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Resumen. La demencia es una enfermedad que afecta la memoria, el
pensamiento y las habilidades de comunicacion. Mas de 50 millones de personas
en el mundo padecen esta enfermedad. La deteccion temprana de demencia
permite ofrecer un mejor cuidado a los pacientes; sin embargo, el proceso de
deteccion depende de la experiencia del médico. Las herramientas para
diagndstico asistido por computadora son de utilidad para el médico en este
proceso porque le permiten tomar decisiones con mayor precision. Objetivo
clasificar demencia en adultos mayores mediante datos clinicos y métodos
clasicos de Machine Learning (ML). Material y métodos: Los algoritmos de ML
Support Vector Machine, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest (RF) yk-
Nearest Neighbors, fueron entrenados con datos de pacientes con demencia
recopilados en el dataset OASIS-2 para resolver la tarea de clasificacion en tres
categorias, dementes, no dementes y convertidos. Por medio de un mapa de
correlacion se seleccionaron las siete caracteristicas méas relevantes, tales como
la edad y el volumen normalizado del cerebro. Después, usando el método de
andlisis de componentes principales (PCA) se identificd que los dos primeros
componentes explicaban el 90.22% de los datos. Se realiz6 una particion 75/25
para entrenamiento y prueba, respectivamente. Con el método grid search se
encontraron los mejores hiperparametros de cada algoritmo. Finalmente, se
realizaron 10 corridas independientes de los experimentos para evaluar su
confiabilidad. Resultados: Se encontré que el algoritmo k-NN es el que obtiene
mayor precision con un 92.13% + 3.48, seguido por RFcon un 92.0% +1.8, a
pesar de que obtienen valores muy cercanos, RF no clasifica la categoria de
convertido. Conclusiones: El uso de datos clinicos de los pacientes junto con
métodos clasicos de ML permite obtener una clasificacionprecisa de demencia y
en consecuencia apoyar el trabajo del médico.
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Abstract. Dementia is a disease that affects memory, thinking and
communication skills. More than 50 million people in the world suffer from this
disease. Early detection of dementia allows us to offer better care to patients;
however, the screening process depends on the doctor's experience. Computer-
aided diagnosis tools are useful to the doctor in this process because they allow
him to make decisions with greater precision. Objective to classify dementia in
older adults using clinical data and classic Machine Learning (ML) methods.
Material and methods: The ML Support Vector Machine algorithms, Naive
Bayes, Decision Tree, Random Forest (RF) and k-Nearest Neighbors, were
trained with data from patients with dementia collected in the OASIS-2 dataset
to solve the task of classification into three categories, insane, non-insane and
converted. Using a correlation map, the seven most relevant characteristics were
selected, such as age and normalized brain volume. Then, using the principal
component analysis (PCA) method, it was identified that the first two
components explained 90.22% of the data. A 75/25 split was performed for
training and testing, respectively. With the grid search method, the best
hyperparameters of each algorithm were found. Finally, 10 independent runs of
the experiments were carried out to evaluate their reliability. Results: It was
found that the k-NN algorithm is the one that obtains the highest precision with
92.13% + 3.48, followed by RF with 92.0% +1.8, although they obtain very close
values, RF does not classify the converted category. Conclusions: The use of
patients' clinical data together with classical ML methods allows obtaining an
accurate classification of dementia and consequently supporting the doctor's
work.
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1. Introduccion

La demencia es una enfermedad que impacta en la memoria, el pensamiento y las
habilidades de comunicacion, afectando cerca de 50 millones de personas alrededor del
mundo, con mas de la mayoria viviendo en paises de bajos y medianos ingresos. Cada
afio cerca de 10 millones de nuevos casos son diagnosticados. Actualmente no hay
tratamiento disponible que cure la demencia o que altere su curso progresivo [1]. Sin
embargo, la deteccién temprana de la demencia permite actuar para mejorar los
cuidados del paciente e identificar el estado inicial de la enfermedad [2].

El proceso de tamizaje representa un trabajo extenuante para los radiélogos y recae
en su experiencia. Recientemente las herramientas basadas en algoritmos de Machine
Learning (ML) han probado ser Gtiles para reducir la carga de trabajo por medio de una
correcta clasificacién donde solo la informacion de la imagen MRI del cerebro, es
utilizada sin ningln otro tipo de parametros, reduciendo el tiempo y mejorando la
precision [3, 4,5, 6, 7, 8].

En [3] los datos clinicos del OASIS-2 son usados para entrenar una maquina de
soporte vectorial (SVM) con un kernel Ri.e.BF que clasifica tres tipos de pacientes
(dementes, no dementes y convertidos). Utilizan una técnicade preprocesamiento de
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datos para completar los datos faltantes y seleccionar un conjunto de caracteristicas
especificas para predecir el resultado, con métricas de rendimiento como la precision.

En [4], XGBoost fue comparado con otros algoritmos como Random Forest (RF),
SVM, Decision Tree (DT), k-Nearest Neighbors (k-NN) para clasificacion de los datos
del OASIS-2. Una seleccion de caracteristicas fue aplicada para mejorar los algoritmos.
En resumen, los trabajos previos han resuelto la clasificacion de demenciabasados en
el OASIS-2 con niveles de precision en el rango entre 68% y 98%.

Los algoritmos clasicos de ML requieren entrenamiento con datos y caracteristicas
seleccionadas por el especialista. Este trabajo propone clasificar la demencia con los
métodos existentes de ML buscando el mas simple y con la mejor precisién que sea
comparable reportado por la literatura.

2. Materiales y métodos

El dataset OASIS-2 provee acceso a un base de datos de neuroimagenes procesadas
en un amplio rango demografico, cognitivo y genético para el uso en investigacion de
neuroimagen, clinico y cognitivo en el envejecimiento normal y el declive cognitivo
[9]. Existen cuatro dataset principales, OASIS-1, OASIS-2, OASIS-3 y OASIS-4. En
este trabajo solo nos enfocamos en el OASIS-2, considerando los datos clinicos para el
entrenamiento de los métodos clasicos de ML. El OASIS-2 esta constituido por una
coleccion de 150 pacientes (72 dementes, 14 convertidos, y 64 no dementes) en un
rango de edad de 60 a 96 afios. Cada sujeto fue escaneado dos 0 mas veces en visitas
separadas por al menos un afio.

2.1. Métodos clasicos de Machine Learning

Para encontrar el mejor clasificador de demencia, se entrenaron diversos métodos de
Machine Learning que sonfrecuentemente utilizados en la literatura. A continuacion,
se da una breve descripcion de cada uno de ellos.

Maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés): Es aplicado en la
practica cuando los datos no son linealmente separables, aprende predictores lineales
con caracteristicas espaciales de alta dimensionalidad. Esta alta dimensionalidad
aumenta la complejidad de la muestra y de los requerimientos computacionales [10].
Arboles de decision (DT): pueden ser usados en clasificacion multiclase, regresion o
clustering. DT son descritos como débiles aprendices con un boost, lo cual los
convierte en algoritmos de aprendizaje efectivo.

Son répidos de entrenar y relativamente féciles de interpretar. Predice la etiqueta
asociada con la instancia x viajando de un nodo a una hoja del arbol [11].

Random Forest (RF): es un clasificador que consiste en una coleccion de arboles de
decisién, donde cada arbol es construido aplicando un algoritmo A en el set de
entrenamiento S y un vector adicional aleatorio. La prediccion del RF es obtenida
por la mayoria de los votos sobre la prediccion de los arboles individuales [10].

Naive Bayes: es un clasificador que utiliza suposiciones generativas y parametros
de estimacion simplificando el proceso de aprendizaje. Considera el problema de
predecir una etiqueta basado en un vector de caracteristicas donde se asume que le
corresponde una etiqueta para cada valor de x [10].
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Fig. 1 Mapa de correlacion para el OASIS-2 utilizado para la seleccion de los mejores datos
de entrada.

k-Nearest Neighbors: es un método de aprendizaje supervisado que clasifica los
datos en clusteres formados por la respectiva etiqueta de clasificacion. Puede ser vista
como un esquema de votacion entre los k vecinos mas cercanos, siendo k impar para
evitar empates. El parametro k controla la estabilidad del estimador k-NN, cuando k es
pequefia el algoritmo es sensible a los datos y cuando incrementa el estimador se
convierte mas estable [12].

Para la visualizacion de las caracteristicas se utiliz6 un método que nos permite
trabajar con aquellas que son mas relevantes y asi poder describir graficamente el
trabajo de nuestro clasificador.

Anélisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés): reduce el
namero de caracteristicas transformando los datos en caracteristicas que presenten alta
varianza, independencia y ortogonalidad uno con otro. Asume que los datos tienen
sefiales que se mezclan de diferentes maneras. PCA intenta “desmezclar” estassefiales
para recuperar las originales.

PCA transforma un conjunto de observaciones de variables correlacionadas en un
set de variables no correlacionadas Ilamadas componentes principales. La idea base del
PCA es transformar la dimension de las sefiales en nimero mas pequefios de
componentes principales [13].

2.2. Estrategias de evaluacion y métricas de rendimiento

Para encontrar los mejores parametros de los algoritmos es necesario emplear
técnicas como grid search o bootstraping, que nos permiten aumentar el rendimiento y
precision del método de ML empleado.

Grid search es el proceso de ajustar hiperparametros para determinar los valores
Optimos dados para un modelo seleccionado. Usa un bucle a través de hiperpardmetros
predefinidos y ajusta el modelo en el set de entrenamiento, seleccionando los
pardmetros de una lista dada [14].
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La validacion cruzada de k-pliegues involucra dividir aleatoriamente un set de
observaciones en k grupos o pliegues, de un tamafio aproximadamente igual. El primer
pliegue es tratado como un conjunto de validacidn, y el método es ajustado en los k-1
pliegues restantes [15].

Bootstrapping es cualquier prueba o métrica que usa muestreo aleatorio con
remplazo que cae bajo un tipo mas amplio de métodos de remuestreo. Asigna
mediciones de precision a los estimadores de muestra. Esta técnica permite la
estimacion de una distribucion de muestras de casi cualquier estadistico usando un
método de muestreo aleatorio [16].

Precision es la proporcion de predicciones correctas (ambas verdaderas positivas
y verdaderas negativas)dentro del nimero total de casos examinados, siguiendo la
ecuacion (1) [17]:

TP+ TN

e = 1
Precision TP+TN + FP + FN’ .

donde TP es verdadero positivo, FP es falso positivo, TN es verdadero negativo y FN
es falso negativo.

2.3. Preprocesamiento de los datos clinicos de OASIS-2

Seleccién de caracteristicas. Un mapa de correlacion (Fig. 1) fue utilizado para
seleccionar las mejores caracteristicas de entrada para el modelo de ML, siendo estas
siete: sexo, edad, educacion, minimental state examination (MMSE), clinical dementia
rating (CDR) normalized whole brain volume (nWBV) y Atlas Scaling Factor (ASF).
Estas caracteristicas son usadas en trabajos previamente publicados [4], con la
diferencia de ASFfue usado en lugar del Estimated Total Intracranial Volume (eTIV).
Retraso, estatus socioeconémico (SES) y visita fueron eliminados por no ser
caracteristicas relevantes para el modelo. eTIV fue omitido debido a que estd
fuertemente correlacionado con ASF.

Visualizacién. De las siete caracteristicas restantes, PCA fue utilizado para reducir
el nimero de dimensiones del OASIS-2 dataset y poder visualizar la frontera de
decisién. Los dos primeros componentes principales explican el 90.22% de los datos.
La Fig. 2 muestra la frontera de decision obtenida por el clasificador k-NN, donde los
grupos 0, 1 y 2 para convertido, no demencia y demencia, respectivamente.

2.4. Disefio experimental

Después de seleccionar las caracteristicas mas relevantes del OASIS-2, los registros
clinicos resultantes fueron separados en 75% para el entrenamiento y 25% para la
prueba. Métodos de ML clasicos (SVM, RF, DT, NB, y k-NN) y sus configuraciones
experimentales reportados en previos trabajos son presentados en la Tabla 1.

El entrenamiento de los modelos se realiz6 usando una validacion cruzada de 10-
pliegues y sus hiperparametros fueron ajustados usando una estrategia grid search.
SVM con un gamma de 0.4 y con el kernel radial basis function (RBF); RF con una
profundidad maxima de 10; DT con una profundidad méxima de 2, y un separador
aleatorio; un NB gaussiano; y k-NN, fue entrenado calculando la distancia Manhattan
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Fig. 2. Clasificacion de demencia con k-NN usando los dos componentes principales, que
muestran la barrera de decision y la no linealidad de los datos.

Tabla 1. Precision de los diferentes algoritmos. Promedio + desviacion estandar, a partir de la
validacion cruzada de 10-pliegues.

Precision (promedio +

Algoritmos Cléasicos de ML desviacion estandar) Mejores reportados

Nuestro experimento [8,6,4,18]
k-NN 92.13 % + 3.48 90.74%
RF 92.0% +1.8 96.66%(i), 93.56%(ii)
DT 90.0% + 4.3 99.28% (iii)
SVM 89.9% + 3.2 92.57%
NB 85.3% + 3.5 87.29%

con cada punto y asignandolos al claster con la minima distancia desde los centros del
cluster, el nimero de vecinos cercanos fuede siete de acuerdo con grid search.

A pesar de que los datos no son linealmente separables en OASIS-2, como se observa
en la Fig. 2, los métodos clasicos de ML pueden ser implementados para clasificar la
demencia con precision.

3. Resultados y discusion

Los algoritmos clasicos de ML fueron entrenados y probados con los datos clinicos
del OASIS-2. Los mejores resultados obtenidos en nuestros experimentos, y una
comparacion con trabajos previos son reportados en la Tabla 1. La precisién promedio
mas alta fue de 92.13% =+ 3.48 obtenida con el algoritmo k-NN.

(i) La precision del algoritmo RF reportada por Shanmuga et al. [4] del 96.66%, es
el valor maximo obtenido en sus experimentos. Ningun intervalo de confianza es dado,
por lo que es un resultado que indica sesgo en el experimento.

(i) Antes de realizar la clasificacion con el algoritmo RF; se realiz6 una seleccion
de caracteristicas con un algoritmo de optimizacion (Particle Swarm
Optimization) [18].

(iii) La precision reportada para DT por Bansal et al. [8] del 99.28% es dudosa ya
que indica un sobreajuste del modelo. Esto es comdn en los algoritmos basados en
arboles de decision. Después de una revision, se encontrd que los autores no explican
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el nimero de instancias usadas en el calculo de la precision, y la falta de un esquema
de validacion como k-pliegues o bootstrapping.

En [3] los autores obtuvieron una precision de a 68.75% usando un SVM conun
kernel RBF en los datos clinicos de OASIS-2. Este bajo rendimiento puede deberse al
esquema de ajuste de hiperparametros usados, en los que s6lo valores altos y bajos de
C y gamma fueron considerados. En nuestros experimentos, un esquema de grid search
obtuvo una precision de 89.9% =+ 3.2, lo cual concuerda con los resultados encontrados
en [4] de 92.57%.

4. Conclusiones

Se clasifico la demencia en adultos mayores en tres grupos, dementes, no dementes
y convertidos, mediante informacion clinica como la edad y caracteristicas del cerebro
obtenidas por los médicos mediante imagenes MRI, identificando como mejor
algoritmo de clasificacion, después de probar con distintos algoritmos de ML, un
clasificador k-NN, el cual alcanza una precision del 92.13 % + 3.48. A comparacion del
RF, este clasificador pudo distinguir las tres categorias correctamente.

El uso de algoritmos mas potentes como XGBoost podria ser otra alternativa para
continuar utilizando estos métodos clasicos, y mejorar la precisién. Otro trabajo a futuro
consiste en realizar la clasificacién de demencia con métodos de aprendizaje profundo
utilizando solamente imagenes de MRI y no datos clinicos. Debido al nivel de precision
alcanzado por k-NN, este puede ser considerado para su validacion en la
préctica clinica.
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