y
Utilizamos una CGAN Y — X para generar el dataset Dy _, , = {(2,(v;, z,), ¥,)} 1=,
Dividimos los datasets en conjuntos de entrenamiento y test.

Clasificamos dos datasets D, =D, = {y,, i =1, ..., n} versus

R

Dv=Dy_,, =1{9;, i=1,...,n} and calculate the two-sample statistic;X_, Y-
5. Clasificamos dos datasets D, =D, = {x, i=1, ..., n} versus
Dv=Dy ,,={&, i=1,...,n} and calculate the two-sample statistict, _, .
6. Calculamos el test estadistico 7 = f,_,;, — t;_,y . Bajo la hipdtesis nula de no relaciéon
causal o test inconcluso, T se distribuye asintéticamente como N(0, o), donde
o= ,?—‘5 - 2COV(2qu,2y_)X) y n,, es el nimero de sujetos en el conjunto de test.

test

4.8.4. Arquitectura del experimento causal

Para los experimentos causales se ha utilizado una arquitectura basada en la utilizada en
Lopez-Paz, David, and Maxime Oquab. Revisiting classifier two-sample tests. arXiv preprint
arXiv:1610.06545v4 (2018). [2], la cual se compone de un generador y un discriminador con 2
capas fully connected seguidas cada una de una capa de dropout y con activacién ReLU. Hemos
reemplazado las capas de dropout por batch normalization y la activacion ReLU por leaky ReLU
ya que funciona mejor en redes generativas. Para solucionar el problema de que el
discriminador se entrene demasiado rapido, produciendo que el feedback que recibe el
generador no sea Util, se actualizan los pesos del discriminador una vez cada dos épocas, por lo
que el discriminador entrena la mitad que el generador, equilibrando su aprendizaje y
permitiendo que el generador reciba un feedback util. El output del discriminador tiene una
activacion lineal en vez de logistica ya que da un feedback mas util al generador al no estar
limitado entre 0 y 1. La CGAN se ha entrenado durante 1000 épocas en el mismo ordenador
que la CNN.
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En la ilustracion 9 podemos ver los diagramas de la arquitectura del generador y del
discriminador utilizados en uno de los experimentos. En este experimento generamos la
variable 3\( con tamafio 47, dando como entrada al generador la variable Y , que actuara como
condicidén, de tamaiio 50 y un vector de ruido aleatorio N con tamaio 50. El discriminador
recibird como entrada X (del dataset de entrenamiento) o )?(de los ejemplos generados) e Y
obteniendo como resultado la prediccion del discriminador.

) input: | [(?, 100)]
dense_input: InputLayer mput: | [(2, 97)]
output: | [(7, 100)] dense 3_mput: InputLayer

output: | [(7,97)]

mput: | {7, 100) F_
dense: Dense mput: | (7, 97)
output: | (7, 128) dense_3: Dense

output: | (7. 128)
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output: | (2, 128) batch_normalization_2: BatchNormalization

output: | (7, 128)

batch normalization: BatchNormalization
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output: | (7, 128) lealsy_re lu_2: LeakyReLU
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r
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dense_2: Dense dense_5: Dense
output: | (2, 47) output: [ (7, 1)

llustracion 9: Arquitectura del generador y discriminador respectivamente

El siguiente paso en el experimento causal es la evaluacion de la generacién de las dos
direcciones causales a evaluar. Esto lo hacemos mediante un clasificador basado en un modelo
KNN con k =\ train siendo n train el ndmero de muestras en el conjunto de
entrenamiento. Hemos utilizado un 70% de las muestras disponibles para entrenamiento y
30% para test del KNN.

Obtenemos la evaluacion final del experimento T =1, ,, — f,_,, y realizamos el contraste
de hipdtesis para comprobar si podemos rechazar la hipétesis nula de no relevancia de la
causalidad entre XeY .

4.9. ResuLtADOS

4.9.1. Resultados CNN

20



El entrenamiento de la red neuronal ha sido realizado en un ordenador con 32 GB de memoria
RAM, un procesador Ryzen 7 3700X con 16 hilos de procesamiento y una tarjeta grafica NVIDIA
Geforce 2700 SUPER con 8GB de VRAM. El framework utilizado para el desarrollo de la red
neuronal ha sido Tensorflow 2.1 con Python 3.6.

Se ha entrenado la red neuronal un total de 400 épocas utilizando un tamafio de batch de 64.
El tiempo dedicado a este entrenamiento ha sido de 1 hora y 22 minutos. La red neuronal final
ha obtenido una precisiéon de 79.72%, una sensibilidad de 80% y una especificidad 79.41% en
test. Debido a la baja cantidad de datos de entrenamiento disponibles se ha intentado
regularizar todo lo posible el modelo utilizando batch normalization y dropout.

4.9.2. Resultados de la seleccién de caracteristicas profundas

Baseline 6 months
0

20

012

010

40 60 40 60

12 months 24 months

llustracion 10: Imagen del mapa de relevancia de los pacientes en los distintos puntos temporales.

Presentamos en la ilustracién 10 una imdgen con un corte axial de un cerebro donde se
muestra el mapa de relevancia obtenido de cada uno de los puntos temporales del estudio. Se
puede observar que no hay diferencias significativas en esta seccién dependiendo del punto
temporal. La zona mas relevante es la central, donde se encuentra el ventriculo.

donde podemos ver un punto mucho mas relevante que los demas en todas las imagenes.
Seguramente este punto tan relevante sea debido al sobreentrenamiento del modelo.

Los resultados de relevancia de las distintas regiones de interés segin su grupo temporal son
los siguientes:
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Las métricas absolutas de las graficas anteriores han sido obtenidas realizando un sumatorio
del valor de relevancia de cada voxel de cada region de interés, las medidas relativas se han
obtenido dividiendo la métrica absoluta entre el nimero de voxeles de la region de interés.

Podemos observar que, como ya podiamos intuir en la ilustracién 10, la ROl con mayor
relevancia, tanto absoluta como relativa, es el ventriculo. Los siguientes puestos cambian
segln si miramos a los graficos absolutos o relativos, en los gréaficos absolutos, los primeros
puestos en relevancia los obtienen zonas grandes del cerebro como el Iébulo parietal, el
frontal que al ponderar segun el tamafio caen en relevancia. En los graficos relativos podemos
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4.9.3.

ver en los primeros puestos al putamen, el tdlamo y el nicleo caudado, esto son regiones mas
pequefias pero con mayor densidad de relevancia.

En conclusidn, las regiones con las que hemos obtenido mayor relevancia para la prediccion de
la enfermedad del Alzheimer son los ventriculos, las regiones cercanas a estos como el
putamen, el tdlamo y el nldcleo caudado han obtenido también una gran relevancia relativa.

Podemos encontrar en la literatura trabajos que mencionan al ventriculo como una regidn que
suele verse muy afectada por la enfermedad de Alzheimer [4]. El agrandamiento del ventriculo
es un biomarcador estructural util en el diagnéstico del Alzheimer [5].

Resultados causalidad ROl vs AD
ROI P-valor
insula 0
Putamen 0
Nucleo caudado 6.86e-12
Talamo 2.43e-11
Ventriculo 7.6e-7
Lébulo parietal 2.66e-6
Cerebelo 9.13e-6
Lobulo temporal 9.91e-5
izquierdo
Lébulo occipital 2.34e-4
Lébulo frontal 2.01e-3
Lébulo temporal derecho 2.019e-2

Tabla 4: Resultados del experimento causal ROl vs AD

En la tabla 4 vemos los resultados obtenidos en el experimento causal, podemos apreciar que
se ha obtenido un P-valor inferior a 0.05 en todas las regiones, estos valores se han obtenido
con la direccién causal ROl — AD. Podemos observar que en general, las ROl con menor
p-valor coinciden con las que mayor relevancia relativa han obtenido en el experimento de
seleccion de caracteristicas profundas.
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4.94.

Resultados causalidad ROl vs Gen
Para la realizacion del experimento de descubrimiento causal de ROl vs Gen, hemos utilizado
los datos de las ROI con dimensionalidad reducida mediante FPCA y la informacién de los
genes reducida mediante PCA.

Para reproducir los resultados obtenidos en el estudio original y debido al elevado coste
computacional de las pruebas, sdlamente hemos realizado experimentos causales de ROl vs
genes con las ROI utilizadas con el estudio original: el l6bulo temporal izquierdo y el I16bulo
temporal derecho. Para la informacién genética hemos utilizado los genes mencionados en el
material suplementario del estudio original. Para este experimento hemos utilizado la misma
arquitectura para las CGAN y C2ST que en el estudio anterior.

En la tabla 5 se incluyen los resultados de los experimentos en los que se ha obtenido un
p-valor inferior a 0.05 para alguna de las ROI. Se ha encontrado causalidad en 14 de los 40
genes analizados. La direccion causal resultante en todos los casos ha sido Gen — ROI .

De entre los genes con los que hemos obtenido relevancia estadistica destacamos el SCYL1,
relacionado con enfermedades neurodegenerativas [6] y con atrofia del cerebelo [7] y el CD33
[8], relacionado con el Alzheimer. Todos los genes obtenidos fueron identificados como
relevantes en el estudio original.

Gen P-Valor Lébulo Temporal P-Valor Lébulo Temporal
Izquierdo Derecho
CARS 0 4.247820e-01

RP11.394D2.1

3.057332e-12

1.861066e-01

FOLR2

5.108880e-04

1.220506e-08

RP11.749H17.2

3.126150e-05

4.250513e-01

NBR1 3.803908e-01 5.687734e-05
ZBTB1 3.200175e-01 3.803190e-03
YTHDC2 4.654660e-03 1.639215e-01
FRMD®6 1.337385e-02 4.410689e-02
SCYL1 2.501113e-01 1.388172e-02
SPATA21 3.277120e-01 2.826043e-02

RP11.953B20.2

2.880412e-01

2.897384e-02

LIPE-AS1 3.011426e-02 1.335094e-01
LINC00926 6.133416e-02 4.559638e-02
CD33 9.329396e-02 4.837104e-02

Tabla 5: Resultados del experimento con p-valor < 0.05 causal ROl vs Genes
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CONCLUSIONES

CONCLUSIONES

El objetivo principal de este TFG ha consistido en desarrollar un sistema de interpretacion del
aprendizaje profundo aplicado al diagnéstico de la enfermedad de Alzheimer y a la busqueda
de relacién causal entre AD, ROl y Genética.

Durante la realizacién del TFG ha sido necesario el estudio de una gran variedad de campos.
Para la realizacién de la CNN ha sido necesario el estudio de esta arquitectura y su
implementacién mediante Tensorflow, a continuacién se realizd una investigacion vy
aprendizaje sobre el aumento de datos y cémo implementarlo en la CNN de forma online. Para
terminar con los conocimientos sobre deep learning se estudid e investigd sobre GANs y sus
diferentes implementaciones como CGAN, Cycle-GAN o Pix2Pix y sobre técnicas para mejorar
su rendimiento. Ademas también fue necesario el estudio de campos mas relacionados con el
campo de la bioinformatica como el procesamiento de imagenes DTl o el procesamiento de
datos genéticos, lo que implicd aprender a utilizar una gran variedad de herramientas.
Finalmente fue necesario también estudiar sobre inferencia causal de forma que fuera posible
entender el estudio causal realizado en el estudio original y poder reproducirlo.

Los resultados obtenidos en el experimento de interpretabilidad de la CNN indican que el
ventriculo es un biomarcador importante para el diagndstico de AD, aunque para poder
asegurar que los resultados no son debidos al overfitting, seria necesario realizar el estudio
con una mayor cantidad de datos. En el experimento causal ROl vs AD nuestros resultados
indican que podria existir una direccion causal ROl — AD en todas las ROl analizadas con un
p-valor inferior a 0.05 al igual que sucedia en el estudio original. En el experimento causal ROI
vs Genes hemos obtenido como resultado la relevancia estadistica de 14 genes con direccidn
causal ROI <« Genes, destacando los genes CD33 que estd relacionado con AD y el SCYL1,
relacionado con la atrofia del cerebelo y enfermedades neurodegenerativas.

El avance en el campo de la inferencia causal podria beneficiar en gran medida a las
aplicaciones médicas ya que una de las grandes dificultades en este campo es determinar la
causalidad entre dos eventos.

El codigo desarrollado en el TFG puede consultarse en https://github.com/JArmunia/TFG .
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DIAGRAMA DE GANTT
En lailustracién 10 se muestra un diagrama de Gantt con las tareas desarrolladas en este TFG.

?..-—':n 20
"‘ T I T T T I T T

Nombre | Fecha de nicio | Fecha

I
P (CE sl iy inio o aposto septientre oetibre noviembre diciembre
n

11/5/20

21/9/20

5/10/20
26/10/20

llustracion 10: Diagrama de Gantt del TFG.

LiNEAS FUTURAS DE TRABAJO

Como lineas futuras de trabajo, seria de especial interés poder aumentar la cantidad de datos
utilizados para obtener informacidn mas generalizable, dado que con una muestra pequefia,
los resultados obtenidos son dificilmente transferibles a la poblacion general. Con el fin de
mejorar la calidad de los resultados seria beneficioso realizar un ajuste preciso de los modelos
para cada problema en especifico.

La utilizacion de un clasificador para evaluar GANs mediante C2ST es una gran forma de
evaluar el rendimiento de los modelos generadores, pero seria necesario descubrir una forma
de distinguir si el clasificador del C2ST devuelve como salida una prediccién baja debido a el
buen funcionamiento del generador o al mal funcionamiento del clasificador.

Seria interesante extender la busqueda de causalidad a otras combinaciones de biomarcadores
de forma que se pudiera generar un grafo causal con aplicaciones médicas o incluso extender
este sistema a aplicaciones no relacionadas con la medicina. Adicionalmente se podrian
comparar los resultados obtenidos en DTl a otras técnicas de imagen como MRI o PET.

El campo de la inferencia causal es prometedor pero actualmente es un campo nuevo que en
ocasiones incluso resulta polémico. Los avances en este campo podrian dar lugar a nuevas
formas de hallar causalidad en aplicaciones médicas.
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