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RESUM

El deteriorament cognitiu lleu (DCL) es defineix com un estat transitori entre 'envelliment
normal (EN) i diverses formes de deméncia. Les xarxes neuronals artificials (XNA)
constitueixen una eina d’aprenentatge automatic d’elevada poténcia, capa¢ d’oferir als

professionals sanitaris un suport valués en la presa de decisions diagnostiques.

L’objectiu principal d’aquesta recerca ha estat identificar la configuracié de la XNA amb millor
rendiment per a la classificacié de subjectes en dues patologies: I'esclerosi multiple en fase
remitent-recurrent (EMRR) i la malaltia de Parkinson (MP), utilitzant dades
neuropsicologiques provinents de la bateria Neuronorma (NN). Aquesta bateria inclou 33
proves que avaluen els dominis cognitius essencials: atenci6, llenguatge, memoria, funcié

executiva i funci6 visuoespacial.

La tesi s’ha estructurat en dos estudis independents —EMRR i MP— precedits, en ambdos
casos, per una etapa de clusteritzaci6 amb l'objectiu d’identificar patrons cognitius

diferenciats.

En l'estudi de 'EMRR, motivat per la manca d’escales neuropsicologiques robustes que
defineixin els estats cognitius d’aquests pacients, s’han comparat diferents esquemes de
classificaci6 a partir de tres bases de dades: (1) CEMRR: subjectes amb EMRR juntament amb
subjectes control; (2) EMRR: només pacients amb EMRR; i (3) C+EMRR: subjectes control
com a classe 1 i pacients amb EMRR dividits en classes 2 i 3 segons la clusteritzacié preévia.

Aquestes bases s’han analitzat amb configuracions de 2, 3 i 4 clusters.

EnI’estudi de la MP s’ha comparat la classificacié obtinguda mitjang¢ant clusteritzacié amb la
derivada de l'etiquetatge proporcionat per l'escala SCOPA-Cog (Scales for Outcomes of
Parkinson’s Disease-Cognition). S’han utilitzat quatre bases de dades: (1) CMP_Claster:
pacients amb MP més controls amb clusteritzacidé previa de tota la mostra; (2) CMP_SCOPA-
Cog: pacients amb MP etiquetats amb SCOPA-Cog més controls; (3) MP_Cluster: només
pacients amb MP amb clusteritzaci6; i (4) MP_SCOPA-Cog: només pacients amb MP etiquetats
amb SCOPA-Cog. En tots els casos, les bases de dades han estat estructurades considerant una

particio en tres classes.

Per a cadascun dels estudis, les XNA seleccionades s’han sotmeés a una analisi de sensibilitat

mitjancant valors de Shapley per identificar les variables neuropsicologiques amb major pes
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predictiu en la decisié diagnostica. La validacié dels resultats s’ha dut a terme comparant-los
amb altres classificadors: Classificador Discriminant Lineal (LDC), Linear Support Vector

Machine (LSVM) i Arbres de Decisi6 (AD).

La cerca de la XNA optima s’ha basat en dues variables clau: (1) la dimensié del vector de
caracteristiques d’entrada, optimitzada mitjancant una transformacié desenvolupada en
aquesta recerca, consistent en una reduccié de caracteristiques amb Analisi per Multiples
Discriminants (MDA). Aquesta reduccié no s’ha limitat a ¢ — 1 caracteristiques (on c és el
nombre de cldsters), sind que ha consistit a reduir cada prova multivariant a una Unica

caracteristica; (2) el nombre de capes ocultes i de neurones en cada capa.

En el cas de 'EMRR, la XNA optima utilitza les puntuacions directes sense reduccié de la base
CEMRR amb 3 clusters, dues capes ocultes i 50 neurones simetriques per capa, aconseguint
una precisio6 del 95,35%. L’analisi de sensibilitat ha identificat el Symbol Digit Modalities Test
(SDMT) i el Free and Cued Selective Reminding Test (FCSRT, record diferit lliure) com les

proves més predictives.

En la MP, la XNA optima també parteix de les puntuacions directes sense reducci6 de la base
MP_Cluaster, amb dues capes ocultes i 25 neurones simetriques per capa, assolint una precisié
del 100%. L’analisi de sensibilitat ha determinat que el FCSRT record diferit total actua com

a marcador cognitiu principal en aquesta patologia.

Tots els experiments i implementacions s’han desenvolupat utilitzant el llenguatge de

programaciéo MATLAB®.

Paraules claus: esclerosi miultiple, Parkinson, xarxa neuronal artificial, deteriorament

cognitiu, demencia, prediccid.
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1. INTRODUCCIO

1.1. Justificacio de la tesi. Treball previ. Demeéncia tipus Alzheimer

Diverses investigacions han evidenciat una correlacid significativa entre els processos
neurodegeneratius i la disfunci6 de determinades arees cognitives. No obstant aixo, la
complexitat intrinseca d’aquestes patologies, aixi com la naturalesa no lineal de les
interaccions entre variables cliniques i cognitives, han dificultat el desenvolupament de
models predictius eficacos mitjancant tecniques estadistiques convencionals (Buscema et al,,
2004). En aquest context, les xarxes neuronals artificials (XNA) emergeixen com una
alternativa metodologica prometedora per a la construccié de classificadors diagnostics
(Blackard & Dean, 1999). Aquestes arquitectures computacionals, inspirades en la
fisiologia neuronal, reprodueixen de forma simplificada determinades propietats del sistema
nervids huma, particularment la capacitat d'aprenentatge i generalitzacié basada en

'experiéncia previa.

En una aportacié publicada I'any 2012, Quintana et al. descrigueren la implementacié d'un
model basat en XNA per a la classificacié de subjectes amb envelliment normatiu (EN),
deteriorament cognitiu lleu (DCL) i demencia de tipus Alzheimer (DTA), utilitzant com a font
de dades la bateria neuropsicologica Test Barcelona (Pefia-Casanova, 1991a, 1991b;
Quintana et al., 2012). Els inputs del sistema varen ser seleccionats atenent a criteris clinics:
les puntuacions de 10 proves amb alta capacitat discriminant d’un total de 55, a les quals s’hi
afegiren variables sociodemografiques (edat i escolaritzaci6). La xarxa contenia una capa
oculta amb quatre unitats i fou entrenada amb el programari Easy NN-Plus. Els resultats
indicaren una probabilitat d'encert del 66,67% per a la XNA, en comparacié amb el 79,9%

obtingut amb el classificador discriminant lineal.

Aquest treball va donar lloc a una linia d'investigacié posterior liderada per Rivera et al,,
centrada en la millora de la classificacié de DCL i DTA mitjancant dades obtingudes de la
bateria Neuronorma (NN) (Pefia-Casanova et al., 2009). Aquesta proposta fou inicialment
presentada en format de comunicaci6 oral al “Ier Congreso Iberoamericano de
Neuropsicologia” (Bilbao, 2016), i posteriorment publicada com a article cientific el 2018 amb
titol “Implementation of an Artificial Neural Network on the Test Barcelona Workstation As a
Predictive Model for the Classification of Normal, Mild Cognitive Impairment and Alzheimer’s
Disease Subjects Using the Neuronorma Battery” (Rivera et al., 2018). L’enfocament va passar

d’una selecci6 cognitiva de variables a una estratégia purament computacional, emprant el



conjunt complet de variables cognitives disponibles i optimitzant el nombre de capes i de

neurones ocultes en funci6 del percentatge d’error del model.

L’objectiu principal d’aquesta recerca fou identificar I'arquitectura de XNA amb major
precisi6é diagnostica en la classificacié de subjectes EN, DCL i DTA, mitjancant dades de la
bateria Neuronorma, composta per 33 proves que valoren arees com atencié, memoria,
funcions executives, llenguatge i visuoconstruccié. Es va aplicar una analisi de sensibilitat per
quantificar larellevancia de cada variable en la decisio classificadora. Per validar els resultats,
es compara el rendiment de la XNA amb un classificador discriminant lineal (LDC) (Duda et

al, 2001).

La configuraci6 optima de la xarxa fou determinada mitjancant un doble procediment
d’optimitzacié. Primerament, es modifica el vector de caracteristiques d’entrada per
incrementar l'eficiencia computacional i reduir la dimensionalitat. Es generaren sis bases de

dades mitjancant tres tipus de transformacions sobre les puntuacions dels tests:

1. Normalitzaci6é a valors escalars (correccié per edat i nivell educatiu) (Pefia-Casanova,
Blesa, et al., 2009).

2. Reducci6 de dimensionalitat per Analisi de Components Principals (PCA) (Duda et al,,
2001).

3. Reducci6 per Analisi Discriminant Multiple (MDA) (Duda et al., 2001).

A partir d’aquestes transformacions, es derivaren sis conjunts diferenciats: puntuacions

brutes i escalars, amb o sense reducci6 PCA/MDA.

En segon lloc, es va explorar I'efecte del nombre de neurones ocultes sobre el rendiment del
model. Per cada conjunt de dades pre-processades, es van entrenar multiples xarxes amb
entre 1135 neurones en la capa oculta, seleccionant en cada cas aquella amb menor error de
validaci6. Aquesta metodologia va permetre evitar el fenomen de sobreaprenentatge. El
procés d’entrenament es va dur a terme mitjancant el programari MATLAB®. El millor
resultat fou una taxa d’encert del 94,87% amb la XNA, superant significativament el 87,18%
del LDC (Rivera Avila, 2016).

A partir d’aquesta recerca, es derivaren dues conclusions fonamentals per a I'estudi actual:
1. Les dades en format de puntuacié bruta mostren una capacitat classificadora superior a

les puntuacions escalars. Mentre que la millor probabilitat d’encert amb dades d’entrades



brutes va ser, com s’ha dit anteriorment, de 94,87%, la millor utilitzant puntuacions
escalars va ser 87,18% (igual que el LDC).
2. L’Gs del’Analisi Discriminant Multiple com a tecnica de reduccié dimensional resulta més

efica¢ que I’Analisi de Components Principals en tots els escenaris explorats.

Un cop establerta I'eficacia de les xarxes neuronals artificials en la classificaci6 de trastorns
neurodegeneratius com el deteriorament cognitiu lleu i la deméncia tipus Alzheimer, I'atencid
de la present investigacié es focalitza en l'aplicacié d’aquesta metodologia a dues noves
entitats cliniques de gran rellevancia sanitaria i social: I'esclerosi multiple (EM) i la malaltia

de Parkinson (MP).

Tant 'EM com la MP sén patologies neurodegeneratives de naturalesa cronica i progressiva,
amb impacte significatiu sobre el funcionament cognitiu, especialment en dominis com
I'atencio, la memoria de treball, les funcions executives i la velocitat de processament
(Delgado-Alvarez et al,, 2021; Matias-Guiu et al., 2017)(Cholerton et al., 2018; Gasca-Salas et
al,, 2014; Wallace et al., 2022). Tot i que tradicionalment han estat considerades patologies
predominantment motores, multiples estudis han posat en evidéncia alteracions cognitives
subtils i progressives, fins i tot en fases inicials de la malaltia (Chiaravalloti & DeLuca, 2008)
(Janvin et al., 2006). Aquestes alteracions poden interferir de manera rellevant en la qualitat
de vida, I'autonomia personal i la capacitat laboral de les persones afectades (Pérez-Carmona

etal,, 2019) (Zhao et al,, 2021).

L’ds de tecniques computacionals avangades com les XNA ofereix una oportunitat per
explorar patrons cognitius caracteristics i potencialment discriminants en aquestes
patologies, tot facilitant el desenvolupament d’eines de suport al diagnostic i a I'avaluacié
funcional (An et al.,, 2023). A més, es planteja la hipotesi que els patrons d’afectaci6 cognitiva
derivats de la bateria Neuronorma poden contenir suficient informacio per diferenciar entre
EM, MP i poblacié control, tot seguint una linia metodologica similar ala ja validada en I'’estudi

anterior amb DCL i DTA.

En aquest nou marc d’analisi es prescindeix de 1'is de puntuacions escalars i de técniques de
reduccié de dimensionalitat basades en PCA abans de la classificacio, ates que els resultats
preliminars van mostrar un millor rendiment classificatori quan es treballava amb dades
brutes o amb reduccié mitjancant I’Analisi Discriminant Multiple. Tanmateix, la técnica PCA
si que s’ha emprat amb finalitats comparatives respecte del metode t-distributed Stochastic

Neighbor Embedding (t-SNE), en el context de la reduccié de dimensionalitat previa als



procediments de clusteritzaci6. Aquesta decisié metodologica refor¢a la continuitat i la
coheréncia amb les evidéncies empiriques previes, i permet explorar I'eficacia de les XNA en

un nou conjunt de patologies amb manifestacions cognitives complexes i heterogénies.

1.2. Entitats a estudi

En aquest apartat es descriuen detalladament les principals entitats cliniques que

constitueixen la base del present treball: 'esclerosi multiple i la malaltia de Parkinson.

1.2.1. Esclerosi multiple

L’esclerosi multiple (EM) és un trastorn inflamatori del sistema nervids central caracteritzat
per lesions heterogéenies que inclouen la disrupci6 de la barrera hematoencefalica, la
desmielinitzaci6 i el dany axonal (Kotelnikova et al., 2017; Matias-Guiu et al., 2017). Aquesta
patologia representa la principal causa de discapacitat no traumatica en persones en edat
laboral (Pérez-Carmona et al., 2019), amb una prevalenca estimada 'any 2021 de 23,9 casos
per 100.000 habitants a escala mundial i de 105 casos per 100.000 habitants a Espanya. En
ambdds contextos, la prevalenca ha mostrat un augment sostingut durant les darreres tres

decades (Khan & Hashim, 2025).

Tot i que 'EM es manifesta predominantment mitjancant simptomes motors i discapacitat
fisica, també pot comportar alteracions cognitives significatives, que sovint passen
desapercebudes en l'abordatge clinic habitual (Lynch et al, 2005). La relacié entre el
deteriorament cognitiu i la discapacitat fisica sembla ser estable al llarg de I'’evolucié de I'EM,
toti que el disseny transversal d’alguns estudis limita aquesta conclusié (Hoogs et al., 2011).
Aixi doncs, el deteriorament cognitiu s’hauria de considerar com un possible predictor de la

velocitat del deteriorament fisic en pacients amb EM (Hoogs et al., 2011).

La disfuncié cognitiva és prevalent en un 40-70% dels pacients amb EM, afectant
notablement la qualitat de vida, la capacitat funcional i la productivitat laboral (Benedict &
Zivadinov, 2011; Campbell et al., 2017; Chiaravalloti & DeLuca, 2008; Oreja-Guevara et al.,
2017). Els dominis cognitius més afectats solen ser la velocitat de processament, les funcions
executives, I'atencié i la memoria (Chiaravalloti & DeLuca, 2008; Delgado-Alvarez et al,

2021b; Matias-Guiu et al., 2017).

L’EM es presenta en diferents formes cliniques, incloent-hi I'esclerosi multiple remitent-
recurrent (EMRR), I’esclerosi multiple secundaria progressiva (EMSP) i I'esclerosi multiple

primaria progressiva (EMPP) (Lublin et al., 2014). Les dificultats cognitives poden apareixer

4



en totes les formes cliniques, fins i tot abans de I'inici dels simptomes motors (Achiron et al,,
2013; Langdon, 2011; Pitteri et al, 2019), pero encara no s’ha establert un perfil cognitiu
especific per a cada curs evolutiu. Malgrat aix9, diversos estudis han identificat diferencies en
els perfils cognitius segons la presentacié clinica (Achiron et al,, 2013; Matias-Guiu et al,,

2017; Planche et al., 2016).

En aquest sentit, Hancock et al. (Hancock et al.,, 2023) han proposat recentment una nova
taxonomia internacional dels fenotips cognitius en I'EM: T'IC-CoDiMS (International
Classification of Cognitive Disorders in MS). Aquesta classificacid estratifica els pacients en
quatre subtipus segons 'afectacié en un o més dels segiients dominis cognitius: processament
de la informacié, funcions executives, memoria episodica, llenguatge i habilitats
visuoespacials. El model IC-CoDiMS integra les tres formes cliniques de la malaltia i ofereix
una comprensié més precisa del deteriorament cognitiu, facilitant ’accés a intervencions

personalitzades i orientades al perfil neuropsicologic especific.

Tot i aixo, la progressié del deteriorament cognitiu en I'EM continua essent objecte de debat.
Alguns estudis longitudinals han evidenciat una evoluci6 de les dificultats cognitives fins i tot
durant la fase remitent-recurrent de la malaltia (Achiron et al.,, 2013; Amato et al., 2006;
Damasceno et al, 2019) — estadi en qué se centra aquest treball. Altres investigacions, pero,
no han pogut establir una relacié consistent entre la durada de la malaltia i el rendiment
cognitiu, especialment quan s’introdueixen variables com I'edat, el nivell educatiu o el grau
de discapacitat fisica (Heled et al, 2021; Tremblay et al, 2020). Finalment, Andorra i
col-laboradors (Andorra et al., 2024) i Handcock i col-laboradors (Hancock et al., 2023),
destaquen que el deteriorament cognitiu pot aparéixer des de les fases inicials de la malaltia
i progressar de manera independent a la discapacitat fisica, reforcant aixi la necessitat d’'una
avaluaci6 cognitiva sistematica i l'aplicaci6 de meétodes d’intel-ligencia artificial per

identificar patrons cognitius subjacents i perfils de risc en pacients amb EM.

En aquest context, cal destacar que en les darreres decades, la recerca en EM ha experimentat
un augment notable en l'aplicacié de tecniques d’aprenentatge automatic, amb un volum
creixent d’estudis dedicats a la classificacid, el diagnostic i el pronostic de la malaltia
mitjangant l'analisi automatitzada de dades cliniques, neuropsicologiques, genétiques i
d’imatge, com es reflecteix en la revisié de Vazquez-Marrufo i col-laboradors (Vazquez-
Marrufo et al., 2023). La majoria dels estudis revisats, adrecats a la classificacié dels subtipus
d’EM, i al diagnostic o al pronostic, empren principalment parametres com ara puntuacions

d’electroencefalografia (EEG), dades de ressonancia magnética (RM), biomarcadors,



marcadors genetics i d’altres elements clinics. Tanmateix, només dues de les investigacions

inclouen bases de dades que incorporen proves neuropsicologiques.

Law i col-laboradors (Law et al., 2019) van combinar diversos parametres clinics—com
I'escala Expanded Disability Status Scale (EDSS), el volum de lesions T2, la fraccié de
parénquima cerebral, la durada de la malaltia, 'edat i el sexe—amb tests neuropsicologics
(SDMT, PASAT, JLO) fonamentalment per predir la progressio de la discapacitat en I'esclerosi
multiple secundaria progressiva. Per la seva banda, Fiorini i col-laboradors (Fiorini et al.,
2015) van investigar si un pacient amb EM es trobava en la fase de brot-remissié (EMRR) o
en alguna de les altres formes evolutives. Per assolir aquest objectiu, van utilitzar escales
cliniques i questionaris d’autoinforme, comparant el rendiment de diversos algorismes
lineals d’aprenentatge automatic: Ordinary Least Squares (OLS), Regularized Least Squares
(RLS), Logistic Regression (LR) i Linear Support Vector Machines (LSVM). Addicionalment, es
va avaluar el rendiment d’un classificador K-Nearest Neighbor (KNN). D’entre tots, I'algorisme

RLS va mostrar el millor rendiment, amb una precisi6 del 78,32%.

Aquestes troballes evidencien l'eficacia de I'aprenentatge automatic, especialment de les
xarxes neuronals profundes, en 'aveng de la recerca en I'EM. Al llarg de la darrera decada,
aquests algorismes han assolit, en alguns estudis, taxes d’encert superiors al 90%, oferint un
suport significatiu als professionals sanitaris en el diagnostic i la prediccié de I'’evolucié de

I'EM (Vazquez-Marrufo et al., 2023).

Tanmateix, cal considerar que la dicotomitzaci6é de variables continues, com és el cas de les
funcions cognitives (és a dir, la classificacié en deteriorat/no deteriorat), implica un risc
intrinsec de perdua d’informaci6. D’altra banda, actualment no existeix cap prova que

permeti establir punts de tall fiables per delimitar I'estat cognitiu en els pacients amb EMRR.

En conseqiiencia, el present estudi té com a un dels principals objectius identificar el major
nombre possible de patrons cognitius ben diferenciats en una cohort de pacients amb EMRR,

utilitzant metodologies de clusteritzacié i d’aprenentatge automatic.

1.2.2. Malaltia de Parkinson

La malaltia de Parkinson (MP) representa el segon trastorn neurodegeneratiu més prevalent
arreu del mén, amb una incidencia creixent que amenaga l'eficiencia dels sistemes de salut,
especialment en societats envellides (Sanchez Ferro, 2025; Su et al., 2025). Les projeccions

estimen que el nombre global de persones afectades s’elevara fins als 25,2 milions a I'any



2050, principalment per I'increment de I'esperanca de vida i '’envelliment (Su et al,, 2025). A
Espanya, I'any 2050, el pais assolira la vuitena posici6 a escala mundial pel que fa al nombre
absolut de persones afectades per la malaltia de Parkinson i, a més, liderara el ranquing
internacional en prevalencga ajustada per poblacié. Es preveu una prevalenca propera als 850

casos per cada 100.000 habitants (Sanchez Ferro, 2025).

La malaltia de Parkinson idiopatica és un trastorn neurodegeneratiu que es manifesta
tipicament en la vellesa o a la mitjana edat avangada. El cervell presenta una pérdua cel-lular
caracteristica i una despigmentacié dels nuclis pigmentats del tronc encefalic (Quinn &
Husain, 1986). Concretament, la MP provoca la perdua progressiva de cel-lules
dopaminérgiques a la substancia negra i produeix simptomes motors caracteristics:
bradicinésia (o hipocineésia), rigidesa, tremolor o alteracié de la postura/equilibri (Davie,

2008; Simon et al., 2020).

A banda d’aquest simptomes motors, la MP presenta una gran varietat de manifestacions no
motores, de les quals el deteriorament cognitiu destaca com a problema central que comporta
una forta carrega personal, familiar i social (Anderson et al., 2013; Read et al., 2022; Zhao et
al,, 2021). Diversos treballs han demostrat que el deteriorament cognitiu lleu (MP_DCL) pot
apareixer en fases inicials, afectant fins al 27% dels pacients, i la deméncia associada (MPD)
pot arribar al 80% en evoluci6 de dues decades (Aarsland et al,, 2021). Els principals factors
predictors inclouen l'edat, el nivell d’educacié, la severitat motora, la comorbiditat
neuropsiquiatrica i alteracions genétiques com les variants GBA, SNCA i APOE €4 (Liu et al,,

2017; Weintraub et al.,, 2022).

Aquests deéficits cognitius en MP sén altament variables, afectant funcions executives,
memoria verbal i visual, habilitats visuoespacials, fluéncia verbal, atencio, i correlacionant-se
amb afectaci6 cortical temporal i parietal (Aarsland et al., 2010; Cholerton et al., 2018; Gasca-
Salas et al., 2014; Goldman et al.,, 2015; Wallace et al., 2022). La identificacié precisa del
deteriorament cognitiu sovint requereix la combinacié de valoracié clinica, proves de
cribratge (MoCA, MMSE, SCOPA-Cog, Rivermead, etc.) (Camargo et al, 2016; Isella et al,,
2013), proves neuropsicologiques més extenses (Goldman et al., 2015; Hoogland etal., 2018),
dades genétiques i biomarcadors multimodals, la qual cosa permet una millor estratificacio

del risc (Liu et al., 2017).

Davant la creixent complexitat de les dades neuropsicologiques, les técniques

computacionals emergents — especialment les xarxes neuronals artificials — ofereixen una



oportunitat clau per la seva capacitat de modelar relacions no lineals en dades complexes,
integrar multimodalitats i detectar patrons incipients no evidents clinicament (Altham et al,,
2024). Estudis recents han mostrat que xarxes multilayer perceptron (MLP) i models deep
learning superen metodes tradicionals en la classificacié i prediccié del deteriorament
cognitiu en la MP, assolint exactituds superiors al 90% al diagnosticar simptomes o estats
cognitius a partir de dades neuropsicologiques i/o multimodals (Ismail et al., 2021; Montero

etal,, 2023).

L’escala SCOPA-Cog (Scales for Outcomes of Parkinson’s Disease-Cognition) ha estat validada
com eina de cribratge robusta per la classificaci6 neuropsicologica i la discriminaci6 entre
subjectes controls, MP_DCL i MPD (Isella et al., 2013; Marinus et al,, 2003). Es tracta d’una
eina breu, fiable, sensible i validada per a la valoraci6é quantitativa de la funci6 cognitiva en
individus amb malaltia de Parkinson. Els pacients diagnosticats de Parkinson, habitualment,
presenten alteracions en I'atencié complexa, en les funcions executives, en la recuperacio de
la informaci6, en la memoria procedimental, en la capacitat de visuoconstruccié, en la fluéncia
verbal i en la velocitat de processament cognitiu (Camargo et al., 2016; Carod-Artal et al,,

2008; Verbaan et al,, 2011) (Annex 1).

La literatura cientifica mostra que les tecniques d’aprenentatge automatic presenten un
elevat potencial per aportar coneixement rellevant en la investigaci6 de I'afectacié cognitiva
en la malaltia de Parkinson (Wallace et al., 2022). L'is d’'una bateria extensa de proves
neuropsicologiques, utilitzant la puntuacié SCOPA-Cog com etiqueta objectiva en models de
XNA, ens ha de permetre plantejar projectes de cribratge, seguiment i predicci6 amb gran
capacitat translacional. Aquesta estratégia, a més, permet abordar el repte de la variabilitat
clinica inherent ala PD, ja que les XNA s6n capaces d’adaptar-se a la heterogeneitat de perfils
cognitius, criteris culturals i linglistics, fluctuacions longitudinals i dades genetiques,
permetent la personalitzaci6 i optimitzacié del seguiment cognitiu per cada pacient (Altham

et al,, 2024).

En resum, la utilitzaci6 de XNA, entrenades amb una bateria extensa de dades
neuropsicologiques i etiquetades amb el test SCOPA-Cog, s’alinea amb les millors practiques
internacionals i ha d’oferir beneficis significatius per la deteccid, estratificaci6 de risc i

seguiment de 'estat cognitiu en pacients amb malaltia de Parkinson.

Aquest estudi també té com a objectiu principal la classificacié d’'una cohort de subjectes amb

malaltia de Parkinson segons I'estat cognitiu—cognicié conservada, deteriorament cognitiu



lleu associat a la malaltia de Parkinson (MP_DCL) i demeéncia associada a la malaltia de
Parkinson (MPD)—mitjangant l'aplicacié de tecniques d’aprenentatge automatic. Les
etiquetes de classificaci6 han estat proporcionades per les puntuacions del test SCOPA-Cog, i
els resultats obtinguts amb aquesta aproximaci6 s’han comparat amb els patrons identificats

emprant metodes de clusteritzacio6.

1.3. Bateria neuropsicologica Neuronorma

En el capitol anterior s’han definit les entitats cliniques (classes) a classificar. No obstant aixo,
per tal d’identificar i categoritzar adequadament aquestes classes, és imprescindible
associar-les a un conjunt de variables cognitives que permetin descriure de manera objectiva
I'estat neurocognitiu dels subjectes. Per aquest proposit, existeixen diverses bateries
neuropsicologiques que proporcionen perfils cognitius caracteristics de cada grup clinic. En
aquest estudi s’ha utilitzat la bateria Neuronorma per a obtenir els vectors d’entrada per a
I'entrenament dels models computacionals de classificacio, incloent-hi algorismes lineals i

técniques d’aprenentatge automatic avangat com les xarxes neuronals artificials.

El projecte Neuronorma es titula “Estudi Multicentric de Normalitzacié i Validacio
d’Instruments Neurocognitius i Funcionals, Correlacié Genética i Utilitzacid de Técniques de
Neuroimatge per a la Deteccié, Pronostic i Sequiment Evolutiu del Deteriorament Cognitiu i la
seva Relacié amb la Qualitat de Vida en I'Envelliment i la Deméncia”. Aquest projecte, iniciat
I'any 2001 amb finangament parcial per la Fundacié Pfizer, es va desenvolupar seguint el
model establert pel projecte MOANS, realitzat a la Clinica Mayo (EE.UU.), amb objectius molt
similars (Ivnik et al., 1997; Machulda et al., 2007).

Els objectius generals del projecte van ser els seglients:

1. Desenvolupar una versié adaptada al context espanyol d’'una bateria d’'instruments per
avaluar el rendiment cognitiu, la funcionalitat i la qualitat de vida en individus sans i en
pacients amb deteriorament cognitiu lleu (DCL) i amb trastorn per demeéncia tipus
Alzheimer (DTA), amb una mostra poblacional que abastava edats compreses entre els
18iels 90 anys.

2. Analitzar les correlacions entre determinants genetics i les mesures cognitives i
funcionals en pacients amb DCL i DTA, estratificats per edat, i comparar-los amb subjectes
controls sans.

3. Establir correlacions entre les dades neuropsicologiques i les dades obtingudes per

neuroimatge estructural (ressonancia magneética), amb finalitat diagnostica i pronostica.



Addicionalment, es van establir els seglients objectius especifics:

1.

10.

11.

12.
13.

Elaborar una versi6 estandarditzada dels instruments neuropsicologics seleccionats, amb
un protocol unificat.

Realitzar una adaptacié transcultural dels instruments que ho requerissin.

Establir un procediment estandarditzat d’administracié6 i puntuaci6, amb suport
audiovisual (registre en video) per a la formacid d’avaluadors i per a aplicacions docents.
Determinar la fiabilitat interjutge dels instruments.

Obtenir valors normatius (barems) per a cada instrument a partir d'una mostra
representativa.

Avaluar la validesa discriminant dels instruments per classificar subjectes en funcié del
seu estat cognitiu (controls, DCL, DTA), i calcular les mesures de sensibilitat, especificitat
i quocients de probabilitat per diferents prevalences.

Estimar la fiabilitat test-retest.

Analitzar la sensibilitat al canvi dels instruments per al seguiment evolutiu.

Explorar les correlacions entre les puntuacions dels instruments, el funcionament en
activitats de la vida diaria, la qualitat de vida i el grau de deteriorament cognitiu.
Identificar correlats genétics associats al diagnostic, perfil cognitiu, funcié i evolucid
clinica.

Determinar la preséncia del genotip APOE en una amplia cohort de pacients amb DTA,
DCL i subjectes controls sans.

Utilitzar neuroimatge per predir la conversié de DCL a DTA.

Integrar les dades de neuroimatge amb les mesures cliniques, bioquimiques i

neuropsicologiques per afinar la classificacié diagnostica dels pacients amb DCL.

En la primera fase del projecte es va avaluar una mostra de 356 subjectes sans majors de 49

anys, estratificats per edat i nivell educatiu. Els resultats foren publicats I'any 2009 en un

monografic de set articles per Pefia-Casanova i els seus col-laboradors (Pefia-Casanova et al.,

2009). En la segona fase d’aquest projecte, es va estudiar un grup de pacients amb DCL (79) i

DTA (100), i 'any 2014 es van publicar els resultats en l'article de Sanchez-Benavides i

col-laboradors “Cognitive and Neuroimaging Profiles in Mild Cognitive Impairment and

Alzheimer’s Disease: Data from the Spanish Multicenter Normative Studies (NEURONORMA

Project)”(Sanchez-Benavides et al., 2014).

Posteriorment, es va ampliar la mostra amb 179 subjectes sans d’edats compreses entre 18 i

49 anys, estratificats de forma equivalent a la d’adults grans. Aquest segon estudi va donar

pas a set articles més publicats per Pefia-Casanova et al. (Aranciva et al., 2012; Calvo et al,,
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2013; Casals-Coll et al,, 2013; Palomo et al,, 2013; Pefa-Casanova et al., 2012; Rognoni et al,,
2013; Tamayo et al., 2012).

Per a l'analisi, es van recollir les variables sociodemografiques més rellevants (edat,
escolaritat i sexe) i les puntuacions absolutes de 33 proves neuropsicoldgiques, agrupades
segons el test base i la funcié cognitiva avaluada. A la Taula 1 es presenten els tests de la
bateria Neuronorma juntament amb les funcions cognitives que pretenen mesurar cada un
d’ells, i, a la Taula 2, es descriuen breument les variables derivades de cadascun d’aquests
instruments. Finalment, a 'Annex 2 es fa una descripcié6 mes exhaustiva de cada variable,

acompanyada del material grafic emprat.
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Taula 1. Tests de la bateria Neuronorma i les seves principals funcions cognitives.

Tests Caracteristica Principals funcions cognitives
Digits Directes Atencio Memoria de
(Pefia-Casanova, 1991, 2005) InVersos treball

Test de Corsi Directes

(Milner, 1971, 1972) Inversos

Trail Making Test Part A Execucié
(Reitan & Wolfson, 1985) Part B

Symbol Digit Modalities Test Puntuaci¢ final total
(Smith, 1973, 1982)

Boston Naming Test Puntuaci6 final total = Llenguatge Denominacio
(Kaplan et al., 1983, 2001)
Token Test Comprensio
(De Renzi & Vignolo, 1962) Puntuaci¢ final total
Figura Complexe de Copia immediata Memoria Praxis
Rey-Osterrieth Temps copia constructiva
(Rey, 1941) immediata
Copia als 3 min. Memoria visual
Copia als 30 min.
Free and Cued Selective Record lliure ler Memoria verbal
Reminding Test assaig
(Buschke, 1984) Record lliure total
Record total

Record diferit lliure
Record diferit total

Fluéncia Verbal Lletra P Funcié Llenguatge
(Pefia-Casanova, 1991, 2005) Animals executiva
Test de Stroop Paraula Inhibicio
(Golden, 1975, 1978; Color
Stroop, 1935) Interferéncia Color-

Paraula
Torre de Londres (Culbertson  Total correctes Planificacié

& Zillmer, 2001; Shallice, 1982) Total moviments
Temps inici
Temps execucid
Temps resolucio
Visual Object and Space Deteccid Objectes Funcié Funcio

Perception Battery (McCarthy  Siluetes visuoespacial visuoperceptiva
& Warrington, 1990; Warrington  progressives

& James, 1991) Discriminaci6 de la

Posicié
Localitzacio6 del
Numero

Judgment of Line Orientation o
(Benton etal, 1975,1978,1994) Puntuacio final total
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Taula 2. Descripcid de les variables de la bateria Neuronorma més edat i escolaritat.

26

27
28
29
30
31
32
33
34
35

DD: Digits Directes; DI: Digits Inversos; CD: Corsi Directe; CI: Corsi Inversos; TMT: Trail Making Test; SDMT: Symbol Digit
Modalities Test; BNT: Boston Naming Test; TT: Token Test; FCRO: Figura Complexe de Rey-Osterrieth; FCSRT: Free and Cued
Selective Reminding Test (rll1: record lliure primer assaig; rllt: record lliure total 3 assaigs; rt: record total (lliure + pista); rdll:
record diferit lliure; rdt: record diferit total (lliure + pista); FV: Fluéncia Verbal (P: paraules amb lletra “P”; A: Animals); Stroop
(P: lectura de noms de colors; C: denominaci6 de colors; CP: denominacié del color de la tinta amb interferencia); TOL: Torre de
Londres (tc: configuracions resoltes; tm: nombre total de moviments; tini: temps total d’inici; texe: temps total d’execucid; tres:
temps total resolucid (inici + execucid)); VOSP: Visual Object and Space Perception Battery (do: decisié d’objectes; sp: siluetes
progressives; dp: discriminacid de posici6; In: localitzacié del numero); JLO: Judgment of Line Orientation.

Nom de la variable

Edat
Escolaritat

DD
DI
CD

CI

TMTA
TMTB
SDMT
BNT

TT

FCRO-Copia
FCRO-Temps
FCRO-Memoria 3min
FCRO-Memoria 30min
FCSRT-rll1

FCSRT-rllt

FCSRT-rt

FCSRT-rdll

FCSRT-rdt

FV-P
FV-A
Stroop-P
Stroop-C

Stroop-CP

TOL-tc

TOL-tm
TOL-tini
TOL-texe
TOL-tres
VOSP-do
VOSP-sp
VOSP-dp
VOSP-In
JLO

Descripci6

Edat cronologica

Anys d’escolaritzacid

Repeticid de seqliéncies numeriques en
ordre de presentacio

Repeticid de seqliéncies numeriques en
ordre invers a la presentacid

Reproduccié directa de seqiiencies espacials
(cubs)

Reproduccié inversa de seqiiencies
espacials (cubs)

Temps d’execuci6 seqiiencial de nimeros
Temps per alternar entre nimeros i lletres
Assignaci6 rapida simbol-nimero
Denominacié d’objectes en lamines
Comprensi6 verbal amb instruccions sobre
fitxes

Exactitud en la copia de la figura complexa
Temps emprat en la copia

Reproduccié a 3 minuts sense model
Reproduccié a 30 minuts sense model
Record lliure llista paraules primer assaig
Record lliure total llista paraules 3 assaigs
Record total (lliure + pista) llista paraules
Record diferit lliure pista paraules

Record diferit total (lliure + pista) llista
paraules

Paraules amb lletra “P” en 60 segons
Animals en 60 segons

Lectura de noms de colors

Denominacio de colors

Denominacio del color de la tinta amb
interferencia

Configuracions resoltes amb minims
moviments

Nombre total de moviments

Temps total d’inici

Temps total d’execuci6

Temps total resolucio (inici + execucid)
Decisi6 d’objectes

Siluetes progressives

Discriminaci6 de posicio

Localitzaci6 del nimero

Judici d’orientacié de linies

13

Rang /
Unitat

18-90 anys
0-18 anys

0-9
0-8
0-8

0-8

segons
segons
0-110

0-60

0-36

0-36
segons
0-36
0-36
0-16
0-48
0-48
0-16

0-16

0-60 seg.
0-60 seg.
0-100
0-100

0-100

0-10

0-200
segons
segons
segons
0-20
0-20
0-20
0-10
0-20



1.4. Reduccio de caracteristiques

El requisit fonamental per al desenvolupament d'un sistema d’aprenentatge automatic és la
disposicié d'un conjunt de dades d’entrenament adequadament representatiu. Aquest
conjunt serveix com a base per a la definici6 i ajust del model que haura de resoldre una tasca
funcional especifica. Tanmateix, la naturalesa de les dades d’entrada sovint no constitueix el
format optim per al seu processament posterior, cosa que fa necessaria una fase preliminar
d’extraccié de caracteristiques. L’extraccio de caracteristiques es pot definir com el procés de
pre-processament pel qual s’obté una representacié de les dades d’entrada que optimitza el
rendiment quant a la tasca final de classificacié o prediccié (Duda et al.,, 2001). En aquest
estudi compararem com els vector de caracteristiques Neuronorma es comporten amb i

sense reducci6 de la seva dimensionalitat.

Per tal d’abordar la problematica associada a la reduccié de dimensionalitat, es poden emprar

fonamentalment dues estrategies:

1. Seleccié de caracteristiques

Aquesta técnica té per objectiu identificar, dins del conjunt total de caracteristiques
disponibles, el subconjunt que proporciona la maxima informacio rellevant per a la resolucié
del problema proposat. Dit d'una altra manera, es tracta d’eliminar aquelles caracteristiques
redundants o no informatives i conservar només les que maximitzin la funci6 d’utilitat o la

capacitat predictiva del model.

2. Extraccio6 de caracteristiques

Aquesta estratégia consisteix en la generacié d’'un nou conjunt de caracteristiques a partir de
les existents, mitjancant transformacions o combinacions d’aquestes. Les noves
caracteristiques obtingudes a través d’aquest procés no han de coincidir necessariament amb
les originals i poden correspondre a combinacions lineals o no lineals de les variables inicials,
amb l'objectiu d’obtenir representacions més compactes i informatives per al model

d’aprenentatge.

Ambdues metodologies contribueixen a millorar I'eficiéncia del sistema i a incrementar-ne el
rendiment mitjancant la reducci6 de la dimensionalitat i I’eliminacié del soroll o redundancia

informativa a les dades d’entrada (Torra i Reventos & Masip i Rod6, 2015).

D’acord amb els proposits associats al procés d’extraccio de caracteristiques, es pot establir

una classificacié preliminar basada en dos grans paradigmes:
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2.1. Extraccio de caracteristiques no supervisada

En aquest enfocament, els algorismes operen a partir d'un conjunt de dades d’entrenament
sense disposar d’etiquetes de classe previes. L’objectiu fonamental consisteix en la generacié
d'una representacié de dimensionalitat inferior que optimitzi una determinada funcié
objectiu, sovint orientada a la maximitzacié de la variancia explicada o ala minimitzacié d’'una
perdua associada a la reconstruccié de les dades originals (Duda et al., 2001). Exemples
prototipics d’aquesta aproximacié inclouen técniques com el Principal Component Analysis
(PCA) (I. Jolliffe, 2011), el t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (Van Der
Maaten & Hinton, 2008), la Factoritzacié No Negativa de Matrius (NMF) (Lee & Seung, 2000)
i ’Analisi de Components Independents (ICA) (Hyvarinen & Oja, 2000).

2.2. Extraccio6 de caracteristiques supervisada

En aquest cas, els algorismes incorporen informacio6 sobre la categoritzacié de cada mostra,
és a dir, utilitzen etiquetes de classe durant el procés d’aprenentatge. L’objectiu principal és
derivar una transformacié de les dades que maximitzi la separabilitat entre categories
predefinides, possibilitant aix{ una classificacié més precisa. El paradigma més representatiu
dins d’aquest vessant correspon a I'is de métodes basats en I’Analisi Discriminant, els quals

projecten les dades en un subespai que accentua la distincié entre classes (Duda et al., 2001).

Aquesta taxonomia reflecteix la distincié fonamental entre estrategies que exploten la
informacié supervisada respecte d’aquelles que operen en absencia d’etiquetes, la qual cosa
condiciona tant els criteris d’optimitzacié emprats com la interpretabilitat dels resultats

(Duda et al., 2001).

En aquest estudi s’han implementat tres metodologies d’extracci6 de caracteristiques: Analisi
de Components Principals (PCA) (I. Jolliffe, 2011) i t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) (Van Der Maaten & Hinton, 2008), ambdues de naturalesa no supervisada,
aixi com I’Analisi Discriminant Multiple (MDA) (Duda et al., 2001), que segueix un paradigma
supervisat. La reducci6 dimensional s’ha aconseguit a través de la generaci6é de combinacions

lineals de les variables originals,
vi =WTx,, xe RE ye RY, WT e RY*4 g’ < ¢ (1)

on hi ha N exemples de dimensionalitat d’(d’ < d) i W és la matriu de projecci6, de dimensio
d' X d, que permetra extreure'n les caracteristiques, Xy és el vector original de la k-ésima

mostra, i yi és el seu vector reduit o projectat obtingut aplicant la matriu de projeccid.
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En el cas de I’Analisi de Components Principals, la projeccio dels vectors d’entrada es realitza
mitjancant la minimitzacié de la pérdua basada en l'error quadratic mitja o variancia de la
informacié que es perd al fer la projecci6, amb I'objectiu de maximitzar la variancia explicada
pels components principals o remanents. El t-distributed Stochastic Neighbor Embedding
redueix la dimensionalitat transformant les distancies en l'’espai d’alta dimensié en
probabilitats condicionals de similitud, i a continuacié optimitza la representacié en un espai
de dimensi6 inferior mitjancant la minimitzacié de la divergéncia de Kullback-Leibler entre
les distribucions d’alta i baixa dimensi6, preservant aixi les relacions locals i millorant la
separacié entre cldsters per a una visualitzacié i analisi més efectiva. Per altra banda,
I'aplicacié de I’Analisi Discriminant Multiple permet obtenir projeccions dels vectors que
maximitzen la separabilitat interclasse, mitjan¢ant la maximitzaci6 de la distancia entre els

centres de gravetat de les diferents categories predefinides.

1.4.1. Principal Components Analysis (PCA)

L’Analisi de Components Principals possiblement constitueix una de les tecniques més
emprades per a I'extraccié de caracteristiques. Aquesta metodologia es pot interpretar des
de diferents perspectives, tot i que informalment es defineix com una tecnica que cerca
obtenir una representacié del conjunt de dades en un espai de dimensionalitat reduida
mitjancant la minimitzacié de la variancia de la informacio6 rebutjada per la propia projeccié.
El desenvolupament original del PCA s’atribueix a Karl Pearson (1901) (Pearson, 1901) i la
seva aplicaci6 s’estén a multiples disciplines com la ciéncia, I'estadistica i ’economia, on
sovint rep els noms de transformada de Karhunen-Loéve o transformada de Hotelling

(Hotelling, 1933).

L’algorisme PCA funciona de la segiient manera: donat un conjunt de dades de N exemples X,
onX = {X4,X,, ..., XN}, i cada exemple x; esta format per un conjunt de d caracteristiques, i
considerant que tots els exemples tenen el mateix nombre de caracteristiques i que no hi ha
absents, aleshores, es pot representar el conjunt de dades com una matriu de dimensié dxN,

on cada columna es correspon amb una mostra del conjunt de dades i cada fila amb una

X110 XaN
x=( L ) 2)
Xd1 ° Xan

Llavors, donat que el PCA és una tecnica d'extraccié de caracteristiques lineal, es pot

caracteristica.

expressar el resultat com el producte matricial:
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Y = WX (3)
on X és la matriu de dades de dimensionalitat d X N; Y = {y;,¥,, ..., ¥n} és la matriu

d’ X N, on hi ha els N exemples de la nova dimensionalitat d'(d’ < d); i W és la matriu de
projeccio, de dimensié d' X d, que permetra extreure'n les caracteristiques. L'objectiu és
trobar aquesta matriu W que redueix la dimensionalitat de les dades.

Per trobar la matriu de projeccié W es segueixen les segilients passes (Figura 1):

1. Es calcula la mitjana de les dades de cada columna de la matriu X, X = X — M, i aixi s’obté
un conjunt de dades centrades a I'origen X.

2. Es calcula la matriu de covariancia C de les dades com C = %X xXT.

3. Es prenen com matriu W, els d primers vectors propis amb major valor propi associat de
la matriu de covariancia C. L'inica restriccié imposada és minimitzar l'error quadratic comes

en aquest procés de reducci6 de la dimensionalitat.

x; W x4
eg 4
ede -
o k®0,
- o®®
P (]
;
7
y
e i
Ve ‘ “'_h
P ‘s“
R
4+ o ® = -
> — >
E
s ®
3 X *"e . X
.

Figura 1. Dues representacions de reducci6 de 2 a 1 caracteristica per a 2 classes mitjancant la técnica de reducci6
de caracteristiques PCA. Es pot apreciar que, la matriu de transformaci6, que en aquest cas esdevé el vector wy,
separa millor les classes. Font: (Duda et al.,, 2001).

La variancia de la informacié rebutjada coincideix amb I’error quadratic, és a dir, és la suma
de tots els errors individuals al quadrat, entenent per error individual la diferencia entre el
vector original i la seva versié projectada i antiprojectada a 1'espai original:

e =X, [lx — WT(Wxy)|” )

Cada columna de la matriu W, és un vector unitari de projeccié wy; k=1, .., d' i minimitzara

I'error quadratic permeten expressar cada un dels punts de I'espai de la manera segiient:

Cixk = WiX| (5)

on ¢ és la component k projectada del punt x; en el subespai definit per w;. Desenvolupant
el terme (1) (Torra i Reventos & Masip i Rod6, 2015), s’arriba a que cada vector wy que

intervé en la minimitzaci6 de l'error quadratic ha de ser un vector propi de la matriu de
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covariancia C:

ka = Akwk k= 1, . d’ [6)

A més, l'algorisme permet mesurar la quantitat d'informacié que es preserva agafant els

primers d'vectors de projeccié mitjangant la formula:

d,
— Zk=1ﬂk (7)
Tho1 M
Es a dir, el valor propi, A, associat a cada vector de projeccié, wy, és proporcional a la

quantitat d'informacié que es preserva de l'espai original.

1.4.2. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

Originat a partir de Stochastic Neighbor Embedding (SNE) (Hinton & Roweis, 2002), t-SNE és
una tecnica avancada de reduccié de dimensionalitat que transforma distancies euclidianes
en espais d’alta dimensid, en probabilitats condicionals, representant les similituds
mitjancant una distribuci6 gaussiana (Van Der Maaten & Hinton, 2008). Tot i que SNE
proporciona visualitzacions adequades, presenta una funcié de cost complexa i el problema
d’aglomeracié ("crowding problem"). t-SNE millora aquests aspectes mitjan¢ant 1'ds d’'una
versio simetritzada de la funcié de cost de SNE amb gradients més simples i substituint la
distribuci6é gaussiana per una distribucié t de Student per al calcul de similituds en 'espai
reduit. L’adopcié d'una distribucio6 de cues pesades en t-SNE facilita la gesti6 efectiva de punts

densament agrupats, millorant aix{ la separacié de cldsters i la visualitzacio.

Per al calcul de similituds entre les observacions, s’apliquen metriques de distancia d(xi,xj)
com Chebyshev, cosinus, euclidiana i Mahalanobis. Basant-se en aquesta distancia, t-SNE
construeix una distribuci6 de probabilitat condicional que representa la similitud del punt j
o vector respecte al punt o vector i utilitzant una distribuci6 gaussiana centrada en el vector

i. La probabilitat condicional es calcula com

exp (——

2
d XjXj
Ca

Pjsi = (8)

Zkiiexp(z—

d(xi'xk)z)
o
amb p; ;= 0 per definicio. El parametre o;, corresponent a la desviacid tipica del nucli gaussia

per al punt i, es determina individualment mitjangant una cerca binaria per ajustar la
perplexitat especificada. La perplexitat reflecteix el nombre efectiu de veins i es defineix com

Perplexity (P;) = 2H "2 (9)
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on H(P) = — X;pjsilogzpji (10)

és I'entropia de Shannon de la distribucié condicional.
Un cop calculades les probabilitats condicionals, aquestes es simetritzen per obtenir la
probabilitat conjunta entre parells de punts segons la formula

_Pi/itPy;
T (11)

on N és el nombre total d’observacions.

Aquesta distribucié conjunta defineix I'estructura de similitud en I'espai original d’alta
dimensid, la qual t-SNE intenta preservar en la representaci6 de baixa dimensié mitjancant la
minimitzacié de la divergencia de Kullback-Leibler entre la distribuci6 d’alta dimensié i la de

baixa dimensi6 (The MathWorks Inc., 2025; Van Der Maaten & Hinton, 2008) (Figura 2).

Original Multi-Dimensional Space Noriial Bistribution Ussd
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pointof "}
interest

x
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............. q..,.. 'Y )

point of
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""d. 2. Plot the distances
on a normal curve

T

Figura 2. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. Font: t-SNE Explained & Practical How To Get Started
Guide.

1.4.3. Multiple Discriminant Analysis (MDA)

La transformacié basada en I’Analisi Discriminant Multiple es proposa com una alternativa a
les técniques d’extraccié de caracteristiques no supervisades quan I'objectiu és millorar la
discriminaci6 entre classes. Aquesta metodologia busca una transformacié lineal que

maximitzi la distancia interclasse i minimitzi la dispersi6 intraclasse (Figura 3).

Formalment, es pretén trobar una transformacié W' des d’un espai de dimensi6 d (mida dels

vectors de la mostra x) a un espai de dimensié d’ < ¢ — 1, on ¢ és el nombre de classes.
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La matriu de dispersid total de les dades es defineix com:

Cr=Zxe(p,,..03(X —m)(x —m)" (12)
Desenvolupant aquest terme (Duda et al., 2001), i tenint en compte que,

1
m; = EZXEDI:X (13)
és la mitja de les dades de la classe i, D; és el conjunt de tots els vectors de la classe j, i,
== ==Y N 14

m = —Ye(p,,..n} X = & Li=1 Nim; (14)

és la mitja de totes les dades, llavors queda 'expressio:

CT= Cw + CB (15)

on
cW = Zf=1 erDi(x - mi)(x - mi)T (16)

és la suma de matrius de dispersié intraclasses i,

és la matriu de dispersio interclasses.

Aplicant la transformacié (1) les matrius queden modificades com s’indica:

Cw ~ WTCcy,Ww
Cg » WTcgw (18)

Si s’assumeix que els vectors transformats, y, presenten una distribucié gaussiana, la

dispersié dels vectors intraclasse és proporcional a,

WTCyW| 72 (19)
i la distancia entre classes es proporcional a,
RN RE (20)

el criteri discriminant sera aquell que maximitzi la distancia entre classes i minimitzi la

distancia entre els elements d’'una mateixa classe:

wTcgw
W = arg maxww (21)

i la solucio per a les columnes de W so6n els ¢ — 1 autovectors generalitzats:
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Cgw; = 1;,Cww; (22)

associats als ¢ — 1 autovalors generalitzats majors.
Les regions de decisio R;, es calculen seguint les pautes d'un detector bayesia 0ptim, suposant

el vector y gaussia, amb els parametres:

W =Wim;
C = WTCc,iW peri=1,...,c (23)

(X |oy) .
Ji(x |o5)

Figura 3. Dues representacions de reduccié de 3 a 2 caracteristiques per a 3 classes mitjangant la técnica de
reduccié de caracteristiques MDA. Com es veu la projecci6 en el planol w; separa millor les classes. Font: (Duda
etal, 2001).

En aquest projecte s’han utilitzat tecniques de reduccié de la dimensionalitat, com I’Analisi
de Components Principals i t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, amb la finalitat de
facilitar la clusteritzaci6 dels vectors d’entrada, aixi com I’Analisi Discriminant Multiple per a
la classificaci6 supervisada. L’objectiu d’aquestes transformacions és minimitzar la
redundancia i la correlaci6 entre les variables obtingudes d’'un mateix test, millorant aixi la

representacid i posterior analisi de les dades.

1.5. Técniques de clusteritzacio

En els darrers anys, les tecniques de clusteritzacié s’han consolidat com un element
fonamental en I’analisi de dades i en aplicacions basades en aprenentatge automatic, incloent-
hi la regressid, la predicci6 i la mineria de dades. A diferéncia de la classificaci6 supervisada,
la classificacié no supervisada —també designada com a clusteritzacié (agrupament)— no

requereix patrons préviament etiquetats. Aquest procediment segmenta els patrons de dades
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en subconjunts d’acord amb criteris de similitud, la qual cosa possibilita una avaluacié

estructurada capag d’identificar la poblacié objecte de mostreig.

L’absencia d’etiquetes en les dades d’entrada dificulta la delimitacié de conjunts d’objectes
amb atributs comuns. Aquesta limitacié es veu agreujada quan les dades presenten alta
dimensionalitat, fet que incrementa el cost computacional i pot disminuir la robustesa dels
algorismes. Diverses recerques indiquen que I'aplicaci6 de tecniques de seleccié de variables
constitueix una estratégia efica¢ per mitigar els efectes adversos de I'alta dimensionalitat

(Saxena et al., 2017).

Les técniques d’agrupament es classifiquen principalment en dos grups: jerarquiques i de
particid. Les primeres generen una seqiiencia jerarquica de particions imbricades, amb un
Unic cluster inclusiu en el nivell superior i clisters unitaris (d'un sol element) en el nivell
inferior. Als nivells intermedis, el procés consisteix en fusionar parelles de clusters del nivell
immediatamentinferior o bé en dividir clusters provinents del nivell superior. El resultat d’'un
algorisme d’agrupament jerarquic pot representar-se mitjangcant un dendrograma. En
contraposicio, les técniques de particid generen una estructuracié d'un sol nivell sobre el
conjunt de dades, la qual pot presentar avantatges en contextos amb conjunts de grans
dimensions. Malgrat aix0, la determinacié optima del nombre de cldsters de sortida continua
essent un problema no trivial (Jain et al., 1999). Entre els metodes de particié destaquen el k-

means i el fuzzy c-means, ambdés s’ha utilitzat en aquest treball.

1.5.1. L’algorisme k-means
L’algorisme k-means té com a objectiu minimitzar la suma dels quadrats de les
distancies entre cada punt de dades i el seu centroide de clister, anomenada suma de

quadrats intracluster (within-cluster sum of squares, WCSS) o distancia intracldsters.

La funci6é a minimitzar és ] = WCSS:
. k 2
argming s, s, J = Xj=1 inES]-“Xi - (24)
on:
e X={X{,Xy,.., Xy} és el conjunt de dades, amb x;€ R%(d = dimensio).
e k=nombre de clasters desitjats.
e §j ésel conjunt de punts assignats al cluster j i |Sj| és la seva mida.

e p; ésel centroide (mitjana) del cluster j, calculat com:
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1
l’—] = m inESin (25)

e ||l indica la norma euclidiana.

L’algorisme s’inicia seleccionant aleatoriament k centroides inicials. A continuaci6, cada punt
de dades s’assigna al centroide més proper, i el centroide de cada cluster s’actualitza calculant
la mitjana dels punts que li han estat assignats. Aquest procés es repeteix fins que els

centroides ja no canvien o bé s’assoleix un nombre maxim d’iteracions.

L’algorisme k-means és senzill, eficient i ofereix bons resultats en conjunts de dades grans.
Tanmateix, presenta algunes limitacions, com ara la seva sensibilitat a la posici6 inicial dels
centroides, la tendéncia a convergir cap a optims locals, i la incapacitat per gestionar
eficientment cldsters no convexos o amb mides i densitats heterogenies (Duda et al., 2001;

MacQueen, 1967).

1.5.2. L’algorisme fuzzy c-means

L’algorisme fuzzy c-means (FCM) segueix un procediment similar al k-means; pero, en
contrast amb aquest Ultim, on cada punt o vector de dades s’assigna a un unic claster, el FCM
és una técnica d’agrupament suau (soft clustering) que permet que un punt de dades pertanyi
amultiples clasters simultaniament. En aquest métode, les assignacions s6n toves, de manera
que cadascun dels punts té graus de pertinenga a diferents clisters, expressats mitjancant

probabilitats de pertinenca .

El metode va ser introduit inicialment per Dunn el 1973 (Dunn, 1973) i posteriorment

millorada per Bezdek el 1981 (Bezdek, 1981).

En aquest cas, I'objectiu és minimitzar la funcié de cost
Jn(UV) = EX 26 (i) " I — | (26)
on:
e X={X{,Xy,.., Xy} és el conjunt de dades, amb x;€ R%(d = dimensio).
e celnombre de clusters.

e U=[y;;]la matriu de pertinences, onu;;és el grau de pertinenca del puntx; al
cluster j, tal que:

0< ul-]- <1, 2;‘:1 ul-]- =1Vi

e v;elvector del centre del cluster j.
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e m>1 el parametre d’esmorteiment (fuzziness parameter) habitualment m=2.
¢ |-l indica la norma euclidiana.

El procediment iteratiu consisteix a inicialitzar les pertinences, calcular els centroides
ponderats, actualitzar els valors de pertinenca segons la proximitat als centroides i repetir
aquest procés fins a convergéncia. El resultat son clasters solapats, amb cada punt associat a
valors de pertinenca en comptes d’'una assignacié unica i rigida per cluster. Aixo permet
descobrir estructures amb fronteres difuses o agrupaments amb transicions suaus. A
diferencia del k-means “classic”, aqui cada punt pot pertanyer parcialment a diversos
clusters. L’algorisme busca de manera iterativa les millors combinacions de centres i
pertinences. Aquesta flexibilitat fa del FCM una eina potent, especialment en contextos de

dades amb transicié suau entre grups (Duda et al,, 2001).

La Figura 4 mostra com s’agrupa el mateix conjunt de dades mitjancant les tecniques de

clusteritzacié k-means i la fuzzy c-means.
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Figura 4. Comparacié entre (a) la particié ideal, (b) k-means i (c) fuzzy c-means. Font: (Chowdhury et al,, 2022)

1.6. Classificadors

Amb I'objectiu d’avaluar el rendiment en classificacié de les diferents bases de dades, s’han
implementat diversos enfocaments algorismics complementaris dins del camp de
I'aprenentatge automatic supervisat. En concret, aquest estudi considera tant classificadors
lineals —com el discriminant lineal (LDC) i les maquines de vectors de suport lineals
(LSVM)—, com algorismes basats en arbres de decisié (AD) i xarxes neuronals artificials
(XNA). Laseleccid i l'aplicacié d’aquests meétodes permet comparar aproximacions de distinta
naturalesa (lineal, basada en regles i d’alt grau de flexibilitat no lineal) i valorar les seves
prestacions respectives per a la resoluci6 de problemes de classificacié de dades

biomediques.
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1.6.1. Classificadors lineals

1.6.1.1. Classificador bayesia lineal

Un classificador discriminant lineal és una forma senzilla de classificador bayesia que aplica
el marc de I'analisi discriminant lineal. Aquesta metodologia estadistica cerca una combinacio6
lineal optima de les variables independents que maximitzi la separaci6 entre categories o

grups dins de les dades.

A més de determinar la direccié que millor separa les classes, permet identificar el nombre
minim de variables rellevants per assolir la classificaci6 més precisa possible.
Un cop establerta la funcié discriminant g;(x), aquesta actua com aregla de decisio per

assignar noves observacions a la seva classe corresponent.

El classificador lineal surt directament de plantejar el classificador bayesia (maxima
probabilitat a posteriori) modelant el vector de dades com a gaussians. A continuacié es
presenta el desenvolupant d’aquest criteri donant lloc al Classificador Discriminant Lineal

(LDC).
El classificador assigna una classe i si g;(x) > g;(x) per a tot j # i. Si el que es busca és la

taxa d’error de classificacié minima es pot dir que la funcié discriminant maxima correspon

a la maxima probabilitat a posteriori, g;(x) = Pr(x|i). Desenvolupant aquest terme queda:

) — , — Pr (x[i)P;
9i(0) = Pr(ifx) = g ol 27)

On P; és la probabilitat a priori de la classe i. Com el denominador no depén d’i, maximitzar

la funcié (27) respecte a la classe i equival a maximitzar el numerador,
9:(x) = Pr (x|0)P; (28)
que transformat al logaritme natural ens queda,
gi(x) =1In Pr(x[i) + In P; (29)

Toti que les funcions discriminants es poden escriure en una varietat de formes, les regles de

decisi6 son equivalents. Qualsevol regla de decisi6 divideix 1'espai de caracteristiques en ¢
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regions de decisio, Ry, ..., R¢. Si g;(X) > g;j(x) peratotj # i,llavors x és alaregi6 R;, i laregla
de decisié indica que x s’assigna a la classe i. Les regions estan separades per llindars de

decisio, i en aquestes fronteres la classificacié quedara indefinida.

Aquesta expressié es pot avaluar facilment si les funcions de densitat segueixen una

distribucié gaussiana multivariant, per exemple, si Pr(x|i)~N(p;, C;),

Pr(xli) = exp | =3 (= 1) - )| (30)

_r
2m2|cy|

on X és un vector columna de d-components, p; és la mitjana del vector d-componenti C; és
la matriu de covariancia d-per-d, per a la classe i.

Llavors 'equacié queda:
1 - d 1
gi(®) = -2 (x— )" ¢ (x— ) —ZIn [2n] —ZIn |G| +1In P, (31)

Si les matrius de covariancies de les classes son iguals, C; = C per a tot i, les mostres cauen

en agrupacions o clusters hiperel-lipsoidals de la mateixa mida i forma, per tant, el cldster per
. X \ . d .
a la i — ésima classe esta centrat al voltant del vector ;. Atés que |C| i —zln [2m] s6n

independents d’i, es poden ignorar el segon i tercer sumand de (31). Llavors les funcions

discriminants queden:
9:) = =5 (x—p)TCIx—p) +In P (32)

Si a més les classes sén equiprobables, P; = -, espot prescindir d’aquest terme i la regla de

decisi6 optima per classificar un vector de caracteristiques x es pot mesurar amb la distancia

de Mahalanobis al quadrat:
9i(%) = =5 (x—p)TC(x — ;) (33)

Per ultim, si, com a tercera premissa, les caracteristiques s6n independents i tenen la mateixa
variancia, C = o1, llavors la regla de decisié optima pot ser molt senzilla: per a classificar un

vector de caracteristiques X només cal mesurar la distancia euclidiana, ||x — ;||, de cada x a
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cada un dels vectors p;, i assignar x a la categoria de la mitjana més propera. Les regions de
decisio resultants son hiperplans. Aquest classificador, que resulta lineal, es coneix com
classificador per distancia minima o LDC i és el que s’ha utilitzat en aquest treball (Duda et al.,

2001) (Figura 5).
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Figura 5. Projecci6 de dades mitjanc¢ant el classificador LDC. Font: www.botpenguin.com

1.6.1.2. Linear Support Vector Machines (LSVM)

La Support Vector Machine (SVM), també coneguda com a xarxa de vectors de suport, és un
metode d’aprenentatge supervisat utilitzat per a tasques de classificacié i regressid. Donat un
conjunt d’exemples d’entrenament etiquetats pertanyents a dues classes, l'algorisme
d’entrenament de la SVM construeix una frontera de decisi6 que separa les mostres
d’aquestes classes. L'objectiu és discriminar-les de manera Optima maximitzant el marge

entre les dues categories de dades.

En un espai de caracteristiques de dimensi6 N, la SVM construeix un hiperpla separador de
dimensié N-1 per distingir les dues classes. Tot i que es podrien definir multiples linies
separadores correctes, la SVM selecciona la que maximitza la distancia a les mostres més
properes de cada classe. Aquestes mostres limit reben el nom de vectors de suport i
determinen tant la posici6 com l'orientacié de la frontera de decisid. La distancia entre les
dues rectes que passen pels vectors de suport de cada classe s’anomena marge, i I'objectiu de

la SVM és trobar el separador que maximitzi aquest marge (maximum-margin classifier).

Formalment, la hipotesi de separaci6 es defineix amb un vector w ortogonal al marge i un
llindar ¢, de manera que una mostra x és classificada com a positiva siw”-x + b > 0. Imposant
que les mostres positives compleixin w’+x* + b > 1 i les negatives w’*x "+ b < -1 es pot

unificar la condici6 amb l'etiqueta y; € {-1,+1} com:

27



yi (Wix;+b) —120 (34)

2 o .
L’amplada del marge es calcula com Tl de manera que maximitzar el marge equival a

minimitzar > |lw||? subjecte a les restriccions anteriors. Aixd constitueix un problema

d’optimitzacié quadratica amb restriccions que es resol mitjancant multiplicadors de
Lagrange, on el vector w s’expressa com una combinaci6 lineal de les mostres etiquetades.
Només els vectors de suport tenen multiplicadors no nuls, la qual cosa significa que les altres

mostres no influeixen en la frontera de decisio.

Quan les dades no sén separables linealment, s’utilitza el truc del nucli (kernel trick),
transformant les dades a un espai de dimensionalitat superior mitjangant una funcié6 no lineal
¢(+) on si existeix un separador lineal maxim. En lloc de calcular explicitament ¢(+), s’empra
una funcié nucli K(x;,x;) = ¢(x;) * ¢(x;), com ara el nucli lineal, polinomic, sigmoidal o de

base radial (RBF).

En problemes reals, fins i tot a I'espai transformat, les dades poden no ser perfectament
separables. En aquests casos, es fa servir la SVM de marge tou (soft-margin SVM), que
introdueix variables de relaxaci6 (slack variables) per permetre un cert grau de
classificacions erronies, aconseguint una solucié més robusta en preséncia de soroll i dades

no separables (Duda et al.,, 2001; Rad et al.,, 2023)(Figura 6).

7
upport iy
Vectors

7

Figura 6. Pla maxim-marge per a una SVM binaria. Els vectors de suport estan marcats amb un contorn. Font:
(Goyal, 2018)
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Com les SVM han estat concebudes originalment com a classificadors binaris, en situacions
de classificacié multiclasse, com és el cas d’aquest treball, existeixen diferents estratégies
que permeten adaptar-les a problemes amb més de dues classes. La metodologia adoptada
en aquesta tesi ha sigut I'enfocament “one-vs-one” (Ov0), en el qual s’entrena una SVM

especifica per a cada parell de classes. Aixi, si el problema consta dec classes, es

c(c-1)

construeixen classificadors independents. Per a la classificacié d’'un nou punt, s’aplica

un procediment de votacio: cada classificador prediu una classe i aquella que obté més vots

és la classe finalment assignada (The MathWorks Inc., 2025).

1.6.2. Arbres de decisio

Els arbres de decisi6, tal com va establir Breiman el 1984 (Breiman et al., 1984), son models
que permeten dividir recursivament els conjunts de dades en subgrups cada cop més
homogenis, mitjan¢ant regles de decisié basades en els atributs predictius més rellevants. En
cada etapa, la seleccid de la partici6é doptima s’associa a criteris quantitatius com la impuresa

de Gini, el guany d’informacid i la desviaci6 tipica per a la regressio.
La impuresa de Gini es defineix per a un conjunt de X = {x4, X,,..., Xy}, amb c classes, com:
Gini(X) =1— Y5 p(x)? (35)
on p(x;) és la proporcié d'elements de la classe i dins del conjunt X.
L'entropia ve determinada per:
HX) = = Xi=1p(x1) logzp(x:) (36)
El guany d'informacié obtingut en dividir X per I'atribut A s’expressa com:
IG(X,A) = H(X) = Tyevaica) 5 HX) (37)
on X,, és el subconjunt dels elements de X amb el valor v de I'atribut A. Cal remarcar que, en
la metodologia dels arbres de decisi6, el terme atribut és equivalent al concepte

de caracteristica o feature emprat en altres metodes d’aprenentatge automatic com les

xarxes neuronals o les maquines de vectors de suport.
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Per a problemes de regressid, es pot utilitzar la desviaci6 tipica com a criteri d’homogeneitat.

En el present treball, s’ha seleccionat la impuresa de Gini com a criteri de particié optima per

a la construccio dels arbres de decisio.

El procés de construcci6 de l'arbre continua fins que s’assoleixen criteris de parada
(profunditat maxima, nombre minim de casos per fulla, etc.), amb I'objectiu de limitar la
complexitat del model i evitar el sobreajustament. El procediment incorpora, a més, la técnica

de la poda per tal de reduir la complexitat i millorar la capacitat de generalitzacio.

Els arbres de decisi6 sobresurten per la seva interpretabilitat, la versatilitat en la gesti6 de
variables qualitatives i quantitatives, aixi com per la capacitat de tractar valors perduts i

generar regles decisories estadisticament validades (Figura 7).

HC (7) MSA (4/1)

Figura 7. Font: Visualization of Decision Tree State for the Classification of Parkinson's Disease (Williams et al.,
2016).

1.6.3. Xarxes neuronals artificials

En molts casos, els classificadors discriminants lineals com el Discriminant Lineal (LDC) i el
Support Vector Machine (SVM) lineal no permeten assolir I'error de classificacié minim ja que
utilitzen superficies lineals (hiperplans) per separar les classes, la qual cosa limita la seva
capacitat quan les dades no sén linealment separables. Els arbres de decisio, per altra banda,
a partir de particions binaries successives construeixen una estructura jerarquica que
segmenta I'espai de dades mitjan¢ant condicions que poden captar relacions més complexes,

encara que també tenen limitacions per a problemes altament no lineals. Quan l'objectiu és
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modelar aquesta no linealitat de manera més flexible, es recorre a models com les xarxes
neuronals multicapa, que aprenen transformacions no lineals dels inputs a través de
multiples capes ocultes i ajusten els seus parametres mitjancant métodes d’aprenentatge
supervisat o no supervisat. Aquestes xarxes poden ser considerades una extensié dels
discriminants lineals en qué el procés d’aprenentatge dels pesos del model incorpora
funcions d’activacié no lineals, permetent capturar patrons complexes i no linealitats que
altres models lineals no poden representar. En la Figura 8 es mostra una comparacié dels
diferents classificadors i el seu rendiment, com es pot veure, les xarxes neuronals artificials

obtenen millors resultats que la resta d’algorismes analitzats.

Ground Truth Linear SVM Decision Tree Neural Net

Figura 8. Comparativa de classificadors: LDC, SVM, Arbres de Decisi6 i Xarxa Neuronal. Font: https://scikit-
learn.org/stable/

Les xarxes neuronals estan compostes per unitats simples que operen en paral-lel,
denominades neurones o nodes, les quals estan interconnectades mitjangant pesos sinaptics.
L’arquitectura d’aquestes xarxes s’inspira en els sistemes nerviosos biologics, on la topologia
i la forga de les connexions condicionen fonamentalment la funcionalitat de la xarxa i la seva
capacitat per a modelar relacions complexes i no lineals entre variables. Les neurones poden
organitzar-se en estructures jerarquiques formades per una o diverses capes, sent les
arquitectures més elementals aquelles amb una tinica capa oculta entre la capa d’entrada i la

capa de sortida, com la il-lustrada a la Figura 9.
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Figura 9. Topologia d'una xarxa neuronal de tres capes, entrada, una capa oculta i sortida. Font: propia.

El funcionament d’'una neurona artificial es basa en la transformacié dels valors d’entrada,
que arriben a través de connexions ponderades, en un valor de sortida que sintetitza la
informacié processada. Aquest procés compren dos etapes fonamentals: la funcié de

propagacio i la funci6 de transferéncia (Figura 9).

La funcié de propagacio6 és l'operacidé lineal que cada neurona realitza amb les seves
entrades. Consisteix a calcular la combinaci6 lineal ponderada de les variables d’entrada i
afegir-hi un biaix wg, que equival a un pes associat a una entrada fixada constantment en 1.
Aquesta operacié constitueix la fase previa a 'aplicacié de qualsevol funcié d’activacié no
lineal, determinant el potencial net de la neurona abans de la transformacié.

Matematicament, aquest procés es formula com:
_vd
n =Yg XiWi+ W (38)

on d és la dimensié del vector d’entrada x i w; els pesos que poden ser positius, definint
connexions excitadores, o negatius, definint connexions inhibidores. El biaix permet ajustar la
resposta de la neurona independentment de les entrades i facilita el desplagament de la

funcié d’activacié dins I'espai de sortida.

La funcié de transferéncia és el nom genéric que rep el mapeig matematic que transforma
la senyal propagada (combinacié6 lineal de les entrades) en la sortida de la neurona. Pot ser
lineal o no lineal, segons el model i I'objectiu de la xarxa neuronal. En alguns textos, se
I'anomena directament funci6 d’activacio, ja que determina com la neurona respon a la suma

ponderada de les entrades abans de produir la seva sortida. La funcié d’activacié és un tipus
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especific de funcié de transferéncia de naturalesa no lineal. El seu propdsit principal és
introduir no linealitat a la xarxa neuronal, fet que permet aproximar funcions complexes i

modelar relacions no trivials entre les variables d’entrada.

Les funcions de transferéncia habituals en xarxes neuronals inclouen:

(1 La funcid de transferencia esglaé: a = hardlim(n). Aquesta funcié classifica les
entrades en dos categories diferents. S'utilitza per dissenyar xarxes neuronals que permetin
prendre decisions per classificar, com per exemple, el perceptré (Demuth et al, 2016)

(Figura 10).

O0sin <0

— az{lsinZO

a = hardlim(n)
Figura 10. Funci6 de transferéncia esglad. Font: (Demuth et al., 2016).

(2) La funci6 de transferencia lineal: a = purelin(n). La sortida de transferencia és igual a

I'entrada. Aquesta funcié s’utilitza en xarxes tipus Adaline (Demuth et al,, 2016) (Figura 11).

a = purelinfn)

Figura 11. Funci6 de transferéncia lineal. Font: (Demuth et al.,, 2016).

3) Funci6 de transferencia sigmoidal: a = logsig(n). Aquesta funcié és habitualment
utilitzada en xarxes multicapa, com per exemple, la Backpropagation (Demuth et al., 2016)

(Figura 12).

a = logsig(n)

Figura 12. Funci6 de transferéncia sigmoidal. Font: (Demuth et al., 2016).

La funci6 es selecciona segons la naturalesa del problema a resoldre.
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La base teorica fonamental de les XNA resideix en la capacitat d’ajustar els seus parametres,
especificament els pesos sinaptics w; i els biaixos w, perque la xarxa adopti el comportament

desitjat per a una determinada tasca.

Criteris principals per a la classificacio de les xarxes neuronals artificials

La classificaci6 de les xarxes neuronals artificials pot establir-se segons diversos criteris

fonamentals, entre els quals destaquen:

1. Segons la modalitat d’aprenentatge

Aprenentatge supervisat

En els procediments d’aprenentatge supervisat, es disposa d'un conjunt d’exemples d’entrada
(inputs), cadascun associat al seu corresponent valor de sortida (output). A partir de cada
patr6 d’entrenament i en cada iteracid, m, els pesos sinaptics de la xarxa s’ajusten segons una
regla de modificaci6 preestablerta, amb l'objectiu de minimitzar l'error entre la sortida
desitjada i la generada pel model.

W{}‘H =w + Aw;} (39)
Aquest ajust es realitza mitjancant un procés d’entrenament supervisat, en que es fa servir
un conjunt representatiu de parells input/target (entrada/etiqueta) per optimitzar els
parametres de la xarxa. Durant 'entrenament, la xarxa processa una entrada determinada i
genera una sortida que es compara amb I'objectiu predefinit (etiqueta de classe); a partir de
I'error obtingut es modifiquen iterativament els pesos i biaixos emprant algorismes
d’optimitzaci6 com la retropropagacio de I'error, fins que la sortida s’ajusta satisfactdriament

al’etiqueta o fins que 'error queda per sota d’un llindar acceptat.

La Figura 13 exemplifica aquest procés d’entrenament supervisat, on la xarxa neuronal
apren progressivament a associar entrades amb les seves sortides corresponents a través de

multiples iteracions de refinament dels parametres.

Target

Input Neural Network Output

— ¥ Including connections ———*

between neurons

Error
Adjust weitghts

W™= W Awm

Figura 13. Entrenament supervisat d'una xarxa neuronal. Font: (Demuth et al,, 2016).
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Aprenentatge no supervisat

En aquesta modalitat, es disposa d’'un conjunt de dades sense informacié previa sobre la
sortida esperada. Els algorismes associats a I'aprenentatge no supervisat processen les dades
amb l'objectiu d’identificar-ne regularitats, estructures o agrupaments interns. La xarxa
modifica els seus pesos a partir de I'experiencia obtinguda durant la presentaci6 reiterada

dels patrons d’entrada, sense intervenci6 directa d’etiquetes de sortida.

2. Segons I'arquitectura de les connexions neuronals
Xarxes de propagacio cap endavant (feedforward networks)

En aquest tipus d’arquitectura, el flux de senyals es transmet exclusivament en sentit
unidireccional, des de les capes d’entrada fins a la capa o capes de sortida. Les sortides de
cada neurona s’envien Unicament a nuclis neuronals de capes posteriors, establint

connexions estrictament avancades.

Una xarxa feedforward amb una capa oculta suficientment dimensionada pot aproximar de
manera arbitraria qualsevol funcié que representi una associacié finita entrada-sortida.
Aquestes xarxes s’empren ampliament en tasques de reconeixement de patrons i classificacio.
Exemples destacats inclouen el Perceptréd, Adaline, Madalinei el Perceptré multicapa
(Demuth et al,, 2016). Dins d’aquesta categoria, les xarxes de reconeixement de patrons

constitueixen una versio especialitzada.

Xarxes de propagaci6é amb retroalimentaci6 (recurrent neural networks)

En aquestes xarxes, els senyals poden circular tant cap endavant com cap enrere. La
retroalimentacid consisteix en connexions des de les sortides de determinades neurones cap
ales entrades de neurones ubicades en capes anteriors, o fins i tot cap al mateix nucli emissor.
D’aquesta manera, és possible establir dependencies temporals i dinamiques internes.
Algunes de les arquitectures representatives d’aquesta categoria son la xarxa Adaptive
Resonance Theory (ART) (Carpenter & Grossberg, 2016) i la Bidirectional Associative Memory
(BAM) (Kosko, 1987).

Xarxes amb retard temporal

Aquestes arquitectures incorporen elements de memoria en les connexions sinaptiques, els
quals emmagatzemen l’activitat neuronal corresponent a passos temporals previs. Les

respostes d’aquest tipus de xarxes no depenen unicament de I'entrada actual, siné també de
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I'estat historic, la qual cosa pot donar lloc a diferents solucions davant la mateixa configuraci
d’entrada. Dins d’aquesta tipologia, destaquen la xarxa de Hopfield (Hopfield, 1982)ila Time-
Delay Backpropagation (Waibel et. all, 2013).

En el marc del treball desenvolupat, les xarxes neuronals implementades han estat
entrenades mitjancant aprenentatge supervisat, utilitzant arquitectures de propagaci6 cap
endavant de tipus patternnet de MATLAB® i perceptré multicapa (Multilayer Perceptron,
MLP).

El perceptro i el perceptré multicapa
L’any 1958, el psicoleg Frank Rosenblatt va desenvolupar un model simplificat de neurona
artificial basat en el model de McCulloch i Pitts (McCulloch & Pitts, 1943) i en una regla

d’aprenentatge per correcci6 de I'error. Aquest model fou denominat perceptré (Rosenblatt,

1958).

El perceptré és I'estructura més elemental d’'una xarxa neuronal artificial, formada per dues
capes: la capa d’entrada, que rep els patrons a reconeixer o classificar; la capa de sortida, que
assigna cada patré a una de dues classes en funcid que la sortida estigui activada (1) o
desactivada (0). Aixi, el perceptro6 fala funci6 de classificador binari lineal, segmentant I'espai
d’entrada mitjancant una frontera de decisié lineal. Sén adequats per a problemes de
classificaci6 i reconeixement simples, amb avantatges com la rapidesa, fiabilitat i una regla
d’aprenentatge senzilla, fet que els converteix en una base per al desenvolupament de xarxes

més complexes (Demuth et al.,, 2016).

No obstant aix0, les limitacions de les xarxes amb una sola capa van conduir a la necessitat
d’introduir capes ocultes entre 'entrada i la sortida, fet que permet 'aproximacio arbitraria
de funcions complexes amb I'exactitud requerida. Aquestes arquitectures
s’anomenen perceptrons multicapa (MLP). El 1989, Cybenko va demostrar que un perceptré
multicapa amb una sola capa oculta de neurones amb funci6 de transferéncia sigmoidal i una

unitat de sortida lineal és un classificador universal (Cybenko, 1989).

El perceptr6 multicapa és una xarxa d’alimentacié cap endavant (feedforward), composta per:
una capa d’unitats d’entrada, una capa de sortida i un nombre indeterminat de capes ocultes
constituides per unitats de processament. Les connexions sén totalment connectades entre
capes consecutives. La funcié d’activacié per una xarxa amb una capa oculta es formula

matematicament aixi:
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gX)=f (2?51 wiei f (Zo wiixi + wjo) + Wko) (40)

on wy; és el pes sinaptic de la connexio entre la unitat de sortida k i la unitat de procés j de la
capa oculta; ny és el nombre de neurones de la capa oculta; wj; és el pes sinaptic de la
connexi6 entre la neurona j de la capa oculta i el sensor d’entrada i; i wjq i wyq sOn els biaixos

associats a les funcions de transferencia f.

Regla d’aprenentatge. L'objectiu d’entrenar la xarxa és ajustar els pesos sinaptics perque la
sortida se sembli el maxim possible a la sortida desitjada minimitzant, per exemple, la

segiient funcié d’error quadratic mitja per N vectors d’entrada és:
Eeq (W) = g=1 Zi:l(tk(xn) - Zk(xn))z (4'1)

on t, (Xx,) és la etiqueta assignada al vector x,, en referencia a la classe k, és a dir, valdra 1 si
el vector pertany a la classe ki 0 si pertany a una classe diferent. La variable z;(x,) és la
sortida k-esima de la xarxa quan a 'entrada hi ha el vector x,,; c és el nombre de sortides de
la xarxa, per exemple, en un sistema classificador, ¢ seria el nombre total de classes; i w
representen tots els pesos de la xarxa. Aquest criteri és el més comu per la seva simplicitat de

computacio, és no-negatiu i simplifica les proves d’alguns teoremes.

No obstant aix0, hi ha altres criteris de calcul d’error que ofereixen més beneficis. Un d’aquest
és el criteri d’entropia creuada (crossentropy) que per N vectors d’entrada es formula de la

seglient manera:

FeeW) = T ey tetx)in (O, () (42)

La finalitat de I'entrenament consisteix a minimitzar I’error respecte de cada pes sinaptic. La
regla d’aprenentatge més utilitzada , tant per a la funcié d’error quadratic mitja com per a la
d’entropia creuada, és I'algorisme de retropropagacio6 (backpropagation learning rule) que es

basa en el metode del descens pel gradient, utilitzat en aquest treball:

OE
Aw = —MN5w (43)
onn representa la taxa d’aprenentatge i determina la magnitud relativa de les
actualitzacions dels pesos. Inicialment, els pesos s’assignen aleatoriament i es van
modificant per tal de reduir I'error de sortida. El procés és el seglient: donat un patré

d’entrada, aquest s’introdueix a la primera capa de la xarxa i es propaga cap endavant fins a

37



la sortida, on es compara amb la resposta desitjada. Seguidament, es calcula I'error de cada
neurona de sortida, que es retropropaga a través de totes les capes intermeédies. Els pesos
s’actualitzen en funci6 de I'error i dels valors de sortida de les unitats precedents, ponderats

pels seus respectius pesos.

A diferéncia de l'error quadratic mitja, 'entropia creuada penalitza especialment les
prediccions molt erronies (quan la probabilitat assignada pel model a la classe real és baixa),

fet que accelera I'aprenentatge i la convergéncia del model en classificacié.

Validacioé i sobreaprenentatge. Els pesos inicialitzats aleatoriament comporten un error
d’inici elevat. A mesura que s’entrena, 'error disminueix, perd un aprenentatge excessiu pot
generar sobreaprenentatge (overfitting). Per mitigar-ho, s’ha aplicat en aquest estudi la
validaci6 basada en minimitzacié de la funci6 d’error d’entropia creuada (42), que penalitza
fortament errors grans i poc errors petits, generant models amb millor generalitzacid. La
seleccié dels pesos es fa a partir del error minim de validaci6 després d’'un nombre fix

d’époques (Figura 14).

Best Validation Performance is 0.17354 at epoch 5
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Figura 14. Grafic tipic d’entrenament-validacié d’'una xarxa neuronal mitjangant el criteri d’error d’entropia
creuada. Font: (Demuth et al.,, 2016).

Nombre de neurones a la capa oculta (hiperparametres). Un parametre fonamental a
determinar en el disseny d’'una xarxa neuronal és el nombre de capes ocultes i la quantitat de
neurones que formen aquestes capes. Toti que el nombre d’unitats d’entradai de sortida esta
definit respectivament per la dimensionalitat dels vectors d’entrada i pel nombre de classes
a classificar, el nombre de capes ocultes i el nombre d’unitats a les capes ocultes no té una

relacié directa amb cap parametre previ.
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La quantitat de neurones ocultes determina la capacitat representativa de la xarxa, i per
extensio, la complexitat de la frontera de decisié que es pot modelar. En cas que els patrons
siguin clarament separables o linealment separables, es requereix un nombre reduit de
neurones ocultes. En canvi, per patrons derivats de funcions de densitat amb alta correlacid i
complexitat, s’han de fer servir més neurones ocultes per capturar correctament les

caracteristiques de les dades.

Per aquesta ra6, i en abséncia d’informacié addicional, no existeix un métode formal i
universal per establir el nombre optim de capes ocultes i de neurones ocultes abans de
I'entrenament. En aquest estudi, aquest parametre s’ha determinat empiricament, realitzant
multiples experiments independents amb diferents inicialitzacions aleatdries de les xarxes, i

ajustant-lo mitjancant técniques de validacio.

Avantatges i limitacions de les xarxes neuronals artificials

Les xarxes neuronals artificials presenten, en general, una alta robustesa davant del soroll
tant en les dades d’entrada com en les de sortida. Aquestes xarxes operen amb una velocitat
computacional elevada, oferint una gran rapidesa en els processos d’ajust i simulaci6. A més,
tenen la capacitat d’executar gairebé qualsevol calcul, ja sigui lineal o no lineal, i poden
aproximar amb precisié raonable qualsevol funcié. La seva arquitectura distribuida expressa
el coneixement de manera dispersa per tota la xarxa, de manera que el mal funcionament
d’algunes neurones no comporta la fallada total del sistema, siné una disminuci6 parcial del

rendiment global.

Tanmateix, aquesta mateixa distribucié del coneixement constitueix un desavantatge, ja que
els pesos sinaptics no sén facilment interpretables. Per aixo, no es pot determinar amb
claredat quina informaci6 especifica representa la xarxa, convertint-la en un model de caixa
negra. Aquesta caracteristica dificulta tant la definici6 inicial del model, perque impedeix la
introduccié de coneixement preexistent (a priori), com les modificacions posteriors un cop la
xarxa ha estat entrenada (per exemple, per incloure nou coneixement).

A més, malgrat que I'algorisme de retropropagacio i les seves variants tendeixen a aproximar
la soluci6 dptima, no sempre garanteixen la convergencia a una solucié global. En xarxes no
lineals multicapa, la superficie d’error respecte als pesos o parametres globals és complexa i
consta de multiples minims locals degut a la natura no lineal de les funcions de transferencia.
Com que l'algorisme utilitzat en aquest estudi treballa amb el metode del descens pel
gradient, la solucié obtinguda depén fortament de la inicialitzaci6 dels pesos: és possible que

quedi atrapada en un minim local. La qualitat d’aquest minim local pot variar depenent de la
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proximitat al minim global i de la magnitud de I'error associat. Per tant, encara que una xarxa
multicapa amb un nombre suficient de neurones tingui la capacitat teorica d'implementar
gairebé qualsevol funcid, mitjangant retropropagacié no sempre es troben els pesos idonis
per a la solucié optima. Per mitigar aquest problema, sovint es reinicialitza i reentrena la
xarxa diverses vegades garantint aixi que la millor solucié trobada sigui la més propera a la

global.

Finalment, les xarxes neuronals so6n altament sensibles a la configuraci6 del nombre de
neurones presents a les capes ocultes. Un nombre insuficient d’aquestes unitats pot provocar
un infraaprenentatge (underfitting), —mentre que un excés pot conduir a
un sobreaprenentatge (overfitting). La correcta configuracié d’aquest parametre és, per tant,
fonamental per aconseguir un model amb un rendiment dptim i una bona capacitat de

generalitzacié.

En resum, la forca de les xarxes neuronals resideix en la seva habilitat per modelar funcions
complexes i no lineals, fet que les ha convertit en eines clau en una amplia varietat
d’aplicacions. Entre aquestes, destaquen la classificacio, el reconeixement de patrons, el
processament de senyals, el reconeixement de parla, la visié artificial i els sistemes de control
automatic. Aquesta caracteristica innovadora ha impulsat la seva expansid i consolidacié en
sectors tecnologics avangats i en 'ambit meédic, on contribueixen significativament a la

innovacio i millora de processos (Duda et al., 2001).
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2. OBJECTIUS I HIPOTESIS

2.1. Objectius

2.1.1. Objectius generals

L'objectiu principal d’aquesta tesi és analitzar la validesa i aplicabilitat de técniques de
clusteritzacid i classificacié mitjancant xarxes neuronals artificials per a la identificacié de
perfils cognitius en dues malalties neurodegeneratives: l'esclerosi multiple remitent-
recurrent (EMRR) i la malaltia de Parkinson (MP). En ambdés casos, els subjectes han estat

avaluats mitjancant la bateria neuropsicologica Neuronorma.

Com a objectiu secundari, es pretén identificar, a partir de les xarxes entrenades, quins tests
de la bateria contribueixen de manera més rellevant a la classificacié dels diferents estats

cognitius.

Tots els resultats obtinguts amb les xarxes neuronals artificials es comparen amb altres
metodes de classificacié estandards, amb la finalitat d’avaluar-ne el rendiment i comprovar-

ne la poténcia.

En definitiva, 'objectiu final de la tesi és proporcionar un model computacional capag
d’optimitzar el procés diagnostic i contribuir al diagnostic diferencial en contextos clinics,

oferint al professional una eina robusta, precisa i d’alta fiabilitat.

2.1.2. Objectius especifics
Per assolir aquest objectiu general, es plantegen els seglients objectius especifics segons les

particularitats de cadascun dels estudis realitzats.

Estudi 1: Esclerosi multiple remitent-recurrent

En el cas de I'esclerosi miultiple remitent-recurrent, els objectius especifics son:

1. Detecci6 de patrons cognitius. Realitzar I'agrupament de les dades mitjancant
técniques de classificacio no supervisada (clusteritzacid) amb diferents configuracions de
base de dades: (1) CEMRR (individus control i subjectes amb EMRR analitzats
conjuntament), (2) EMRR (només subjectes EMRR) i (3) C+EMRR (patrons derivats de
I'estratégia anterior més el grup control com una classe identificada), considerant

diversos nombres de cldsters (2, 3, 4).
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2.

Classificacié dels patrons cognitius. Classificar els subjectes segons els clusters
obtinguts mitjan¢ant técniques de classificacié supervisada basades en xarxes neuronals
artificials, tot valorant la capacitat discriminativa de cada model.

Seleccid del model. Seleccionar la millor configuracié del model en funci6 de la capacitat
de separacid diagnostica dels perfils cognitius resultants.

Analisi de rellevancia de proves. Utilitzar el millor model neuronal per determinar els

tests més rellevants de la bateria neuropsicologica en el procés de classificacio.

Estudi 2: Malaltia de Parkinson

En el cas de la malaltia de Parkinson, els objectius especifics sén:

1.

Detecci6 de patrons cognitius. Realitzar l'agrupament de les dades mitjancant
tecniques de classificaci6 no supervisada (clusteritzaci6) aplicades a diferents
configuracions de base de dades: (1) CMP (individus control i subjectes amb malaltia de
Parkinson analitzats conjuntament) i (2) MP (només subjectes amb malaltia de
Parkinson), considerant en ambdés casos la partici6 en tres clusters.

Analisi exploratoria comparativa. Comparar els perfils cognitius obtinguts a partir dels
clusters generats amb les categories establertes previament pel test SCOPA-Cog, a fi
d’avaluar la correspondencia i coheréncia entre la classificacié automatica i la diagnostica
clinica.

Classificaci6 dels patrons cognitius. Classificar els subjectes mitjancant tecniques de
classificacié supervisada basades en xarxes neuronals artificials, tot valorant la capacitat
discriminativa de cada model i la seva concordanca amb els resultats de la clusteritzacié
i de I'etiquetatge clinic.

Analisi de rellevancia de proves. Utilitzar el model neuronal amb millor rendiment per
identificar quins tests de la bateria neuropsicologica presenten una major rellevancia en

el procés de classificacio dels subjectes.

2.2. Hipotesis

2.2.1. Hipotesis generals

1.

Hipotesi 1 (H1).Es possible identificar diversos patrons cognitius diferenciats en
pacients amb EMRR i MP mitjang¢ant técniques de clusteritzacid.

Hipotesi 2 (H2). Les xarxes neuronals artificials ofereixen un rendiment superior a
d’altres classificadors tradicionals en la classificaci6 dels estats cognitius en pacients amb

EMRR i MP a partir de dades neuropsicologiques de la bateria Neuronorma.
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3. Hipotesi 3 (H3). Les proves neuropsicologiques no contribueixen de manera homogenia
a la classificacid; existeix un subconjunt reduit de tests amb un poder discriminatiu

significativament més alt.

2.2.2. Hipotesis especifiques
Estudi 1: Esclerosi multiple remitent-recurrent
4. Hipotesi 4 (H4). Es trobaran patrons cognitius clarament diferenciats que permetin

discriminar els diferents estats cognitius per a la seva aplicaci6 diagnostica.

Estudi 2: Malaltia de Parkinson

5. Hipotesi 5 (H5).Les xarxes neuronals artificials entrenades amb etiquetes del test
SCOPA-Cog classificaran consistentment els subjectes segons els diferents estadis
cognitius, mentre que l'analisi no supervisada mitjangant clusteritzacié identificara
patrons cognitius alternatius amb una certesa similar o lleugerament superior a la

proporcionada per les etiquetes del test SCOPA-Cog.
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3. ESTUDI 1. ESCLEROSI MULTIPLE REMITENT-RECURRENT

Per a I'abordatge metodologic de I'Estudi 1, que se centra en I'esclerosi multiple remitent-
recurrent, es detallen a continuacid els aspectes fonamentals que defineixen la mostra de
subjectes, les variables analitzades i 'enfocament técnic emprat. Aquest apartat presenta de
manera estructurada els criteris de seleccio, la descripcié de les dades i la metodologia
utilitzada per garantir la robustesa i la validesa dels resultats obtinguts en I'analisi de I'entitat

clinica objecte d’estudi.

3.1. Metodes

3.1.1. Subjectes

El present estudi es observacional de tipus transversal. S’han analitzat les dades
corresponents a un total de 856 participants, dels quals 498 (58,18%) presentaven una
diagnosi clinica d’esclerosi multiple remitent-recurrent, mentre que els 358 restants
(41,82%) conformaven el grup control sa. Les persones diagnosticades amb EMRR van ser
ateses a les consultes de neurologia dels centres Hospital del Mar - Parc de Salut Mar
(Barcelona), Hospital Clinico San Carlos (Madrid) i Hospital Mdtua de Terrassa (Terrassa). La
realitzacié d’aquest estudi va ser autoritzada pels Comiteés d’Etica de recerca clinica de cada
un dels esmentats hospitals (Annex 3). Quant als individus inclosos en el grup control,
aquests van ser seleccionats i valorats en el marc del projecte Neuronorma (Pefia-Casanova,

Blesa, et al., 2009; Pefia-Casanova et al., 2012).

Criteris d’inclusié

Generals (subjectes control i subjectes amb EMRR):

1. Full de consentiment informat aprovat pel Comite Etic, signat pel subjecte i 'investigador.

2. Edat superior a 18 anys.

3. Audici6, visi6 i condicions fisiques adequades per a realitzar les avaluacions (era
necessari utilitzar les mesures protétiques correctores).

4. Capacitat suficient per a llegir i escriure.

5. Subjecte escolaritzat a Espanya.

6. Gaudir d’autonomia funcional, segons la puntuacié obtinguda a [l'Interview for
Deterioration of Daily Living in Dementia (IDDD) (Teunisse & Derix, 1997).

7. No presentar deteriorament cognitiu, segons la valoracié realitzada amb el Mini-Mental
State Examination (MMSE), adaptat per edat i nivell educatiu segons els barems del
projecte Neuronorma (Folstein et al., 1975; Pefia-Casanova, Blesa, et al., 2009; Pefia-

Casanova et al., 2012).
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Especifics (subjectes amb EMRR)

1.
2.

Edat entre 181 65 anys.

Pacients amb diagnostic d’esclerosi multiple complint amb els criteris de diagnostic
revisats de McDonald (McDonald et al.,, 2001; Polman et al.,, 2011) de tipus remitent-
recurrent i que es va considerar en el reclutament que eren capacgos de realitzar una
avaluaci6 cognitiva.

Puntuacié en I'escala Expanded Disability Status Scale (EDSS) <= 3,5 (Kurtzke, 1983).

Criteris d’exclusio

Generals (subjectes control i subjectes amb EMRR):

1.

Presencia d’antecedents de patologies del sistema nervids central susceptibles de generar
deficits neuropsicologics (tals com ictus, epilepsia, traumatismes cranioencefalics,
trastorns del moviment, tumors cerebrals o traumatismes cranials greus).

Puntuacié igual o superior a 4 a I'Escala d’Isquémia Modificada (Hachinski et al., 1975;
Rosen et al., 1980)

Antecedents d’abus d’alcohol o d’altres substancies psicotropiques en els darrers 12
mesos.

Preséncia de malalties sistemiques actives o no controlades que poguessin impactar la
funci6 cognitiva (com diabetis mellitus, hipotiroidisme o déficit de vitamina B12).
Antecedents patologics psiquiatrics (incloent depressié major, trastorn bipolar o psicosi).
Preséncia de déficits sensorials severs (visuals i/o auditius) que dificultessin una correcta

administracié de les proves neuropsicologiques.

Especifics (subjectes amb EMRR)

1.

Pacients amb criteris d’esclerosi multiple que es va considerar en el reclutament que no
podien realitzar una avaluacié prolongada.

Pacients amb una evolucié inferior a cinc anys des de I'inici de la malaltia.

Pacients que haguessin presentat un brot de la malaltia un mes abans de I'estudi cognitiu.
Pacients amb esclerosi multiple avancada amb discapacitat funcional greu o deméncia
greu que els impedis executar proves cognitives.

Presencia de trastorns psiquiatrics o neurologics, aixi com qualsevol patologia del
sistema nervids central que pogués causar alteracions cognitives diferents d’esclerosi

multiple.
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3.1.2. Variables

El conjunt de dades inclou 856 participants, de cadascun dels quals es disposa d’'informacié
composta per 28 variables neuropsicologiques, a més de les dades relatives al sexe, I'edat i
I'escolaritat. Les 28 variables corresponen a les proves incloses a la bateria Neuronorma, que
avaluen diferents dominis cognitius (v. Taules 1 i 2). Concretament, s’hi inclouen: Digits (dos
variables); Test de Corsi: (dos variables); Trail Making Test (dos variables); Symbol Digit
Modalities Test (una variable); Boston Naming Test (una variable); Figura Complexa de Rey-
Osterrieth (quatre variables); Free and Cued Selective Reminding Test (cinc variables);
Fluéncia Verbal (dos variables); Test de Stroop (tres variables); Test Tower of London, versié

de la Drexel (cinc variables) i Judgment of Line Orientation (una variable).

En el vector d’entrada emprat per a I'analisi de I'esclerosi multiple es van excloure tant la
Visual Object and Space Perception Battery (VOSP) com el Token Test (TT). Segons el criteri
dels clinics implicats en I'estudi, no s’esperava detectar alteracions significatives en aquestes
proves, o bé les possibles alteracions no estaven relacionades amb els objectius de la recerca.
El VOSP és una prova altament semiologica, presenta una distribuci6 no normal en la
poblacid, i les dificultats visuoespacials en 'esclerosi multiple no solen ser manifestes de
manera generalitzada. Pel que fa al TT, malgrat que pot estar influit per la memoria de treball,
la seva finalitat principal és I'avaluacié de la comprensié verbal, una area en la qual no

s’esperen alteracions significatives en aquesta cohort.

Pel que fa a l'avaluacié neurologica, s’inclogué I’Expanded Disability Status Scale
(EDSS) (Kurtzke, 1983), aixi com mesures de depressiéo i ansietat mitjancant el Beck
Depression Inventory-II (BDI-II) (Beck et al., 1961)i la Fatigue Severity Scale (FSS) (Krupp et
al,, 1989). Aquestes proves, pero, no es van incloure en el vector de caracteristiques, ja que

'objectiu principal era analitzar exclusivament la bateria Neuronorma.

Les caracteristiques cliniques i demografiques de la mostra es presenten a la Taula 3.

Taula 3. Dades cliniques i demografiques de la mostra: subjectes controls i subjectes amb EMRR (n = 856).

Controls (358) EMRR (498)
Sexe, dona (%) 234 (65,36) 346 (69,48)
Edat, anys (m * SD) 45,96 + 13,27 44,41 +9,19
Escolaritat, anys (m = SD) 12,63 +4,61 15,22 + 3,39
EDSS puntuaci6 (m + SD) (N=320) - 1,51+1,13
]()l\llli"gcég)de la malaltia en anys (m * SD) i 14.41+7,77

m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; N=nombre de subjectes.
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A la Taula 4 s’exposen les dades neuropsicoldgiques dels 28 tests, aixi com l'analisi de la
variancia (¢2) mitjancant ’ANOVA. Aquesta técnica estadistica facilita la contrastacié de la
hipotesi nul-la segons la qual les mitjanes poblacionals s6n identiques entre grups. L’aplicacié
d’ANOVA es fonamenta en la pressuposicié de normalitat de les mostres analitzades (Demuth
et al., 2016). En la majoria dels casos, els valors de p obtinguts han estat inferiors a 0,05, la
qual cosa implica el rebuig de la hipotesi nul-la i, conseqlientment, la significacié estadistica
de les diferéncies observades. L’Annex 4 presenta la representacid grafica mitjancant

histogrames corresponents a cada prova per classe, facilitant-ne la interpretaci6 visual.

Taula 4. Valors descriptius i ANOVA de les variables cognitives del vector d’entrada pels 2 grups diagnostics:
subjectes controls i subjectes amb EMRR.

Controls (358) EMRR (498)

N Min. Max. ( +nle) N Min. Max. ( +nle) p valor
DD 350 3 9 (+61'°166) 498 3 9 (+61'1108) 0,7425*
DI s0 28 A0 w7 2z 9 Bl <005
cD 57 28 AN 4 3 9 BOL <005
cl 357 1 8 (+41'3241) 497 2 8 (+469964) <0,05
TMTA 358 13 145 (+32960302) 488 12 292 (+4267'°845) <0,05
TMTB 349 22 480 (+96°2'5570) 487 28 601 (+96949705) <0,05
SDMT 57 s sz Seln e 3 78 (AL <005
BNT 356 31 60 (fé'g;) 492 26 60 (fi';g) <0,05
JLO 352 8 30 (fi'gg) 484 0 30 (fi'gg) <0,05
FCROC 349 13 36 (fi';g) 489 45 36 (32'8(7)) <0,05
FCROt 349 57 513 (153"1% 489 45 865 (132'%) <0,05
FCRO3min 349 3 36 (12'32) 486 0 35 (12';1) <0,05

. 19,16 17,01

FCRO30min 349 3 36 oo 487 0 32 o) <0,05

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica
en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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Taula 4. (cont.)

FCSRTrll1

FCSRTrllt

FCSRTrt

FCSRTrdll

FCSRTrdt

FVP

FVA

StroopP

StroopC

StroopCP

TOLtc

TOLtm

TOLtini

TOLtexe

TOLtres

N

350

351

351

349

349

355

355

352

352

352

358

358

358

358

358

Controls (358)

Min.

11

28

24

20

22

103

Max.

14

47

48

16

16

39

31

160

130

100

10

101

415

740

784

m
( SD)

7,76
(£2,38)
29,93
(£6,47)
43,72
(£4,03)
11,62
(£2,80)

15,03
(+1,50)

22,68
(%£5,77)
16,58
(5,10)
103,46
(x18,84)

70,92
(+14,19)

42,64
(+12,71)

4,19
(£2,24)
30,91
(£17,27)

61,20
(+46,06)

232,15
(+105,24)

293,58
(+115,28)

N

496

496

496

496

496

497

496

483

481

480

487

481

481

481

481

Min.

26

16

12

79

115

EMRR (498)

Max.

15

46

48

16

16

49

33

146

107

79

200

430

1123

1200

m
(% SD)

9,50
(£2,51)

31,52
(£7,42)

43,90
(£5,60)

10,93
(3,42)

14,55
(£2,27)

22,05
(£6,40)

15,38
(£5,01)

97,85
(£19,61)

65,24
(+14,43)

38,26
(+11,63)

4,05
(£2,24)

35,27
(£31,73)

66,62
(+49,35)

282,80

(+171,88)

349,26

(£190,44)

p valor

<0,05

<0,05

0,5833*

<0,05

<0,05

0,1478*

<0,05

<0,05

<0,05

<0,05

0,3577*

<0,05

0,0936*

<0,05

<0,05

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica
en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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3.1.3. Enfocament técnic

Donada la manca d'etiquetes que permetien l'aplicacié directa de tecniques de classificacié
supervisada, I'objectiu principal d'aquest estudi ha estat la identificaci6 de patrons cognitius
diferenciats associats a l'esclerosi multiple remitent-recurrent a partir de 1'analisi d'una base
de dades clinica registrada préviament. En una primera fase, la base de dades va ser
segmentada en patrons mitjancant tecniques de clusteritzacié no supervisada.
Posteriorment, aquests patrons es van utilitzar per a 'entrenament de diferents xarxes
neuronals artificials amb la finalitat d’identificar-ne les caracteristiques subjacents i dur a

terme la seva classificacio.

Per a la generacié dels vectors d’entrada a les XNA es van establir tres aproximacions

metodoldgiques:

1. CEMRR: base de dades amb individus control i subjectes amb EMRR analitzats
conjuntament.

2. EMRR: base de dades integrada exclusivament per subjectes amb EMRR, sense incloure
els individus control.

3. C+EMRR (combinada): patrons derivats de l'estrategia anterior (EMRR) més el grup

control identificat directament com una classe o patro.

En totes tres aproximacions, els resultats obtinguts van ser avaluats i comparats amb dues
metodologies supervisades considerades com a referencies en classificacié: Analisi

Discriminant Lineal (LDC) i Maquines de Vectors de Suport Lineals (LSVM).

Tots els procediments i analisis es van implementar i executar utilitzant I'entorn de

programacié MATLAB, versi6 2022b.

3.1.3.1. Diagrama de flux
La Figura 15 presenta el diagrama de flux corresponent a I'enfocament tecnic emprat. Les
seccions segiients descriuen detalladament els passos, procediments i algorismes que

conformen la metodologia general.
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Figura 15. Diagrama de flux de 'enfoc técnic general de 'estudi d’EM.

Fase 1. Definicio de les bases de dades

Fase 2. Reduccio de dimensionalitat prévia a la clusteritzacio

50

Fase 4

Per a I'analisi es van considerar dues bases de dades: (1) CEMRR, que integra tant individus
control com participants diagnosticats amb esclerosi multiple remitent-recurrent, i
(2) EMRR, constituida exclusivament per participants amb esclerosi maultiple remitent-
recurrent. Les transformacions descrites en els apartats posteriors es van aplicar de manera
equivalent a totes dues bases de dades, que en endavant es designaran de forma generica com

a BD.

Amb l'objectiu d’identificar les opcions més adequades, es van avaluar diverses
transformacions alternatives. Cada conjunt de dades va ser sotmeés a un procés de

clusteritzacié mitjangant dues tecniques diferents, que el van reduir a noves dimensions (2 i



3): Analisi de Components Principals (subcapitol 1.4.1) i t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (subcapitol 1.4.2).

En el cas del metode t-SNE, es va examinar l'eficiencia de diferents metriques de distancia,
incloent Chebyshev, cosinus, euclidiana i Mahalanobis. La classificacié obtinguda a partir de

les técniques d’agrupament es va utilitzar com a base per a I'etiquetatge de les dades.

Com a resultat del procés de transformacid, es van obtenir 10 configuracions diferents de
reducci6 de dimensionalitat aplicades als mateixos vectors de la base de dades: PCA
2d (reduccié a dues dimensions), PCA 3d (reduccié a tres dimensions), t-SNE 2d amb metrica
de Chebyshev, t-SNE 2d amb metrica de cosinus, t-SNE 2d amb meétrica euclidiana, t-SNE
2d amb meétrica de Mahalanobis, t-SNE 3d amb métrica de Chebyshev, t-SNE 3d amb metrica
de cosinus, t-SNE 3d amb metrica euclidiana it-SNE 3d amb metrica de Mahalanobis.
Aquestes 10 configuracions de reduccié de dimensionalitat es van comparar amb I'objectiu

d’avaluar-ne I'impacte sobre el rendiment dels algorismes d’agrupament.

Fase 3. Clusteritzacio i etiquetatge

Un cop aplicadalareducci6 de dimensionalitat, es va procedir al'agrupament mitjancant dues
tecniques diferents: k-means (subcapitol 1.5.1) i fuzzy c-means (subcapitol 1.5.2), aplicades
a cadascuna de les 10 configuracions de reducci6é de dimensionalitat (CRD). Es van analitzar
escenaris amb 2, 314 clusters. La configuraci6 d’agrupament optima es va determinar a partir

del valor maxim de I'index de Calinski-Harabasz (CH) per a cadascuna de les 10 CRD.

L’'index de Calinski-Harabasz (Calinski & Harabasz, 1974) és una meétrica utilitzada per
avaluar la qualitat de I'agrupament, ja que mesura la relacid entre la dispersi6 interclusters i
la dispersi6 intracluster. Un valor més elevat d’aquest index indica clisters més ben definits,
caracteritzats per una major cohesi6é interna i una separaci6 més marcada entre ells.

Matematicament, es defineix com:

CH = 47> (43)
on:
e B= Zﬁ-‘zlnj ||cj — c||2 es la dispersio interclusters.
o W,= Z;-‘zl erj”x — ¢ ||2 es la dispersid intraclusters.

e k=nombre de clusters.

e n=nombre total de la mostra.
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e n; =nombre de mostres en el cluster .
e ¢ = centroide del cluster .

e c=centroide global del conjunt de dades complert.

e |||l = distancia euclidiana.

En aquesta fase, la combinacié de la configuracié CRD amb la tecnica de clusteritzacié que va
mostrar la millor cohesié intraclasse i la millor separaci6é interclasse es va utilitzar

per etiquetar la base de dades.

Fase 4. Classificacio i comparacio de resultats

Després de la fase d’agrupament, les dades originals etiquetades es van organitzar en les tres
bases de dades préviament definides, per tal de dur a terme l'analisi comparativa del
rendiment: CEMRR, EMRR i C+EMRR. Cada base de dades es va sotmetre a dos procediments

de pre-processament, tal com s’il-lustra a la Figura 16.

» LDC
d=31
» LSVM
» XNA
d=31
Vi mitjana-zero
estandaritzat
» LDC
d=14
MDA » L5VM
» XNA

Figura 16. Diagrama de la transformaci6 del vector d’entrada v; i de la seva classificacié.

El primer procediment va consistir en la normalitzacié de les caracteristiques per aconseguir

mitjana 0 i desviaci6 estandard igual a 1 (Z-score).
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El segon procedimentva aplicar el mateix procés de normalitzacid, seguit d'un pas de
reducci6 de dimensionalitat mitjan¢ant la tecnica Multiple Discriminant Analysis (subcapitol
1.4.3). Aquesta metodologia transforma el vector de caracteristiques amb I'objectiu
d’'incrementar la separabilitat entre classes i de reduir la variabilitat intraclasse. En el cas
d’aquest estudi, no s’ha implementat la reduccié classica a c-1 caracteristiques, on c
representa el nombre de cldsters, ja que aixd suposaria treballar amb un vector de
caracteristiques molt reduit (d'=1,2,3), i per tant pot ser poc informatiu. Com a alternativa, en
el present treball s’ha proposat un plantejament innovador: cadascun dels 14 tests amb més
d’'una caracteristica es redueix mitjancant MDA a només una caracteristica i, per tant, el
vector original de d=31 variables queda reduit a un vector de d'=14 variables. D'aquesta
forma es fomenta eliminar la redundancia que podrien presentar totes les variables o
caracteristiques inicials, associades al mateix test, a la vegada que es conserva la informacio

que aporta cada test de per si.

Com a resultat, es van generar sis conjunts de dades pre-processats (3 bases de dades x 2

metodes de pre-processament) com s’indica a la Taula 5.

Taula 5. Bases de dades pre-processades: subjectes controls i subjectes amb EMRR.

Nombre de
BD Pre-processament - s et
o . caracteristiques Codi utilitzat
d’origen aplicat
resultants
1 CEMRR Normalitzacié 31 CEMRR _PSR
2 CEMRR Normalitzaci6 + MDA 14 CEMRR _PMDA
3 EMRR Normalitzacié 31 EMRR _PSR
4 EMRR Normalitzacié + MDA 14 EMRR _PMDA
5 C+ EMRR Normalitzacid 31 C+ EMRR _PSR
6 C+ EMRR Normalitzacié + MDA 14 C+ EMRR _PMDA

BD: Base de dades; PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA.

Tots aquests conjunts de dades pre-processats van ser classificats mitjancant xarxes
neuronals artificials, i el seu rendiment es va comparar amb dos classificadors lineals de
referencia: Linear Discriminant Analysis (subcapitol 1.6.1.1) i Linear Support Vector Machine

(subcapitol 1.6.1.2).
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3.1.3.2. Planificacio dels experiments

Per determinar la configuracié optima de les xarxes neuronals artificials a partir de les sis
bases de dades pre-processades, s'ha planificat el seglient procés experimental (veure Figura
17) que s’estructura en tres fases. Primer, les bases de dades s’han particionat aleatoriament
en subconjunts d’entrenament, validacié i test neutre, repetint aquesta divisié 50 vegades
per maximitzar la robustesa dels resultats. Segon, s’han definit 10 arquitectures de xarxa
diferenciades pel nombre de capes ocultes (una o dues) i el nombre de neurones ocultes per
capa: cinc amb una sola capa oculta (5, 10, 20, 50 o 100 neurones) i cinc amb dues capes
ocultes de configuracié simetrica ([5-5], [10-10], [20-20], [50-50], [100-100]). Finalment,
per a cadascuna d’aquestes 10 arquitectures s’han realitzat 2500 experiments (resultants de
les 50 particions de la base de dades combinades amb 50 inicialitzacions independents de la

xarxa mitjancant la Neural Network Toolbox de MATLAB®).

Particié aleatoria de les bases de dades
Cada base de dades s'han dividit 50 vegades aleatoriament en tres subconjunts: 80% per a

I'entrenament, 10% per a la validaci6 i 10% com a mostra de test neutre.

Inicialitzacié i entrenament de xarxes

Per a cada particié de les bases de dades, per a cadascuna de les sis bases de dades pre-
processades, i per a cadascuna de les 10 estructures de xarxa, s’hainicialitzat 50 vegades una
xarxa neuronal diferent. Cada inicialitzacié de la xarxa ha estat entrenada mitjancant la
Neural Network Toolbox de MATLAB®, amb una particié aleatoria interna del 80% de les
dades d’entrenament i un 20% per a la validaci6 interna. La configuracié amb I'error minim
de validaci6é de les 50 iteracions ha estat registrada. Aquest procediment s’ha repetit 50
vegades (50 particions aleatories de les bases de dades), obtenint 50 configuracions per

arquitectura. En aquest context, s’ha calculant I’error mitja dels minims de validacié de les 50

Z] €minvaljnBD

xarxes generades per cada arquitectura, segons oo O EminvalinD és I'error minim de

validacié de la particidé j, n nombre de capes i neurones ocultes i BD base de dades pre-

processada, obtenint un valor per a cada arquitectura i cada bases de dades pre-processades.

Nombre optim de capes i neurones ocultes (hiperparametres)

A continuacié, per poder establir el nombre optim de capes i de neurones ocultes, és a dir,
quina era la estructura optima d’entre les 10 proposades, s’ha diferenciat el pre-
processament de les bases de dades segons si havien estat o no reduides dimensionalment.

Posteriorment, s’ha procedit a comparar I'error mitja dels minims de validaci6 j per: (1) totes
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les configuracions corresponents als vectors de caracteristiques originals no reduits i (2)
totes les configuracions obtingudes amb vectors de caracteristiques reduits mitjancant la
tecnica MDA. El error minim ha determinat en cada cas 'estructura optima, on el nombre de

capes ocultes (1 0 2) i el nombre de neurones per capa, desenvolupa el rol d’hiperparametres.

Selecciod de la base de dades pre-processada optima
Per finalitzar, a partir de la identificacié de I'estructura de xarxa optima, tant per a les bases

de dades amb vector de caracteristiques sense reduccié com per a les bases de dades amb

reduccié mitjancant MDA, el menor error mitja de test, (Zje;;gim), associat a I’error mitja dels

minims de validacio, ha facilitat la seleccié de la base de dades pre-processada dptima.

Enresum, la millor arquitectura de xarxa neuronal artificial per a cada base de dades (CEMRR,
EMRR, C+EMRR) es defineix com la que ofereix el menor error de validaci6 entre els 2500
experiments efectuats per a cada tecnica de pre-processament i el menor error de test per
seleccionar, finalment, entre les dues técniques de pre-processament emprades. Aixi mateix,
s’han calculat les variancies dels errors minims de validacié amb la finalitat de quantificar la
dispersié respecte a I'error mitja dels minims de validaci6, aportant un indicador addicional

sobre ’homogeneitat i la fiabilitat dels resultats.

Finalment, els resultats han estat comparats per 2, 3 i 4 cldsters, aplicant la millor técnica de
clusteritzacid seleccionada per a cada base de dades, i s’Than comparat tots els resultats amb
el rendiment dels classificadors lineals LDC i LSVM respecte a les XNA optimes escollides,
considerant I’error mitja en el conjunt de test. Cal destacar que per als classificadors lineals
I'error de validacié és equivalent al d’entrenament, ja que no requereixen optimitzacié
d’hiperparametres. En tots els valors a comparar, s’han utilitzat la mitjana dels errors per
contrarestar la influencia dels outliers que podrien distorsionar la valoracié del rendiment

real dels classificadors.
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Figura 17. Programa implementat per obtenir I'estructura optima de la XNA. Cada XNA; dins dels blocs vermells del diagrama representa una arquitectura neuronal diferent definida
per la variacié del nombre de capes ocultes i de neurones per capa. Especificament, s’han analitzat les segiients configuracions: estructures amb una sola capa oculta, provant xarxes
amb 5, 10, 20, 50 i 100 neurones ocultes, i estructures amb dues capes ocultes amb configuracions simétriques de neurones per capa [5-5], [10-10], [20-20], [50-50] i [100-100]. En
total s’ha obtingut un conjunt de 10 arquitectures de XNA diferents.
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3.1.3.3. Analisis de la sensibilitat

L’etapa final d’aquest projecte ha consistit en I'analisi de la sensibilitat de la bateria
Neuronorma mitjangant 'arquitectura optima de xarxa neuronal implementada. L’objectiu
d’aquest estudi ha estat identificar quina caracteristica o prova d’aquesta bateria té més
influencia en la classificaci6 i, per tant, podria ser més predictiva per al diagnostic de

I’EMRR. Per a aquesta finalitat, es va utilitzar el meétode del valor de Shapley.

El valor de Shapley, que s’origina en la teoria de jocs cooperatius, s’ha adaptat per a la seva
aplicaci6 en l'aprenentatge automatic, especialment pel que fa a la interpretabilitat del
model i la determinacié de la importancia de les caracteristiques. Aquest concepte va ser
introduit per Lloyd Shapley I'any 1953 (Shapley, 1953). En el context de 'aprenentatge
automatic, els valors de Shapley proporcionen un mecanisme per quantificar 'impacte de

cada caracteristica en la prediccié del model per a una instancia determinada.
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3.2. RESULTATS

A continuaci6 s’exposen, en Taules i Figures, els resultats més rellevants de I'Estudi 1.

Inicialment, s’ha efectuat una comparacié entre les diverses tecniques de clustering i
les métriques de distancia utilitzades, amb la finalitat d’identificar I'enfocament més idoni
per a cadascuna de les dues bases de dades, CEMRRiEMRR. Un cop reduides les
caracteristiques dels tests mitjancant els métodes PCA i t-SNE, considerant projeccions en
dos i tres dimensions, s’ha dut a terme les analisis segiients: (1) s'han calculat els indexs de
Calinski-Harabasz per avaluar la cohesi6 dels agrupaments obtinguts mitjancant les
técniques de k-means i FCM, per configuracions de 2, 3 i 4 cldsters; i (2) s’han representat
graficament les dispersions corresponents a les agrupacions optimes per a cada nombre de
clusters. Amb l'objectiu de garantir la neutralitat en la clusteritzacio, s’ha prescindit de la
variable sexe, ates que s’ha constatat experimentalment que la seva naturalesa dicotomica

exerceix una influencia significativa sobre els resultats del procés.

Posteriorment, a partir de les etiquetes de cldster obtingudes, es mostren els resultats de la
classificacié de vector d’entrada per ac classes, onc=2,3,4. Les classificacions, ara ja
supervisades gracies a les etiquetes proporcionades a l’etapa prévia de clusteritzacié, s’han
realitzat sobre les sis bases de dades pre-processades entrenant les xarxes neuronals
artificials i els classificadors lineals. En aquesta fase, la variable sexe s’ha reintroduit en
I'analisi. S’han reportat: (1) els errors mitjans d’entrenament (train), validacié (validation)
i test, associats als errors minims de validaci6 de les 50 particions, de les 20 estructures de
XNA (10 arquitectures: 5 amb una sola capa de neurones ocultes i 5 amb dues capes de
neurones ocultes, x 2 procediments de pre-processament de les bases de dades: sense
reduccio6 de caracteristiques i amb reduccié MDA), juntament amb les variancies d’aquests
errors minims de validacio; (2) els errors mitjans d’entrenament (train + validation) i test
associats als errors minims de test de les 50 particions dels classificadors lineals, per
cadascuna de les sis bases de dades preprocessades d’entrada; i (3) I'analisi

de sensibilitat dels tests amb la XNA optima obtinguda.

Tots els percentatges d’error van acompanyats de les corresponents matrius de confusid.
La matriu de confusié permet comparar els valors reals amb els valors de prediccié per cada
estat de classificacié. Les files representen les prediccions del model, mentre que les
columnes indiquen els valors observats. Aquestes matrius permeten identificar de manera

eficient les situacions de confusié entre classes. Els elements diagonals de la matriu
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indiquen la quantitat o percentatge de casos ben classificats, mentre que en les altres

caselles es mostren el nombre o percentatge de classificacions erronies entre classes.

Com aresum grafic de l'eficiencia de les XNA optimes, a I'apartat annexos s’inclouen les
corbes ROC. La corba ROC representa graficament la proporcié6 de verdaders
positius (sensibilitat, eix x) enfront de la proporcié de falsos positius (1-especificitat, eix y)
per a cada classe. L'area sota la corba ROC (AUC, Area Under the Curve) reflecteix el
rendiment del classificador: un valor d’AUC més elevat indica una major capacitat

discriminativa del model.

Reduccié de dimensionalitat, clusteritzacio i etiquetatge

Les Taules 6 i 7 presenten una comparacié delsvalors de l'index de Calinski-
Harabasz obtinguts en la clusteritzaci6 de les bases de dades CEMRR i EMRR,
respectivament, utilitzant les tecniques k-means i fuzzy c-means (FCM). Les dades han estat
préviament reduides dimensionalment mitjancant PCAit-SNE, emprant les meétriques
Chebychev, cosinus, euclidiana i Mahalanobis en el cas del t-SNE, tant en2 com en 3

dimensions (fase 2 i 3, Figura 15).

Per tal de comparar el rendiment dels classificadors i les seves metriques associades, en el
cas de la tecnicak-means, el procés de clusteritzaci6 s’ha efectuat10 vegades.
Contrariament, en el cas del FCM, la repeticidé de 'experiment no ha estat necessaria ja que
els resultats obtinguts han estat constants en totes les proves realitzades. La rad d’aquesta
diferencia resideix en la sensibilitat a la inicialitzacié de la técnica k-means: 'algorisme de
k-means depén de la selecci6 aleatoria dels centres de cluster inicials. Diverses
inicialitzacions poden conduir a agrupacions diferents. Per mitigar aquesta aleatorietat i
garantir la robustesa, la clusteritzacié mitjangant k-means se sol repetir diverses vegades i
es selecciona el millor resultat, habitualment en funcié de la menor suma de distancies
intraclister. En aquest estudi s’ha optat per promitjar les 10 inicialitzacions i escollir la

millor agrupacié (Jain et al., 1999; Wulandari & Yogantara, 2022).

Cal matisar, perd, la distincié entre les tecniques de reduccié6 dimensional emprades
préviament a 'aplicaci6 de k-means. Quan la reduccio ha estat efectuada mitjancant I'analisi
PCA, els valors obtinguts han resultat constants al llarg de les iteracions, circumstancia
atribuible al caracter determinista d’aquesta técnica, que genera transformacions
identiques per a una mateixa base de dades i parametres. Per contra, la reduccié

dimensional amb t-SNE, de naturalesa estocastica, introdueix variabilitat en cada execuci6
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mitjancant una inicialitzaci6 aleatoria i processos d’optimitzacié iteratius, fet que comporta
representacions vectorials diferents per cada execucié (Jollife & Cadima, 2016; . T. Jolliffe,

1986; Van Der Maaten & Hinton, 2008).

Per contra, la tecnica FCM es mostra més estable sempre: a diferencia de k-means, FCM
assigna valors de pertinenca difusa als punts de dades, en lloc de nomenaments estrictes. El
procés iteratiu d’optimitzacié en FCM convergeix naturalment cap a una solucid estable, de
manera que els resultats sdn consistents independentment de la inicialitzacio, i 1a repeticié

multiple de I'algorisme resulta innecessaria.

Aixi, la utilitzaci6 de I'index de Calinski-Harabasz per comparar ambdues técniques de
clusteritzacid es justifica plenament, tot i que k-means requereixi multiples execucions
mentre que FCM no. Mitjancant aquest criteri, s’ha seleccionat 1a millor agrupacié per a cada

nombre de cldsters, assegurant una comparacio objectiva entre ambdues metodologies.

Taula 6. Valors de I'index de Calinski-Harabasz corresponents a la clusteritzacié de la base de dades CEMRR.

Cc=2 Cc=3 Cc=4
Kk-means
PCA 2d 962,10 817,89 760,20
PCA 3d 734,86 576,29 518,57
(loop =10)
t-SNE 2d Chebychev 1209,09 1034,56 1000,55
Cosinus 1346,87 1122,18 1071,05
Euclidiana 1299,05 1145,54 1093,48
Mahalanobis 489,25 596,16 613,16
t-SNE 3d Chebychev 1031,27 855,20 735,15
Cosinus 1447,65 1006,67 845,96
Euclidiana 1207,89 1024,04 861,34
Mahalanobis 303,10 304,12 308,26
fuzzy c-means
PCA 2d 958,86 803,07 721,01
PCA 3d 729,68 560,57 469,45
t-SNE 2d Chebychev 1267,07 1074,81 947,67
Cosinus 1345,12 1090,13 961,69
Euclidiana 1249,49 1117,43 1093,42
Mahalanobis 480,16 555,37 621,54
t-SNE 3d Chebychev 1013,67 854,05 729,90
Cosinus 1422,84 986,57 811,11
Euclidiana 1158,07 951,70 782,37
Mahalanobis 302,10 307,74 302,90

C: nombre de clusters; d: dimensid; loop: iteracions del procediment.
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Taula 7. Valors de I'index de Calinski-Harabasz corresponents a la clusteritzaci6 de la base de dades EMRR.

C=2 Cc=3 Cc=4
k-means
PCA 2d 554,40 484,45 459,25
PCA 3d 426,90 354,69 320,65
(loop =10)
t-SNE 2d Chebychev 796,94 697,86 632,62
Cosinus 1201,31 922,75 859,86
Euclidiana 896,27 790,60 713,49
Mahalanobis 278,90 340,79 352,48
t-SNE 3d Chebychev 669,79 553,87 463,90
Cosinus 1315,87 924,21 774,00
Euclidiana 811,86 670,23 568,49
Mahalanobis 181,01 175,39 180,16
fuzzy c-means
PCA 2d 554,08 447,94 447,52
PCA 3d 425,40 320,47 307,64
t-SNE 2d Chebychev 827,38 739,48 645,03
Cosinus 1224,89 916,39 855,86
Euclidiana 861,67 727,03 678,09
Mahalanobis 277,06 343,81 344,25
t-SNE 3d Chebychev 663,00 558,93 468,69
Cosinus 1309,39 894,03 697,98
Euclidiana 840,19 692,82 591,84
Mahalanobis 180,40 169,09 169,25

C: nombre de clusters; d: dimensid; loop: iteracions del procediment.

Segons el criteri de Calinski-Harabasz, un valor més elevat indica una agregacio de clasters

més Optima, per tant, el valor ombrejat determina la configuracié seleccionada per a cada

nombre de cldsters de cada base de dades. Aixi doncs, les etiquetes assignades a les bases

de dades CEMRR i EMRR s’han determinat utilitzant, en tots el casos, la tecnica de clustering

k-means després de la reduccié dimensional mitjancant t-SNE.

Concretament:

1. Perdos clusters, s’ha realitzat la reduccié dimensional amb t-SNE 3d emprant la
metrica cosinus per a ambdues bases de dades (CEMRR i EMRR).

2. Pertres clusters, s’ha aplicatt-SNE 2damb metrica euclidianaa la base de
dades CEMRR, mentre que per la EMRR s’ha utilitzat t-SNE 3d amb metrica cosinus.

3. Finalment, per a quatre clusters, s’ha implementat t-SNE 2d amb metrica euclidiana en

la CEMRR, i t-SNE 2d amb meétrica cosinus en la EMRR.
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La Figura 18 mostra la separacié clara entre classes assolida amb les técniques

seleccionades.
BD CEMRR
c=2 c=3 c=4

t-SNE 3d (distancia cosinus) t-SNE 2d (distancia euclidiana) t-SNE 2d (distancia euclidiana)

BD EMRR

c=2 c=3 c=4
t-SNE 3d (distancia cosinus) t-SNE 3d ( distancia cosinus) t-SNE 2d (distancia cosinus)

. - s
e* e N

Figura 18. Visualitzaci6 de la clusteritzacié seleccionada de les dues bases de dades per a c=2, 3 i 4 cldsters.

Reduccid de dimensionalitat base de dades etiquetada i classificacid

En la fase 4 (Figura 15), inicialment, s’ha procedit a la reduccié de la dimensionalitat del
vector d’entrada de caracteristiques, mitjan¢ant I'aplicacié de 'algorisme MDA. Aquesta
operaci6 persegueix la finalitat de disminuir el nombre de variables d’entrada i de
simplificar, d’aquesta manera, I'estructura interna dels classificadors. Cal destacar que la
seleccio de les variables que han estat objecte de reducci6 no ha estat arbitraria. S’assumeix,
a priori, que totes les caracteristiques pertanyents al mateix test presenten una correlacié
significativa, la qual cosa permet modificar la dimensionalitat del vector d’entrada, reduint-
la de 31 a 14 caracteristiques —incloent les variables corresponents a sexe, edat i

escolaritat— i mantenint inicament una caracteristica representativa per test (figura 16).

La validacié d’aquesta hipotesi s’ha dut a terme mitjancant I'analisi de dispersié de cada
conjunt de variables associades a cada test, utilitzant la representaci6 grafica corresponent
(scatterplot per test). La Figura 19 il-lustra, com a exemple, les correlacions entre les

variables del test de Stroop per a les tres bases de dades etiquetades CEMRR, EMRR i
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C+EMRR, aixi com per a les agrupacions en 2, 3 i 4 clusters. Addicionalment, a’Annex 5 es
presenten de manera detallada les correlacions corresponents a tots els tests objecte de
reduccid, considerant les tres bases de dades i les tres configuracions d’agrupacié

esmentades.

CEMRR-2Clusters EMRR-2Clusters C+EMRR-2Clusters

SircopP

o0pC.

s
TSP N

SiraopCP

CEMRR-3Clusters EMRR-3Clusters C+EMRR-3Clisters

 Classe 1 o Classe 1  Controls
Classe 2 o Classe 2 « EMRR1
o Classe 3 * EMRR2

SircopP

ir00pC.
TS N

s

StraopCP

CEMRR-4Clusters

« Classe 1
o Classe 2
sse 3

Stroop?

ro0pC
boorh sk

st
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Figura 19. Correlacions entre les variables del test de Stroop per a les tres bases de dades CEMRR, EMRR i
C+EMRR, i per a les agrupacions de 2, 3 i 4 clasters (la correspondéncia entre el color blau de la classe 1 i dels
controls no és directa, ja que 1'assignacio6 de colors i nimeros de classes per l'algorisme és arbitraria).

Posteriorment a la reducci6 de les caracteristiques de cada test, les sis bases de dades pre-
processades (tres sense reduir caracteristiques i tres amb reducci6 MDA), CEMRR_PSR,
CEMRR_PMDA, EMRR_PSR, EMRR_PMDA, C+EMRR_PSR, C+EMRR_PMDA, han estat
classificades mitjangant xarxes neuronals artificials i els classificadors lineals, LDC i LSVM
(segona part de la fase 4, Figura 15). En les Taules 8 a 16 s’indiquen els errors mitjans
d’entrenament (train), validaci6 (validation) i test juntament amb la variancia dels errors

de validaci6, corresponents al grau de dispersié que tenen els errors minims de validacio
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obtinguts en cada un dels 2500 experiments respecte al seu valor mitja, per a les 20

estructures de les xarxes neuronals. Cada taula s’ha ordenat segons el menor percentatge

d’error mitja de validacié i s’ha ombrejat els millor nombre d’hiperparametres per a cada

base de dades pre-processada.

Taula 8. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validaci6 per a la base de
dades CEMRR i per a 2 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents

de XNA).
Reduccié Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe¢) (P¢) (P¢)
PSR 100-100 2,80% 1,67% 4,07% 1,22E-04
PSR 50-50 2,93% 1,79% 3,81% 1,78E-04
PSR 20-20 3,24% 1,88% 4,14% 1,38E-04
PSR 100 2,80% 1,95% 3,95% 1,58E-04
PSR 20 3,32% 2,02% 4,24% 1,39E-04
PSR 10-10 3,11% 2,05% 4,19% 1,71E-04
PSR 50 3,02% 2,09% 3,88% 1,62E-04
PSR 5-5 3,50% 2,09% 4,28% 1,62E-04
PSR 5 3,45% 2,24% 4,31% 1,45E-04
PSR 10 3,17% 2,26% 4,38% 1,98E-04
PMDA 100-100 3,91% 2,00% 4,82% 1,34E-04
PMDA 50-50 3,80% 2,02% 4,71% 1,50E-04
PMDA 100 3,76% 2,02% 4,80% 1,61E-04
PMDA 20 4,07% 2,07% 4,66% 1,47E-04
PMDA 20-20 3,92% 2,09% 4,52% 1,62E-04
PMDA 10-10 4,08% 2,14% 5,15% 1,53E-04
PMDA 50 3,73% 2,19% 4,49% 1,72E-04
PMDA 10 4,12% 2,31% 4,61% 1,33E-04
PMDA 5-5 3,95% 2,47% 4,35% 1,56E-04
PMDA 5 4,05% 2,47% 4,66% 2,39E-04

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 9. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validaci6 per a la base de
dades CEMRR i per a 3 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents

de XNA).
Reduccié Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe¢) (P¢) (P¢)
PSR 50-50 9,20% 7,67% 11,63%  4,54E-04
PSR 100-100 8,95% 7,79% 11,49% | 4,94E-04
PSR 100 9,06% 7,81% 11,81% | 6,17E-04
PSR 50 9,10% 8,07% 11,98% | 5,65E-04
PSR 20-20 9,61% 8,12% 11,77% | 5,81E-04
PSR 10-10 10,36% 8,33% 12,65% | 5,70E-04
PSR 20 9,90% 8,35% 11,98% = 5,28E-04
PSR 10 10,13% 8,65% 12,58% = 6,88E-04
PSR 5-5 10,69% 8,70% 12,67% = 4,77E-04
PSR 5 10,44% 8,88% 12,47% = 5,72E-04
PMDA 50 11,73% 9,47% 13,51%  6,22E-04
PMDA 100 11,10% 9,49% 13,02% = 7,37E-04
PMDA 100-100 11,04% 9,51% 12,81% | 5,72E-04
PMDA 50-50 11,43% 9,58% 12,84% | 6,20E-04
PMDA 20-20 12,10% 9,74% 12,74% | 6,21E-04
PMDA 10-10 12,11% 9,93% 12,70% | 6,66E-04
PMDA 20 11,85% 10,00% 12,72% | 7,03E-04
PMDA 10 12,26% 10,14% 12,60% | 6,71E-04
PMDA 5-5 12,13% 10,23% 13,00% = 6,22E-04
PMDA 5 12,26% 10,28% 13,02% = 5,27E-04

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 10. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades CEMRR i per a 4 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents

de XNA).
Reduccié Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe¢) (P¢) (P¢)
PSR 50-50 10,24% 10,14% 14,54%  7,80E-04
PSR 20-20 10,73% 10,14% 14,64% | 6,80E-04
PSR 100-100 10,18% 10,21% 13,86% | 8,83E-04
PSR 100 10,48% 10,35% 14,26% | 8,36E-04
PSR 50 10,70% 10,49% 13,72% | 9,51E-04
PSR 20 10,98% 10,49% 14,59% | 1,01E-03
PSR 5 11,35% 10,64% 14,71% = 8,80E-04
PSR 10 10,87% 10,68% 14,28% = 9,85E-04
PSR 10-10 11,48% 10,71% 13,93% = 1,09E-03
PSR 5-5 11,05% 11,13% 15,18% = 9,04E-04
PMDA 50-50 11,94% 11,86% 15,32%  9,07E-04
PMDA 20-20 12,86% 11,98% 15,58% = 8,29E-04
PMDA 100-100 11,45% 11,98% 15,81% | 1,00E-03
PMDA 50 12,83% 12,05% 1598% | 8,89E-04
PMDA 100 11,99% 12,12% 16,38% | 7,16E-04
PMDA 20 12,69% 12,14% 15,06% | 8,83E-04
PMDA 5 13,73% 12,14% 15,88% | 8,77E-04
PMDA 10 13,08% 12,16% 15,53% | 1,13E-03
PMDA 10-10 13,08% 12,28% 15,25% = 8,87E-04
PMDA 5-5 13,31% 13,11% 15,39%  8,69E-04

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 11. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades EMRR i per a 2 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents

de XNA).
Reduccié Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe¢) (P¢) (P¢)
PSR 100-100 1,93% 0,72% 2,08% 1,56E-04
PSR 50-50 1,61% 0,88% 1,96% 1,47E-04
PSR 20-20 1,99% 0,88% 2,08% 1,47E-04
PSR 10-10 2,29% 1,08% 2,16% 1,95E-04
PSR 100 1,75% 1,12% 2,04% 1,79E-04
PSR 5-5 2,15% 1,12% 2,36% 2,27E-04
PSR 50 1,95% 1,16% 2,16% 1,93E-04
PSR 10 2,17% 1,16% 2,28% 1,45E-04
PSR 20 1,94% 1,24% 2,08% 2,38E-04
PSR 5 2,05% 1,24% 2,40% 1,90E-04
PMDA 5-5 2,98% 1,20% 3,12% 2,08E-04
PMDA 100 2,18% 1,28% 2,44% 2,52E-04
PMDA 10-10 2,47% 1,32% 2,40% 1,86E-04
PMDA 100-100 2,24% 1,32% 2,56% 2,02E-04
PMDA 20-20 2,57% 1,32% 2,56% 2,02E-04
PMDA 50 2,44% 1,36% 2,28% 2,63E-04
PMDA 20 2,20% 1,36% 2,56% 2,31E-04
PMDA 5 2,72% 1,36% 2,60% 2,63E-04
PMDA 50-50 2,19% 1,48% 2,16% 2,53E-04
PMDA 10 2,63% 1,48% 2,60% 2,53E-04

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 12. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades EMRR i per a 3 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents

de XNA).
Reduccié Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe¢) (P¢) (P¢)
PSR 100-100 7,05% 5,84% 9,84% 1,05E-03
PSR 50-50 7,11% 5,96% 9,40% 7,44E-04
PSR 100 7,27% 5,96% 9,84% 8,72E-04
PSR 20-20 7,46% 6,08% 9,52% 9,11E-04
PSR 10-10 7,78% 6,12% 10,04% | 9,03E-04
PSR 50 7,83% 6,24% 8,96% 8,74E-04
PSR 20 7,74% 6,24% 9,64% 9,86E-04
PSR 5-5 8,05% 6,36% 10,56% 1,02E-03
PSR 5 8,31% 6,40% 9,40% 9,44E-04
PSR 10 7,99% 6,52% 9,00% 1,10E-03
PMDA 50-50 8,95% 6,36% 10,76%  1,23E-03
PMDA 20-20 8,74% 6,48% 9,88% 1,03E-03
PMDA 10-10 8,54% 6,56% 9,96% 1,14E-03
PMDA 20 8,74% 6,60% 9,08% 1,06E-03
PMDA 5-5 9,10% 6,64% 10,08% @ 1,18E-03
PMDA 5 9,02% 6,76% 9,40% 1,44E-03
PMDA 10 9,09% 6,80% 9,52% 1,30E-03
PMDA 50 9,08% 6,88% 9,48% 1,25E-03
PMDA 100 9,24% 6,96% 10,24% | 1,24E-03
PMDA 100-100 8,29% 7,04% 9,68% 1,04E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.

68



Taula 13. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades EMRR i per a 4 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents

de XNA).
Reduccié Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe¢) (P¢) (P¢)
PSR 100-100 9,31% 8,60% 16,20%  1,12E-03
PSR 50-50 9,36% 8,80% 15,64% | 1,22E-03
PSR 20-20 9,92% 8,92% 15,80% | 1,19E-03
PSR 100 9,86% 9,20% 15,68% | 1,31E-03
PSR 50 10,12% 9,24% 17,56% | 1,57E-03
PSR 10-10 10,00% 9,52% 16,60% | 1,45E-03
PSR 10 10,23% 9,56% 16,60% 1,40E-03
PSR 20 10,46% 9,60% 16,08% 1,42E-03
PSR 5 10,46% 10,00% 16,44% | 1,41E-03
PSR 5-5 10,63% 10,52% 18,08% 1,47E-03
PMDA 50-50 12,21% 10,68% 18,20%  1,69E-03
PMDA 20 12,79% 10,72% 17,80% 1,98E-03
PMDA 20-20 12,29% 10,80% 18,00% & 1,58E-03
PMDA 10 12,67% 10,84% 17,40% @ 2,10E-03
PMDA 50 12,68% 10,92% 17,48% | 1,76E-03
PMDA 5 13,28% 11,04% 17,72% | 1,68E-03
PMDA 100 12,05% 11,08% 18,00% @ 1,49E-03
PMDA 10-10 12,58% 11,36% 17,88% | 1,43E-03
PMDA 100-100 11,78% 11,52% 17,96% 1,94E-03
PMDA 5-5 12,94% 12,36% 18,12% 1,77E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 14. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades C+EMRR i per a 2 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures

diferents de XNA).

Capesi

Redufc#i Neurones Capa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (P¢) (P¢) (P¢)
PSR 100 11,61% 9,16% 13,74% 7,12E-04
PSR 50-50 11,13% 9,28% 13,65% 6,79E-04
PSR 20 11,62% 9,40% 13,28% 8,21E-04
PSR 50 11,81% 9,42% 13,47% 6,34E-04
PSR 10-10 11,87% 9,49% 13,47% 7,32E-04
PSR 100-100 11,47% 9,51% 13,93% 6,53E-04
PSR 20-20 11,47% 9,63% 13,72% 7,79E-04
PSR 10 11,99% 9,65% 13,28% 7,80E-04
PSR 5-5 12,20% 9,74% 13,47% 7,67E-04
PSR 5 12,12% 9,86% 13,12% 7,91E-04
PMDA 50-50 11,27% 9,35% 12,84% 6,38E-04
PMDA 20-20 11,76% 9,42% 11,91% 5,64E-04
PMDA 50 12,06% 9,47% 12,40% 7,03E-04
PMDA 100-100 11,59% 9,49% 13,02% 6,51E-04
PMDA 10-10 11,96% 9,58% 12,91% 8,25E-04
PMDA 100 11,62% 9,60% 12,77% 7,72E-04
PMDA 20 11,88% 9,70% 12,42% 7,50E-04
PMDA 5-5 12,42% 9,72% 13,00% 7,34E-04
PMDA 10 12,50% 9,79% 13,09% 8,77E-04
PMDA 5 12,46% 10,02% 12,44% 8,32E-04

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 15. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades C+EMRR i per a 3 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures

diferents de XNA).

Capesi

Redufc#i Neurones Capa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (P¢) (P¢) (P¢)
PSR 50-50 10,93% 10,95% 15,28% 8,28E-04
PSR 100-100 11,11% 11,07% 16,23% 1,00E-03
PSR 20 11,45% 11,09% 15,49% 1,10E-03
PSR 100 11,01% 11,09% 15,98% 8,23E-04
PSR 20-20 11,84% 11,21% 15,07% 8,64E-04
PSR 10-10 11,71% 11,37% 15,47% 1,28E-03
PSR 10 12,51% 11,40% 15,56% 9,52E-04
PSR 50 11,42% 11,42% 15,49% 9,99E-04
PSR 5 12,82% 11,81% 15,02% 1,14E-03
PSR 5-5 12,63% 11,86% 15,35% 1,04E-03
PMDA 100-100 13,07% 11,60% 17,47% 8,63E-04
PMDA 50-50 13,70% 11,84% 18,28% 8,20E-04
PMDA 100 13,40% 11,91% 18,65% 8,79E-04
PMDA 20 14,49% 12,33% 18,21% 9,41E-04
PMDA 50 14,06% 12,35% 17,79% 9,19E-04
PMDA 20-20 14,06% 12,53% 18,70% 9,32E-04
PMDA 10 14,94% 12,79% 18,77% 1,12E-03
PMDA 10-10 14,71% 12,86% 18,28% 1,01E-03
PMDA 5 15,76% 13,40% 18,65% 9,59E-04
PMDA 5-5 15,43% 13,44% 18,58% 1,11E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Taula 16. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades C+EMRR i per a 4 classes (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 20 estructures

diferents de XNA).

Capesi

Redufc#i Neurones Capa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (P¢) (P¢) (P¢)
PSR 50-50 14,33% 14,30% 19,05% 1,13E-03
PSR 20-20 14,53% 14,35% 19,21% 9,55E-04
PSR 50 14,51% 14,37% 19,12% 9,51E-04
PSR 100 14,11% 14,37% 19,42% 9,67E-04
PSR 100-100 13,86% 14,42% 18,72% 1,01E-03
PSR 10-10 14,91% 14,44% 19,28% 9,42E-04
PSR 10 15,45% 14,53% 18,91% 1,18E-03
PSR 20 15,30% 14,56% 19,07% 1,12E-03
PSR 5 16,14% 14,98% 19,44% 1,17E-03
PSR 5-5 15,97% 15,98% 19,93% 9,62E-04
PMDA 100-100 15,73% 15,91% 20,60% 1,21E-03
PMDA 50-50 16,63% 16,12% 20,88% 1,20E-03
PMDA 100 16,66% 16,23% 21,40% 1,27E-03
PMDA 20-20 16,57% 16,23% 21,63% 1,22E-03
PMDA 20 17,42% 16,58% 21,35% 1,30E-03
PMDA 50 16,67% 16,58% 21,67% 1,20E-03
PMDA 10-10 17,63% 16,88% 22,00% 1,11E-03
PMDA 10 18,18% 17,16% 22,07% 1,10E-03
PMDA 5 19,41% 17,81% 22,26% 1,18E-03
PMDA 5-5 19,22% 18,35% 22,74% 1,06E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.
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Ales Taules 17 a 25 es presenten els error mitjans, les matrius de confusio i les variancies
mitjanes associades als errors minims de validacié obtinguts en els 2500 experiments
corresponents a l'estructura optima de cada metode supervisat de classificacid, aplicats a
les tres bases de dades etiquetades CEMRR, EMRR i C+EMRR, per a configuracions de 2, 3 i
4 classes. Les taules s’han ordenat segons el percentatge d’error de test, de menor a major,
i s’hi han ressaltat la base de dades pre-processada dptima, I'error de test corresponenti els
percentatges de subjectes correctament classificats en cadascuna de les classes. A '’Annex
6 es mostra la mateixa estructura de taula aplicada a totes les xarxes neuronals artificials

entrenades amb les tres bases de dades i les tres configuracions d’agrupament.

AlaTaula 26 a 28 es presenten els percentatges d’error iles matrius de confusié associades
a l'error minim de test de I'estructura optima de cada bases de dades CEMRR, EMRR i
C+EMRR, per a configuracions de 2, 3 i 4 classes. En aquestes matrius de confusié s’indiquen
en verd els subjectes classificats correctament i en vermell aquells classificats de manera
erronia en la base de test neutre. A '’Annex 7 s’hi representen les corbes ROC de les

estructures optimes de cada base de dades per als valors de c=2, 3 i 4.
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Taula 17. Percentatges d’errors, matrius de confusio i variancies associades als errors minims de validaci6 de 'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base

de dades CEMRR per a 2 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio

Metode

Train

Validation

Test

Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) o*
cT | c2 cT | c2 cT | c2
PSR XNA 100-100 Pe =2,80% Pe = 1,67% Pe=4,07% 1,22E-04
C1 | 256,60 11,40 32,14 0,86 31,10 1,90
C2 7,80 410,20 0,56 51,44 1,56 50,44
PSR | LSVM Pe = 1,97% Pe = 4,33%
c1 | 289,90 11,10 30,92 2,08
C2 4,08 465,92 1,60 50,34
PMDA ~ XNA 100-100 Pe =3,91% Pe =2,00% Pe = 4,82% 1,34E-04
C1 | 25234 15,66 32,10 0,90 30,80 2,20
c2 11,14 406,86 0,80 51,20 1,90 50,10
PMDA | LDC Pe = 5,36% Pe = 5,79%
C1 | 26546 35,54 28,88 4,12
C2 5,76 464,24 0,80 51,20
PSR | LDC Pe = 4,87% Pe = 6,00%
C1 | 27054 30,46 28,80 4,20
C2 7,10 462,90 0,90 51,10
PMDA | LSVM Pe =9,50% Pe =9,93%
C1 | 25658 44,42 27,90 5,10
C2 28,80 441,20 3,34 48,66

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;
o?:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 18. Percentatges d’errors, matrius de confusio i variancies associades als errors minims de validaci6 de 'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base

de dades CEMRR per a 3 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccié Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) 7
c1 c2 c3 c1 | ¢ | a3 c1 c2 3
PSR XNA 50-50 Pe =9,20% Pe =7,67% Pe=11,63% 4,54E-04
C1 194,70 0,18 12,12 | 24,94 0 1,06 | 23,72 0,02 2,26
Cc2 0,02 226,52 18,46 0 28,88 | 2,12 0,022 | 27,74 3,24
c3 11,66 20,46 199,88 1,36 2,06 | 2558 1,84 2,62 24,54
PSR LSVM Pe =7,84% Pe =13,02%
C1 223,56 0 9,44 23,44 0 2,56
Cc2 0 259,26 16,74 0 27,92 3,08
c3 10,22 24 226,78 1,88 3,68 23,44
PMDA XNA 50 Pe =11,73% Pe =9,47% Pe =13,51% 6,22E-04
C1 192,08 0,14 14,78 | 24,46 @ 0,02 1,52 | 23,68 0,02 2,30
Cc2 0,12 219,36 25,52 0,04 | 2856 | 2,40 0 27,18 3,82
C3 14,16 25,50 192,34 1,58 2,58 | 24,84 2,04 3,44 23,52
PSR LDC Pe =13,21% Pe =16,16%
C1 197,42 0,68 34,90 21,30 0,14 4,56
c2 0 239,92 36,08 0 25,78 5,22
Cc3 5,34 24,68 230,98 0,72 3,26 25,02
PMDA LDC Pe =14,81% Pe =16,23%
C1 199,08 0,12 33,80 21,90 0,04 4,06
c2 0 233,66 42,34 0 25,94 5,06
C3 8,70 29,08 223,22 1,06 3,74 24,20
PMDA LSVM Pe =21,76% Pe =22,51%
C1 192,14 0,92 39,94 21,48 0,08 4,44
c2 3,42 229,32 43,26 0,42 25,30 5,28
c3 26,56 53,46 180,96 3,02 6,12 19,86

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;
o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 19. Percentatges d’errors, matrius de confusio i variancies associades als errors minims de validaci6 de 'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base
de dades CEMRR per a 4 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe) (Pe) ?
ct | c2 | i3 | ca ¢t | ¢c2 | a3 | ca ¢t | c2 | 3 | c4
PSR XNA 50-50 Pe =10,24% Pe =10,14% Pe = 14,54% 7,80E-04
C1 | 204,66 0 7,04 730 | 2520 0 090 | 090 | 24,74 0 092 | 1,34
C2 0 177,08 3,30 3,62 0 22,10 | 0,44 | 046 0 21,12 0,88 | 1,00
C3 | 574 492 | 11476 | 11,58 | 046 @ 080 | 14,42 1,32 0,86 1,10 | 12,86 2,18
c4 | 10,28 4,72 11,72 | 11928 | 1,20 088 | 1,26 1466 @ 148 | 090 | 1,70 | 13,92
PSR \ LSVM Pe = 6,60% Pe = 14,75%
C1 | 234,12 0 4,84 7,04 24,28 0 1,02 | 1,70
C2 0 205,48 | 0,84 0,68 0 20,98 | 1,18 | 0,84
C3 | 448 2,28 | 138,06 @ 9,18 086 | 0,70 | 13,36 | 2,08
c4 | 860 2,70 10,22 | 142,48 1,32 | 086 @ 198 | 13,84
PMDA . XNA50-50 Pe = 11,94% Pe = 11,86% Pe =15,32% 9,07E-04
C1 | 201,62 0 8,46 892 | 2478 0 098 | 1,24 | 2426 0 1,16 | 1,58
C2 0 174,12 @ 530 4,58 0 21,76 | 0,64 | 0,60 0 21,24 | 0,92 | 084
C3 | 748 658 | 111,72 | 11,22 | 094 086 | 13,80 | 1,40 1,10 1,26 | 12,86 1,78
C4 | 12,56 5,32 11,46 | 11666 = 158 | 086 | 098 | 1458 @ 164 | 092 | 1,82 | 13,62
PSR \ LDC Pe = 13,43% Pe =16,92%
Cc1 | 22830 0 9,96 7,74 24,44 0 1,12 | 1,44
c2 0 183,44 = 10,70 | 12,86 0 19,16 | 1,74 | 2,10
3 | 746 3,86 | 129,68 | 13,00 0,76 | 0,56 | 13,60 | 2,08
C4 | 1488 3,20 19,86 | 126,06 1,78 | 056 | 224 | 13,42
PMDA \ LDC Pe =15,75% Pe =17,81%
C1 | 224,34 0 14,04 7,62 24,08 0 1,59 | 1,35
c2 0 183,28 | 9,84 13,88 0 1986 1,18 | 1,96
3 | 794 424 | 124,60 @ 17,22 0,74 | 0,66 | 13,22 | 2,38
Cc4 | 21,40 5,38 19,84 | 117,38 228 | 062 | 238 | 12,72
PMDA \ LSVM Pe = 28,88% Pe =30,61%
C1 | 20562 0,88 16,34 | 23,16 2248 | 014 | 1,50 | 2,88
c2 0 170,48 = 17,04 | 19,48 0 1868 = 196 | 236
C3 | 2380 2264 | 8386 | 23,70 310 | 272 | 878 | 2,40
C4 | 3926 | 1754 | 1884 | 88,36 4,62 2,06 | 2,28 | 9,04

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;

o?:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 20. Percentatges d’errors, matrius de confusi6 i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificaci6 de la base
de dades EMRR per a 2 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio

Metode

Train

Validation

Test

Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) o*
cT | c2 c1 c2 cT | c2
PSR XNA 100-100 Pe =1,93% Pe =0,72% Pe=2,08% 1,56E-04
Cc1 154,62 4,38 19,72 0,28 19,44 0,56
Cc2 3,30 235,70 0,08 29,92 0,48 29,52
PMDA XNA 5-5 Pe =2,98% Pe =1,20% Pe =3,12% 2,08E-04
Cc1 152,68 6,32 19,68 0,32 19,14 0,86
c2 5,54 233,46 0,28 29,72 0,70 29,30
PSR LSVM Pe =1,01% Pe =3,64%
Cc1 177,08 1,92 19,06 0,94
c2 2,62 266,38 0,88 29,12
PMDA LDC Pe =4,16% Pe =4,56%
Cc1 162,08 16,92 17,98 2,02
Cc2 1,70 267,30 0,26 29,74
PSR LDC Pe =3,63% Pe =5,44%
Cc1 165,06 13,94 17,84 2,16
Cc2 2,32 266,68 0,56 29,44
PMDA LSVM Pe =8,01% Pe =9,00%
Cc1 158,52 20,48 17,62 2,38
c2 15,42 253,58 2,12 27,88

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;
o?:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 21. Percentatges d’errors, matrius de confusi6 i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificaci6 de la base
de dades EMRR per a 3 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) 7
cit ¢ 3 c1 c2 c3 ciL €2 3
PSR XNA 100-100 Pe =7,05% Pe =5,84% Pe=9,84% 1,05E-03
Cl1 6824 3,58 10,18 8,34 0,44 1,22 7,92 0,70 1,38
C2 | 3,28 | 149,28 2,44 0,30 19,32 0,38 0,74 18,74 0,52
C3 | 6,80 1,76 152,44 0,46 0,12 19,42 1,16 0,42 18,42
PMDA XNA 50-50 Pe =8,95% Pe =6,36% Pe =10,76% 1,23E-03
Cl1 6394 4,72 13,34 8,14 0,32 1,54 7,58 0,58 1,84
c2 | 3,32 148 3,68 0,22 19,30 0,48 0,62 18,70 0,68
C3 | 820 2,38 150,42 0,50 0,12 19,38 1,30 0,36 18,34
PMDA LDC Pe =10,76% Pe =11,44%
C1 | 7080 @ 3,94 17,26 7,36 0,52 2,12
C2 | 6,60 | 158,68 9,72 0,88 18,06 1,06
C3 | 888 1,80 170,32 0,92 0,22 18,86
PSR LSVM Pe = 4,48% Pe =11,72%
c1 8152 1,18 9,30 7,62 0,82 1,56
c2 248 171,70 0,82 0,96 18,62 0,42
C3 | 558 0,70 174,72 1,84 0,26 17,90
PSR LDC Pe =9,27% Pe =12,56%
C1 | 7374 2,20 16,06 7,24 0,54 2,22
C2 | 7,60 | 159,86 7,54 1,12 18,00 0,88
C3 6,76 1,38 172,86 1,28 0,24 18,48
PMDA LSVM Pe =20,90% Pe =23,20%
C1 | 4224 12,96 36,80 4,20 1,70 4,10
c2 656 156,88 11,56 0,84 17,44 1,72
C3 | 1342 12,34 | 15524 1,62 1,62 16,76

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;
o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.




Taula 22. Percentatges d’errors, matrius de confusi6 i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificaci6 de la base
de dades EMRR per a 4 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe) (Pe) ?
¢t | c2 | 3 | ca c1 2 | a3 c4 c1 | c2 | 3 | c4
PSR XNA 100-100 Pe =9,31% Pe =8,60% Pe=16,20% 1,12E-03
C1 75,36 3,32 1,26 5,06 9,86 0,40 0,18 0,56 8,78 0,62 0,34 1,26
C2 3,62 60,36 4,46 4,56 0,50 7,46 0,50 0,54 0,78 6,32 0,90 1,00
C3 1,62 3,74 136,46 0,18 0,14 0,36 | 17,42 | 0,08 0,40 094 | 16,56 0,10
C4 5,72 3,46 0,04 88,78 0,58 0,46 0 10,96 | 1,00 0,76 0 10,24
PSR LSVM Pe =4,37% Pe =17,52%
C1 90,94 1,28 0,64 3,14 8,92 0,72 0,28 1,08
C2 1,08 76,16 3,02 1,74 0,90 6,16 1,24 0,70
C3 0 2,38 157,62 0 0,52 1,40 | 16,02 | 0,06
C4 3,66 2,62 0 103,72 1,04 0,82 0 10,14
PMDA XNA 50-50 Pe =12,21% Pe =10,68% Pe =18,20% 1,69E-03
C1 71,78 3,88 1,34 8,00 9,30 0,48 0,26 0,96 8,28 0,74 0,28 1,70
C2 4,88 55,40 6,42 6,30 0,42 7,28 0,72 0,58 0,80 5,98 1,12 1,10
C3 2,12 3,72 136 0,16 0,16 046 | 17,34 | 0,04 0,48 1,00 | 16,52 0
C4 6,78 4,92 0,08 86,22 0,80 0,46 0 10,74 | 1,16 0,70 0,02 10,12
PSR LDC Pe =12,74% Pe =18,72%
C1 83,72 4,54 0,26 7,48 8,94 0,78 0,06 1,22
C2 3,46 63,04 6,24 9,26 0,56 5,92 1,00 1,52
C3 4,94 6,40 147,88 0,78 0,86 1,28 | 15,68 | 0,18
C4 8,14 5,58 0 96,28 1,08 0,82 0 10,10
PMDA LDC Pe =14,51% Pe =19,40%
C1 80,72 4,52 0,92 9,84 8,34 0,98 0,16 1,52
C2 6,12 61,56 6,26 8,06 0,86 6,22 0,92 1,00
C3 5,12 6,18 148,32 0,38 0,90 1,12 | 15,86 | 0,12
C4 9,52 8,10 0 92,38 1,22 0,90 0 9,88
PMDA LSVM Pe =30,63% Pe =34,60%
C1 43,82 8,22 12,76 31,20 4,38 1,20 1,56 3,86
C2 10,22 40,38 14,58 16,82 1,20 3,70 1,82 2,28
C3 6,04 6,94 146,08 0,94 0,74 1,12 | 16,06 | 0,08
C4 14,74 11,44 3,30 80,52 1,90 1,22 0,32 8,56

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;

o?:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 23. Percentatges d’errors, matrius de confusi6 i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificaci6 de la base
de dades C+EMRR per a 2 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) 7
cT | c2 cT | 2 cT = c2
PMDA XNA 50-50 Pe = 11,27% Pe =9,35% Pe = 12,84% 6,38E-04
Cl | 24744 38,56 32,10 3,90 30,52 5,48
C2 38,54 359,46 4,14 45,86 5,56 44,44
PSR . XNA 100 Pec = 11,61% Pe =9,16% Pc = 13,74% 7,12E-04
Cl1 | 24500 41,00 32,12 3,88 30,04 5,96
C2 38,42 359,58 4,00 46,00 5,86 44,14
PMDA . LDC Pc = 13,69% Pe = 14,16%
Cl1 | 266,14 55,86 29,62 6,38
€2 | 4958 398,42 5,80 44,20
PSR . LDC Pe = 12,65% Pe = 14,23%
C1 | 268,16 53,84 29,20 6,80
C2 | 4356 404,44 5,44 44,56
PSR . LSVM Pe = 12,43% Pe = 14,44%
C1 | 27180 50,20 29,40 6,60
C2 | 4554 402,46 5,82 44,18
PMDA . LSVM Pc = 18,48% Pc = 18,53%
Cl | 24694 75,06 27,84 8,16
C2 67,26 380,74 7,78 42,22

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;
o?:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 24. Percentatges d’errors, matrius de confusi6 i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificaci6 de la base
de dades C+EMRR per a 3 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) 7
c1 ¢c2 | c3 cT | c2 | 3 ¢t | ¢z | c3
PSR XNA 50-50 Pe =10,93% Pe =10,95% Pe=15,28% 8,28E-04
C1 145,44 5,42 8,14 18,10 0,78 1,12 17,36 1,28 1,36
C2 | 242 211,58 25,00 0,34 27,08 2,58 0,56 25,46 3,98
C3 844 25,34 | 252,22 | 1,32 3,28 31,40 1,46 4,50 30,04
PSR LSVM Pe =10,99% Pe =16,02%
C1 | 166,20 1,82 10,98 16,92 1,00 2,08
C2 | 148 234,52 33,00 0,84 25,20 3,96
C3 896 28,42 | 284,62 1,66 4,24 30,10
PMDA XNA 100-100 Pe =13,07% Pe =11,60% Pe =17,47% 8,63E-04
C1 141,82 6,24 1094 | 17,96 0,68 1,36 16,96 1,16 1,88
C2 | 3,60 206,34 29,06 0,36 26,54 3,10 0,86 25,00 4,14
C3 | 12,26 27,28 | 24646 1,54 2,94 31,52 2,18 4,80 29,02
PSR LDC Pe =15,27% Pe =18,16%
C1 142,04 2452 @ 12,44 15,14 3,30 1,56
c2 5,10 234,42 | 29,48 0,78 25,76 3,46
C3 8,58 37,44 | 275,98 1,44 5,08 29,48
PMDA LDC Pe =19,29% Pe =21,74%
C1 | 136,92 18,58 | 23,50 14,72 2,32 2,96
c2 370 224,16 41,14 0,62 24,70 4,68
C3 | 16,82 44,78 | 260,40 2,22 5,90 27,88
PMDA LSVM Pe =23,66% Pe =25,30%
C1 | 131,72 17,38 | 29,90 14,56 2,10 3,34
C2 | 880 201,00 59,20 1,64 21,84 6,52
C3 18,70 48,24 | 255,06 2,20 5,96 27,84

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;

o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 25. Percentatges d’errors, matrius de confusi6 i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificaci6 de la base
de dades C+EMRR per a 4 classes (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe) (Pe) ?
¢t | c2 | 3 | c4 ¢t | c2 | i3 | 4 c1 | c2 | 3 | c4
PSR XNA 50-50 Pe =14,33% Pe =14,30% Pe=19,05% 1,13E-03

Cl1 | 49,84 3,50 10,26 18,40 5,78 0,34 1,38 2,50 5,08 0,50 1,70 2,72
C2 3,12 140,52 2,66 8,70 0,36 17,96 0,54 1,14 080 | 17,14 048 1,58

Cc3 4 1,20 142,90 12,90 0,54 0,20 17,98 | 1,28 0,80 0,28 | 16,92 2,00
C4 | 10,22 8,62 14,46 252,70 | 1,12 0,96 1,94 | 3198 | 1,46 1,56 2,5 30,48
PSR ‘ LSVM Pe =12,20% Pe =19,70%
C1 | 61,32 0,46 6,84 23,38 5,04 0,54 1,22 3,20
C2 2,30 | 161,96 0,96 9,78 084 | 17,16 | 0,32 1,68
Cc3 3,76 0,80 161,62 14,82 1,34 0,50 | 16,24 | 192
C4 9,30 6,78 14,74 291,18 1,60 1,58 2,20 | 30,62
PMDA ‘ XNA 100-100 Pe =15,73% Pec =15,91% Pe =20,60% 1,21E-03

C1 | 49,32 4,20 10,58 17,90 5,84 0,42 1,52 2,22 5,08 0,74 1,54 2,64
C2 1,98 | 139,54 2,92 10,56 0,26 17,96 0,38 1,40 046 | 17,04 | 0,56 1,94
C3 5,46 1,70 137,30 16,54 0,66 0,24 17,20 | 1,90 0,80 0,28 | 16,24 | 2,68
C4 8,96 10,76 16,00 250,28 | 1,12 1,46 2,10 | 31,32 | 1,46 1,84 2,78 | 29,92

PSR ‘ LDC Pe =17,73% Pe =21,91%
C1 | 51,02 4,82 13,48 22,68 4,82 0,56 1,90 2,72
Cc2 592 144,72 11,78 12,58 1,22 15,3 1,70 1,78
C3 7,46 3,70 157,36 12,48 1,14 0,68 | 16,60 | 1,58
C4 | 12,90 7,60 21,14 280,36 1,52 1,24 2,80 | 30,44
PMDA ‘ LDC Pe =22,67% Pe =25,33%
C1 | 42,18 6,94 12,66 30,22 4,44 0,60 1,50 3,46
Cc2 4,44 | 140,26 8,30 22 068 | 1532 | 1,08 2,92
C3 4,20 2,76 145,80 28,24 0,50 0,60 | 1566 | 3,24
C4 | 11,18 | 14,44 29,20 267,18 1,22 2,12 3,86 | 28,80
PMDA ‘ LSVM Pe =29,55% Pe =30,95%
C1 | 14,10 8,12 28,36 41,42 1,36 0,94 3,16 4,54
Cc2 3,38 | 130,42 8,58 32,62 0,36 | 14,42 | 1,24 3,98
C3 3,16 9,12 127,24 | 41,48 0,40 092 | 14,20 | 4,48
C4 5,20 16,86 29,26 270,68 0,60 2,18 3,82 | 29,40

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LSVM: Linear Support Vector Machine; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error;
o?:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 26. Percentatges d’error i les matrius de confusid associades I'error minim de test neutre de la XNA optima de les bases de dades CEMRR, EMRR i C+EMRR per a 2 classes.

BD Reduccié Metode Train Validation Test
Caracteristiques Supervisat (P¢) (Pe¢) (Pe¢)
c1 o c2 c1T | c2 c1 | c2
CEMRR PSR XNA 100-100 Pe =2,48% Pe = 0% Pe=2,35%
C1 259 9 33 0 31 2
C2 8 410 0 52 0 52
EMRR PSR . XNA 100-100 Pe =2,76% Pc = 0% Pc = 0%
C1 153 6 20 0 20 0
Cc2 5 234 0 30 0 30
C+EMRR PMDA \ XNA 50-50 Pe =11,99% Pe =3,49% Pe =12,79%
Cc1 244 42 36 0 28 8
Cc2 40 358 3 47 3 47

BD: Base de dades; PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; C: Classe.

Taula 27. Percentatges d’error i les matrius de confusid associades I'error minim de test neutre de la XNA optima de les bases de dades CEMRR, EMRR i C+EMRR per a 3 classes.

BD Reduccio Meétode Train Validation Test
Caracteristiques Supervisat (P¢) (Pe) (P¢)
c1t c2 | c3 c1 | €2 | c3 ciT ¢ | 3
CEMRR PSR XNA 50-50 Pe =10,53% Pe =3,49% Pe=4,65%
C1 193 0 14 26 0 0 26 0 0
C2 0 229 16 0 30 1 0 30 1
C3 14 28 190 1 1 27 1 2 26
EMRR PSR XNA 100-100 Pe =5,03% Pe = 0% Pe =4,00%
Cc1 69 3 10 10 0 0 8 0 2
c2 4 150 1 0 20 0 0 20 0
C3 2 0 159 0 0 20 0 0 20
C+EMRR PSR XNA 50-50 Pe =16,81% Pe =4,65% Pe =18,60%
C1 139 8 12 19 0 1 17 2 1
Cc2 5 199 35 0 30 0 0 24 6
C3 21 34 231 1 2 33 3 4 29

BD: Base de dades; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; C: Classe.
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Taula 28. Percentatges d’error i les matrius de confusid associades I'error minim de test neutre de la XNA optima de les bases de dades CEMRR, EMRR i C+EMRR per a 4 classes.

BD Reduccio Métode Train Validation Test
Caracteristiques Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe)
c1 €2 | € | C4 cC1  C2 | €3 @ C4 c1 | c2 | 3 | c4
CEMRR PSR XNA 50-50 Pe =11,52% Pe =4,71% Pe=9,41%
C1 200 0 10 9 26 0 0 1 27 0 0 0
C2 0 176 4 4 0 22 0 1 0 21 2 0
C3 7 3 115 12 0 0 16 1 0 1 14 2
Cc4 9 6 15 116 1 0 0 17 1 0 2 15
EMRR PSR ' XNA 100-100 Pe =8,29% 4,00% Pe =10,00%
C1 77 2 0 6 10 0 0 1 11 0 0 0
Cc2 4 60 3 6 0 9 0 0 2 7 0 0
C3 2 3 137 0 0 0 18 0 0 2 16 0
Cc4 4 3 0 91 0 1 0 11 0 1 0 11
C+EMRR | PSR XNA 50-50 Pe =14,77% Pe = 6,98% Pe =32,56%
C1 51 6 9 16 7 0 1 2 1 2 4 3
C2 2 138 3 12 0 17 0 3 1 19 0 0
C3 4 3 144 10 0 0 20 0 3 0 13 4
C4 10 11 15 250 0 0 0 36 2 4 5 25

BD: Base de dades; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; C: Classe.
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Seleccié xarxa neuronal artificial

Atés que, d'una banda, I'objectiu principal d’aquest estudi era delimitar un nombre maxim i
alhora raonable d’estats cognitius en subjectes amb EMRR que sigui util en la practica
clinica, assegurant que el percentatge d’error es mantingui en uns nivells acceptables, es va
decidir escollir una classificacié formada per tres classes. Cal destacar que la classificaci6 en
dues classes encara que presenta un percentatge d’error lleugerament inferior, no esta
substancialment allunyat del resultat amb tres classes, mentre que la classificacié amb

quatre classes mostra de manera clara un rendiment molt inferior (Taules 26, 27 i 28).

Una vegada establerta la classificacié en tres classes, i amb l'objectiu de determinar quina
base de dades és la més adient, es va procedir a definir el perfil cognitiu associat a cada
classe per a les bases de dades CEMRR, EMRR i C+EMRR. Es van calcular els valors mitjans
de totes les caracteristiques per classe a partir del conjunt de dades etiquetat emprat durant
la fase d’entrenament. A la Figura 20 s’hi representen els tres perfils corresponents a les
bases de dades CEMRR, EMRR i C+EMRR, on es poden observar les diferéncies en el patré
cognitiu associat a cadascuna de les classes obtingudes. Per tal de facilitar la visualitzacio
de la separacid entre els diferents estats cognitius, s’ha procedit a canviar el signe d’algunes
caracteristiques especifiques. Aquesta transformacié permet una representacio grafica més
clara i coherent de la distribucio de les tres categories diagnostiques. A I'’Annex 8, aquests
perfils es mostren en una dimensié superior per facilitar-ne la visualitzaci6, tant amb els

valors originals com amb els valors invertits.
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Caracteristiques mitjanes per classe - CEMRR

Caracteristiques mitjanes per classe - EMRR
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Figura 20. Comparaci6 dels tres perfils cognitius corresponents a les bases de dades CEMRR, EMRR i C+EMRR
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D’acord amb aquesta analisi, la base de dades CEMRR (que inclou subjectes controls i
pacients amb EMRR) és la que permet una millor separaci6 dels grups, i la xarxa neuronal
artificial amb dues capes ocultes de 50 neurones simeétriques en cada capa és el model
que proporciona la classificacié més precisa, utilitzant el vector d’entrada sense reduccio
prévia de dimensionalitat. Tal com s’il-lustra a la Figura 21, la classe 1 correspon a estat
cognitiu normal, la classe 2 a deteriorament cognitiu lleu i la classe 3 a deteriorament

cognitiu moderat

—o— Estat cognitiu normal
Deteriorament cognitiu lleu
—a— Deteriorament cognitiu moderat

Caracteristiques mitjanes per classe - CEMRR
0.8 T I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

06

Mitjana normalitzada

Caracteristiques

Figura 21. Perfils cognitius corresponent a les bases de dades CEMRR per a 3 classes.

A la Taula 29 es presenten les mitjanes, desviacions estandard i els resultats de '’ANOVA
corresponents a cadascun dels tres perfils cognitius, calculades a partir de les variables
associades a la base de dades seleccionada. Aquesta taula permet comparar
quantitativament les diferéncies en les caracteristiques entre els grups establerts. A la
Figura 22 es representa la separaci6 entre grups segons el valor de d de Cohen. La d de
Cohen és una mesura estadistica que permet quantificar la magnitud de la diferéncia entre
dues mitjanes entre dos grups. Es calcula com la diferéncia de les mitjanes dividida per la
desviaci6 estandard combinada dels grups, tot expressant el resultat en unitats de desviacio
estandard. Els valors habituals per interpretar la d de Cohen sén: 0,2 (efecte petit), 0,5
(efecte mitja) i 0,8 o més (efecte gran). Aquesta mesura indica si la diferéncia observada té
una importancia practica a banda de la significacié estadistica (Cohen, 1988). En la figura,
els cinc valors més elevats corresponents als tests amb una major separacié entre grups

s’han destacat mitjancant ombrejati utilitzant negreta per facilitar-ne la identificacié visual.
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Taula 29. Mitjanes, desviacions estandard i resultats de '’ANOVA segons els perfils cognitius del grup CEMRR
per a 3 classes.

Estat cognitiu = Deteriorament Deteriorament

normal cognitiu lleu cognitiu moderat p valor

m (+ SD) m (+ SD) m (+ SD)
DD 0,63 +0,88 -0,09 £ 0,84 -0,65 + 0,84 <0,0001
DI 0,72+ 0,85 -0,14 £ 0,77 -0,70 £ 0,82 <0,0001
CD 0,53+0,81 -0,05 + 0,89 -0,58 £ 0,99 <0,0001
CI 0,61+0,77 -0,01 £ 0,82 -0,71+£0,96 <0,0001
TMTA -0,49 £ 0,39 -0,21+£0,55 0,81+1,34 <0,0001
TMTB -0,50£0,33 -0,25+0,41 0,87 +1,36 <0,0001
SDMT 0,74+0,70 0,10+ 0,63 -0,99 £ 0,80 <0,0001
BNT 0,54 +0,56 0,10+0,78 -0,75+£1,16 <0,0001
JLO 0,50+ 0,68 0,09 0,86 -0,69 £ 1,08 <0,0001
FCROc 0,37 £ 0,55 0,14+0,77 -0,59 +1,33 <0,0001
FCROt -0,29 £ 0,66 -0,25+0,72 0,62 +1,29 <0,0001
FCRO3min 0,58+ 0,87 0,04 0,79 -0,74 £ 0,88 <0,0001
FCRO30min 0,60 + 0,84 0,06 +0,79 -0,77 £0,87 <0,0001
FCSRTrll1 0,51+0,83 0,03+0,92 -0,64 +0,91 <0,0001
FCSRTrllt 0,64 + 0,67 0,09+0,78 -0,86 £0,93 <0,0001
FCSRTrt 0,47 + 0,46 0,19 + 0,64 -0,76 £1,31 <0,0001
FCSRTrdll 0,65+ 0,60 0,12 0,72 -0,90 £ 0,99 <0,0001
FCSRTrdt 0,49 +0,33 0,24 +0,52 -0,85+1,35 <0,0001
FVP 0,65 +0,85 0,08+0,73 -0,86 £ 0,78 <0,0001
FVA 0,60 + 0,85 -0,01+0,83 -0,70 £ 0,87 <0,0001
StroopP 0,56 +0,76 0,13+0,68 -0,81+1,03 <0,0001
StroopC 0,61+0,80 0,08+0,71 -0,81+0,93 <0,0001
StroopCP 0,62 +0,82 0,13+0,73 -0,87 £0,83 <0,0001
TOLtc 0,46 + 0,95 -0,07 £0,92 -0,47 £ 0,90 <0,0001
TOLtm -0,41+£0,56 -0,03+£0,67 0,53 +1,40 <0,0001
TO-tini 0,17+ 1,11 -0,24 £ 0,64 0,07 +1,13 <0,0001
TOLtexe -0,44 £ 0,52 -0,15+0,63 0,69 1,35 <0,0001
TOLtres -0,35+ 0,65 -0,21+0,61 0,65+ 1,34 <0,0001

m: mitjana; SD: desviacié estandard; p valor: significanca estadistica en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests
Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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d de Cohen per test neuropsicologic
T I |

T T T
DD - —@—DCLvsECN |4 0.84
DI L —&A— DCM vs ECN | | 0.63
CD | ~ 0.57
Cl|- - 0.75
TMTA + B 0.77
TMTB - 0.75
SDMT - 1.35
BNT - 0.79
JLO = 0.81
FCROc |- - 0.62
FCROt - - 0.86
FCRO3min — 0.86
FCRO30min - = 0.94
FCSRTrM - 0.78
FCSRTrIt - - 1.10
FCSRTrt - — 0.78
FCSRTrdll - - 1.15
FCSRTrdt E 0.84
FVP |- - 1.13
FVA - 0.77
Stroop P -~ - 0.94
StroopC + - 0.95
StroopCP . 1.18
TOLtc 1 0.45
TOLtm |- - 0.29
TOLtini | ——— 1 03
TOLtexe B 0.63
TOLres = 0.74
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0 05 1 1.5 2 2.5 3 35 4
d de Cohen

Figura 22. Separacid entre grups segons la magnitud de 1'efecte d de Cohen.

El rendiment de la xarxa neuronal proposada, avaluat sobre el conjunt de test neutre, es

resumeix en la matriu de confusié presentada a la Taula 30.

Taula 30. Matriu de confusio de la BD de test neutre de la XNA 50-50, CEMRR_PSR, 3 classes.

Estat cognitiu

Deteriorament

Deteriorament

cognitiu moderat

normal cognitiu lleu cognitiu moderat
Estat cognitiu 30 1 0
normal
Deterllo.rament 2 26 1
cognitiu lleu
Deteriorament 0 0 26

BD: Base de dades; PSR: Puntuacions Sense Reduir.
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Analisi de la sensibilitat de la bateria Neuronorma. Shapley value

Finalment, l'analisi conclusiva d’aquest estudi se centra en la identificacié de les
caracteristiques que contribueixen de manera més rellevant a la classificacié dels subjectes,
determinada mitjancant el métode del valor de Shapley. Aquest procediment permet,
alhora, una interpretacid precisa de I'estat cognitiu associat a cada classe. La Figura 23
mostra les 10 caracteristiques amb major influencia en el conjunt total de la mostra CEMRR,
mentre que les Figures 24, 25 i 26 representen, respectivament, les 10 caracteristiques
més significatives per als subjectes amb estat cognitiu normal, amb deteriorament cognitiu
lleu i amb deteriorament cognitiu moderat. A I'’Annex 9 es mostren totes les

caracteristiques, i el seu pes en la classificacio, del total de la mostra i per cada estat cognitiu.

Top 10 SHAP Caracteristiques - Mostra total
T T T T T I

1
0.094

o
(=]
=

o
o
[=2]

o
(=]
B

0.036  0.035

Mitjana absoluta valor SHAP

Caracteristiques

Figura 23. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en la mostra total.
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Top 10 SHAP Caracteristiques — Estat cognitiu normal
I T T T T T I I

0.056

0.06

0.05

o o
o o
@ =

Mitjana absoluta valor SHAP
=
[h*]

0.01

Caracteristiques

Figura 24. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en el grup amb estat cognitiu normal.

Top 10 SHAP Caracteristiques — Deteriorament cognitiu lleu
| | | I I | 1 | | |

0.11
0.1

0.09

0.043 0.042

Mitjana absoluta valor SHAP

2 L8 B 9 e 9
o O o o o o o
@ B O & N @

0.01

Caracteristiques

Figura 25. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en el grup amb deteriorament cognitiu
lleu.

91




Top 10 SHAP Caracteristiques — Deteriorament cognitiu moderat
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Figura 26. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en el grup amb deteriorament cognitiu
moderat.
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4. ESTUDI 2. MALALTIA DE PARKINSON

En aquest segon estudi, dedicat a la malaltia de Parkinson, i en linia amb I'’enfocament
utilitzat a I'Estudi 1, es presenta una descripci6 detallada dels criteris metodologics
adoptats per caracteritzar els perfils clinics, cognitius i sociodemografics dels pacients. A
continuacio s’exposen, de manera estructurada, les caracteristiques de la mostra analitzada,
les principals variables d’estudi i I'enfocament técnic emprat, amb l'objectiu de garantir la

robustesa i la transparéncia en I’analisi d’aquesta entitat clinica.

L’organitzaci6é de I'Estudi 2 es manté integra respecte a 'estructura, I’estil expositiu i la
divisié en titols i subtitols definida a 'Estudi 1. Aquesta coheréncia formal afavoreix la
comparabilitat i assegura la continuitat metodologica, facilitant una presentacié homogenia

dels continguts i conclusions obtingudes.

4.1. Métodes

4.1.1. Subjectes

Aquest segon estudi també s’ha dissenyat com un estudi observacional de tipus transversal.
De la mateixa manera que en I'Estudi 1, els participants amb malaltia de Parkinson (MP) van
ser reclutats a les consultes de neurologia dels centres Hospital del Mar - Parc de Salut Mar
(Barcelona), Hospital Clinico San Carlos (Madrid) i Hospital Mutua de Terrassa (Terrassa),
amb les corresponents autoritzacions pels Comiteés d’Etica de recerca clinica de cada un dels
esmentats hospitals (Annex 3), i els subjectes control van ser seleccionats i valorats en el
marc del projecte Neuronorma (Pefia-Casanova, Blesa, et al.,, 2009; Pefia-Casanova et al,,

2012).

Criteris d’inclusié
Generals (subjectes control i subjectes amb MP): aquests criteris son els mateixos que

en I'Estudi 1 tal com s’explica al subcapitol 3.1.1.

Especifics (subjectes amb MP)

1. Edat superior als 18 anys.

2. Pacients amb diagnostic de malaltia de Parkinson idiopatica establert segons els criteris
del Brain Bank of London (Parkinson’s Disease; Royal College of Physicians, 2006)
(National Collaborating Centre for Chronic Conditions (UK), 2006).
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Criteris d’exclusio
Generals (subjectes control i subjectes amb MP): aquests criteris també son els mateixos

que en I'Estudi 1 tal com s’explica al subcapitol 3.1.1.

Especifics (subjectes amb MP)
1. Pacients amb malaltia de Parkinson avancada amb discapacitat funcional greu o
demencia greu que no son capagos d’executar proves cognitives.

2. Pacients amb deprivaci6 sensorial.

4.1.2. Variables

El conjunt de dades estava integrat per 255 participants, caracteritzats per 33 variables
neuropsicologiques, aixi com per dades demografiques relatives al sexe, 'edat i els anys
d’escolaritzacié. Com aI’Estudi 1 les mesures cognitives es van obtenir mitjancant la bateria
neuropsicologica estandarditzada Neuronorma, perd en aquest cas, es van incloure tots els
tests descrits en la Taula 2, es a dir, es van afegir el Token Test (una variable) i la bateria
Visual Object and Space Perception Battery (VOSP) (quatre variables). Addicionalment, es va
administrar 1'escala Scales for Outcomes of Parkinson’s Disease-Cognition (SCOPA-Cog) la
qual va permetre etiquetar els participants amb malaltia de Parkinson en tres estats

cognitius diferenciats: cognicié preservada, deteriorament cognitiu lleu i demencia.

Pel que fa a I'avaluacié neurologica, s’inclogué la classificacié del tipus de malaltia de
Parkinson segons el fenotip clinic, d’acord amb la distribuci6 inicial dels simptomes (axial
0 asimeétrica) i la simptomatologia motora predominant (tremorica, rigid-acinetica o
mixta). També es van considerar caracteristiques cliniques rellevants per a I’evolucio de la
malaltia, com ara l'edat d’inici clinic de la MP (i, per tant, el temps d’evoluci6), 'estadi
Hoehn i Yahr (Hoehn & Yahr, 1967), la presencia de fluctuacions motores —avaluant els
pacients en fase “on” quan aquestes eren presents— i la presencia de simptomes no
motors, registrats mitjangant un qiiestionari estandarditzat o a partir de la revisié de la
historia clinica. En aquest estudi, aquestes proves tampoc es van incloure en el vector de
caracteristiques, ates que l'objectiu principal, com ja s’ha esmentat, era analitzar

exclusivament la bateria Neuronorma.

La mostra final fou constituida per un total de 255 individus a la base de dades inicial,
integrant 155 pacients amb malaltia de Parkinson (78 amb estat cognitiu normal, 48 amb
deteriorament cognitiu lleu i 29 amb demeéncia) i 100 subjectes control sans. A la Taula 31

es descriuen les caracteristiques sociodemografiques de la mostra.
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Taula 31. Caracteristiques sociodemografiques de la mostra: subjectes controls i subjectes amb MP (n = 255).

Controls (100) MP_ECN (78) MP_DCL (48) MPD (29)

Sexe, dona (%) 48 (48) 23 (29,49) 17 (35,42) 12 (41,38)
Edat, anys (m * SD) 69,9 £ 9,63 65,9 £ 9,66 70,5+804 74,5+6,68
Escolaritat, anys (m * SD) 10+5,5 12+49 9,2+48 7,6 3,5

MP_ECN: malaltia de Parkinson estat cognitiu normal; MP_DCL: malaltia de Parkinson deteriorament cognitiu
lleu; MPD: malaltia de Parkinson demencia; m: mitjana; SD: desviacié estandard.

A la Taula 32 s’hi mostra la variancia dels 33 tests neuropsicologics entre els diferents
grups d’estudi, calculada mitjancant 'ANOVA. L’Annex 10 recull de manera exhaustiva els
parametres descriptius dels tests neuropsicoldgics per grup. A I'Annex 11 s’inclou la
representacié grafica mitjangant histogrames corresponents a cada prova per classe,
facilitant-ne la interpretacié visual. Finalment, a ’Annex 12 es mostren les correlacions

entre grup control i Parkinson estat cognitiu normal.
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Taula 32. Valors descriptius i ANOVA dels 33 tests neuropsicologics per grups d’estudi, subjectes control i subjectes amb MP.

DD
DI
CD
CI
TMTA
TMTB
SDMT
BNT
TT

JLO

Controls

m
(£ SD)
5,46
(£1,06)
3,99
(£1,14)
4,01
(x1,05)
3,32
(£0,99)
62,38
(£27,44)
152,26
(£79,74)
30,5
(¥13,48)
47,99
(£6,53)
32,81
(£2,41)
22,89
(#4,22)

MP_ECN

m
(+SD)
5,85
(+1,02)
4,18
(+0,88)
5,05
(0,74)
4,36
(0,84)
51,72
(£23,98)
140,35
(£93,90)
30,96
(£10,72)
51,35
(+4,74)
34,22
(£2,04)
21,79
(£5,18)

p valor
0,015
0,227*
<0,001
<0,001
0,007*
0,356*
0,805*
<0,001
<0,001

0,121*

Controls +
MP_ECN
m
(£ SD)
5,63
(x1,06)
4,07
(£1,04)
4,47
(x1,06)
3,78
(x1,06)
57,71
(£2,64)
147,04
(¢85,89)
30,70
(£12,29)
49,46
(£6,02)
33,42
(¥2,30)
22,41
(x4,67)

MP_DCL

m
(+SD)
5,35
(£0,93)
3,58
(£0,71)
4,60
(0,79)
3,73
(0,82)
75,38
(+32,28)
252,56

(+160,78)

19,38
(£7,70)
48,46
(+4,86)
32,83
(£2,33)
19,51
(£5,62)

MPD

m
(+ SD)

4,79
(£0,82)

3,03
(£0,68)
4,14
(£0,92)

3,10
(£0,72)

129,48
(£68,32)
296,91

(+128,04)

9,83
(£5,47)
40,86
(£7,35)
30,02
(+4,14)
13,75
(£6,24)

p valor
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

MP_ECN

m
( SD)
5,85
(£1,02)
4,18
(+0,88)
5,05
(£0,74)
4,36
(+0,84)
51,72
(£23,98)
140,35
(£93,90)
30,96
(+10,72)
51,35
(4,74)
34,22
(£2,04)
21,79
(£5,18)

MP_DCL

m
(£ SD)
5,35
(£0,93)
3,58
(x0,71)
4,60
(£0,79)
3,73
(+0,82)
75,38
(£32,28)
252,56
(¥160,78)
19,38
(£7,70)
48,46
(+4,86)
32,83
(£2,33)
19,51
(£5,62)

MPD

m
(x SD)
4,79
(x0,82)
3,03
(x0,68)
4,14
(¥0,92)
3,10
(x0,72)
129,48
(x68,32)
296,91
(£128,04)
9,83
(£5,47)
40,86
(£7,35)
30,02
(+4,14)
13,75
(£6,24)

p valor
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

MP_ECN: malaltia de Parkinson estat cognitiu normal; MP_DCL: malaltia de Parkinson deteriorament cognitiu lleu; MPD: malaltia de Parkinson demencia; m: mitjana;
SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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Taula 32. (cont.)

Controls MP_ECN

m m
(+SD) (+SD)

FCROc (ig:gi) (ig:gi)

FCROt ( 1213046’,7297) (igg:gg)

FCRO3min (izjig) é‘éﬁ‘é)
FCRO30min (igﬁé} (12:23)
FCSRTIIL 152’,2254) (152',7335)
FCSRTrlt é%% ééﬁi)
Q5
FCSRTrdIl ;:;8) (183'?552)
FCSRTrdt (gég) (Ejgg)
FvP (ilsff'282) (i?l:gg)

A 12,94 14,44

(£5,36) (+4,39)

p valor
0,999*
<0,001
0,538*
0,599*
0,166*
0,269*
0,083*
0,500*
0,280*
0,024*

0,047*

Controls +
MP_ECN
m
(xSD)
30,50
(£5,75)
209,32
(¥101,57)
14,02
(£6,28)
14,01
(£5,97)
5,46
(¥2,29)
20,89
(£7,00)
38,84
(£6,82)
7,85
(¥3,44)
13,37
(£2,58)
19,56
(£5,09)
13,60
(+5,00)

MP_DCL

m
(£ SD)
27,52
(x7,39)
254,29
(£165,98)
9,20
(£6,47)
8,36
(5,55)
4,46
(£2,00)
15,67
(x7,31)
34,02
(£8,93)
5,56
(#3,18)
11,42
(£3,46)
14,21
(£4,67)
10,92
(£5,01)

MPD

m
(= SD)
17,00
(£7,67)
309,65
(#152,81)
3,85
(£3,82)
4,04
(£3,86)
3,59
(£2,63)
10,59
(£7,69)
24,07
(x11,16)
3,31
(£3,59)
7,69
(x4,13)
10,66
(+4,28)
7,00
(+4,59)

p valor
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

MP_ECN

m
(£ SD)
30,53
(£5,81)
176,66
(+85,26)
14,34
(x6,66)
14,34
(x6,47)
5,73
(x2,35)
21,55
(£6,96)
39,85
(£7,04)
8,05
(£3,52)
13,60
(x2,68)
20,54
(£4,79)
14,44
(x4,39)

MP_DCL

m
(£ SD)
27,52
(£7,39)
254,29
(+165,98)
9,20
(£6,47)
8,36
(£5,55)
4,46
(£2,00)
15,67
(£7,31)
34,02
(£8,93)
5,56
(£3,18)
11,42
(£3,46)
14,21
(£4,67)
10,92
(£5,01)

MPD

m
(£ SD)
17,00
(x7,67)
309,65
(x152,81)
3,85
(£3,82)
4,04
(£3,86)
3,59
(£2,63)
10,59
(£7,69)
24,07
(x11,16)
3,31
(£3,59)
7,69
(£4,13)
10,66
(+4,28)
7,00
(x4,59)

p valor
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

MP_ECN: malaltia de Parkinson estat cognitiu normal; MP_DCL: malaltia de Parkinson deteriorament cognitiu lleu; MPD: malaltia de Parkinson demencia; m: mitjana;
SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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Taula 32. (cont.)

StroopP
StroopC
StroopCP
TOLtc
TOLtm
TOLtini
TOLtexe
TOLtres
VOSPdo
VOSPsp
VOSPdp

VOSPIn

Controls

m
(+SD)
86,24
(£21,31)
55,01
(£14,56)
28,14
(+11,13)
4
(£2,04)
35,02
(£19,11)
74,86
(£56,83)
331,2

(+144,88)

406,06

(+160,12)

16,36
(x2,32)
11,97
(x2,80)
19,62
(x1,05)
9,00
(£1,41)

MP_ECN

m
(+SD)
84,88
(£19,63)
57,58
(£13,12)
30,99
(£10,75)
3,71
(£1,99)
37,11
(£15,50)
55,21
(£34,32)
372,36

(+126,38)

427,57

(+139,80)

16,60
(£2,30)
9,82
(£2,49)
19,57
(+1,66)
8,73
(£1,47)

p valor
0,664*
0,225*
0,087*
0,351*
0,433*
0,008*
0,047
0,346*
0,488*
<0,001
0,832*

0,217*

Controls +
MP_ECN
m
(xSD)
85,65
(£20,54)
56,13
(£13,97)
29,39
(£11,02)
3,88
(£2,01)
35,93
(¥17,52)
66,25
(£49,00)
349,23
(£137,57)
415,49
(¥150,78)
16,47
(£2,30)
11,03
(£2,86)
19,60
(x1,34)

8,88
(£1,44)

MP_DCL

m
(+SD)
65,57
(+18,59)
45,62
(£9,97)
20,28
(£8,62)
2,93
(£2,18)
44,38
(£25,24)
54,08
(+31,66)
444,55
(+172,49)
498,50
(+185,49)
15,54
(£2,27)
11,52
(£2,57)
19,21
(x1,71)
8,50
(£1,53)

MPD

m
(+SD)
55,19

(£19,41)

35,07

(+12,02)

15,00
(£7,29)
2,20
(£1,37)
55,21

(£26,01)

87,71

(£59,29)

634,50

(+188,36)

719,36

(£204,74)

13,86
(£2,77)
12,54
(£2,46)
17,79
(x1,62)
6,36
(¥2,71)

p valor
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

MP_ECN

m
(£ SD)
84,88
(£19,63)
57,58
(x13,12)
30,99
(£10,75)
3,71
(£1,99)
37,11
(x15,50)
55,21
(£34,32)
372,36
(x126,38)
427,57
(x139,80)
16,60
(x2,30)
9,82
(x2,49)
19,57
(x1,66)
8,73
(£1,47)

MP_DCL

m
(+SD)
65,57
(+18,59)
45,62
(£9,97)
20,28
(£8,62)
2,93
(£2,18)
44,38
(£25,24)
54,08
(£31,66)
444,55

(£172,49)

498,50

(+185,49)

15,54
(£2,27)
11,52
(£2,57)
19,21
(£1,71)
8,50
(£1,53)

MPD

m
(£ SD)
55,19
(¥19,41)
35,07
(£12,02)
15,00
(x7,29)
2,20
(x1,37)
55,21
(£26,01)
87,71
(£59,29)
634,50
(x188,36)
719,36
(£204,74)
13,86
(£2,77)
12,54
(£2,46)
17,79
(x1,62)
6,36
(£2,71)

p valor
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

<0,001

MP_ECN: malaltia de Parkinson estat cognitiu normal; MP_DCL: malaltia de Parkinson deteriorament cognitiu lleu; MPD: malaltia de Parkinson demencia; m: mitjana;
SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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Segons I'analisi de la variancia (ANOVA), el grup control i el grup de pacients amb malaltia
de Parkinson amb estat cognitiu normal mostren un perfil altament similar. Per aquest
motiu, en un dels analisi realitzats dins d’aquest estudi, ambdés grups s’han agrupat com
una sola categoria. Pel que fa a la resta de grups, tots els valors de p obtinguts han estat
inferiors a 0,001, fet que comporta el rebuig de la hipotesi nul-la i, per tant, confirma la

significaci6 estadistica de les diferencies observades
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4.1.3. Enfocament técnic

L’objectiu principal d’aquest estudi ha estat comparar dos enfocaments de classificacié per

determinar quin és més eficient en la identificacié de I'estat cognitiu en pacients amb

malaltia de Parkinson. S’han avaluat els metodes segiients:

1. Classificacié mitjancant XNA entrenades amb el conjunt de dades etiquetat segons la
prova SCOPA-Cog.

2. Classificacié mitjancant XNA entrenades amb el conjunt de dades préviament etiquetat

mitjancant técniques de clusteritzacid.

Per ambdés enfocaments, s’han analitzat dues configuracions diferenciades de la base de

dades, amb agrupaci6 en tres classes:

1. CMP: subjectes controls sans i pacients amb malaltia de Parkinson, estructurant els
grups en: (1) subjectes controls sans més pacients amb Parkinson amb estat cognitiu
normal, (2) pacients amb deteriorament cognitiu lleu i (3) pacients amb demeéncia.

2. MP: només pacients amb malaltia de Parkinson, distribuits en: (1) estat cognitiu normal,

(2) deteriorament cognitiu lleu i (3) demeéncia.

En tots els casos, els resultats obtinguts amb les XNA s’han comparat amb els classificadors

Analisi Discriminant Lineal (LDC) i Arbres de Decisi6 (AD).

Per a la fase de clusteritzaci6, i d’acord amb els resultats obtinguts a I'Estudi 1, s’han aplicat
les millors técniques de reduccié de dimensionalitat identificades, concretament I'algorisme
k-means després d’'una reduccié prévia amb t-SNE. Les classificacions s’han avaluat

comparant les quatre metriques de distancia: Chebyshev, cosinus, euclidiana i Mahalanobis.

4.1.3.1. Diagrama de flux
La Figura 27 il-lustra esquematicament el diagrama de flux corresponent a I'estratégia
metodoldgica adoptada. A continuaci6, es detallen de manera exhaustiva les fases, els

procediments i els algorismes que integren la metodologia general de I'estudi.
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Figura 27. Diagrama de flux de I'enfoc técnic general de 'estudi de la MP.

Fase 1. Definicié de les bases de dades

Per a I’analisi, es van considerar dues bases de dades diferenciades: (1) el conjunt CMP, que
inclou tant individus control com participants diagnosticats amb malaltia de Parkinson, i (2)
el conjunt MP, integrat exclusivament per participants amb la malaltia. Les transformacions
detallades a les seccions posteriors s’aplicaren de manera equivalent a ambdues bases, que

en endavant s’identificaran genéricament com a BD.

Fase 2. Reduccid de dimensionalitat previa a la clusteritzaci6
Cada BD fou sotmesa a una reducci6é de dimensionalitat utilitzant la técnica t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (subcapitol 1.4.2), per a la qual s’avaluaren les quatre

metriques de distancia: Chebyshev, cosinus, euclidiana i Mahalanobis. S’obtingueren aix{
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vuit configuracions diferenciades: t-SNE 2d i 3d (d = dimensi6) amb cadascuna de les quatre
metriques esmentades. Aquestes vuit configuracions es compararen per tal d’avaluar-ne

I'efecte sobre el rendiment de I'algorisme de clusteritzaci6.

Fase 3. Clusteritzacid i etiquetatge

Després d’aplicar la reduccié de dimensionalitat, es dugué a terme la clusteritzacio
mitjancant l'algorisme k-means (subcapitol 1.5.1)sobre cadascuna de les vuit
configuracions resultants. La seleccié de la configuracié d’agrupament optima es va
realitzar atenent-se al valor maxim de l'index de Calinski-Harabasz (subcapitol

3.1.3.1) corresponent a cada una de les vuit configuracions.

Fase 4. Classificacio i comparacio de resultats

En aquesta darrera fase, els resultats de classificacié de les BD generades per clusteritzacid
es compararen amb els obtinguts a partir de les BD etiquetades mitjancant la prova SCOPA-
Cog. A diferencia de I'Estudi 1, aqui el vector de caracteristiques inicials (amb 36 variables
originals) fou reduit a 16 variables mitjancant, també, la técnica MDA i aplicant el mateix
criteri de reduir cada test amb més d’una caracteristica a només una. Com a resultat final,
es generaren vuit conjunts de dades pre-processats (4 bases de dades x 2 procediments de

pre-processament), tal com es recull a la Taula 33.

Taula 33. Bases de dades pre-processades: subjectes controls i subjectes amb MP.

Pre-processament Nombre
BD d’origen proce variables Codi utilitzat
aplicat
resultants

1 CMP_Cluster Normalitzacié 36 CMP_C_PSR
2 CMP_Cluster Normalitzacié + MDA 16 CMP_C_PMDA
3 CMP_SCOPA-Cog Normalitzacié 36 CMP_SCOPA_PSR
4 CMP_SCOPA-Cog Normalitzacié + MDA 16 CMP_SCOPA_PMDA
5 MP_Cluaster Normalitzacié 36 MP_C_PSR
6 MP_Cluaster Normalitzacié + MDA 16 MP_C_PMDA
7 MP_SCOPA-Cog  Normalitzaci6 36 MP_SCOPA_PSR
8 MP_SCOPA-Cog  Normalitzacié + MDA 16 MP_SCOPA_PMDA

BD: Base de dades; C_PSR: Puntuacions Sense Reduir etiquetades per clusteritzacid; C_.PMDA: Puntuacions
amb reduccié MDA etiquetades per clusteritzaci6; SCOPA_PSR: Puntuacions Sense Reduir etiquetades per test
SCOPA-Cog; SCOPA_PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA etiquetades per test SCOPA-Cog.

Totes aquestes bases de dades pre-processades van ser classificades emprant xarxes

neuronals artificials i el seu rendiment es va avaluar i comparar amb els classificadors

Analisi Discriminant Lineal (subcapitol 1.6.1.1) i Arbres de Decisid (subcapitol 1.6.2).
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4.1.3.2. Planificaci6 dels experiments

La determinaci6 de la configuraci6é optima de les xarxes neuronals artificials amb les vuit

bases de dades pre-processades s’ha dut a terme aplicant el mateix procediment emprat a

I’Estudi 1 (subcapitol 3.1.3.2). No obstant aix0, a causa de la menor grandaria mostral

d’aquestes bases i tenint en compte els resultats obtinguts previament, s’han adoptat alguns

criteris modificats especificament per aquesta analisi:

1. Laparticio aleatoria de les dades en subconjunts d’entrenament, validacié i test neutre
s’ha establert, en aquesta ocasid, assignant el 70% per a I'entrenament, el 15% per a la
validacio i el 15% restant com a mostra de test independent. Aquesta partici6 també
s’ha repetit 50 vegades.

2. S’han avaluat arquitectures de xarxes neuronals amb dues capes ocultes —prescindint
d’aquelles amb una sola capa— utilitzant configuracions simétriques de neurones per
capa ([5-5], [10-10], [15-15], [20-20], [25-25], [30-30] i [35-35]), seleccionant, aixi,
arquitectures amb menys neurones per capa. En total, s"han considerat 14 arquitectures

distintes de xarxes neuronals artificials.

4.1.3.3. Analisis de la sensibilitat
Finalment, també s’ha fet I'estudi de I'analisi de la sensibilitat de la bateria Neuronorma per
a la malaltia de Parkinson mitjancant l'arquitectura optima de =xarxa neuronal

implementada amb el metode del valor de Shapley.
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4.2. RESULTATS

A continuaci6 es presenten, mitjancant Taules i Figures, els resultats més rellevants de
I'’Estudi 2. En aquest cas, tal com s’ha detallat al llarg del subcapitol 4.1.3, s’han utilitzat les
tecniques que han donat millor resultats a I'Estudi 1 i s’ha simplificat el procediment de pre-

processament i clusteritzacié de les bases de dades.

En primer lloc, s’ha aplicat exclusivament la técnica de reduccié de dimensionalitat t-SNE i
de clusteritzacié k-means, de manera que només s’ha considerat la comparacié de les
diferents metriques de distancia sobre projeccions en dues i tres dimensions mitjancant el
calcul dels indexs de Calinski-Harabasz. En segon lloc, la configuracié de la clusteritzacio
s’ha limitat a tres clusters, ja que I'objectiu ha estat comparar l'eficiencia dels agrupaments
obtinguts amb les etiquetes proporcionades per I'escala SCOPA-Cog. I finalment, I'analisi

s’ha centrat a dues bases de dades: CMP i MP.

De la mateixa manera que s’ha procedit a 'Estudi 1, per garantir la neutralitat del procés de
clusteritzacid, s’ha exclos la variable sexe, ja que s’ha evidenciat experimentalment que la

seva naturalesa dicotomica influeix de manera significativa en els resultats obtinguts.

Posteriorment, a partir de les etiquetes de clister obtingudes, s’han presentat els resultats
de la classificaci6 del vector d’entrada per a tres classes. Aquestes classificacions, a
diferencia de 'etapa anterior, han estat de naturalesa supervisada, fent Us de les etiquetes
generades durant la clusteritzacié. S’han implementat sobre les vuit bases de dades pre-
processades (CMP_C_PSR, CMP_C_PMDA, CMP_SCOPA _PSR, CMP_SCOPA _PMDA, MP_C_PSR,
MP_C_PMDA, MP_SCOPA_PSR, MP_SCOPA_PMDA) mitjancant entrenament de xarxes
neuronals artificials i classificadors LDC i AD. En aquesta fase, la variable sexe s’ha

reincorporat a I'analisi.

Els resultats reportats inclouen: (1) els errors mitjans d’entrenament (train), validacié
(validation) i test, associats als errors minims de validacié de les 50 particions, de les 14
estructures de XNA (7 arquitectures amb dues capes de neurones ocultes, x 2 procediments
de pre-processament de les bases de dades: sense reduccié de caracteristiques i amb
reduccio MDA), juntament amb les variancies d’aquests errors minims de validacio; (2) els
errors mitjans d’entrenament (train + validation) i test associats als errors minims de test
de les 50 particions dels classificadors LDC i AD, per cadascuna de les vuit bases de dades
preprocessades d’entrada; (3) l'analisi de sensibilitat dels tests amb la XNA oOptima

obtinguda.
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Tots els percentatges d’error es presenten acompanyats de les corresponents matrius de

confusio i, com a resum grafic de I'eficiencia de les XNA optimes, s’adjunten les corbes ROC.

Reduccid de dimensionalitat, clusteritzacio i etiquetatge

La Taula 34 mostra una comparaci6 dels valors de I'index de Calinski-Harabasz obtinguts
en les analisis de clusteritzacié aplicades a les bases de dades CPM i PM mitjanc¢ant
I'algorisme k-means. Previament, les dades han estat reduides dimensionalment utilitzant
la técnica t-SNE, i s’han emprat les metriques de distancia Chebychev, cosinus, euclidiana i
Mahalanobis, tant per a projeccions en 2 com en 3 dimensions (fase 2 i 3, Figura 27). De
manera analoga a la metodologia definida a 'Estudi 1, el procés de clusteritzacié amb k-
means s’ha repetit 10 vegades per tal de garantir la robustesa i fiabilitat estadistica dels

resultats obtinguts.

Taula 34. Valors de I'index de Calinski-Harabasz corresponents a la clusteritzaci6 de les bases de dades CMP i
MP.

CMP MP
k-means (loop =10)

t-SNE 2d Chebychev 413.0996 356.1609
Cosinus 225.7093 141.9410
Euclidiana 459.9007 359.0530
Mahalanobis 174.1903 103.7518
t-SNE 3d Chebychev 385.4092 272.4143
Cosinus 178.0833 109.4501
Euclidiana 443.5130 283.9290
Mahalanobis 97.9206 54.5744

d: dimensio; loop: iteracions del procediment.

En aquesta analisi, les etiquetes assignades a les bases de dades CMP i MP s’han determinat,
en ambdos casos, utilitzant la reduccié dimensional mitjancant t-SNE en dues dimensions
combinada amb la distancia euclidiana, ja que aquesta configuraci6 ha presentat els valors

més alts de 'index de Calinski-Harabasz (valors ombrejats).

La Figura 28 mostra la separacié clara entre classes assolida amb les técniques

seleccionades.
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BD CMP

t-SNE 2d (distancia euclidiana)

BD MP

t-SNE 2d (distancia euclidiana)

Figura 28. Visualitzacid de la clusteritzaci6 seleccionada de les dues bases de dades per a 3 clusters.

Amb l'objectiu de quantificar la concordanca entre els agrupaments obtinguts a través de

les tecniques de clusteritzaci6 i les etiquetes reals de la base de dades, s’han elaborat

matrius de confusi6. Aquestes matrius permeten representar de manera detallada tant les

coincidencies com les discrepancies entre la classificacié derivada dels algorismes no

supervisats i les classes de referéncia assignades préviament. Aixi, es pot avaluar de forma

directa la interpretacid i validesa dels agrupaments identificats, i delimitar el tipus i la

freqiiencia dels errors especifics associats a cada classe. A les Figures 32 i 33 es mostren

les matrius de confusié corresponents als dos grups, CMP i MP.

True Class

Estat cognitiu normal

Deteriorament cognitiu lleu

Demeéncia

Matriu de confusio SCOPA vs clusters (3 classes)

93.1%

Cluster 1

Cluster 2

Clu

ster 3

Predicted Class

6.9%

Figura 29. Matriu de confusio entre clusters i etiquetes SCOPA-Cog, grup CMP.
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Matriu de confusio SCOPA vs clusters (3 classes)

Estat cognitiu normal

Deteriorament cognitiu lleu

93.1% 6.9%

Demeéncia

True Class

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Predicted Class

Figura 30. Matriu de confusid entre clusters i etiquetes SCOPA-Cog, grup MP.

Per tal de complementar la informacié proporcionada per les matrius de confusio i
caracteritzar amb més detall els perfils resultants, s’han representat graficament les
mitjanes de les variables neuropsicologiques estudiades. Aquesta doble visualitzacié —
segregada segons etiquetes cliniques i segons agrupament automatic (clustering)— permet
identificar patrons diferenciats a cada context, aixi com detectar possibles solapaments o
discrepancies entre els dos esquemes d’etiquetatge. D’aquest mode, es facilita una
interpretacio clinica més acurada dels resultats i es reforca la discussié metodologica sobre
els avantatges i les limitacions associades a I'is de técniques de clusteritzacié per a la
classificaci6 de pacients amb malaltia de Parkinson, incloent aquells amb i sense controls.
En la Figura 31 s’exposen de manera comparativa els patrons cognitius dels subjectes CMP
i MP, segmentats tant pel metode de clusteritzacié com per les etiquetes del test SCOPA-Cog,
utilitzant una representaci6 en dimensio reduida per a una millor comprensi6 visual. Les
figures equivalents, en format ampliat, es presenten a '’Annex 13 per facilitar-ne la consulta

detallada.
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Figura 31. Patrons cognitius dels subjectes CMP i MP, segmentats tant pel metode de clusteritzacié com per les
etiquetes SCOPA-Cog.

Reduccio de dimensionalitat base de dades etiquetada i classificacio

En la fase 4 (Figura 27), s'ha realitzat primerament la reduccié de la dimensionalitat del
vector d'entrada de caracteristiques mitjancant 1'algorisme MDA. Seguint la metodologia
aplicada en aquest treball, les caracteristiques corresponents als tests que disposaven de
més d’una variable s’han sintetitzat en una sola, de manera que el vector d’entrada ha passat
de 36 a 16 caracteristiques, incloent les variables relatives al sexe, 'edat i I'escolaritat, i

mantenint exclusivament una caracteristica representativa per test.

La Figura 16 mostra graficament aquesta transformacié del vector d’entrada, pero
destacant la diferencia en el nombre de variables inicials (de 36 a 16). Cal destacar, aixi
mateiX, que en aquesta fase la comparacié de les XNA no s’ha realitzat respecte al
classificador LSMV, sin6é amb el classificador AD, amb la finalitat d’aportar una perspectiva

comparativa alternativa.
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AlaFigura 32 es visualitza, a mode d’il-lustracio, les correlacions entre les variables del test
de Stroop per ales dues bases de dades etiquetades, CMP i MP, considerant tant les etiquetes
generades per la clusteritzaci6 com les associades al test SCOPA-Cog, en el context
d’agrupaments en tres clusters. L’Annex 14 presenta de manera exhaustiva les correlacions
corresponents a tots els tests sotmesos a reducci6, incloent I'analisi sobre ambdues bases

de dades i per a cadascuna de les modalitats d’etiquetacio.

CMP_Cluster CMP_SCOPA-Cog
e Classe 1 ® Estat cognitiu normal
e Classe 2 e Deteriorament cognitiu lleu
® Classe 3 e Deméncia

StroopCP

StroopCP
e

¢
- - ] 2 -2 0 2 - - 0 2
StroopP StroopC StroopCP StroopP StroopC StroopCP

MP_Cluster MP_SCOPA-Cog

StroopP
StroopP

D h o an bbb oan bbh o an

StroopC
StroopC

StroopCP
b o oas s A e GRS R

StroopCP

-2 -2 -2 -2 -2 -2

2

[ 0
StroopP StroopC

] 0 ] 0
StroopCP StroopP StroopC StroopCP

Figura 32. Correlacions entre les variables del test de Stroop per a les bases de dades CMP_Cluister, CMP_SCOPA-
Cog, MP_Cluster, MP_SCOPA-Cog (la correspondéncia entre els colors dels clusters i les etiquetes SCOPA no és
directa, ja que 'assignacio6 de colors i numeros de cluster per l'algorisme és arbitraria).

Posteriorment a la reduccié de les caracteristiques de cada test amb més d’una variable, les
vuit bases de dades pre-processades —quatre sense reduccié i quatre amb reduccié
mitjancant MDA (CMP_C_PSR, CMP_C_PMDA, CMP_SCOPA_PSR, CMP_SCOPA_PMDA,
MP_C_PSR, MP_C_PMDA, MP_SCOPA_PSR i MP_SCOPA_PMDA_) han estat classificades
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emprant xarxes neuronals artificials i els classificadors LDC i AD (segona part de la fase 4,

Figura 27).

Les Taules 35 a 38 recullen els errors mitjans d’entrenament (train), validacié (validation)
i test, aixi com la variancia dels errors de validacié per a les 14 estructures de les xarxes
neuronals avaluades. Cada taula s’ha organitzat en funci6 del percentatge més baix d’error
mitja de validacio i s’hi ha ressaltat el conjunt 0ptim d’hiperparametres corresponent a cada

base de dades pre-processada.

Taula 35. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades CMP_Cluster (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 14 estructures diferents de XNA).

Redu,cci.é Neur(':grr:gss (ljapa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (P¢) (P¢) (P¢)
PSR 25-25 6,12% 6,37% 12,16% 8,61E-04
PSR 35-35 5,99% 6,58% 11,84% 1,11E-03
PSR 20-20 6,92% 6,58% 12,53% 1,00E-03
PSR 15-15 6,66% 6,74% 12,05% 7,80E-04
PSR 30-30 5,88% 6,84% 12,26% 1,05E-03
PSR 10-10 7,12% 7,21% 12,11% 1,10E-03
PSR 5-5 8,16% 7,42% 11,63% 1,15E-03
PMDA 25-25 6,32% 6,37% 11,37% 1,33E-03
PMDA 30-30 6,58% 6,74% 11,11% 1,08E-03
PMDA 20-20 6,70% 6,79% 11,89% 1,06E-03
PMDA 15-15 6,97% 6,84% 11,32% 1,22E-03
PMDA 35-35 5,80% 6,89% 10,84% 1,44E-03
PMDA 10-10 7,73% 6,89% 11,37% 1,10E-03
PMDA 5-5 7,70% 7,42% 12,79% 1,10E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o 2:Variancia
dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana.

110



Taula 36. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades CMP_SCOPA-Cog. (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 14 estructures diferents de

XNA).
Redu,cci() Neul(':(?rll):ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe) (P¢) (P¢)
PSR 35-35 14,37% 13,63% 19,74% 1,54E-03
PSR 25-25 14,84% 13,79% 20,05% 1,51E-03
PSR 30-30 14,21% 14,16% 18,37% 1,71E-03
PSR 20-20 15,63% 14,16% 18,63% 1,52E-03
PSR 15-15 14,70% 14,21% 18,84% 1,80E-03
PSR 10-10 15,94% 14,32% 18,79% 1,86E-03
PSR 5-5 16,17% 14,37% 20,42% 1,64E-03
PMDA 15-15 16,60% 12,53% 18,32% 1,37E-03
PMDA 10-10 15,97% 12,53% 18,47% 1,21E-03
PMDA 30-30 15,56% 12,63% 18,53% 1,44E-03
PMDA 20-20 15,20% 12,89% 19,16% 1,75E-03
PMDA 35-35 13,81% 13,05% 18,58% 1,58E-03
PMDA 25-25 15,27% 13,21% 18,16% 1,48E-03
PMDA 5-5 15,94% 13,37% 18,00% 1,49E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o 2:Variancia
dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana.

Taula 37. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades MP_Cluster (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 14 estructures diferents de XNA).

Redu}ccié Neul('::r‘::ss (llapa Train | Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (P¢) (P¢) (P¢)
PSR 25-25 4,50% 2,96% 7,91% 1,17E-03
PSR 35-35 4,17% 3,04% 6,70% 1,08E-03
PSR 20-20 4,07% 3,04% 7,83% 1,23E-03
PSR 15-15 4,73% 3,22% 7,74% 1,57E-03
PSR 30-30 4,02% 3,30% 7,74% 1,63E-03
PSR 10-10 4,77% 3,74% 7,39% 1,36E-03
PSR 5-5 5,32% 4,09% 7,91% 1,54E-03
PMDA 25-25 4,48% 2,96% 8,43% 1,02E-03
PMDA 30-30 4,04% 3,13% 8,26% 9,10E-04
PMDA 35-35 3,49% 3,30% 8,96% 1,10E-03
PMDA 10-10 5,80% 3,57% 10,00% @ 1,11E-03
PMDA 20-20 4,31% 3,65% 8,87% 1,24E-03
PMDA 15-15 5,08% 4,00% 8,70% 1,35E-03
PMDA 5-5 6,44% 4,26% 9,65% 1,10E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia
dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana.
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Taula 38. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacié per a la base de
dades MP_SCOPA-Cog. (obtingudes dels 2500 experiments i corresponents a les 14 estructures diferents de
XNA).

Redu,cci() Neul(':(?rr::ss E:apa Train Validation Test o2
Caracteristiques Oculta (Pe) (P¢) (P¢)
PSR 25-25 16,31% 15,39% 23,91% 2,13E-03
PSR 20-20 18,66% 15,48% 25,65% 2,89E-03
PSR 10-10 18,75% 15,74% 23,39% 2,34E-03
PSR 35-35 18,31% 15,74% 24,70% 3,02E-03
PSR 15-15 18,68% 16,09% 22,78% 2,14E-03
PSR 30-30 17,52% 16,09% 24,43% 3,19E-03
PSR 5-5 18,15% 16,26% 22,09% 2,48E-03
PMDA 30-30 18,35% 15,39% 23,22% 3,12E-03
PMDA 5-5 19,36% 15,39% 24,96% 2,66E-03
PMDA 10-10 18,24% 15,48% 21,57% 2,73E-03
PMDA 15-15 17,41% 15,57% 22,61% 2,43E-03
PMDA 25-25 17,71% 15,65% 23,57% 3,10E-03
PMDA 20-20 18,02% 15,65% 23,83% 2,80E-03
PMDA 35-35 17,08% 15,91% 26,00% 3,00E-03

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o 2:Variancia
dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana.

Ales Taules 39 a 42 es presenten els error mitjans, les matrius de confusio i les variancies
mitjanes associades als errors minims de validacié obtinguts en els 2500 experiments
corresponents a l'estructura optima de cada metode supervisat de classificacid, aplicats a
les dues bases de dades etiquetades CPM i MP. Les taules s’han ordenat segons el
percentatge d’error de test, de menor a major, i s’hi han ressaltat la base de dades pre-
processada oOptima, l'error de test corresponent i els percentatges de subjectes
correctament classificats en cadascuna de les classes. A 'Annex 15 es mostra la mateixa
estructura de taula aplicada a totes les xarxes neuronals artificials entrenades amb les dues

bases de dades.

A la Taula 43 es mostren els percentatges d’error i les matrius de confusid associades
I'error minim de test de I'estructura optima de cada bases de dades CMP i MP. En aquestes
matrius de confusi6 s’'indiquen en verd els subjectes classificats correctament i en vermell
aquells classificats de manera erronia en la base de test neutre. A ’Annex 16 es presenten
les corbes ROC de les estructures optimes de les bases de dades CMP_Claster, CMP_SCOPA-
Cog, MP_Cluster i MPC_SCOPA-Cog per a les 3 classes.
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Taula 39. Percentatges d’errors, matrius de confusid i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base

de dades CMP_Cluster (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
c1 c2 c3 cTt | c2 | c3 cTt | c2 | c3
PMDA XNA 25-25 Pe =6,32% Pe =6,37% Pe =11,37% 1,33E-03
C1 56,88 0,08 3,04 12,36 = 0,02 0,62 | 12,02 0,02 0,96
c2 0 46,22 1,78 0 9,56 0,44 0 9,02 0,98
c3 3,94 2,48 64,58 0,76 0,58 | 13,66 | 1,56 0,80 12,64
PSR XNA 25-25 Pe =6,12% Pe =6,37% Pe =12,16% 8,61E-04
C1 57,10 0,04 2,86 12,28 @ 0,02 0,70 | 11,94 0,04 1,02
c2 0 45,82 2,18 0 9,68 0,32 0 8,92 1,08
Cc3 3,62 2,26 65,12 0,64 0,74 | 13,62 | 1,66 0,82 12,52
PSR LDC Pe =11,98% Pe =15,74%
C1 63,80 0 9,20 10,82 0 2,18
c2 0 52,94 5,06 0 8,68 1,32
c3 6,90 4,84 74,26 1,72 0,76 12,52
PMDA AD Pe =5,10% Pe =25,16%
C1 69,54 0,24 3,22 10,26 0,24 2,50
c2 0,28 55,96 1,76 0,14 7,62 2,24
c3 2,52 3,04 80,44 2,50 1,94 10,56
PMDA LDC Pe =23,96% Pe =25,16%
C1 62,32 0 10,68 11,20 0 1,80
c2 0 45,02 12,98 0 7,48 2,52
c3 14,06 14,28 57,66 2,76 2,48 9,76
PSR AD Pe =4,45% Pe =29,53%
C1 69,44 0,22 3,34 10,14 0,14 2,72
c2 0,38 55,04 2,58 0,16 6,82 3,02
c3 1,70 1,44 82,86 2,90 2,28 9,82

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LDC: Linear Discriminant Classifier; AD: Arbres de Decisié; Pe: Percentatge d’error; g:Variancia dels errors

minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 40. Percentatges d’errors, matrius de confusid i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base
de dades CMP_SCOPA-Cog. (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | ¢c2 | c3 cTt | c2 | c3 cTt | c2 | c3
PMDA XNA 15-15 Pe = 16,60% Pe =12,53% Pe = 18,32% 1,37E-03
C1 | 11734 518 1,48 | 2602 0,70 | 0,28 2548 1,06 0,46
c2 13,58 | 1598 4,44 220 | 4,02 | 078 | 3,12 2,72 1,16
c3 1,16 3,88 1596 | 024 | 056 | 3,20 0,30 0,86 2,84
PSR . XNA35-35 Pe = 14,37% Pe = 13,63% Pe =19,74% 1,54E-03
C1 | 11758 | 514 1,28 | 2586 0,74 | 0,40 @ 2512 1,36 0,52
c2 13,88 | 18,32 1,80 282 | 380 038 366 2,72 0,62
C3 1,26 2,36 17,38 | 026 & 058 | 3,16 @ 048 0,86 2,66
PSR | AD Pe = 5,06% Pe = 24,68%
C1 | 147,00 3,20 0,80 22,56 | 3,74 0,70
c2 4,30 36,58 0,12 3,38 3,20 0,42
c3 1,02 1,54 22,44 0,64 0,50 2,86
PMDA | AD Pe = 6,22% Pe =26,21%
C1 | 14720 3,38 0,42 22,94 3,62 0,44
c2 4,86 35,62 0,52 3,34 2,94 0,72
C3 0,96 3,36 20,68 0,52 1,32 2,16
PSR | LDC Pe =28,07% Pe = 28,00%
C1 | 107,42 @ 37,48 6,10 19,70 = 6,32 0,98
C2 10,32 | 27,14 3,54 1,82 4,24 0,94
c3 0,86 2,62 21,52 0,12 0,46 3,42
PMDA | LDC Pe =35,32% Pe = 36,16%
C1 99,40 | 35,50 16,10 17,70 = 6,52 2,78
C2 11,12 | 23,28 6,60 2,10 3,74 1,16
C3 0 7,32 17,68 0 1,18 2,82

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LDC: Linear Discriminant Classifier; AD: Arbres de Decisié; Pe: Percentatge d’error; g:Variancia dels errors
minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 41. Percentatges d’errors, matrius de confusid i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base
de dades MP_Cluster (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | ¢c2 | c3 cTt | c2 | c3 cTt | c2 | c3
PSR XNA 25-25 Pe = 4,50% Pe =2,96% Pe =7,91% 1,17E-03
c1 37,20 0,02 0,78 784 | 002 | 014 | 7,58 0,04 0,38
c2 0,02 28,16 1,82 0 572 | 0,28 0 5,42 0,58
c3 1,00 1,26 3874 | 0,18 0,06 | 876 0,34 0,48 8,18
PMDA . XNA25-25 Pe = 4,48% Pe =2,96% Pe =8,43% 1,02E-03
c1 36,98 0,08 0,94 7,94 0 0,06 | 7,60 0,02 0,38
c2 0,02 28,28 1,70 002 | 554 | 044 0 5,42 0,58
c3 0,86 1,28 3886 | 0,04 012 | 884 042 0,54 8,04
PSR | LDC Pe = 7,83% Pe = 10,78%
C1 43,20 0 2,80 7,34 0 0,66
c2 0 32,04 3,96 0 5,26 0,74
c3 0,90 2,68 46,42 0,44 0,64 7,92
PMDA | AD Pe = 4,36% Pe =22,61%
C1 45,10 0,04 0,86 6,52 0,10 1,38
c2 0,34 34,78 0,88 0,10 4,82 1,08
C3 1,30 2,34 46,36 1,28 1,26 6,46
PMDA | LDC Pe =23,03% Pe =25,39%
C1 34,90 1,52 9,58 5,84 0,26 1,90
c2 0 30,88 5,12 0 4,92 1,08
C3 7,44 6,74 35,82 1,46 1,14 6,40
PSR | AD Pe = 4,11% Pe =27,22%
c1 44,58 0,04 1,38 6,40 0,08 1,52
c2 0,22 34,44 1,34 0,06 4,44 1,50
c3 0,98 1,46 47,56 1,70 1,40 5,90

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LDC: Linear Discriminant Classifier; AD: Arbres de Decisié; Pe: Percentatge d’error; g:Variancia dels errors
minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 42. Percentatges d’errors, matrius de confusid i variancies associades als errors minims de validaci6 de I'estructura optima de cada metode supervisat de classificacié de la base
de dades MP_SCOPA-Cog. (obtingudes dels 2500 experiments).

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | ¢c2 | c3 cT | c2 | 3 cT | ¢c2 | c3
PSR LDC Pe =18,20% Pe=20,43%
Cl 5442 9,84 1,74 9,92 1,82 0,26
C2 5,62 32,02 3,36 1,06 5,14 0,80
C3 028 3,18 21,54 0,08 0,68 3,24
PMDA ' XNA 30-30 Pe =18,35% Pe =15,39% Pe =23,22% 3,12E-03
Cl 47,94 5,00 1,06 | 10,92 | 0,80 0,28 10,54 1,32 0,14
C2 754 23,44 3,02 1,50 5,18 0,32 2,16 4,16 0,68
C3 030 3,08 17,62 | 0,08 0,56 3,36 0,04 1,00 2,96
PSR ' XNA 25-25 Pe =16,31% Pe =15,39% Pe =23,91% 2,13E-03
C1 48,18 4,86 096 | 10,90 0,84 0,26 10,20 1,62 0,18
C2 6,94 25,02 2,04 1,46 5,24 0,30 2,00 4,40 0,60
c3 0,18 2,80 18,02 | 0,04 0,64 3,32 0,08 1,02 2,90
PMDA . AD Pe = 6,36% Pe =30,17%
C1 63,06 2,34 0,06 9,62 2,26 0,12
C2 4,06 36,54 0,40 3,00 3,60 0,40
C3 042 1,92 22,66 0,14 1,02 2,84
PSR . AD Pe =7,00% Pe = 6,36%
Cl1 62,96 2,98 0,06 8,86 3,02 0,12
C2 3,38 37,52 0,10 2,88 3,60 0,52
C3 056 1,32 23,12 0,30 0,66 3,04
PMDA . LDC Pe = 34,44 % Pe =36,35%
Cl 4506 | 16,08 4,86 8,36 2,72 0,92
C2 10,90 | 23,54 6,56 2,02 3,68 1,30
C3 0 7,06 17,94 0 1,40 2,60

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LDC: Linear Discriminant Classifier; AD: Arbres de Decisié; Pe: Percentatge d’error; g:Variancia dels errors

minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula 43. Percentatges d’errors i matrius de confusid associades a I'error minim de test neutre de les millors bases de dades de CMP i MP

BD Reduccié Metode Train Validation Test
Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe) (Pe)
c1t ¢c2 | c3 c1 | €2 | c3 ciT ¢ | 3
CMP_Cluster PMDA XNA 25-25 Pe =10,61% Pe = 0% Pe=7,89%
C1 53 0 7 13 0 0 12 0 1
Cc2 0 46 2 0 10 0 0 10 0
C3 5 5 61 0 0 15 2 0 13
CMP_SCOPA-Cog PMDA XNA 15-15 Pe =16,76% Pe =5,26% Pe =21,05%
Cc1 116 8 0 27 0 0 25 1 1
Cc2 13 19 2 2 5 0 4 3 0
C3 1 6 14 0 0 4 0 2 2
MP_Cluster PSR XNA 25-25 Pe =7,34% Pe = 0% Pe = 0%
Cc1 35 0 3 8 0 0 8 0 0
Cc2 0 27 3 0 6 0 0 6 0
C3 1 1 39 0 0 9 0 0 9
MP_SCOPA-Cog PSR LDC Pe =21,21% Pe = 0%
C1 54 10 2 12 0 0
C2 7 28 6 0 7 0
C3 0 3 22 0 0 4

BD: Base de dades; CMP_Cluster: Base de dades de subjectes controls més malalts de Parkinson etiquetada per clusteritzaci6; CMP_SCOPA-Cog: Base de dades de subjectes controls
més malalts de Parkinson etiquetada pel test SCOPA-Cog; MP_Cluster: Base de dades de malalts de Parkinson etiquetada per clusteritzacio; MP_SCOPA-Cog: Base de dades de malalts
de Parkinson etiquetada pel test SCOPA-Cog; PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; LDC: Linear Discriminant Classifier; Pe: Percentatge d’error; C:

Classe.
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Seleccid xarxa neuronal artificial

En aquest estudi, I'objectiu principal ha estat comparar els perfils cognitius obtinguts a
partir dels clisters generats amb les categories definides previament pel test SCOPA-Cog,
amb la finalitat d’avaluar la correspondencia i coherencia entre la classificacié automatica i
la classificacié mitjancant aquesta escala cognitiva. A partir d’aquests perfils, s’ha procedit
a classificar els subjectes utilitzant técniques supervisades de classificacié basades en
xarxes neuronals artificials, un classificador lineal i arbres de decisid, tot analitzant la
capacitat discriminativa de cada model i la seva concordanca tant amb els resultats de la

clusteritzacié com amb l'etiquetatge clinic.

A partir de les representacions grafiques mostrades a la Figura 31 i la classificaci6 detallada
a la Taula 43, juntament amb la valoracié experta d’'un neuroleg i un neuropsicoleg
especialitzats en patologia neurodegenerativa, s’ha identificat que el model classificatori
optim per discriminar els tres estats cognitius en la malaltia de Parkinson correspon a la
base de dades composta exclusivament per pacients amb aquesta patologia, MP, amb
etiquetes obtingudes mitjancant clusteritzaci6. Aquesta base ha estat classificada
mitjancant una xarxa neuronal artificial formada per dues capes ocultes de 25
neurones cadascuna, amb arquitectura simetrica i amb les caracteristiques d’entrada
sense reduir la seva dimensionalitat. El model ha assolit un percentatge d’error en la

classificacio del 0% (Taula 44).

Taula 44. Matriu de confusio de la BD de test neutre de la XNA 25-25, MP_C_PSR.

Estat cognitiu Deteriorament Deteriorament
normal cognitiu lleu cognitiu moderat
Estat cognitiu
8 6 0 0
normal
Deteriorament
o 0 9 0
cognitiu lleu
Deteriorament
o 0 0 8
cognitiu moderat

BD: Base de dades; MP_C_PSR: Base de dades de malalts de Parkinson etiquetada per clusteritzaci6 amb
puntuacions sense reduir.

La Taula 45 recull les mitjanes, les desviacions estandard i els resultats de 'ANOVA,
corresponents als tres perfils cognitius, calculades a partir de les variables cognitives
incloses en la base de dades seleccionada. Aquesta taula facilita la comparacié quantitativa

de les diferéncies en les caracteristiques entre els grups identificats a la Figura 31.
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Taula 45. Mitjanes, desviacions estandard i resultats de 'ANOVA segons els perfils cognitius del grup MP_Cluster.

Estat cognitiu Deteri_o_rament Demeéncia

normal cognitiu lleu m (£ SD) p valor

m (+ SD) m (+ SD)
DD 0,58 +1,08 -0,05+0,79 -0,39+ 0,94 <0,0001
DI 0,48 +1,13 0,13+0,81 -0,51+0,85 <0,0001
CD 0,69 + 0,88 -0,05+0,73 -0,48+ 1,06 <0,0001
CI 0,71+0,91 0,17 £0,80 -0,73+0,77 <0,0001
TMTA -0,71+£0,24 -0,25+0,44 0,83 +1,22 <0,0001
TMTB -0,87 £0,28 -0,16 £ 0,78 0,84 £0,91 <0,0001
SDMT 1,14 £ 0,75 0,01+0,55 -0,90+ 0,53 <0,0001
BNT 0,84 +0,61 0,03+0,72 -0,69+1,01 <0,0001
TT 0,75+0,39 0,16 + 0,61 -0,76 + 1,15 <0,0001
JLO 0,66 0,71 0,19+ 0,68 -0,72+1,04 <0,0001
FCROc 0,75+ 0,43 0,20+ 0,75 -0,80 + 1,00 <0,0001
FCROt -0,63+0,35 -0,13£0,99 0,63+1,00 <0,0001
FCRO3min 1,00 £ 0,82 0,02+0,68 -0,80 + 0,66 <0,0001
FCRO30min 1,02 £ 0,85 0,00+ 0,68 -0,79+0,61 <0,0001
FCSRTrll1 0,54+ 1,07 0,14+ 0,92 -0,58+ 0,70 <0,0001
FCSRTrllt 0,76 + 0,87 0,18 +0,86 -0,78+ 0,62 <0,0001
FCSRTrt 0,63+0,61 0,35+0,60 -0,87 +1,00 <0,0001
FCSRTrdll 0,68 £ 0,87 0,20 £ 0,80 -0,75+0,79 <0,0001
FCSRTrdt 0,63+0,56 0,38+£0,59 -0,91+0,99 <0,0001
FVP 0,89 £ 0,80 0,03 +0,82 -0,72+0,71 <0,0001
FVA 0,84 +0,70 -0,05+ 0,84 -0,60+ 0,90 <0,0001
StroopP 0,90+ 0,72 0,03+0,76 -0,74+ 0,82 <0,0001
StroopC 0,95+0,75 0,04 £ 0,66 -0,79+0,80 <0,0001
StroopCP 0,89+ 0,75 0,08 +£ 0,84 -0,78+ 0,66 <0,0001
TOLtc 0,38+1,17 0,26 + 0,88 -0,58+ 0,70 <0,0001
TOLtm -0,39+0,84 -0,30+ 0,75 0,63+1,06 <0,0001
TO-tini -0,21+1,00 -0,20+ 0,92 0,38+0,99 <0,0001
TOLtexe -0,59+0,73 -0,43+0,68 0,92 +0,81 <0,0001
TOLtres -0,54 £ 0,69 -0,45+0,74 0,91+0,81 <0,0001
VOSPdo 0,63 +0,62 0,11+0,86 -0,61+ 1,04 <0,0001
VOSPsp -0,76 £ 0,87 -0,02 £ 0,82 0,62 +0,86 <0,0001
VOSPdp 0,34+0,33 0,20+ 0,51 -0,49 +1,47 <0,0001
VOSPIn 0,51+0,46 0,10+ 0,76 -0,50+ 1,28 <0,0001

m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; p valor: significanca estadistica en la prova d'ANOVA; Abreviatures tests
Neuronorma: vegeu peu de taula de la Taula 2.
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A la Figura 33 es representa la separaci6 entre grups segons el valor de d de Cohen. En la
figura, els cinc valors més elevats corresponents als tests amb una major separacid entre

grups s’han destacat mitjancant ombrejat i utilitzant negreta per facilitar-ne la identificacié

visual.
d de Cohen per test neuropsicologic
T | T I T T
DD |—@—DCLvsECN . 0.27
DI | == Deméncia vs ECN 4 084
CD |- 4 024
Cl |- - 1.07
TMTA | 1 %4
TMTB |- 1
SDMT - 1.43
BNT |- . 0.58
TTH = 0.55
JLO |- E 0.82
FCROc - 1.06
FCROt |- . 0.96
FCRO3min [~ — 1.12
FCRO30min |- - 1.14
FCSRTrI - 1 28
FCSRTHIt |- . 1.41
FCSRTrt - - 1.30
FCSRTrdll |- — 1.15
FCSRTrdt | - 1.41
FVP |- . 1.08
FVA - - 0.63
StroopP - - 0.93
StroopC |- . 0.94
StroopCP |- - 1.35
TOLtc . 0.90
TOLtm + — 0.93
TOLtini - . 0.58
TOLtexe - ~ 1.70
TOLres - 1.77
VOSPdo |- - 0.73
VOSPsp - - 0.71
VOSPdp - 4 042
VOSPIn - ~ 0.38
| | 1 | | | |
0 0.5 1 1.2 2 25 3 3:5 4
d de Cohen

Figura 33. Separacid entre grups segons la magnitud de I'efecte d de Cohen.

Analisi de la sensibilitat de la bateria Neuronorma. Shapley value

Com a analisi final de I'estudi, i de forma analoga a 'aplicada en I'Estudi 1, s’ha dut a terme
la identificaci6 de les variables amb major influencia en la classificaci6 dels subjectes,
mitjancant el metode del valor de Shapley. La Figura 34 mostra totes les variables
ordenades segons més pes en la classificacié per al conjunt total de la mostra MP, mentre
que les Figures 35, 36 i 37 exposen respectivament totes les variables per als subgrups
corresponents a estat cognitiu normal, deteriorament cognitiu lleu i demencia. A '’Annex
17 es mostren totes les caracteristiques, i el seu pes en la classificaci6, del total de la mostra

i per cada estat cognitiu.
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_— Top 10 SHAP Caracteristiques - Mostra total
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Figura 34. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en la mostra total.

Top 10 SHAP Caracteristiques — Estat cognitiu normal
I T T T T I I

T
0.16 |-
0.14 -
012 -

0.1+

0.08 -

0.06 0.055 |
0.049  0.049

Mitjana absoluta valor SHAP

0.04

0.02

Caracteristiques

Figura 35. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en el grup amb estat cognitiu normal.

121



Top 10 SHAP Caracteristiques — Deteriorament cognitiu lleu
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Figura 36. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en el grup amb deteriorament cognitiu
lleu.
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Figura 37. Caracteristiques més rellevants segons els valors de Shapley en el grup amb demencia.

122




5. DISCUSSIO

5. 1. Introduccio6 general i justificacié metodologica

Aquesta tesi se centra en el desenvolupament i la validacié d’'una estrategia d’analisi
multietapa concebuda per abordar la complexa estratificacié dels perfils cognitius en
pacients diagnosticats d’esclerosi multiple remitent-recurrent (EMRR) i malaltia de
Parkinson (MP). L’abordatge metodologic implementat parteix de la necessitat identificada
en la literatura especialitzada de disposar de models analitics que permetin tractar la
marcada heterogeneitat del deteriorament cognitiu inherent a aquestes poblacions
cliniques (Aarsland et al., 2021; Schulz et al., 2006), aixi com de superar les limitacions dels
metodes tradicionals en la deteccid i classificaci6 d’estats cognitius intermedis o atipics (An

etal., 2023).

Aquest enfocament multietapa s’ha fonamentat en la integraci6é seqiiencial de tecniques
avancades de reducci6 de dimensionalitat, métodes d’agrupament no supervisat i
algorismes de classificaci6 supervisada. L’objectiu primordial ha estat optimitzar la
identificacié de patrons cognitius diferenciats a partir d’'un conjunt ampli de variables
neuropsicologiques, tot preservant la capacitat del model per detectar transicions graduals
o estats difusos, i per proporcionar una eina aplicable tant en contextos de recerca com en

entorns diagnostics reals.

El plantejament aqui defensat contrasta amb les aproximacions dicotomiques
convencionals, sovint centrades en la classificaci6 binaria (p.e., preséncia o abséncia de
deteriorament), i aposta per una visié dimensional, basada en perfils i espectres com
Luijendijk i col-laboradors que defensen la visié dimensional o continua en el diagnostic del
deteriorament cognitiu (Luijendijk et al.,, 2022). Aquesta perspectiva parteix tant de les
recomanacions de les guies internacionals en neuropsicologia clinica com de la necessitat
d’adequar els models als avencos recents en la teoria dels fenotips cognitius i en la
utilitzaci6 d’algorismes de machine learning adaptatius (Andorra et al., 2024; Hancock et al.,

2023).

Els resultats assolits mitjan¢ant aquesta estrategia integradora permeten abordar les
segiients qliestions de recerca centrals:
1. Com optimitzar la separaci6 entre perfils cognitius clinicament rellevants sense

simplificacié excessiva de la complexitat inherent a les dades?
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2. En quin grau la incorporacié de técniques no lineals de reduccié de dimensionalitat
aporta informacio estructural no detectable mitjangant enfocaments classics?

3. Quina éslamillor combinacié de métodes d’agrupament i de classificacié per assolir una
discriminacio6 eficac i fiable dels estats cognitius en 'EMRR i la MP?

4. Finalment, quina és la contribucié real dels diferents tests neuropsicologics a la

identificacio i seguiment longitudinal del deteriorament cognitiu en aquestes malalties?

5.2. Discussi6é metodologica

5.2.1. Reduccié de dimensionalitat

La reducci6 de dimensionalitat ha estat una etapa fonamental en el disseny de I'estrategia
analitica multietapa. La presa de decisions metodologiques en aquesta fase ha estat guiada
per la complexitat de les dades neuropsicologiques, caracteritzades per relacions altament

no lineals i una distribuci6 sovint multimodal.

En la fase inicial (Figures 15 i 27, Pas 2), la reducci6 de dimensionalitat mitjancant t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) es va mostrar altament efica¢ a ’hora de
preservar les relacions locals complexes entre les variables neuropsicologiques, superant
’analisi de components principals (PCA) com es mostra a les Taules 6 i 7. Degut a aquests
resultats obtinguts a 'Estudi 1, en el cas de la malaltia de Parkinson es va desestimar aplicar
la técnica PCA a favor d’aplicar només la t-SNE (Taula 34). Si bé la técnica PCA realitza
transformacions lineals que projecten les dades en espais de menor dimensié preservant la
variancia global, t-SNE optimitza la representacié en dues o tres dimensions, tot donant
prioritat a la conservacié de l'estructura local. Aquesta propietat esdevé especialment
rellevant en els contextos, com el d’aquest treball, on les variables neuropsicoldgiques
presenten relacions sovint no lineals que escapen a les tecniques de projecci6 lineal com la
PCA (Jollife & Cadima, 2016). L’aplicacié de diferents metriques de distancia (Chebyshev,
cosinus, euclidiana i Mahalanobis) va enfortir la capacitat del t-SNE d’explorar I’estructura
subjacent de les dades, en linia amb estudis previs (Van Der Maaten & Hinton, 2008), la qual
cosa va avalar el seu Us com a pas previ a I'agrupament no supervisat. En cada patologia i

per a cada claster es va escollir 1a que millor agrupava els subjectes d’'una mateixa classe.

5.2.2. Agrupament no supervisat (clusteritzacié)

El nucli exploratori del model es va desplegar a la tercera etapa (Figures 15 i 27, Pas 3),
mitjancant l'aplicacié dels algorismes k-means i fuzzy c-means. L’algorisme k-means
s’inscriu dins la categoria de metodes d’agrupament dur, amb assignacié exclusiva de cada

observacié a un Unic cluster. Aquesta rigidesa pot ser adequada quan els limits entre grups
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sén clarament definits; no obstant, en ambits com la neuropsicologia, on els processos
cognitius s’emmarquen en continus funcionals i els perfils clinics sén graduals, tal
aproximacio pot ser excessivament restrictiva (Xu & Wunsch, 2005). Aix0 és especialment
rellevant en bateries com la Neuronorma, on els tests neuropsicologics mostren una
distribucio6 estadistica similar a la gaussiana, fet que no s’ajusta a una dicotomia clara sind
a una variabilitat continua dels resultats (Annex 4 i 11). Per contra, el fuzzy c-means
permet graus de pertinenca simultanis a diferents cldsters per a una mateixa observacid,
reflectint més fidelment la probabilitat i la incertesa que caracteritzen molts fenomens
clinics. Aquesta capacitat el fa especialment indicat per a contextos en que els limits de
classe son difusos, com l'estratificacié d’estats cognitius en malalties neurodegeneratives
(Bezdek, 1981). La possibilitat de considerar membresies parcials facilita la modelitzaci6
d’individus amb perfils mixtos o intermedis, que una classificacié rigida podria categoritzar

de forma erronia.

Tanmateix, en I'estudi d’EMRR la comparacié empirica de diverses combinacions de
técniques de reduccié de dimensionalitat i d’agrupament—concretament PCA + k-means, t-
SNE + k-means, PCA + FCM i t-SNE + FCM—a través de diferents nombres de clusters (c = 2,
3i4) va evidenciar que la configuraci6 t-SNE + k-means proporcionava la millor separacié
de grups segons l'index de Calinski-Harabasz. Aquest index avalua la qualitat de
I'agrupament a partir de la relacid entre la variancia intergrupal i la intragroupal; a major
valor, millor separacié (Calinski & Harabasz, 1974). Aixi doncs, I’eleccié de t-SNE + k-means
resta justificada per la superior coheréncia estructural i la capacitat discriminativa

observades.

En sintesi, si bé el FCM presenta avantatges teorics en la representacié de membresies
difuses, concordants amb el caracter clinic dels estats intermedis, les evidencies empiriques
basades en lI'index CH demostren la superioritat del model t-SNE + k-means en la
configuracié especifica d’aquest estudi. Aquesta decisié metodologica ha prioritzat el poder
discriminatiu per damunt de la fidelitat probabilistica, sense invalidar la consisténcia
conceptual dels models difusos. Per aquest motiu, aquesta combinacié es va aplicar

directament a I’estudi de la malaltia de Parkinson.

5.2.3. Classificacié supervisada amb xarxes neuronals artificials
L’etapa final analitica ha estat protagonitzada pels algorismes de classificacié supervisada
(Figures 151 27, Pas 4), especialment les xarxes neuronals artificials (XNA) multicapa, que

han mostrat una superioritat consistent en la discriminaci6 d’estats cognitius complexos en
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comparacio als classificadors tradicionals (analisi discriminant lineal, maquines de vectors
de suport lineals i arbres de decisid) com es mostren a les Taules 17 a 25 i 39 a 42. Per
minimitzar al maxim la influeéncia de I’aleatorietat en els resultats, es presenten i comparen
els valors mitjans obtinguts en un total de 2500 experiments (resultants de combinar 50
particions diferents de les bases de dades amb 50 inicialitzacions independents de cada

xarxa neuronal artificial).

El disseny dels models XNA, basat en la utilitzacié6 de dues capes ocultes i una elevada
densitat de neurones per capa, ha permeés assolir rendiments classificatoris molt superiors
als de la resta de técniques: la capacitat de modelar fronteres de decisié no lineals resulta
especialment rellevant en I'abordatge de dades neuropsicoldgiques, on les transicions entre

classes solen ser graduals i difuses (Arbabshirani et al., 2017; Lisboa, 2002).

Un aspecte clau, previ a la classificacio, ha estat reduir el vector de caracteristiques
d’entrada. En el present estudi, s’ha optat per aplicar el metode MDA, que a més de reduir
caracteristiques, preserva al maxim la separabilitat interclasse. Ara bé, no s’haimplementat
la reduccié classica a c-1 caracteristiques, on c representa el nombre de clisters, ja que aixo
suposaria treballar amb un vector de caracteristiques molt reduit (dimensi6=1,2,3), i, per
tant, podria ser poc informatiu. Com a alternativa, en el present treball s’ha proposat un
plantejament innovador: reduir els test amb més d’'una variable a una caracteristica
aprofitant les correlacions d’aquestes variables (Figures 19 i 32). En un estudi anterior
(Rivera Avila, 2016), dedicat a la classificacié de pacients amb malaltia d'Alzheimer en tres
estats cognitius (estat cognitiu normal, deteriorament cognitiu lleu i demencia), el
classificador que va oferir millor rendiment va ser una xarxa neuronal artificial combinada
amb una reduccié de caracteristiques mitjancant I'algorisme MDA, assolint un percentatge
d’encert en la base de test neutre del 94,87%. Per aquest motiu, en el present treball es va
decidir aplicar aquesta téecnica en ambdues patologies estudiades, explorant la seva utilitat
sobre diferents configuracions de base de dades. Es va observar que certes bases de dades
—en particular, aquelles amb més complexitat estructural, C+EMRR per a 2 classes i CMP—
mostraven classificacions més precises amb aquesta estrategia de reducci6 de
dimensionalitat. Tanmateix, en la practica, les XNA optimes en ambdues patologies han
obtingut errors de classificaci6 més baixos quan s’ha mantingut la totalitat de les
caracteristiques originals, sense aplicar cap reduccié de dimensionalitat previa. Tot i que
tecniques com ’'MDA, poden contribuir a minimitzar redundancies, també poden implicar
la perdua de dimensions claus per a la discriminaci6 de classes en contextos complexos;

mantenir la totalitat de les variables originals ha permés a les xarxes neuronals artificials
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captar patrons subtils i construir representacions jerarquiques complexes que podrien

haver-se perdut amb una reduccié prematura.

5.3. Validacié d’hipotesis i resultats generals

L’estructura multietapa del model proposat ha permeés validar amb exhaustivitat les
hipotesis de partida i ha ofert una perspectiva precisa sobre la discriminaci6é de perfils
cognitius i la robustesa dels algorismes implementats. Aquesta validaci6 ha estat realitzada
mitjancant una exploracié sistematica del rendiment dels diferents moduls del model

aplicats a cadascuna de les patologies estudiades.

La primera hipotesi (H1) establia la possibilitat d’identificar diversos patrons cognitius
diferenciats en pacients amb EMRR i MP mitjancant tecniques de clusteritzaci6 robustes.
Aquesta hipotesi s’ha vist clarament confirmada, ja que la segmentacié de subjectes en tres
grups principals (cognicié preservada, deteriorament cognitiu lleu i moderat/demencia)
s’ha pogut efectuar de manera consistent i repetible, tant a partir de les bases de dades
EMRR com MP, i amb maxima estabilitat quan la clusteritzacio es realitzava sense reduccid

prévia de caracteristiques.

Respecte a la segona hipotesi (H2), relativa al rendiment classificatori dels models XNA en
comparacié amb técniques tradicionals, els resultats obtinguts han estat solidament
favorables a les xarxes neuronals artificials. Aquestes han superat els classificadors lineals
en gairebé totes les condicions analitzades, tant en termes de percentatge d’encert com de
fiabilitat a la classificacio dels diferents estats cognitius, excepte en algun cas concret i
marginal de la MP amb etiquetes SCOPA-Cog, on LDC ha mostrat un rendiment equivalent o
lleugerament superior. Aquesta evidencia reforca 'adequacié de 1'is d’XNA en l'analisi de
dades neuropsicologiques complexes, on la preséncia de fronteres no lineals i relacions

subtils entre variables limita seriosament el potencial dels classificadors convencionals.

La tercera hipotesi (H3) suggeria que la contribucié dels tests neuropsicologics no és
homogeénia en la classificacio, sind que existeix un subconjunt de proves amb un poder
discriminatiu significativament superior. Aquesta premissa ha quedat confirmada tant amb
I'analisi de la importancia mitjan¢ant valors de Shapley com en les valoracions posteriors
de rendiment, ja que proves com el SDMT i el FCSRT (en les seves diferents variants) han
estat sistematicament més rellevants en la deteccio i classificaci6 precog¢ del deteriorament

cognitiu, per davant d’altres dominis. Aquesta desigual contribuci6 té implicacions directes
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sobre l'optimitzacié dels protocols d’avaluacié i la necessitat de redefinir els conjunts

minims necessaris per a la discriminacié precisa d’estats cognitius en 'EMRR i la MP.

Dels resultats obtinguts i la validacié positiva de les hipotesis deriva la constatacid empirica
que l'estratégia adoptada permet avancar significativament en l'estratificacié i monitoratge
dels estats cognitius en ambdues patologies, tot superant barreres metodologiques presents

en abordatges anteriors.

5.4. Discussio especifica per EMRR

5.4.1. Plantejament i comparativa de bases de dades

L’analisi detallada de 'EMRR s’ha articulat al voltant de tres bases de dades: CEMRR
(controls sans barrejats amb pacients EMRR), EMRR (només pacients), i C+EMRR (patrons
derivats de I'estratégia anterior (EMRR) més el grup control identificat directament com
una classe o patré). Aquesta diversitat de configuracions ha permés testar la robustesa dels
procediments de clusteritzaci6 i classificaci6 en situacions de complexitat i composicié
variable, tot aportant dades rellevants sobre la influencia dels subjectes sans en la precisié

i generalitzaci6 dels models.

A cada una de les tres bases de dades s’han aplicat tecniques d’agrupament no supervisat
per detectar la preséncia de dos, tres i quatre clisters, analitzant el poder discriminatiu i la
separabilitat dels perfils. Els resultats detallats a les Taules 26, 27 i 28 indiquen que, en
totes les bases de dades, la configuracié optima inicial era la separacié en 2 clusters, seguida

de la divisi6 en 3 clasters i, finalment, en 4 clisters.

5.4.2. Seleccié optima de nombre de clusters i validaci6é quantitativa

Atés que un dels objectius principals d’aquest estudi era identificar el nombre maxim de
clusters que permetés mantenir un error de classificaci6 baix, es va seleccionar la solucid
de 3 clasters. El criteri numeric de seleccid c = 3 per als clisters respon tant a la necessitat
de captar més d’un Unic estat intermedi com d’evitar la inestabilitat observada amb quatre
agrupaments. La tria final de labase CEMRR amb tres clusters per sobre de C+EMRR 0 EMRR
purs s’ha justificat per dos criteris conjunts: baix error de test (4,65%) (Taula 27) i la millor
separacid entre classes, com es pot observar a la Figura 20, ja que la segmentaci6 en tres

perfils cognitius resulta més marcada.

Aquesta observacié queda reforcada per l'analisi de la Taula 29 i la Figura 21, on es

diferencien clarament els estats de cognici6 preservada, deteriorament cognitiu lleu i
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deteriorament cognitiu moderat, de manera que la quarta hipotesi (H4) també es considera
corroborada. Finalment, I'analisi de la d de Cohen posa de manifest una separacié precisa
entre grups (DCL vs. ECN i DCM vs. ECN) (Figura 22), destacant-se la prova SDMT, gold
standard per a la detecci6 del deteriorament cognitiu en EM (Gajewski et al.,, 2024). Aquesta
concordanca entre troballes quantitatives i evidencia clinica previa representa un element

fonamental de validaci6 externa dels resultats obtinguts.

Cal remarcar que, en la fase de la malaltia analitzada, cap pacient amb EMRR presentava
demeéncia—aquesta qiiestio afecta sobretot als subtipus més avancats com EMSP i EMPP,

que no eren objecte d’aquest estudi.

5.4.3. Determinacio de I'estructura optima i rellevancia clinica dels resultats

L’estructura optima de xarxa neuronal artificial per aquesta classificacié ha consistit en
dues capes ocultes simétriques de 50 neurones cadascuna, assolint una capacitat robusta
de discriminacié en tres grups (estat cognitiu normal, deteriorament cognitiu lleu i
deteriorament cognitiu moderat) que correspon plenament amb la literatura més recent
sobre la tipificaci6 de fenotips cognitius a 'EM (Hancock et al., 2023; Mistri et al., 2024). A
la Taula 30, que recull la matriu de confusi6 corresponent a la base de dades de test neutre,
es poden determinar la sensibilitat i I'especificitat per a les tres classes: estat cognitiu
normal (sensibilitat: 96,77%; especificitat: 96,36%), deteriorament cognitiu lleu
(sensibilitat: 89,66%; especificitat: 98,25%) i deteriorament cognitiu moderat (sensibilitat:
100%; especificitat: 98,33%). Aquests resultats, juntament amb les AUC de les corbes ROC
recollides a ’Annex 7 —totes superiors al 98%— evidencien I'excel-lent rendiment assolit

pel classificador.

5.4.4 Rellevancia dels tests i interpretaciéo SHAP

La interpretabilitat del model de XNA s’ha incrementat de manera significativa mitjan¢ant
I'analisi dels valors de Shapley. En els resultats obtinguts per a la mostra total, destaquen
com a caracteristiques més determinants, la velocitat de processament (SDMT: 0,094) i la
memoria verbal (FCSRT record diferit lliure: 0,091). En comparaci, els seglients tests, tal
com s’aprecia a la Figura 23, presenten una contribucié aproximadament reduida a la
meitat, toti que continuen essent importants per a la classificacié i I'estratificaci6 dels estats
cognitius (Figures 24 a 26). Aquesta importancia queda recolzada per la literatura clinica i
neuropsicologica, especialment a partir de I'estudi de Matias-Guiu i col-laboradors (2020),
(Matias-Guiu et al, 2020), on es valida la bateria Neuronormaper avaluar

neuropsicologicament pacients amb esclerosi multiple mitjancant la comparacié amb
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controls sans. En aquest treball s’observa que els pacients amb EM tenen un rendiment
inferior en gairebé totes les proves cognitives, amb efectes especialment marcats als
test SDMT i JLO, pero també amb diferéncies rellevants en les proves de memoria, com

el FCSRT ila FCRO.

S’observa també que, en pacients amb estat cognitiu normal, els valors absoluts
d’importancia SHAP sén més baixos i repartits entre diversos dominis (velocitat, memoria,
atenci¢, fluéncia verbal), suggerint un patré globalment preservat. A mesura que progressa
el deteriorament, hi ha una concentracié creixent en la rellevancia de la memoria verbal
(FCSRT record diferit lliure) i la velocitat de processament, tendéncia ampliament
reportada en la bibliografia especialitzada (Jakimovski et al., 2019). Altres proves
destacades sdn els digits (DD i DI) i les fluencies verbals (FVA i FVP) que inicien un augment
progressiu d’importancia al llarg del deteriorament cognitiu. Els autors de I'estudi
(Vidorreta-Ballesteros et al., 2024) constaten que en fases avancades de la malaltia
emergeixen especialment déficits en memoria, fluéncia verbal i planificacig, la qual cosa

posa de manifest la naturalesa multifocal que caracteritza la simptomatologia clinica.

5.4.5 Implicacions metodologiques i cliniques

Gracies a l'estructura multietapa del model proposat, s’han pogut identificar tres estats
cognitius diferenciats que fins ara no s’havien pogut determinar amb precisi6 en la practica
clinica. L’esclerosi multiple, tot i tenir diferents fases evolutives, no disposa actualment —
en la seva forma remitent-recurrent— d’'una eina robusta capac¢ d’avaluar de manera
precisa 'estat cognitiu del pacient. En aquest context, la confirmacié d’'una segmentaci
ternaria (cognicié preservada, deteriorament lleu i deteriorament moderat) i la
identificacio dels dominis cognitius més vulnerables aporten un aveng substancial cap a la

millora dels protocols assistencials i a 'orientaci6 de futurs estudis longitudinals.

A més, aquests resultats obren la porta a la implementacié de programes d’intervencid
personalitzats —tant en formats tradicionals com en plataformes basades en noves
tecnologies— que permetin una gestio més eficient i adaptada del deteriorament cognitiu

en les fases inicials de la malaltia (Gich et al., 2015).

5.5. Discussio especifica per la malaltia de Parkinson

5.5.1. Estratégia analitica i validacio en les diferents bases de dades
En 'estudi dedicat a la malaltia de Parkinson, s’han abordat dues configuracions de base de

dades principals: CMP (control i malaltia de Parkinson analitzats conjuntament) i MP
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(només pacients amb la patologia). L’estratégia metodologica aplicada ha seguit un procés
equivalent al desenvolupat en l'estudi de 'EMRR, pero s’han exclos la tecnica de reduccid
de dimensionalitat prévia a la clusteritzacié PCA i la técnica de clusteritzacié FCM (Figura
27). En tots dos casos s’ha aplicat inicament el procediment d’agrupament no supervisat
amb t-SNE + k-means, seleccionant a cada grup la distancia meétrica més adient (com es
mostra a la Taula 34). L’'objectiu d’aquest enfocament era detectar patrons cognitius
diferenciats, confrontar-los amb les etiquetes cliniques establertes per I'escala SCOPA-Cog,
i determinar la concordanga i la precisié discriminativa de cada métode respecte als graus

de deteriorament reconeguts.

5.5.2. Comparativa entre etiquetatge per clusteritzacio i pel test SCOPA-Cog

Amb 1'objectiu de quantificar la concordanca entre els agrupaments obtinguts mitjangant
tecniques de clusteritzacio i les etiquetes reals de la base de dades, s’han elaborat matrius
de confusi6. Tant en la base de dades CMP com en la MP, la millor correspondencia s’ha
observat en els subjectes amb estat cognitiu normal, amb percentatges del 95,3% i 92,9%
respectivament. En canvi, els grups amb DCL i demencia no mostren una gran similitud, si

bé aquesta és superior en el cas de la base de dades MP (Figura 29 i 30).

La Figura 31 mostra que, com ja s’ha exposat, els patrons obtinguts mitjancant etiquetatge
per clusteritzacid es diferencien de manera més nitida respecte als derivats de I'etiquetatge
amb el test SCOPA-Cog. Els resultats dels tests que discriminen millor entre subjectes amb
cognicié normal i deméncia a la base de dades MP_Cluster evidencien una major separacio
entre les tres classes, amb diferéncies que, en alguns instruments, superen l'interval [-1, 1]
entre estat cognitiu normal i demencia. Una interpretacié plausible és que, segons la Guia
oficial de prdctica clinica en la enfermedad de Parkinson publicada el 2016 per la Sociedad
Esparnola de Neurologia, 'escala d’avaluacié SCOPA-Cog presenta avantatges pel que fa a la
rapidesa i fiabilitat d’administraci6 i ha estat validada amb resultats satisfactoris. Pero, no
obstant aix0, com que avalua principalment els deficits frontals i subcorticals, pot resultar
poc adequada per identificar subgrups de pacients amb deteriorament cognitiu i risc de

demencia (Sociedad Espafiola de Neurologia, 2016).

Conseqiientment, en aquest context, les etiquetes derivades del test SCOPA-Cog no han
permeés obtenir perfils consistents dels subjectes segons els diferents estadis cognitius, fet
que implica que la cinquena hipotesi (H5) no s’ha pogut validar. En canvi, I'analisi no
supervisada mitjancant clusteritzacié ha identificat patrons cognitius alternatius molt més

ben diferenciats.
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5.5.3. Determinacio de I'estructura optima i rellevancia clinica dels resultats

D’acord amb el criteri de millor separaci6 entre classes (Figura 31) i el percentatge més
baix d’error classificatori (Taula 43), s’ha seleccionat la base de dades MP amb etiquetes de
cluster i arquitectura XNA configurada amb dues capes ocultes simetriques de 25 neurones
cadascuna. El percentatge d’error de classificacio per a la mostra de test neutre ha estat del
0% (Taula 43). A la Taula 45 s’observen diferencies remarcables entre les mitjanes dels
grups i, finalment, 'analisi dels valors de la d de Cohen posa de manifest una discriminacid
precisa entre els grups (Figura 33), sent la Torre de Londres, el SDMT i les proves de

memoria FCSRT les que mostren una separacié més elevada.

Tal com es mostra a la Taula 44, que recull la matriu de confusié corresponent a la base de
dades de test neutre, tant la sensibilitat com I'especificitat han assolit el 100% per a les tres
classes. Aquestes dades, conjuntament amb les AUC de les corbes ROC que s’inclouen a

I’Annex 16, posen de manifest I’excel-lent rendiment del classificador.

5.5.4. Rellevancia dels tests i interpretacié SHAP

Els resultats de I'analisi SHAP per a la cohort de Parkinson situen el FCSRT record diferit
total com a marcador indiscutible, gairebé excloent, de deteriorament cognitiu, molt per
damunt de la resta de caracteristiques. El FCSRT record diferit total, que mesura la capacitat
de retenir i recuperar informaci6 verbal després d'un periode de retard, es correlaciona
amb el deteriorament d’aquesta funcié en les fases inicials i avancades de la malaltia, sent
un marcador clau per distingir entre controls, deteriorament lleu i quadres de demeéncia.
L’estudi de Horta-Barba i col-laboradors (Horta-Barba et al., 2020) determinen que el
record diferit total del FCSRT és el millor test que discrimina el DCL en pacients amb
malaltia de Parkinson dels pacients amb cognici6é preservada, assolint una sensibilitat del

86% i una especificitat de I'81%

A més, altres proves com la Torre de Londres (TOLexe i TOLres), que mesuren funcié
executiva, aixi com TMTA, TMTB (velocitat de processament i flexibilitat cognitiva), i FVA
(fluencia verbal de denominacié d’animals) aporten informacié rellevant per la
discriminacié entre estats i per al seguiment clinic, tal i com s’observa en els diagrames
SHAP corresponents a DCL i demencia. Aquesta estructura revela que la combinaci6 de
deficit en memoria i funcié executiva resulta especialment informativa per predir la
progressié del deteriorament i anticipar la conversi6 a demencia. Aquest patr6 troba reforg
en la literatura neuropsicologica i en estudis recents amb models de SHAP i machine

learning, que destaquen la importancia de la memoria episodica i de la recuperacié com a
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eixos centrals de I'evoluci6 cognitiva en la MP. A 'estudi de McFall i col-laboradors (McFall
et al,, 2023) utilitzen técniques d’intel-ligéncia artificial —concretament Random Forest i
Tree SHAP— per identificar els factors multidimensionals que permeten predir el
desenvolupament de demeéncia incipient en persones amb malaltia de Parkinson sense
demeéncia al moment basal. El protocol integra 38 variables de diversos ambits
(sociodemografiques, cognitives, biomarcadors i neuroimatge), incloent-hi els tests TMT en
les dues versions (part A i part B). Els resultats indiquen que el TMTA és el segon predictor
amb més rellevancia dins del conjunt d’indicadors, una troballa que s’alinea amb els nostres
resultats, ja que en la nostra analisi aquest test també es troba entre els cinc primers factors

més destacats.

S’ha constatat que a la fase de deteriorament cognitiu lleu, el FCSRT record diferit total
manté una posicié central (0,158 en valor SHAP), pero la importancia d’altres dominis creix
en paral-lel, mentre que en la demencia la dependéncia d’aquest test arriba a ser
aclaparadora (0,342). A la fase de normalitat, la distribucié és més equilibrada i emergeixen
altres proves vinculades a atenci6-execucio, memoria (FCSRTdrll, FCRO30min) i
aprenentatge, suggerint que alteracions inicials en memoria poden ser els primers indicis

sense ser determinants unics.

5.5.5. Implicacions diagnostiques i predictives dels resultats

El pes creixent del FCSRT record diferit total a mesura que augmenta la gravetat cognitiva
recolza la seva consideracié com a marcador transversal i predictiu d’evolucié en la MP. La
rellevancia afegida de funci6 executiva i velocitat de processament en la fase prodromica
(DCL) dona suport a la modelitzacié multidimensional i a I'is de conjunts de proves que

recullin aquesta varietat de dominis.

Les dades obtingudes aporten una base solida per optimitzar els protocols d’avaluacio
clinica, promovent la combinacié de proves amb alta capacitat discriminativa i orientant la
recerca translacional cap a la personalitzaci6 de les estrategies diagnostiques i
terapéutiques, amb especial incidéncia en els subgrups més vulnerables. En aquesta linia,
Pedersen i col-laboradors remarquen que el diagnostic de deteriorament cognitiu lleu a la
malaltia de Parkinson en estadis inicials té un important valor prondstic: la seva preséncia
—o la seva detecci6 persistent— s’associa a un risc elevat de conversioé a demencia, fins i

tot en cas de reversié temporal del deficit (Pedersen et al.,, 2017).
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Finalment, un recent estudi multicéntric de referéncia, amb participacié internacional
(Biundo et al., 2025), ha dut a terme una revisio critica i sistematica de les principals proves
neuropsicologiques per avaluar I'atenci6, la memaoria de treball i la funcié executiva en la
malaltia de Parkinson, amb l'objectiu de guiar la seleccié6 d’instruments diagnostics
recomanats tant en 'ambit clinic com en la recerca. Aquest treball conclou que 'eleccié
acurada de les proves d’atenci6, memoria de treball i funcié executiva, basada en criteris
experts i propietats psicomeétriques, és essencial per millorar la detecci6 del deteriorament
cognitiu lleu i la demencia en la malaltia de Parkinson, aixi com per afavorir I'estratificacié
investigadora i optimitzar el seguiment i la intervenci6 clinica, objectiu plenament complert

en aquesta tesi.

5.6. Consideracions finals i implicacions clinico-metodologiques

Aquesta tesi doctoral ha estat possible gracies a la col-laboracié de nombrosos professionals
clinics i de tres centres hospitalaris de referencia: 'Hospital del Mar - Parc de Salut Mar
(Barcelona), I'Hospital Clinico San Carlos (Madrid) i I'Hospital Mutua de Terrassa
(Terrassa), juntament amb el Departament de Teoria del Senyal i Comunicacions de la
Universitat Politécnica de Catalunya. Aquesta estructura multicentrica atorga una solidesa

i una poténcia significativa als resultats obtinguts.

Els resultats assolits al llarg d’aquest treball consoliden la validesa i la utilitat d’'una
estrategia multietapa basada en técniques d’intel-ligencia artificial aplicada a I’estratificacid
i classificaci6 dels perfils cognitius en dues patologies d’elevada heterogeneitat com s6n
'esclerosi multiple remitent-recurrent i la malaltia de Parkinson. La combinacié de metodes
de reducci6 de dimensionalitat altament eficients (t-SNE), agrupament no supervisat
personalitzat i models supervisats mitjancant xarxes neuronals artificials ha permes
capturar de manera optima la complexitat inherent a les dades neuropsicologiques i
identificar amb exactitud estats intermedis, aspecte fonamental per a I'adaptacié de la

clinica a la realitat heterogénia d’aquestes patologies.

La identificacié inequivoca de proves altament discriminatives —com el SDMT per a EMRR
i el FCSRT record diferit total per ala MP— i la confirmacié de la importancia secundaria de
dominis executius i/o atencionals segons el context clinic i fase de deteriorament, permet
racionalitzar els protocols d’avaluaci6, orientant recursos diagndstics cap a les dimensions
més sensibles i predictives. Aquesta prioritzacié no sols optimitza la deteccié precog i el

monitoratge, sin6 que ofereix la base per individualitzar les estrategies preventives i

134



terapéutiques, integrant en la presa de decisions el perfil cognitiu dominant i 1'evolucid

esperada de cada pacient.

Finalment, aquests avancos obren la porta a la implementaci6 de sistemes d’ajuda al
diagnostic i monitoratge personalitzat, mitjancant la integracié de models computacionals
robustos a la practica clinica diaria A partir de les troballes d’aquesta tesi, es proposa
continuar aprofundint en estudis longitudinals, ampliant la integracié de variables
funcionals, biologiques i d’imatge, i testant la transferibilitat dels models en cohorts

multicentriques i en altres quadres neurodegeneratius.

La recerca desenvolupada subratlla la rellevancia de la interdisciplinarietat metodologica i
'aplicacié d’analisi de dades avangades per impulsar el futur de la neuropsicologia clinica,
tot obrint nous escenaris per a l'atencié personalitzada, la prevencid i la predicci6 del

deteriorament cognitiu.

5.7.Limitacions i linies futures de treball

5.7.1. Limitacions

El present treball presenta certes limitacions. D’'una banda, la mida de la mostra en EMRR
ha estat elevada i adequada per als objectius plantejats; pero en el cas de la malaltia de
Parkinson, especialment pel que fa als pacients amb demencia, la mostra ha estat més
reduida, principalment a causa de la dificultat d’administrar una bateria tan exhaustiva com

la Neuronorma en aquest col-lectiu.

Tot i el rigor en la protocol-litzaci6 i coordinaci6 intercentres, 'abordatge multicéntric
podria haver introduit certs biaixos derivats de la variabilitat entre centres, protocols
assistencials o criteris de reclutament, que —encara que controlats— poden limitar

I’homogeneitat dels resultats.

S’ha prioritzat I'analisi de dades neuropsicologiques recollides amb la bateria Neuronorma
i variables com el sexe, I'’edat i 'escolaritat, sense incorporar la simptomatologia afectiva,
conductual ni funcional. Aquestes dimensions sén rellevants per a una millor comprensié
global del pacient i tenen una repercussio directa en la qualitat de vida i I'abordatge clinic

integral.
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Finalment, cal assenyalar que estava previst realitzar un estudi similar en pacients amb
demencia vascular, pero no s’ha pogut dur a terme per manca de reclutament suficient

d’aquesta mostra.
5.7.2. Linies futures de treball
Augmentar la mida de la mostra en el grup de pacients amb malaltia de Parkinson per a

validar els bons resultats obtinguts.

Dissenyar protocols d’avaluacié més agils i reduits, centrats en les caracteristiques més

discriminatives identificades als analisis actuals.

Incorporar dades longitudinals per determinar el valor pronostic real en la prediccio

individualitzada de I’evoluci6 cognitiva.

Potenciar la integracié de dimensions conductuals, funcionals i de qualitat de vida, amb una

aproximacio clinica més holistica i adaptada a cada pacient.

Desenvolupar interficies digitals adaptables als diferents sistemes sanitaris per facilitar la

implementacié practica dels algorismes i donar suport a la presa de decisions cliniques.

Estendre i aplicar els métodes desenvolupats a altres patologies neurodegeneratives.
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6. CONCLUSIONS

S’han identificat patrons cognitius mitjancant técniques no supervisades de clusteritzacid
per a l'esclerosi multiple i la malaltia de Parkinson, concordants amb els perfils clinics

establerts a la literatura.

En l'esclerosi multiple remitent-recurrent, s’han pogut identificar tres estats cognitius

diferenciats que, fins ara, cap prova havia permeés determinar amb precisio.

En la malaltia de Parkinson, els patrons obtinguts mostren una diferenciacié més clara entre

classes que la derivada de I'etiquetatge basat en el test SCOPA-Cog.

Les xarxes neuronals artificials han demostrat ser una eina efica¢ per a la classificaci6 de
tres perfils cognitius —estat cognitiu normal, deteriorament cognitiu lleu i deteriorament
cognitiu moderat en I'esclerosi multiple, i demeéncia en la malaltia de Parkinson—, assolint

altes precisions de classificacié.

La bateria Neuronorma s’ha confirmat com un instrument robust i adequat per a 'entrada

de dades en models de classificacié automatitzats.

La utilitzaci6 de vectors d’entrada sense reduccié de dimensionalitat, ha permés obtenir
rendiments superiors respecte als models amb reducci6, amb una taxa de classificaci6 del

95,35 % en el cas de I'esclerosi multiple i del 100 % en el cas de la malaltia de Parkinson.

En conjunt, 'enfocament multietapa proposat —basat en tecniques de clusteritzacié, analisi
multivariant i aprenentatge supervisat— ha demostrat una gran utilitat per a la deteccié
precisa d’estats cognitius en pacients amb malalties neurodegeneratives, contribuint a

I’aveng cap a una neuropsicologia computacional més sensible i de precisio.
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8. ANNEXOS

ANNEX 1. Test SCOPA-Cog

S( i :.,‘:A 1

a 1-2-4-2
Escala cognitiva b. 1-2-3-4-3
Murque con una eruz si ¢l paciente en el momento de la explora e 34214
ON I:‘ OFF I:‘ d. 1-4-2-3-4-1
e 1-4-2-3

Memoria y aprendizaje Puntuacién.........../5

Recuerdo verb

(Nota: Se muestran 10 palabras repetidamente durante por lo menos 4 segundos. Permita al paciente leerlas en voz alta. EI

Atencion
tiempo pata recordar es ilimitado). AR s,
Instruceién al paciente: “ Lea las siguientes 10 palabras en alio y trate de recordar cuantas pueda. 4, Restar para atrds de 302 0, de 3en 3
(Nota, los enores pueden ser: 1) el orden, 2) no decir 0 no reconocer un iidmero, 3) no termi

Después de leerlas todas, digame todas las palabras que recuerde, El orden palabras no ¢s importante™

Puntua 10} correctas = 5; 8-Y correctas = 4: 6-7 correctas = 3, § correctas = 2. 4 correctas = | 0

Instruceion al paciente: “Usted debe restar de 3 en 3 empezando en 30, hasta 07

Puntuacién : ( O errores = 2, | error= 1, > 2 = errores =0 )
Puntuacion.

Puntuacién. M2

2. Digitspana la inversa

(Nota: Pregunte al paciente sobre la seric de niimeros en sentida inverso; los n° se leen en akio, 1 segundo por nimeroy si se

De

los meses en orden inverso

repiten ineorrectamente, se presenta fa alternativa en la segunda columna. Continuar hasta que 2 filas de nimeros se tepiten

incarrectamente. Asegurarse de que el intervalo de tiempo entre los nimeros ex el mismo, Punda la serie de n® mis grande

{Nota, los erares pucden ser: 1) el orden, 2) no decir o no conocer ¢l siguicnte mes, 3] no terminar toda la seric),
que se repite al menos una vez correctamente. Dar un gjemplo: “ Si digo 27-3, entonces Ud. debe decir (3.7-2)",
En orden reverso Puntuacién Tnstruccion al paciente: * Nombre los meses del ao al revés, empezando desde ¢l dltimo mes del afio”.

Dic.-Nov.-Oct.-Sept.-Ago.-Jul.-Jun.-May. - Abr, -Marz.-Feb. -Ene.

(Oemores=2, 1 errar= 1,32 errores =0 )

94-3-7-6-2-5-8 7-2-8-19-6-5-3

Puntuaci Funciones ejecutivas

6. Pufio-canto- palma

Nota: 1. el pufie con I palma de I mano hacia sbajo, 2. el canto con los dedos extendidos con el mefiigue
Pl i aiai, o o i ecleoniSin. Praciiqios $ yaces, coa sl weabal o - pus-camiion pali
veces que ha hecho comectamente a secucncia de un toral de 10 ¢l paciente clige que mano puede usar),

3. Indicar los cuadrados

i abajo, 3.
1y note ¢l 0 de

(Nota; seiak los cuadrados en ¢l onden que sc mucstra abajo. Fl paciente debs imitar cada seric . Hacerlo lentamente. Dejar

al paciente que realice la tanea cen la mano que quiera),

Puntu: 10 correctas = 3, 9 comectas = 2, 8 comrectas =

. . . . —

< 7 cormectas = 0.
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7. Fluencia seméntica

Nota: instruya al paciente que diga animales durante un minuto. No se pucde repetir o decir variaciones e palabras, por
cjemplo ledn-leones, ete; se permiten categorias, pajaro y paloma son ambas correctas. Anote los animales nombradas
correctamente.

Puntuacién = 25 correctas = 6, 20-24 =5, 15-19=4, 10-14=3,5:9=2, 1-4= 1,0 =0,

Puntuacién fluencia semdntica .........../6

8. Dado

(Nota: use las 2 cartulinas, una con $1= par; NO = impar: la otra con S1 = mds alto, N0 = més hajo). Ponga las cartulinas
correspondientes de forma que puedan ser vistas por el pacieale durante la explicacion de cada una de las 2 prucbas,
ascgurindose de que mo vea I cantuling que no corresponda. Corregir al paciente cuando sea necesario,

La primera situacién (1) no se puntia.
Situacion 1: Sl = par, NO = impar

Instruceién : ** Diga ST cuando vea un nimero par, y diga NO cuando vea un nimero impar”.

Pregunte después al paciente de acuerdo con este otro criterio: Si=mds alto, No = mds bajo. Se puntia
la primera respuesta. No se permite corregir al paciente.

Situacion 2: Sl = mas alto, NO = mas bajo

Instruceién: ** Diga ST cuando el niimero del dado es mis alto que el anterior, y diga NO cuando el
ntimero del dado sea més bajo que el anterior”

Puntuacion = (10 correctas = 3, 9 correctas = 2, 8 correctas = 1, < 7 correctas = 0)

Niimero de respuestas correctas ..... /10

Puntuacidn

Funcién visuoespacial

9. Composicién de figuras
(Nota: se le presentan al paciente 5 patrones y con 2 3 de las posibles alternativas mostradas (4 6 5) debe componer una
figura igual al medelo que figura en ¢l lado izquierdo de la carulina).

A B: C: D: E:

Puntuacién......../5

Memoria

10. Recuerdo tardio

Instruccién ** Nombre todas las palabras que recuerde de las 10 palabras que usted aprendi6 al principio
de la prueba”,

Mantequilla
Brazo
Playa
Carta

Reina
Cabina

Palo
Billete

Hierba

Motor
Puntuacién

Puntuacion :10 correctas = 5:8-9 correctas = 4; 6-7 correctas = 31 5 correctas = 2; 4 correctas = 1 < 3 correctas =

Puntuacion total SCOPA-COG ...
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TABLE 2. Accuracy measures for PDD detection of
different SCOPA-Cognition cutoff values

Cutoff Sensitivity Specificity PPV NPV
1415 0.40 0.99 0.86 0.93
15/16 0.43 0.81 0.93
1617 0.50 0.83 0.94
1718° 0.57 081 0.95
1819 0.63 0.76 0.95
1920 0.70 0.60 0.96
20/21 0.73 0.56 0.97
21/22 0.7 043 0.87
22/23" 0.80 043 087
23724 0.80 0.35 0.97
24/25° 0.83 0.32 0.97
25/26 0.90 0.30 0.98
26/27 0.90 0.25 0.98
27/28 0.97 0.26 0.99
28/29 0.97 0.22 0.99
29/30 0.97 0.20 0.99
30/31 0.97 0.44 0.18 0.99

SMaximum accuracy culoff point {maximal sum of sensitvity and
spacificity).

BOptimal screening cutoff point (the lowest value with sensitivity and NPV
values > 0.80).

“Optimal diagnestic cutoff point (the highest value with specificity and PPV
values > 0.80). PDD. Parkinson's disease dementia; PPV, positive
predictive value; NPV, negative predictive value.

(Verbaan et al, 2011)



ANNEX 2. Tests bateria Neuronorma

Tests d’atencio

Cubs de Corsi TMT-A

Digits

Directes Inversos

Milner (1971,1972)

SDMT
=k
11234
=[C[FIS]F

(S8}
1

PP TR

PONNO DGR W

-9- -3-8 8-6 FARDFFE AT s e
2-6-3-5-8-1-7-9-4 9 7-4-6-8-9-3-1-2 — .
5-1-9-7-4-6-3-8-2 9 3-7-1-5-4-2-8-6

DONNGO N U AR W BN N

TR =T
=4DIE > F\-{\'_‘b— +==0C
Pefia-Casanova (1991, 2005) 1

SEFEEp I ER AR

=D = A2 =R R]>

EIEN S NN IR I P

Smith (1973, 1982) Reitan & Wolfson (1985)

Digits.

Consta de dos variables. Repeticid de séries de digits de longitud cada vegada més gran.
Caracteristica 4 — DD; repeticié en sentit directe (rang: 0-9).

Caracteristica 5 - DI; repetici6 en sentit invers (rang: 0-8).

Cubs de Corsi.

Consta de dos variables. Imitacié d’'una seqiiencia de moviments fets per I'’examinador en
un taulell que conté 9 cubs distribuits aleatoriament, assenyalant-los amb el dit.
Caracteristica 6 - CD; imitaci6 en sentit directe (rang: 0-8).

Caracteristica 7 - CI; imitacid en sentit invers (rang: 0-8).

Trail Making Test.

Consta de dos variables.

Caracteristica 8 - TMTA; es proporciona al subjecte un full amb una serie de nimeros
distribuits aleatoriament i ha de tracar una linia unint-los segons la seva seqtiéncia natural
com més rapid millor (barem: temps d’execucid).

Caracteristica 9 - TMTB; tasca similar a l'anterior pero al full hi ha ndmeros i lletres
distribuits aleatoriament i el subjecte els ha d’unir alternativament, primer un ndmero i
després una lletra, seguint la seqiiencia natural del nimeros i I'ordre alfabetic de les lletres
en el minim de temps (barem: temps d’execucio).

Symbol Digit Modalities Test.

Consta d’una variable.

Caracteristica 10 - SDMT; es presenta una serie de simbols geométrics relacionats cadascun
amb un numero de I'l al 9. S’han d’escriure els nimeros que corresponen a una série
d’aquests simbols presentats a I'atzar, com més rapid millor durant 90 seg. (rang: 0-110).
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Tests de llenguatge

camello  desierto

burro cabeza

Kaplan et al, (1983, 2001) De Renzt & Vignala (1962)

Boston Naming Test.

Consta d’una variable.

Caracteristica 11 - BNT; es presenten 60 lamines que contenen dibuixos d’objectes ordenats
segons familiaritat i freqiiencia. El subjecte ha de denominar aquest dibuixos (rang: 0-60).

Token Test.

Consta d’una variable.

Caracteristica 12 - TT; es presenten 20 fitxes de 5 colors (blanc, negre, vermell, verd i groc),
2 formes (cercles i quadrats) i 2 mides diferents (petites i grans). L’examinador va donant
ordres al subjecte per a qué executi diferents accions amb aquestes fitxes (rang: 0-36).
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Tests de memoria

FCRST FCRO
IeMefas  Amigl  Asag Aweigd  RecDifert
CATEGORIA iem I PRI G FR2 CR2 FRI CRI FRD CRD e
oceLL cors - \
. CORB ENCICLOPEDIA
waTLECTURA NcicoiD
veRoURA an
J ESPARDENYES API ESPARDENYES @
A |
canaed .
— CAMALEG MARBRE e
#.procio TuRquesa 74
=ma L] TURQUESA PIS
vosie cauanena
vemas Aorocan CALAIXERA AUTOCAR
A g |
INST. MUSICAL vioti FALG VIOLI |
TENSILIDECUNA  COLADOY
e e COLADOR GIMNASTICA
L Romax
TIPUS DEVAIXELL PESQUER ROMANI PESQUER Rey-Osterrieth (1941)

Reerd el
ean Buschie (1984)
Record facilitat total (0-48)

RECORD TOTAL (0-48)

Record diferit toal (0-16)

Figura Compleja de Rey-Osterrieth.

Consta de quatre variables. Es mosta al subjecte una figura i s’avaluen les segiients dades.
Caracteristica 13 - FCROc; la copia de la figura (rang: 0-36).

Caracteristica 14 - FCROt; el temps que ha trigat a copiar-la (barem: temps).

Caracteristica 15 - FCRO3min; la repeticié de la copia passats 3 min, sense I'estimul (rang:
0-36).

Caracteristica 16 - FCRO30min; la repeticié de la copia passats 30 min, sense I’estimul
(rang: 0-36).

Free and Cued Selective Reminding Test

Consta de cinc variables. Es presenten al subjecte 16 paraules i se li demana que les llegeixi
en veu alta i les relacioni amb la seva categoria semantica. A continuacié 'examinador li
demana que les evoqui en 3 assaigs i una altra vegada passats 30 min; si hi ha alguna paraula
que no recorda, l'examinador li proporciona una pista semantica.

Caracteristica 17 - FCSRTrll1; record lliure primer assaig (rang: 0-16).

Caracteristica 18 - FCSRTTrlIt; record lliure total 3 assaigs (rang: 0-48).

Caracteristica 19 - FCSRTrt; record total (lliure + facilitat) (rang: 0-48).

Caracteristica 20 - FCSRTrdll; record diferit lliure (rang: 0-16).

Caracteristica 21 - FCSRTrdt; record diferit total (lliure + facilitat) (rang: 0-16).

156



Tests de funcions executives

STROOP-P

VeRMELL sty verD VeRMELL oy

CUCTO VERBAL: FLUENCIX FORMAL DE PARAULES INICIADES PER LA TLETRAT
vero vero VERMELL By veRo 7 e

By VERMEL L vero veRmELL el 1 015 g 2 1630 e s et T o0

veRD sty VERMEW  VERMELL sy
VERMEL  VERMELL verD By vero

By vero By veRD. VeRMELL STROOP-C

VeRmELL suau Py i prm o A
XXX oo XXX P 00

By veRo. EVOCACIO CATEGORIAL

vero VeRMEL EXECUCIO VERBAL: FLUENCIA SENANTICA D'ANIVALS

XXX oK XXX 0 xxxx

Ll e, by

veRD VERMEL

oo o oK 000K
VeRMELL sty

v venwe - STROOP-CP

wo e Vewms | mau ves | vewer e
e veo vew  vew  vews:  sws v

wo e w v ma  ves  veweu

VeRMELL vero vERD Bl VERMELL  VERMELL BLAU

Vo venwew Vel vewEL v s Ve
e s | P vero s v veRiE Peiia-Casanova (1991, 2005)
[ES—— [T Ve B Vi
1T ™ == sLw vio vewmms v veRemw Tort M LoiliIres
veRD  vemNEL  miu vERWEL v
T A B
VeRD  vERMEL  bLu vEREL v
VRl mv vemwEL vemo s
Vo vemwEL  buu veRwEL  vemo
sLw Ay vl ven  vemww
m— e = . . T CanFIeURATION TARGET CONFIGURATION
s Bav  vewmw v vemmm
T s vewEr v
v vemwmi vemo s B INITAL CONFIOURATION INITIAL CONFIGURATION

VERMELL By VERMELL  VERD VERMELL

vERD VERMELL  VERD LA vERD Copyright E.J. Fimbel, C. Cété, 2001, 2008

Golden (1975, 1978); Stroop (1935) Culbertson & Zillmer (2001); Shallice (1982)

Fluéncia verbal

Consta de dos variables. En ambdés casos el subjecte ha de dir el major nombre de paraules
no repetides durant 60 seg.

Caracteristica 22 - FVP; fluencia fonologica de paraules que comencin per la lletra P (rang:
0-60).

Caracteristica 23 - FVA: fluéncia semantica d’animals (rang: 0-60).

Test de Stroop

Consta de tres variables. En els tres casos el subjecte té 45 seg. per donar totes les respostes
correctes que pugui, quantes més, millor.

Caracteristica 24 - StroopP; es mostra una llista de noms de 3 colors repetits aleatoriament
que el subjecte ha de llegir (rang: 0-100).

Caracteristica 25 - StroopC; es mostra una llista de lletres 'X’ en 3 colors diferents, i el
subjecte ha de dir els colors (rang: 0-100).

Caracteristica 26 — StroopCP; es mostra el nom de 3 colors pero escrits amb tinta d'un altre
color, i el subjecte ha de denominar el color de la tinta inhibint la lectura del nom (rang: 0-
100).

Torre de Londres

Consta de cinc variables. El material inclou dues plataformes de fusta amb tres barres
verticals de diferent mida i tres esferes iguals de colors diferents (vermell, blau i groc).
L’examinador col-loca les esferes en una configuracio i el subjecte ha de reproduir-la a la
seva plataforma, sempre partint de la configuracid inicial. La prova consta de 10 assaigs.
Caracteristica 27 - TOLtc; nombre de configuracions resoltes amb els minims moviments
necessaris (rang: 0-10).

Caracteristica 28 - TOLtm; moviments totals de la prova (rang: 0-200).

Caracteristica 29 - TOLtini; suma del temps d’inici de tots els assaigs (barem: temps).
Caracteristica 30 - TOLtexe; suma del temps total d’execucié de tots els assaigs (barem:
temps).

Caracteristica 31 — TOLtres; temps total de resolucié = temps total d’inici + temps total
d’execucid (barem: temps).
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Tests de funcions visuoespacials

VosP
Decisié d'objectes Localitzacié del nimero

' : ‘s
2 a4
2
3 4 4

Siluetes progressives

JLO

8
-

Discriminacié de la posicié

L ] [ ] Benton etal. (1975, 1978,1994)

McCarthy & Warrington (1990); Warrington & James (1991)

Visual Object and Space Perception Battery

Consta de 4 variables:

Caracteristica 32 - VOSPdo; test de decisié d’objectes. Es mostren 20 estimuls amb 4
siluetes, 1 objecte real en dos dimensions i 3 distractors, i el subjecte ha d’identificar
'objecte real (rang: 0-20).

Caracteristica 33 - VOSPsp; test de siluetes progressives. Es mostra al subjecte un objecte
que va canviant la seva projecci6 rotant en un angle decreixent. Cada série consta de 10
lamines. La prova finalitza quan el subjecte reconeix I'objecte (rang: 0-20).

Caracteristica 34 — VOSPdp; test de discriminacié de la posicié. Es mostren 20 lamines amb
dos quadrats cadascuna. Un dels quadrats té un punt situat en el centre; l'altre, no. El
subjecte ha de determinar quin d’aquests dos quadrats té el punt centrat (rang: 0-20).
Caracteristica 35 - VOSPIn; test de localitzacié del nimero. Es mostres 20 lamines amb dos
quadrats. El quadrat superior conté nimeros de 1’1 al 9 situats aleatoriament; en el quadrat
inferior hi ha un punt. El subjecte ha d’identificar quin nimero correspon a la posicio6 del
punt (rang: 0-10).

Judgment of Line Orientation

Caracteristica 36 - JLO; es mostra una serie de lamines en les quals apareix un segment amb
una inclinacié determinada i una série de segments de referencia amb diferents angles
formant un vano. El subjecte ha de determinar quin és el segment de referéncia que
coincideix amb el segment test (rang: 0-20).
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ANNEX 3. CEIC’s centres participants

Parc
ge Salut

Informe del Comité Etico de Investigacion Clinica

Dofia M? Teresa Navarra Alcrudo Secretaria del Comité Etico de Investigacion Clinica
Parc de Salut MAR

CERTIFICA

Que éste Comité ha evaluado el proyecto de investigacion clinica n® 2017/7335/|
titulado “PREDICCIO DE L’ESTAT COGNITIU DE PACIENTS AMB MALALTIES
NEUROLOGIQUES MITJANGANT XARXES NEURONALS ARTIFICIALS AMB
DADES COGNITIVES DE LA BATERIA NEURONORMA | TEST BARCELONA 2"
codigo de protocolo NN-EXT-IMIM-04, propuesto por el Dr. Jordi Pefia Casanova del
servicio de Neurologia del Hospital del Mar.

Que adjunta documento de consentimiento informado.

Y que considera que:

Se cumplen los requisitos necesarios de idoneidad del protocolo en relacién con los
objetivos del estudio y estan justificados los riesgos y molestias previsibles para el
sujeto.

La capacidad del investigador y los medios disponibles son apropiados para llevar a
cabo el estudio.

El alcance de las compensaciones econdémicas que se solicitan estd plenamente
justificado.

Y que éste Comité acepta que dicho proyecto de investigacién sea realizado en el
Hospital del Mar por el Dr. Jordi Pefia Casanova como investigador principal tal como
recoge el ACTA de la reunion del dia 9 de Mayo de 2017.

Ld'b’ﬂ"é’ﬁm&‘#ﬁp&%%éﬁé%}ﬂa; de Junio de 2017

| Benmmali™
Firmado: v St i
Dofia M? Teresa Navarra Alcrudo

CEIC - Parc de Salut MAR
Dr. Aiguader, 88 | 08003 Barcelona | Teléfon 93 316 06 77 | Fax 93 316 06 36
ceic-psmar@imim.es | www.parcdesalutmar.cat

159



- ; Informe Dictamen Protocolo Favorable
1M Hospital Clinico San Carlos C.P. NN-EXT-IMIM-04 - C.I. 17/274-E_Otro CEIC

SaludMadrid [ comunidad de Madria To e julicde 201z

CEIC Hospital Clinico San Carlos

COMITE ETICO DE INVESTIGACION CLINICA

DI’T’IA. M2 DEL MAR GARC_iA ARENILLAS, PRESIDENTA DEL COMITE ETICO DE INVESTIGACION
CLINICA DEL HOSPITAL CLINICO SAN CARLOS DE MADRID.

19

20,

30.

CERTIFICA

Que se ha recibido el proyecto "PREDICCION DEL ESTADO COGNITIVO DE PACIENTES
CON ENFERMEDADES NEUROLOGICAS MEDIANTE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES CON DATOS COGNITIVOS DE LA BATERIA NEURONORMA Y TEST
BARCELONA 2".

Cadigo Interno: 17/274-E_Otro CEIC

Investigador: Jordi Matias-Guiu Antem

Version Protocolo Evaluada:

Version Hoja Informacion al Paciente Evaluada:

Que la documentacién requerida es la adecuada.

Que dentro de la documentacion, se incluye el informe favorable del Comité Etico de
Investigacion Clinica del Hospital del Mar y del Hospital Mutua de Terrassa de fecha 13 junio
2017. El CEIC del Hospital Clinico San Carlos lo considera valido para la realizacién del proyecto
por del Servicio de Neurologia en este centro.

. Que se procede al registro de la documentacion recibido, para realizar el posterior seguimiento

del mismo.

Lo que firmo en Madrid, a 10 de julio de 2017

Fdo.: Dra. Mar Garcia Arenillas
Presidenta del CEIC Hospital Clinico San Carlos

Doctor Martin Lagos, s/n. - P 28040 Madrid Espana

Tel. 91 330 34 13 Fax. 91 330 32 99 Correo electronico ceic.hcsc@salud.madrid.org
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) . MiituaTerrassa
FUNDACIO ASSISTENCIAL MUTUA TERRASSA

CEIm

INFORME DEL COMITE ETICO DE INVESTIGACION CON MEDICAMENTOS

Dr. Jordi Nicolas Picé.
Presidente del Comité Etico de Investigacion con Medicamentos de:
FUNDACIO ASSISTENCIAL MUTUA TERRASSA

CERTIFICA:

Que este Comité ha evaluado en la reunién del dia 31 de mayo de 2017 (Acta
05/2017) el estudio titulado “Prediccio de I'estat cognitiu de pacients amb
malalties neuroldgiques mitjangant xarxes neuronals artificials amb dades
cognitives de la bateria neuronorma i test Barcelona 2" con cédigo de protocolo
NN-EXT-IMIM-04

Se cumplen los requisitos necesarios de idoneidad del protocolo en relacion
con los objetivos del estudio y estan justificados los riesgos y molestias
previsibles para el sujeto.

La capacidad del investigador y los medios disponibles son apropiados para
llevar a cabo el estudio.

Son adecuados tanto el procedimiento para obtener el consentimiento
informado.

Y este Comité acepta que dicha enmienda sea realizado en el Hospital

Universitari Mutua Terrassa por el Dr. Miquel Aguilar Barberda como
investigador principal.

Lo que firmo en Terrassa a 31 de mayo de 2017.

Firmado:
Dr. Jordi Ni€olas
Presidente/del CEIm
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ANNEX 4. Histogrames grup control i subjectes amb EMRR
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ANNEX 5. Correlacions dels tests objecte de reduccio, de les bases de dades CEMRR,
EMRR i C+EMRR i les tres agrupacions de 2, 3 i 4 clasters
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CEMRR-3Clusters
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CEMRR-4Clusters
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EMRR-2Clusters
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EMRR-3Clusters

)

TMTA

TMTB

FCROc

FCSRTrt FCSRTrlIt FCSRTrI
“Nob b o v b o

& b

TMTB

it
‘.8. g

0 2/ 4 6 8

FCRO3min

* Classe 1
e Classe 2
* Classe 3

FCRO30min

FCSRTrdIl

FCSRTrdt

S b N o bhio

L

StroopP

StroopCP

Lo amoe

[

E 0 2 4 2 0 28 6 4 -2
FCSRTrl1 FCSRTrlit FCSRTrt

3 2 1 0
FCSRTrdll

4 2
FCSRTrdt

TOLtc
°

2 0
StroopP

ToLm |
P Y

6
84
22
0

TOLtexe
ERVS

TOLres
[

°

169

2 0 2 2 0
FCRO3min FCRO30min

0

4

0 2 o 2 4 0 2 4 6 o 2 4 2
TOLtc TOLtm TOLtini TOLtexe TOLres



EMRR-4Clusters
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C+EMRR-2Clusters (en les segiients figures, la correspondencia entre el color blau de la
classe 1 de les bases de dades anteriors i els controls no és directa, ja que l'assignaci6 de
colors i nimeros de classes per l'algorisme és arbitraria).
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C+EMRR-3Clusters
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C+EMRR-4Clusters
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ANNEX 6. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validacio per a les tres base de dades (obtingudes dels

2500 experiments i corresponents a les 20 estructures diferents de XNA).

Taula A.6.1. CEMRR 2 Classes

Reduccié Meétode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
Cc1 Cc2 Cc1 Cc2 Cc1 Cc2

PSR XNA 5 Pe=3,45% Pe=2,24% Pe=4,31% 1,45E-04
Cc1 253,72 14,28 31,86 1,14 30,76 2,24
Cc2 9,42 408,58 0,76 51,24 1,42 50,58

PSR XNA 10 Pe=3,17% Pe=2,26% Pe=4,38% 1,98E-04
C1 254,84 13,16 31,96 1,04 30,90 2,10
Cc2 8,62 409,38 0,88 51,12 1,62 50,38

PSR XNA 20 Pe=3,32% Pe=2,02% Pe=4,24% 1,39E-04
C1 253,68 14,32 31,96 1,04 30,80 2,20
Cc2 8,46 409,54 0,68 51,32 1,40 50,60

PSR XNA 50 Pe=3,02% Pe=2,09% Pe=3,88% 1,62E-04
Cc1 255,44 12,56 31,96 1,04 31,14 1,86
Cc2 8,14 409,86 0,74 51,26 1,44 50,56

PSR XNA 100 Pe=2,80% Pe=1,95% Pe=3,95% 1,58E-04
Cc1 256,34 11,66 32,06 0,94 30,96 2,04
Cc2 7,54 410,46 0,72 51,28 1,32 50,68

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.1. (cont.)

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PSR XNA 5-5 Pe=3,50% Pe=2,09% Pe=4,28% 1,62E-04
Cc1 253,22 14,78 31,94 1,06 30,92 2,08
c2 9,26 408,74 0,72 51,28 1,56 50,44

PSR XNA 10-10 Pe=3,11% Pe=2,05% Pe=4,19% 1,71E-04
C1 255,36 12,64 31,90 1,10 31,12 1,88
c2 8,70 409,30 0,64 51,36 1,68 50,32

PSR XNA 20-20 Pe =3,24% Pe=1,88% Pe=4,14% 1,38E-04
C1 254,22 13,78 32,10 0,90 30,98 2,02
Cc2 8,44 409,56 0,70 51,30 1,50 50,50

PSR ‘ XNA 50-50 Pe=2,93% Pe=1,79% Pe=3,81% 1,78E-04
Cc1 256,28 11,72 32,04 0,96 31,24 1,76
c2 8,38 409,62 0,56 51,44 1,48 50,52

PSR ‘ XNA 100-100 Pe=2,80% Pe=1,67% Pe=4,07% 1,22E-04
Cc1 256,60 11,40 32,14 0,86 31,10 1,90
c2 7,80 410,20 0,56 51,44 1,56 50,44

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.1. (cont.)

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PMDA XNA 5 Pe=4,05% Pe=2,47% Pe=4,66% 2,39E-04
Cc1 250,40 17,60 31,70 1,30 30,54 2,46
c2 10,20 407,80 0,80 51,20 1,50 50,50

PMDA ‘ XNA 10 Pe=4,12% Pe=2,31% Pe=4,61% 1,33E-04
C1 250,84 17,16 31,84 1,16 30,60 2,40
Cc2 11,08 406,92 0,80 51,20 1,52 50,48

PMDA ‘ XNA 20 Pe=4,07% Pe=2,07% Pe=4,66% 1,47E-04
C1 250,68 17,32 31,94 1,06 30,60 2,40
Cc2 10,58 407,42 0,70 51,30 1,56 50,44

PMDA ‘ XNA 50 Pe=3,73% Pe=2,19% Pe=4,49% 1,72E-04
Cc1 252,02 15,98 31,92 1,08 30,82 2,18
c2 9,62 408,38 0,78 51,22 1,64 50,36

PMDA ‘ XNA 100 Pe=3,76% Pe=2,02% Pe=4,80% 1,61E-04
Cc1 252,54 15,46 32,04 0,96 30,68 2,32
c2 10,30 407,70 0,76 51,24 1,76 50,24

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.1. (cont.)

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PMDA XNA 5-5 Pe=3,95% Pe=2,47% Pe=4,35% 1,56E-04
Cc1 251,84 16,16 31,78 1,22 30,76 2,24
c2 10,92 407,08 0,88 51,12 1,46 50,54

PMDA ‘ XNA 10-10 Pe =4,08% Pe=2,14% Pe=5,15% 1,53E-04
C1 251,14 16,86 31,88 1,12 30,48 2,52
c2 11,16 406,84 0,70 51,30 1,86 50,14

PMDA ‘ XNA 20-20 Pe=3,92% Pe=2,09% Pe=4,52% 1,62E-04
C1 251,60 16,40 31,96 1,04 30,76 2,24
Cc2 10,50 407,50 0,74 51,26 1,60 50,40

PMDA ‘ XNA 50-50 Pe=3,80% Pe=2,02% Pe=4,71% 1,50E-04
Cc1 252,82 15,18 31,94 1,06 30,64 2,36
c2 10,88 407,12 0,66 51,34 1,64 50,36

PMDA ‘ XNA 100-100 Pe=3,91% Pe=2,00% Pe=4,82% 1,34E-04
Cc1 252,34 15,66 32,10 0,90 30,80 2,20
c2 11,14 406,86 0,80 51,20 1,90 50,10

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.2. EMRR 2 Classes

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PSR XNA 5 Pe =2,05% Pe =1,24% Pe =2,40% 1,90E-04
Cc1 154,00 5,00 19,46 0,54 19,28 0,72
Cc2 3,14 235,86 0,08 29,92 0,48 29,52

PSR ‘ XNA 10 Pe =2,17% Pe =1,16% Pe =2,28% 1,45E-04
C1 153,78 5,22 19,50 0,50 19,32 0,68
Cc2 3,40 235,60 0,08 29,92 0,46 29,54

PSR ‘ XNA 20 Pe =1,94% Pe =1,24% Pe =2,08% 2,38E-04
C1 154,28 4,72 19,48 0,52 19,38 0,62
c2 3,00 236,00 0,10 29,90 0,42 29,58

PSR ‘ XNA 50 Pe =1,95% Pe =1,16% Pe =2,16% 1,93E-04
Cc1 154,44 4,56 19,56 0,44 19,30 0,70
c2 3,20 235,80 0,14 29,86 0,38 29,62

PSR ‘ XNA 100 Pe =1,75% Pe =1,12% Pe =2,04% 1,79E-04
Cc1 154,84 4,16 19,52 0,48 19,40 0,60
Cc2 2,80 236,20 0,08 29,92 0,42 29,58

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.2. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PSR XNA 5-5 Pe =2,15% Pe =1,12% Pe =2,36% 2,27E-04
Cc1 153,44 5,56 19,54 0,46 19,30 0,70
Cc2 2,98 236,02 0,10 29,90 0,48 29,52

PSR ‘ XNA 10-10 Pe =2,29% Pe =1,08% Pe =2,16% 1,95E-04
C1 153,60 5,40 19,52 0,48 19,34 0,66
c2 3,70 235,30 0,06 29,94 0,42 29,58

PSR ‘ XNA 20-20 Pe =1,99% Pe = 0,88% Pe =2,08% 1,47E-04
C1 154,04 4,96 19,68 0,32 19,40 0,60
c2 2,96 236,04 0,12 29,88 0,44 29,56

PSR ‘ XNA 50-50 Pe =1,61% Pe = 0,88% Pe =1,96% 1,47E-04
Cc1 155,12 3,88 19,66 0,34 19,44 0,56
c2 2,52 236,48 0,10 29,90 0,42 29,58

PSR ‘ XNA 100-100 Pe =1,93% Pe =0,72% Pe =2,08% 1,56E-04
Cc1 154,62 4,38 19,72 0,28 19,44 0,56
C2 3,30 235,70 0,08 29,92 0,48 29,52

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.2. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PMDA |  XNAS Pe =2,72% Pe = 1,36% Pe =2,60% 2,63E-04
Cc1 153,36 5,64 19,64 0,36 19,20 0,80
C2 5,20 233,80 0,32 29,68 0,50 29,50

PMDA ‘ XNA 10 Pe =2,63% Pe =1,48% Pe =2,60% 2,53E-04
C1 153,02 5,98 19,60 0,40 19,16 0,84
Cc2 4,48 234,52 0,34 29,66 0,46 29,54

PMDA ‘ XNA 20 Pe =2,20% Pe =1,36% Pe =2,56% 2,31E-04
C1 154,14 4,86 19,58 0,42 19,32 0,68
c2 3,88 235,12 0,26 29,74 0,60 29,40

PMDA ‘ XNA 50 Pe =2,44% Pe =1,36% Pe =2,28% 2,63E-04
Cc1 153,84 5,16 19,58 0,42 19,26 0,74
c2 4,54 234,46 0,26 29,74 0,40 29,60

PMDA ‘ XNA 100 Pe =2,18% Pe =1,28% Pe =2,44% 2,52E-04
Cc1 154,10 4,90 19,64 0,36 19,32 0,68
C2 3,76 235,24 0,28 29,72 0,54 29,46

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.

180




Taula A.6.2. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PMDA XNA 5-5 Pe =2,98% Pe =1,20% Pe =3,12% 2,08E-04
Cc1 152,68 6,32 19,68 0,32 19,14 0,86
Cc2 5,54 233,46 0,28 29,72 0,70 29,30

PMDA ‘ XNA 10-10 Pe =2,47% Pe =1,32% Pe =2,40% 1,86E-04
C1 153,98 5,02 19,66 0,34 19,38 0,62
c2 4,82 234,18 0,32 29,68 0,58 29,42

PMDA ‘ XNA 20-20 Pe =2,57% Pe =1,32% Pe =2,56% 2,02E-04
C1 153,28 5,72 19,66 0,34 19,28 0,72
c2 4,52 234,48 0,32 29,68 0,56 29,44

PMDA ‘ XNA 50-50 Pe =2,19% Pe =1,48% Pe =2,16% 2,53E-04
Cc1 153,96 5,04 19,64 0,36 19,32 0,68
c2 3,68 235,32 0,38 29,62 0,40 29,60

PMDA ‘ XNA 100-100 Pe =2,24% Pe =1,32% Pe =2,56% 2,02E-04
Cc1 154,30 4,70 19,64 0,36 19,40 0,60
Cc2 4,22 234,78 0,30 29,70 0,68 29,32

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.3. C+EMRR 2 Classes

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PSR XNA 5 Pe =12,12% Pe =9,86% Pe =13,11% 7,91E-04
C1 24794 38,06 31,96 4,04 30,76 5,24
c2 44,86 353,14 4,44 45,56 6,04 43,96

PSR ‘ XNA 10 Pe =11,99% Pe =9,65% Pe =13,27% 7,80E-04
C1 245,84 40,16 31,82 4,18 30,42 5,58
C2 41,86 356,14 4,12 45,88 5,84 44,16

PSR ‘ XNA 20 Pe =11,62% Pe =9,40% Pe =13,28% 8,21E-04
C1 246,22 39,78 31,80 4,20 30,24 5,76
c2 39,72 358,28 3,88 46,12 5,66 44,34

PSR ‘ XNA 50 Pe =11,81% Pe =9,42% Pe =13,47% 6,34E-04
Cc1 244,68 41,32 31,72 4,28 29,78 6,22
c2 39,48 358,52 3,82 46,18 5,36 44,64

PSR ‘ XNA 100 Pe =11,61% Pe =9,16% Pe =13,74% 7,12E-04
Cc1 245,00 41,00 32,12 3,88 30,04 5,96
c2 38,42 359,58 4,00 46,00 5,86 44,14

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validaci respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.3. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PSR XNA 5-5 Pe =12,20% Pe =9,74% Pe =13,47% 7,67E-04
Cc1 247,82 38,18 32,08 3,92 30,70 5,30
C2 45,28 352,72 4,46 45,54 6,28 43,72

PSR ‘ XNA 10-10 Pe =11,87% Pe =9,49% Pe =13,47% 7,32E-04
Cc1 247,82 38,18 31,96 4,04 30,64 5,36
c2 43,04 354,96 4,12 45,88 6,22 43,78

PSR ‘ XNA 20-20 Pe =11,47% Pe =9,63% Pe=13,72% 7,79E-04
Cc1 247,36 38,64 31,90 4,10 30,10 5,90
c2 39,82 358,18 4,18 45,82 5,90 44,10

PSR ‘ XNA 50-50 Pe=11,13% Pe=9,28% Pe=13,65% 6,79E-04
Cc1 246,88 39,12 31,90 4,10 29,92 6,08
c2 37,00 361,00 3,88 46,12 5,66 44,34

PSR ‘ XNA 100-100 Pe=11,47% Pe=9,51% Pe=13,93% 6,53E-04
C1 245,78 40,22 31,70 4,30 29,74 6,26
C2 38,22 359,78 3,88 46,12 572 44,28

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; g2:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.

183




Taula A.6.3. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques | Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PMDA XNAS5 Pe =12,45% Pe =10,02% Pe =12,44% 8,32E-04
Cc1 245,94 40,06 32,10 3,90 30,88 512
C2 45,14 352,86 4,72 45,28 5,58 44,42

PMDA ‘ XNA 10 Pe =12,50% Pe =9,79% Pe =13,09% 8,77E-04
C1 244,70 41,30 31,92 4,08 30,70 5,30
c2 44,22 353,78 4,34 45,66 5,96 44,04

PMDA ‘ XNA 20 Pe =11,88% Pe =9,70% Pe =12,42% 7,50E-04
Cc1 244,68 41,32 31,98 4,02 30,86 5,14
c2 39,96 358,04 4,32 45,68 5,54 44,46

PMDA ‘ XNA 50 Pe =12,06% Pe =9,47% Pe =12,40% 7,03E-04
Cc1 243,58 42,42 31,86 4,14 30,76 5,24
c2 40,04 357,96 4,00 46,00 5,42 44,58

PMDA ‘ XNA 100 Pe =11,62% Pe =9,60% Pe =12,77% 7,72E-04
C1 246,58 39,42 31,98 4,02 30,54 5,46
C2 40,04 357,96 4,24 45,76 552 44,48

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; g 2:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.3. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cT | c2 cT | c2 cT | c2

PMDA XNA 5-5 Pe=12,42% Pe=9,72% Pe=13,00% 7,34E-04
C1 249,90 36,10 32,64 3,36 31,36 4,64
Cc2 48,88 349,12 5,00 45,00 6,54 43,46

PMDA ‘ XNA 10-10 Pe=11,96% Pe=9,58% Pe=12,91% 8,25E-04
C1 249,60 36,40 32,34 3,66 30,94 5,06
c2 45,42 352,58 4,58 45,42 6,04 43,96

PMDA ‘ XNA 20-20 Pe=11,76% Pe=9,42% Pe=11,91% 5,64E-04
Cc1 246,80 39,20 32,34 3,66 30,96 5,04
c2 41,24 356,76 4,44 45,56 5,20 44,80

PMDA ‘ XNA 50-50 Pe=11,27% Pe=9,35% Pe=12,84% 6,38E-04
Cc1 247,44 38,56 32,10 3,90 30,52 5,48
Cc2 38,54 359,46 4,14 45,86 5,56 44,44

PMDA ‘ XNA 100-100 Pe=11,59% Pe=9,49% Pe=13,02% 6,51E-04
C1 245,44 40,56 31,90 4,10 30,26 574
Cc2 38,72 359,28 4,06 45,94 5,46 44,54

PSR: Puntuacions Sense Reduir; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; g 2:Variancia dels errors minims de validaci6 respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.4. CEMRR 3 Classes

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
c1T | ¢ | c3 cT | c2 | c3 cit ¢ | c3

PSR XNA 5 Pe =10,44% Pe = 8,88% Pe =12,47% 5,72E-04
C1 192,28 0,22 14,50 24,38 0,06 1,56 23,76 0,12 2,12
c2 0 224,50 20,50 0 28,84 2,16 0 27,66 3,34
C3 | 13,04 23,12 195,84 1,44 2,42 25,14 1,80 3,34 23,86

PSR XNA 10 Pe =10,13% Pe =8,65% Pe =12,58% 6,88E-04
C1 | 192,46 0,22 14,32 24,50 0,10 1,40 23,58 0,04 2,38
C2 0 224,34 20,66 0 28,66 2,34 0 27,72 3,28
C3 12,54 21,54 197,92 1,22 2,38 25,40 1,88 3,24 23,88

PSR XNA 20 Pe =9,90% Pe =8,35% Pe =11,98% 5,28E-04
C1 | 192,60 0,18 14,22 24,42 0,08 1,50 23,98 0,02 2,00
C2 0 224,98 20,02 0 28,78 2,22 0 27,88 3,12
C3 12,28 21,00 198,72 1,30 2,08 25,62 1,88 3,28 23,84

PSR XNA 50 Pe =9,10% Pe =8,07% Pe =11,98% 5,65E-04
C1 | 195,04 0,20 11,76 24,72 0,02 1,26 23,92 0,06 2,02
C2 0,02 226,06 18,92 0,02 28,74 2,24 0 27,64 3,36
C3 11,60 19,72 200,68 1,24 2,16 25,60 1,98 2,88 24,14

PSR XNA 100 Pe =9,06% Pe =7,81% Pe =11,81% 6,17E-04
C1 19438 0,22 12,40 24,76 0,10 1,14 23,80 0,08 2,12
c2 0,04 225,58 19,38 0 28,88 2,12 0,02 27,82 3,16
C3 | 11,08 18,88 202,04 1,26 2,10 25,64 1,80 2,98 24,22

Caract.: Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.4. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
c1T | ¢ | c3 cT | c2 | c3 cit ¢ | c3

PSR XNA 5-5 Pe =10,69% Pe =8,70% Pe =12,67% 4,77E-04
C1 191,58 0,10 15,32 24,54 0,06 1,40 23,62 0,12 2,26
c2 0 224,78 20,22 0 28,78 2,22 0 27,58 3,42
C3 | 13,66 23,82 194,52 1,42 2,38 25,20 1,88 3,22 23,90

PSR XNA 10-10 Pe =10,36% Pe =8,33% Pe =12,65% 5,70E-04
C1 | 193,08 0,20 13,72 24,64 0 1,36 23,84 0,06 2,10
C2 0 223,88 21,12 0 28,78 2,22 0 27,66 3,34
C3 12,80 23,02 196,18 1,34 2,24 25,42 2,00 3,38 23,62

PSR XNA 20-20 Pe =9,61% Pe =8,12% Pe =11,77% 5,81E-04
C1 | 194,24 0,20 12,56 24,64 0,06 1,30 24,24 0,02 1,74
C2 0 225,80 19,20 0,02 28,90 2,08 0 27,76 3,24
C3 11,80 21,98 198,22 1,24 2,28 25,48 1,96 3,16 23,88

PSR XNA 50-50 Pe =9,20% Pe =7,67% Pe =11,63% 4,54E-04
C1 | 194,70 0,18 12,12 24,94 0 1,06 23,72 0,02 2,26
C2 0,02 226,52 18,46 0 28,88 2,12 0,02 27,74 3,24
C3 11,66 20,46 199,88 1,36 2,06 25,58 1,84 2,62 24,54

PSR XNA 100-100 Pe =8,95% Pe =7,79% Pe =11,49% 4,94E-04
C1 195,68 0,20 11,12 24,68 0,02 1,30 24,02 0,04 1,94
c2 0,04 225,84 19,12 0 29,08 1,92 0 28,02 2,98
c3 | 11,10 19,66 201,24 1,22 2,24 25,54 1,88 3,04 24,08

Caract.: Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.4. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
c1T | ¢ | c3 cT | c2 | c3 cit ¢ | c3
PMDA XNA 5 Pe =12,26% Pe =10,28% Pe =13,02% 5,27E-04
C1 192,86 0,12 14,02 24,72 0,02 1,26 23,94 0,04 2,02
c2 0,06 219,12 25,82 0 28,44 2,56 0 27,22 3,78
C3 | 1576 28,06 188,18 1,82 3,18 24,00 1,88 3,48 23,64
PMDA XNA 10 Pe =12,26% Pe =10,14% Pe =12,60% 6,71E-04
C1 | 192,84 0,06 14,10 24,34 0,02 1,64 24,10 0,06 1,84
c2 0,02 218,88 26,10 0 28,60 2,40 0 27,44 3,56
C3 15,62 27,96 188,42 1,76 2,90 24,34 1,82 3,56 23,62
PMDA XNA 20 Pe =11,85% Pe =10,00% Pe =12,72% 7,03E-04
Cl | 192,76 0,08 14,16 24,70 0,02 1,28 23,94 0,02 2,04
C2 0,04 221,18 23,78 0,02 28,38 2,60 0 27,42 3,58
C3 14,80 28,18 189,02 1,76 2,92 24,32 1,60 3,70 23,70
PMDA XNA 50 Pe =11,73% Pe =9,47% Pe =13,51% 6,22E-04
C1 | 192,08 0,14 14,78 24,46 0,02 1,52 23,68 0,02 2,30
C2 0,12 219,36 25,52 0,04 28,56 2,40 0 27,18 3,82
C3 14,16 25,50 192,34 1,58 2,58 24,84 2,04 3,44 23,52
PMDA XNA 100 Pe =11,10% Pe =9,49% Pe =13,02% 7,37E-04
C1 192,28 0,16 14,56 24,38 0,06 1,56 23,54 0,06 2,40
c2 0,18 221,78 23,04 0,02 28,54 2,44 0 27,64 3,36
C3 | 13,20 24,76 194,04 1,26 2,82 24,92 1,80 3,58 23,62

Caract.: Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.4. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
c1T | ¢ | c3 cT | c2 | c3 cit ¢ | c3
PMDA XNA 5-5 Pe =12,13% Pe =10,23% Pe =13,00% 6,22E-04
C1 192,74 0,12 14,14 24,66 0,04 1,30 24,08 0,04 1,88
c2 0,02 219,40 25,58 0,02 28,42 2,56 0,02 27,16 3,82
C3 | 15,20 27,90 188,90 1,86 3,02 24,12 1,86 3,56 23,58
PMDA XNA 10-10 Pe =12,11% Pe =9,93% Pe =12,70% 6,66E-04
C1 | 192,52 0,14 14,34 24,66 0,04 1,30 23,98 0,04 1,98
C2 0 220,26 24,74 0,02 28,66 2,32 0 27,58 3,42
C3 15,28 28,32 188,40 1,68 3,18 24,14 1,94 3,54 23,52
PMDA XNA 20-20 Pe =12,10% Pe =9,74% Pe =12,74% 6,21E-04
C1 | 192,44 0,22 14,34 24,50 0,02 1,48 23,84 0,02 2,14
C2 0,02 219,86 25,12 0 28,64 2,36 0 27,34 3,66
C3 14,94 28,10 188,96 1,68 2,84 24,48 1,62 3,52 23,86
PMDA XNA 50-50 Pe =11,43% Pe =9,58% Pe =12,84% 6,20E-04
C1 | 192,90 0,24 13,86 24,44 0,02 1,54 23,88 0,02 2,10
C2 0,08 220,00 24,92 0,02 28,62 2,36 0,02 27,46 3,52
C3 13,56 25,52 192,92 1,52 2,78 24,70 1,82 3,56 23,62
PMDA XNA 100-100 Pe =11,04% Pe =9,51% Pe =12,81% 5,72E-04
C1 192,56 0,20 14,24 24,38 0,04 1,58 23,70 0,04 2,26
c2 0,16 221,16 23,68 0,02 28,60 2,38 0 27,66 3,34
C3 | 13,38 23,88 194,74 1,52 2,64 24,84 1,76 3,62 23,62

Caract.: Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.5. EMRR 3 Classes

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cTt ¢c2 | 3 c1T | ¢ | c3 ct | c2 | 3

PSR XNA 5 Pe =8,31% Pe =6,40% Pe =9,40% 9,44E-04
C1 | 64,90 4,60 12,50 8,28 0,42 1,30 7,76 0,74 1,50
c2 3,16 147,88 3,96 0,36 19,04 0,60 0,54 18,82 0,64
c3 7,70 1,14 152,16 0,44 0,08 19,48 | 1,06 0,22 18,72

PSR XNA 10 Pe =7,99% Pe =6,52% Pe =9,00% 1,10E-03
C1 65,92 4,22 11,86 8,24 0,42 1,34 7,82 0,70 1,48
c2 3,02 148,30 3,68 0,32 19,08 0,60 0,56 18,94 0,50
C3 7,90 1,14 151,96 0,50 0,08 19,42 1,02 0,24 18,74

PSR XNA 20 Pe =7,74% Pe =6,24% Pe =9,64% 9,86E-04
Cl1 | 66,60 3,72 11,68 8,26 0,38 1,36 7,84 0,60 1,56
c2 3,34 148,22 3,44 0,34 19,08 0,58 0,70 18,70 0,60
C3 7,46 1,18 152,36 0,42 0,04 19,54 @ 1,18 0,18 18,64

PSR XNA 50 Pe =7,83% Pe =6,24% Pe =8,96% 8,74E-04
Cl 66,72 4,10 11,18 8,38 0,30 1,32 7,94 0,68 1,38
C2 3,78 148,10 3,12 0,32 19,20 0,48 0,60 18,94 0,46
c3 7,30 1,68 152,02 0,60 0,1 19,30 | 1,08 0,28 18,64

PSR XNA 100 Pe =7,27% Pe =5,96% Pe =9,84% 8,72E-04
C1 | 67,60 3,88 10,52 8,52 0,30 1,18 8,00 0,56 1,44
c2 3,74 148,64 2,62 0,36 19,16 0,48 0,70 18,76 0,54
c3 6,48 1,68 152,84 0,52 0,14 19,34 | 1,36 0,32 18,32

Caract.: Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.5. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cTt ¢c2 | 3 c1T | ¢ | c3 ct | c2 | 3

PSR XNA 5-5 Pe =8,05% Pe =6,36% Pe =10,56% 1,00E-03
Cl1 | 66,56 3,42 12,02 8,48 0,26 1,26 7,76 0,66 1,58
c2 3,92 148,08 3,00 0,50 18,86 0,64 0,76 18,70 0,54
c3 9,02 0,64 151,34 0,46 0,06 19,48 | 1,54 0,20 18,26

PSR XNA 10-10 Pe =7,78% Pe =6,12% Pe =10,04% 9,03E-04
Cl | 66,66 3,64 11,70 8,50 0,32 1,18 7,68 0,72 1,60
c2 3,44 148,26 3,30 0,38 19,04 0,58 0,78 18,70 0,52
c3 8,04 0,86 152,10 0,50 0,10 19,40 | 1,22 0,18 18,60

PSR XNA 20-20 Pe =7,46% Pe = 6,08% Pe =9,52% 9,11E-04
C1 | 6730 3,62 11,08 8,36 0,36 1,28 7,86 0,58 1,56
C2 3,26 148,7 3,04 0,24 19,22 0,54 0,78 18,78 0,44
c3 7,64 1,06 152,30 0,52 0,10 19,38 | 1,22 0,18 18,60

PSR XNA 50-50 Pe =7,11% Pe =5,96% Pe =9,40% 7,44E-04
Cl1 68,02 3,74 10,24 8,28 0,34 1,38 7,98 0,64 1,38
C2 3,32 149,36 2,32 0,28 19,22 0,50 0,58 18,94 0,48
C3 7,26 1,40 152,34 0,38 0,10 19,52 1,22 0,40 18,38

PSR XNA 100-100 Pe =7,05% Pe =5,84% Pe =9,84% 1,10E-03
C1 | 6824 3,58 10,18 8,34 0,44 1,22 7,92 0,70 1,38
c2 3,28 149,28 2,44 0,30 19,32 0,38 0,74 18,74 0,52
c3 6,80 1,76 152,44 0,46 0,12 1942 | 1,16 0,42 18,42

Caract.: Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.5. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cTt ¢c2 | 3 c1T | ¢ | c3 ct | c2 | 3
PMDA XNA 5 Pe =9,02% Pe =6,76% Pe =9,40% 1,40E-03
Cl1 | 63,74 4,36 13,90 8,18 0,28 1,54 7,90 0,56 1,54
c2 4,08 147,18 3,74 0,24 19,22 0,54 0,78 18,62 0,60
c3 8,24 1,56 151,20 0,64 0,14 19,22 | 1,08 0,14 18,78
PMDA XNA 10 Pe =9,09% Pe =6,80% Pe =9,52% 1,30E-03
C1 64,16 4,64 13,20 8,18 0,36 1,46 7,90 0,62 1,48
c2 3,58 147,64 3,78 0,26 19,14 0,60 0,62 18,78 0,60
c3 9,08 1,88 150,04 0,58 0,14 19,28 | 1,12 0,32 18,56
PMDA XNA 20 Pe =8,74% Pe =6,60% Pe =9,08% 1,10E-03
C1 64,36 4,44 13,20 8,28 0,32 1,40 7,82 0,62 1,56
c2 3,34 147,88 3,78 0,30 19,16 0,54 0,58 18,86 0,56
c3 8,10 1,94 150,96 0,58 0,16 19,26 | 0,90 0,32 18,78
PMDA XNA 50 Pe =9,08% Pe = 6,88% Pe =9,48% 1,30E-03
C1 63,60 4,64 13,76 8,16 0,40 1,44 7,76 0,76 1,48
C2 3,22 147,94 3,84 0,28 19,30 0,40 0,52 18,90 0,58
c3 8,32 2,34 150,34 0,70 0,22 19,08 | 1,08 0,32 18,60
PMDA XNA 100 Pe =9,24% Pe =6,96% Pe =10,24% 1,20E-03
C1 | 6380 4,70 13,50 8,18 0,40 1,42 7,54 0,66 1,80
c2 3,94 147,80 3,26 0,36 19,26 0,38 0,56 19,08 0,36
c3 8,82 2,54 149,64 0,74 0,18 19,08 | 142 0,32 18,26

Caract.: Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.5. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
cTt ¢c2 | 3 c1T | ¢ | c3 ct | c2 | 3
PMDA XNA 5-5 Pe =9,10% Pe =6,64% Pe =10,08% 1,20E-03
C1 | 63,38 4,16 14,46 8,16 0,34 1,50 7,54 0,70 1,76
c2 3,78 147,74 3,48 0,30 19,06 0,64 0,72 18,70 0,58
c3 9,04 1,28 150,68 0,44 0,10 19,46 | 1,06 0,22 18,72
PMDA XNA 10-10 Pe =8,54% Pe =6,56% Pe =9,96% 1,10E-03
C1 | 64,60 4,04 13,36 8,28 0,34 1,38 7,60 0,70 1,70
c2 3,06 148,56 3,38 0,24 19,20 0,56 0,58 18,96 0,46
C3 8,62 1,52 150,86 0,52 0,24 19,24 | 1,24 0,30 18,46
PMDA XNA 20-20 Pe =8,74% Pe = 6,48% Pe =9,88% 1,00E-03
C1 64,46 3,76 13,78 8,20 0,40 1,40 7,76 0,60 1,64
c2 3,34 148,38 3,28 0,26 19,28 0,46 0,68 18,88 0,44
C3 8,82 1,82 150,36 0,58 0,14 19,2 1,20 0,38 18,42
PMDA XNA 50-50 Pe =8,95% Pe =6,36% Pe =10,76% 1,20E-03
C1 63,94 4,72 13,34 8,14 0,32 1,54 7,58 0,58 1,84
c2 3,32 148,00 3,68 0,22 19,30 0,48 0,62 18,70 0,68
c3 8,20 2,38 150,42 0,50 0,12 19,38 | 1,30 0,36 18,34
PMDA | XNA100-100 Pe =8,29% Pe =7,04% Pe =9,68% 1,00E-03
Cl 64,72 3,98 13,30 8,18 0,34 1,48 7,70 0,62 1,68
c2 2,80 149,04 3,16 0,40 19,16 0,44 0,62 18,96 0,42
c3 7,66 2,10 151,24 0,72 0,14 19,14 | 1,22 0,28 18,50

Caract.: Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.6. C+EMRR 3 Classes

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
ct ¢z | c3 cit ¢z | c3 c1t | c2 | c3
PSR XNA 5 Pe =12,82% Pe =11,81% Pe =15,02% 1,10E-03
C1 | 141,96 5,26 11,78 17,88 0,74 1,38 17,42 1,10 1,48
c2 2,58 204,82 31,60 0,28 26,36 3,36 0,62 25,36 4,02
c3 9,92 26,56 249,52 1,40 3,00 31,60 1,46 4,24 30,30
PSR XNA 10 Pe =12,51% Pe =11,40% Pe =15,56% 9,52E-04
Cl1 142,66 5,56 10,78 18,02 0,60 1,38 17,22 1,20 1,58
C2 2,84 206,42 29,74 0,40 26,62 2,98 0,80 25,18 4,02
C3 9,30 27,32 249,38 1,22 3,22 31,56 1,42 4,36 30,22
PSR XNA 20 Pe =11,45% Pe =11,09% Pe =15,49% 1,10E-03
C1 144,32 5,60 9,08 18,12 0,72 1,16 17,24 1,20 1,56
C2 2,46 208,86 27,68 0,32 26,74 2,94 0,66 25,40 3,94
c3 8,24 25,26 252,50 1,20 3,20 31,60 1,56 4,40 30,04
PSR XNA 50 Pe =11.42% Pe =11,42% Pe =15,49% 9,99E-04
C1 144,62 5,50 8,88 17,90 0,82 1,28 17,04 1,14 1,82
C2 3,00 209,76 26,24 0,28 26,80 2,92 0,62 25,46 3,92
C3 7,38 27,14 251,48 1,14 3,38 31,48 1,24 4,58 30,18
PSR XNA 100 Pe =11,01% Pe =11,09% Pe =15,98% 8,23E-04
C1 | 144,80 5,40 8,80 18,14 0,62 1,24 17,08 1,28 1,64
c2 3,02 210,18 25,80 0,32 26,84 2,84 0,62 25,52 3,86
c3 7,12 25,18 253,70 1,10 3,42 31,48 1,42 4,92 29,66

Caract.: Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.

194




Taula A.6.6. (cont.)

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
ct ¢z | c3 cit ¢z | c3 c1t | c2 | c3

PSR XNA 5-5 Pe =12,63% Pe =11,86% Pe =15,35% 1,00E-03
C1 | 143,34 4,70 10,96 18,24 0,62 1,14 16,98 1,14 1,88
c2 3,02 204,18 31,80 0,46 26,12 3,42 0,72 25,16 4,12
c3 10,38 25,52 250,10 1,24 3,32 31,44 1,42 3,92 30,66

PSR XNA 10-10 Pe =11,71% Pe =11,37% Pe =15,47% 1,30E-03
C1 145,14 4,12 9,74 18,10 0,80 1,10 17,18 1,28 1,54
C2 2,42 206,96 29,62 0,32 26,64 3,04 0,70 25,10 4,20
C3 9,34 24,84 251,82 1,32 3,20 31,48 1,46 4,12 30,42

PSR XNA 20-20 Pe =11,84% Pe =11,21% Pe =15,07% 8,64E-04
C1 144,68 5,14 9,18 18,06 0,68 1,26 17,52 1,04 1,44
C2 2,78 207,86 28,36 0,44 26,64 2,92 0,76 25,16 4,08
c3 9,54 26,00 250,46 1,22 3,12 31,66 1,46 4,18 30,36

PSR XNA 50-50 Pe =10,93% Pe =10,95% Pe =15,28% 8,28E-04
C1 145,44 5,42 8,14 18,10 0,78 1,12 17,36 1,28 1,36
c2 2,42 211,58 25,00 0,34 27,08 2,58 0,56 25,46 3,98
C3 8,44 25,34 252,22 1,32 3,28 31,40 1,46 4,50 30,04

PSR XNA 100-100 Pe =11,11% Pe =11,07% Pe =16,23% 1,00E-03
C1 | 144,76 5,78 8,46 18,18 0,74 1,08 16,94 1,28 1,78
c2 2,38 210,60 26,02 0,24 26,78 2,98 0,58 25,42 4,00
c3 8,16 25,22 252,62 1,12 3,36 31,52 1,58 4,74 29,68

Caract.: Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.6. (cont.)

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
ct ¢z | c3 cit ¢z | c3 c1t | c2 | c3
PMDA XNA5 Pe =15,76% Pe =13,40% Pe =18,65% 9,59E-04
C1 | 137,22 5,70 16,08 17,64 0,78 1,58 16,78 1,06 2,16
c2 3,84 199,94 35,22 0,52 25,76 3,72 0,84 24,54 4,62
c3 14,92 32,06 239,02 1,70 3,22 31,08 2,32 5,04 28,64
PMDA XNA 10 Pe =14,94% Pe =12,79% Pe =18,77% 1,10E-03
C1 138,66 5,42 14,92 17,62 0,58 1,80 16,70 1,16 2,14
C2 4,24 201,40 33,36 0,36 26,44 3,20 0,90 24,48 4,62
c3 13,80 30,42 241,78 1,60 3,46 30,94 2,32 5,00 28,68
PMDA XNA 20 Pe =14,49% Pe =12,33% Pe =18,21% 9,41E-04
C1 | 138,58 6,62 13,80 17,62 0,70 1,68 16,72 1,22 2,06
c2 3,80 203,76 31,44 0,38 26,40 3,22 0,80 25,06 4,14
c3 13,02 30,44 242,54 1,52 3,10 31,38 2,10 5,34 28,56
PMDA XNA 50 Pe =14,06% Pe =12,35% Pe =17,79% 9,19E-04
C1 138,94 6,82 13,24 17,82 0,72 1,46 16,84 1,24 1,92
c2 3,50 204,58 30,92 0,44 26,22 3,34 0,66 24,88 4,46
C3 12,80 28,90 244,30 1,48 3,18 31,34 1,98 5,04 28,98
PMDA XNA 100 Pe =13,40% Pe =11,91% Pe =18,65% 8,79E-04
C1 | 140,36 6,62 12,02 17,94 0,70 1,36 16,44 1,40 2,16
c2 3,80 204,96 30,24 0,40 26,34 3,26 0,88 24,64 4,48
c3 11,78 27,22 247,00 1,40 3,12 31,48 2,18 4,94 28,88

Caract.: Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.6. (cont.)

Reduccio Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (P¢) (P¢) (P¢) g
ct ¢z | c3 cit ¢z | c3 c1t | c2 | c3
PMDA XNA 5-5 Pe =15,43% Pe =13,44% Pe =18,58% 1,10E-03
C1 | 138,24 4,70 16,06 17,66 0,68 1,66 16,54 1,18 2,28
c2 3,84 199,68 35,48 0,56 25,78 3,66 0,74 24,56 4,70
c3 15,26 30,18 240,56 1,60 3,40 31,00 2,42 4,66 28,92
PMDA XNA 10-10 Pe =14,71% Pe =12,86% Pe =18,28% 1,00E-03
C1 139,26 5,48 14,26 17,50 0,62 1,88 16,94 1,06 2,00
C2 4,20 202,38 32,42 0,60 25,90 3,50 0,76 24,70 4,54
C3 14,10 30,14 241,76 1,46 3,00 31,54 2,16 5,20 28,64
PMDA XNA 20-20 Pe =14,06% Pe =12,53% Pe =18,70% 9,32E-04
C1 140,32 5,58 13,10 17,66 0,74 1,60 16,68 1,08 2,24
C2 4,24 203,02 31,74 0,44 26,08 3,48 0,86 24,74 4,40
C3 13,16 28,34 244,50 1,40 3,12 31,48 2,32 5,18 28,50
PMDA XNA 50-50 Pe =13,70% Pe =11,84% Pe =18,28% 8,20E-04
C1 140,34 6,88 11,78 17,96 0,72 1,32 16,60 1,14 2,26
c2 3,50 204,76 30,74 0,40 26,58 3,02 0,78 25,24 3,98
C3 12,34 28,48 245,18 1,38 3,34 31,28 2,02 5,54 28,44
PMDA XNA 100-100 Pe =13,07% Pe =11,60% Pe =17,47% 8,63E-04
C1 | 141,82 6,24 10,94 17,96 0,68 1,36 16,96 1,16 1,88
c2 3,60 206,34 29,06 0,36 26,54 3,10 0,86 25,00 4,14
c3 12,26 27,28 246,46 1,54 2,94 31,52 2,18 4,80 29,02

Caract.: Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.7. CEMRR 4 Classes

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 ct | c2 | i3 @ c4

PSR XNA 5 Pe =11,35% Pe =10,64% Pe=14,71% 8,80E-04
C1 203,70 0 7,90 7,40 25,00 0 1,12 0,88 24,50 0 1,02 1,48
C2 0 176,52 3,36 4,12 0 21,98 0,50 0,52 0 21,30 0,80 0,90
C3 6,12 5,06 112,50 13,32 0,42 0,72 14,50 1,36 0,74 0,80 13,22 2,24
C4 11,82 5,18 13,60 115,40 1,28 0,84 1,40 14,48 1,64 0,92 1,96 13,48

PSR XNA 10 Pe =10,87% Pe =10,68% Pec=14,28% 9,85E-04
C1 203,58 0 7,86 7,56 25,10 0 0,96 0,94 24,54 0 0,96 1,50
C2 0 177,72 3,04 3,24 0 22,04 0,44 0,52 0 21,46 0,62 0,92
C3 5,90 5,00 113,90 12,20 0,54 0,82 14,24 1,40 0,86 0,92 13,06 2,16
C4 11,80 5,34 12,66 116,20 1,28 0,92 1,26 14,54 1,52 0,94 1,74 13,80

PSR XNA 20 Pe =10,98% Pe =10,49% Pe=14,59% 1,00E-03
C1 204,20 0 7,62 7,18 25,26 0 0,94 0,80 24,54 0 0,94 1,52
C2 0 176,90 3,12 3,98 0 21,96 0,52 0,52 0 21,18 0,74 1,08
C3 6,18 5,84 112,18 12,80 0,54 0,76 14,30 1,40 0,92 1,00 12,96 2,12
C4 11,70 5,00 11,92 117,38 1,40 0,90 1,14 14,56 1,52 0,88 1,68 13,92

PSR XNA 50 Pe =10,70% Pe =10,49% Pe=13,72% 9,51E-04
C1 203,66 0 7,64 7,70 25,14 0 0,94 0,92 24,78 0 0,90 1,32
C2 0 176,88 3,32 3,80 0 21,92 0,52 0,56 0 21,40 0,76 0,84
C3 5,90 512 114,10 11,88 0,54 0,78 14,30 1,38 0,94 0,94 13,10 2,02
C4 11,28 5,02 11,76 117,94 1,26 0,86 1,16 14,72 1,50 0,80 1,64 14,06

PSR XNA 100 Pe =10,48% Pe =10,35% Pe=14,26% 8,36E-04
C1 204,30 0 7,66 7,04 25,08 0 0,98 0,94 24,62 0 0,94 1,44
C2 0 176,14 3,62 4,24 0 22,02 0,46 0,52 0 21,08 0,96 0,96
C3 5,84 4,94 114,24 11,98 0,58 0,66 14,38 1,38 0,80 0,94 13,14 2,12
C4 10,62 4,76 11,20 119,42 1,16 0,84 1,28 14,72 1,40 0,80 1,76 14,04

Reduc. Caract.:

Reduccié Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.7. (cont.)

Reduc.

Meétode

Train

Validation

Test

Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4

PSR XNA 5-5 Pe = 11,05% Pe = 11,13% Pc=15,18% 9,03E-04
C1 | 204,34 0 7,42 7,24 25,24 0 0,76 1,00 | 24,46 0 092 | 1,62
c2 0 177,34 3,00 3,66 0 22,10 | 0,42 0,48 0 21,02 | 0,78 | 1,20
c3 5,72 5,44 113,56 | 12,28 0,54 074 | 1390 1,82 0,86 098 | 13,00 @ 2,16
c4 | 11,64 5,64 13,76 | 11496 | 1,40 0,82 148 | 1430 @ 1,64 0,88 1,86 | 13,62

PSR XNA 10-10 Pc = 11,48% Pc =10,71% Pc=13,93% 1,10E-03
C1 | 204,02 0 7,50 7,48 25,24 0 0,86 090 | 2458 0 096 | 1,46
c2 0 176,46 3,44 4,10 0 21,90 0,56 0,54 0 21,26 | 0,72 | 1,02
c3 6,08 5,64 112,14 | 13,14 0,58 078 | 1422 @ 1,42 0,88 0,76 | 13,16 | 2,20
c4 | 11,96 5,16 1426 | 11462 | 1,18 0,82 1,46 | 14,54 @ 1,34 0,84 1,66 | 14,16

PSR XNA 20-20 Pe = 10,73% Pe = 10,14% Pe = 14,64% 6,80E-04
C1 | 203,98 0 7,30 7,72 25,24 0 0,88 0,88 | 2434 0 086 | 1,80
c2 0 177,54 2,84 3,62 0 22,00 | 0,44 0,56 0 21,34 | 0,72 | 094
c3 5,34 5,50 113,84 | 12,32 0,42 062 | 1444 @ 152 0,74 090 | 13,04 232
c4 | 11,34 5,18 12,42 | 117,06 | 124 0,80 1,26 | 14,70 @ 1,52 0,96 1,68 | 13,84

PSR XNA 50-50 Pe = 10,24% Pe = 10,14% Pec = 14,54% 7,80E-04
C1 | 204,66 0 7,04 7,30 25,20 0 0,90 090 | 24,74 0 092 | 1,34
c2 0 177,08 3,30 3,62 0 22,10 | 0,44 0,46 0 21,12 | 0,88 | 1,00
c3 5,74 4,92 114,76 | 11,58 0,46 080 | 1442 1,32 0,86 1,10 | 12,86 | 2,18
c4 | 10,28 4,72 11,72 | 11928 | 1,20 0,88 1,26 | 14,66 | 1,48 0,90 1,70 | 13,92

PSR | XNA100-100 Pe = 10,18% Pe = 10,21% Pec=13,86% 8,82E-04
C1 | 205,52 0 6,82 6,66 25,20 0 0,84 096 | 24,66 0 092 | 1,42
c2 0 177,10 3,10 3,80 0 22,28 | 0,32 0,40 0 21,28 | 0,70 | 1,02
c3 6,08 4,52 114,74 | 11,66 0,58 066 | 1438 | 1,38 0,80 088 | 1324 | 2,08
c4 | 1034 4,66 12,18 | 11882 | 1,26 0,86 1,42 | 1446 | 1,38 0,94 1,64 | 14,04

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.7. (cont.)
Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4
PMDA XNA 5 Pe =13,73% Pe =12,14% Pe=15,88% 8,77E-04
C1 199,96 0 8,90 10,14 24,86 0 0,90 1,24 24,28 0 1,08 1,64
C2 0 173,94 5,22 4,84 0 21,80 0,56 0,64 0 21,14 0,90 0,96
C3 8,00 9,18 106,58 13,24 0,88 0,90 13,84 1,38 1,08 1,50 12,62 1,80
C4 15,04 6,44 13,18 111,34 1,52 0,92 1,38 14,18 1,80 0,94 1,80 13,46
PMDA XNA 10 Pe =13,08% Pe =12,16% Pe=15,53% 1,10E-03
C1 200,32 0 8,54 10,14 24,74 0 1,20 1,06 24,32 0 1,04 1,64
C2 0 173,90 5,26 4,84 0 21,78 0,60 0,62 0 21,54 0,76 0,70
C3 7,62 8,02 108,64 12,72 0,82 1,02 13,82 1,34 1,12 1,48 12,54 1,86
C4 13,64 6,00 12,94 113,42 1,52 0,98 1,18 14,32 1,88 0,86 1,86 13,40
PMDA XNA 20 Pe =12,69% Pe =12,14% Pe=15,06% 8,83E-04
C1 200,78 0 8,20 10,02 24,62 0 1,08 1,30 24,26 0 0,98 1,76
C2 0 174,42 4,78 4,80 0 21,76 0,68 0,56 0 21,44 0,70 0,86
C3 7,64 8,34 109,02 12,00 0,74 1,02 13,84 1,40 1,00 1,26 12,80 1,94
C4 13,16 5,76 12,38 114,70 1,50 0,84 1,20 14,46 1,68 0,88 1,74 13,70
PMDA XNA 50 Pe =12,83% Pe =12,05% Pe =15,98% 8,89E-04
C1 201,48 0 8,40 9,12 24,72 0 1,12 1,16 24,10 0 1,26 1,64
C2 0 173,64 5,22 514 0 21,64 0,58 0,78 0 21,10 0,90 1,00
C3 7,86 8,40 108,56 12,18 0,72 0,92 13,98 1,38 1,08 1,34 12,64 1,94
C4 13,96 6,00 11,74 114,30 1,70 0,86 1,02 14,42 1,82 0,86 1,74 13,58
PMDA XNA 100 Pe =11,99% Pe =12,12% Pe=16,38% 7,16E-04
C1 201,32 0 8,30 9,38 24,66 0 0,88 1,46 24,22 0 1,12 1,66
C2 0 174,02 5,30 4,68 0 21,56 0,68 0,76 0 20,90 0,98 1,12
C3 8,34 6,56 110,22 11,88 0,80 1,02 13,78 1,40 1,08 1,34 12,58 2,00
C4 11,98 5,18 10,68 118,16 1,40 0,78 1,12 14,70 1,72 0,84 2,06 13,38

Reduc. Caract.:
Classe.

Reduccid Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C:
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Taula A.6.7. (cont.)

Reduc.

Meétode

Train

Validation

Test

Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4
PMDA XNA 5-5 Pe = 13,31% Pe = 13,11% Pe=15,39% 8,69E-04
C1 | 199,90 0 9,20 9,90 24,60 0 1,06 1,34 | 24,30 0 1,06 | 1,64
c2 0 174,72 5,34 3,94 0 21,62 | 0,70 0,68 0 21,36 | 0,88 | 0,76
c3 6,98 7,98 108,50 | 13,54 0,78 1,08 | 13,62 @ 1,52 0,90 1,34 | 12,90 @ 186
Cc4 | 13,62 6,38 14,44 | 11156 | 1,58 0,92 148 | 14,02 | 1,70 0,88 2,06 | 13,36
PMDA  XNA 10-10 Pe = 13,08% Pe = 12,28% Pc=15,25% 8,87E-04
C1 | 200,08 0 9,12 9,80 24,80 0 0,98 1,22 | 24,40 0 1,04 | 1,56
c2 0 174,56 5,32 4,12 0 21,72 | 0,72 0,56 0 21,20 | 092 | 0,88
c3 6,98 8,24 108,28 | 13,50 0,78 096 | 13,78 | 1,48 0,92 1,16 | 12,88 | 2,04
c4 | 1316 6,30 13,18 | 11336 | 1,50 0,90 1,34 | 1426 | 1,58 1,04 1,82 | 13,56
PMDA = XNA 20-20 Pe = 12,86% Pe = 11,98% Pc=15,58% 8,29E-04
C1 | 201,58 0 8,14 9,28 24,76 0 1,02 1,22 | 24,18 0 1,06 | 1,76
c2 0 173,96 5,26 4,78 0 21,78 | 0,56 0,66 0 21,38 | 0,74 0,88
c3 7,54 8,06 108,84 | 12,56 0,78 1,00 | 13,86 | 1,36 1,02 1,30 | 12,76 | 1,92
c4 | 1358 5,94 13,06 | 11342 | 152 0,80 126 | 1442 @ 182 0,90 1,84 | 13,44
PMDA  XNA 50-50 Pe = 11,94% Pc = 11,86% Pc=15,32% 9,07E-04
C1 | 201,62 0 8,46 8,92 24,78 0 0,98 1,24 | 24,26 0 1,16 | 1,58
c2 0 174,12 5,30 4,58 0 21,76 | 0,64 0,60 0 21,24 | 092 | 084
c3 7,48 6,58 111,72 11,22 0,94 086 | 13,80 | 1,40 1,10 126 | 12,86 | 1,78
c4 | 12,56 5,32 11,46 | 116,66 | 1,58 0,86 098 | 1458 1,64 0,92 1,82 | 13,62
PMDA | XNA 100-100 Pe=11,45% Pe = 11,98% Pc=15,81% 1,00E-03
C1 | 201,48 0 8,36 9,16 24,64 0 1,16 1,20 | 23,98 0 1,06 | 1,96
c2 0 174,30 5,24 4,46 0 21,80 | 0,60 0,60 0 21,16 | 094 | 0,90
c3 7,38 6,22 112,30 | 11,10 0,84 1,02 | 13,84 @ 1,30 1,14 1,26 | 12,58 | 2,02
c4 | 11,28 5,04 1028 | 119,40 | 1,52 0,78 1,16 | 14,54 | 1,68 0,78 1,70 | 13,84

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C:

Classe.
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Taula A.6.8. EMRR 4 Classes

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1 | c2 3 | ca

PSR XNA 5 Pe =10,46% Pe =10,00% Pe=16,44% 1,40 E-03
C1 75,38 3,08 1,08 5,46 9,86 0,36 0,24 0,54 9,10 0,56 0,18 1,16
C2 4,36 57,64 5,62 5,38 0,44 7,10 0,66 0,80 0,80 6,12 1,08 1,00
C3 2,20 3,56 136,12 0,12 0,30 0,44 17,16 0,10 0,64 0,98 16,36 | 0,02
C4 6,38 4,40 0 87,22 0,60 0,52 0 10,88 1,14 0,64 0,02 | 10,20

PSR XNA 10 Pe =10,23% Pe =9,56% Pe=16,60% 1,40 E-03
C1 74,98 3,00 0,84 6,18 9,92 0,40 0,12 0,56 8,94 0,62 0,18 1,26
C2 4,18 57,48 5,78 5,56 0,44 7,06 0,82 0,68 0,74 6,12 1,06 1,08
C3 1,98 3,64 136,18 0,20 0,14 0,54 17,22 0,10 0,62 1,10 16,18 | 0,10
C4 4,44 4,92 0 88,64 0,52 0,46 0 11,02 0,90 0,64 0 10,46

PSR XNA 20 Pe =10,46% Pe =9,60% Pe=16,08% 1,40E-03
C1 75,32 3,34 0,98 5,36 10,04 0,30 0,16 0,50 9,02 0,62 0,18 1,18
C2 4,00 57,36 5,78 5,86 0,52 7,08 0,64 0,76 0,66 6,22 0,98 1,14
C3 2,00 4,06 135,70 0,24 0,18 0,54 17,16 0,12 0,56 0,96 16,40 | 0,08
C4 5,42 4,58 0 88,00 0,54 0,54 0 10,92 1,08 0,60 0 10,32

PSR XNA 50 Pe =10,12% Pe =9,24% Pe=17,56% 1,60E-03
C1 75,54 2,84 1,24 5,38 9,94 0,36 0,22 0,48 8,38 0,78 0,32 1,52
C2 3,62 57,88 5,94 5,56 0,44 7,24 0,68 0,64 0,72 6,26 0,98 1,04
C3 1,34 4,06 136,20 0,40 0,12 0,50 17,26 0,12 0,46 1,02 16,44 | 0,08
C4 5,28 4,62 0 88,10 0,54 0,52 0 10,94 1,02 0,82 0,02 | 10,14

PSR XNA 100 Pe =9,86% Pe =9,20% Pe=15,68% 1,30E-03
C1 75,16 3,28 1,36 5,20 9,76 0,46 0,16 0,62 8,70 0,86 0,24 1,20
C2 3,62 59,10 5,48 4,80 0,40 7,42 0,60 0,58 0,74 6,56 0,86 0,84
C3 1,44 4,08 136,12 0,36 0,24 0,40 17,24 0,12 0,56 0,96 16,42 | 0,06
C4 5,18 4,44 0 88,38 0,54 0,48 0 10,98 0,86 0,66 0 10,48

Reduc. Caract.:

Reduccié Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.8. (cont.)

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | a3 c4

PSR XNA 5-5 Pe =10,63% Pe =10,52% Pe=18,08% 1,50E-03
C1 76,12 2,64 0,90 5,34 9,78 0,44 0,18 0,60 8,56 0,90 0,20 1,34
C2 4,06 56,42 5,46 7,06 0,62 7,04 0,76 0,58 0,88 5,78 1,04 1,30
C3 1,64 4,44 135,76 0,16 0,34 0,58 17,06 0,02 0,56 0,98 16,40 0,06
C4 5,80 4,80 0 87,40 0,74 0,36 0,04 10,86 1,06 0,72 0 10,22

PSR XNA 10-10 Pe =10,00% Pe =9,52% Pec=16,60% 1,40E-03
C1 75,44 3,20 0,92 5,44 10,02 0,42 0,18 0,38 8,90 0,70 0,24 1,16
C2 4,32 58,04 5,06 5,58 0,52 7,26 0,58 0,64 0,86 6,08 1,00 1,06
C3 1,88 3,62 136,42 0,08 0,30 0,50 17,10 0,10 0,52 0,98 16,46 0,04
C4 5,08 4,62 0 88,30 0,68 0,46 0 10,86 1,04 0,70 0 10,26

PSR XNA 20-20 Pe =9,92% Pe =8,92% Pe=15,80% 1,20E-03
C1 75,20 3,22 1,00 5,58 9,94 0,26 0,22 0,58 9,00 0,68 0,18 1,14
C2 4,02 58,38 5,08 5,52 0,52 7,30 0,54 0,64 0,72 6,24 1,10 0,94
C3 1,50 3,86 136,52 0,12 0,22 0,50 17,20 0,08 0,46 0,96 16,46 0,12
C4 5,26 4,32 0 88,42 0,44 0,46 0 11,10 0,96 0,64 0 10,40

PSR XNA 50-50 Pe =9,36% Pe =8,80% Pe=15,64% 1,20E-03
C1 75,60 2,72 1,30 5,38 9,96 0,32 0,12 0,60 8,74 0,58 0,30 1,38
C2 3,60 59,14 4,90 5,36 0,50 7,30 0,62 0,58 0,74 6,56 0,78 0,92
C3 1,56 3,32 137,02 0,10 0,10 0,46 17,36 0,08 0,42 1,08 16,46 0,04
C4 4,98 4,02 0,02 88,98 0,48 0,54 0 10,98 0,84 0,74 0 10,42

PSR XNA 100-100 Pe =9,31% Pe =8,60% Pe=16,20% 1,10E-03
C1 75,36 3,32 1,26 5,06 9,86 0,40 0,18 0,56 8,78 0,62 0,34 1,26
C2 3,62 60,36 4,46 4,56 0,50 7,46 0,50 0,54 0,78 6,32 0,90 1,00
C3 1,62 3,74 136,46 0,18 0,14 0,36 17,42 0,08 0,40 0,94 16,56 0,10
C4 5,72 3,46 0,04 88,78 0,58 0,46 0 10,96 1,00 0,76 0 10,24

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.8. (cont.)
Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4
PMDA XNA 5 Pe =13,28% Pe =11,04% Pe=17,72% 1,70E-03
C1 71,98 3,32 1,60 8,10 9,68 0,26 0,26 0,80 8,54 0,74 0,22 1,50
C2 5,68 52,28 7,32 7,72 0,62 6,74 0,86 0,78 0,82 5,88 1,18 1,12
C3 2,14 4,28 135,52 0,06 0,24 0,42 17,32 0,02 0,46 1,04 16,46 0,04
C4 7,68 4,96 0 85,36 0,74 0,52 0 10,74 1,08 0,66 0 10,26
PMDA XNA 10 Pe =12,67% Pe =10,84% Pc=17,40% 2,10E-03
C1 71,54 4,16 1,28 8,02 9,48 0,46 0,12 0,94 8,50 0,82 0,18 1,50
C2 5,24 54,36 6,56 6,84 0,50 7,06 0,80 0,64 0,82 6,04 1,08 1,06
C3 1,66 3,88 136,34 0,12 0,16 0,42 17,40 0,02 0,60 0,88 16,50 0,02
C4 7,14 5,52 0 85,34 0,86 0,50 0 10,64 1,04 0,70 0 10,26
PMDA XNA 20 Pe =12,79% Pe =10,72% Pe=17,80% 2,00E-03
C1 72,22 4,24 1,30 7,24 9,56 0,44 0,18 0,82 8,50 0,78 0,16 1,56
C2 5,36 54,26 6,60 6,78 0,50 7,06 0,80 0,64 0,84 5,82 1,14 1,20
C3 2,20 4,12 135,54 0,14 0,20 0,46 17,30 0,04 0,44 0,94 16,62 0
C4 7,56 5,38 0 85,06 0,78 0,50 0 10,72 1,10 0,74 0 10,16
PMDA XNA 50 Pe =12,68% Pe =10,92% Pec=17,48% 1,80E-03
C1 71,30 4,28 1,30 8,12 9,62 0,26 0,20 0,92 8,38 0,82 0,20 1,60
C2 4,92 54,44 6,80 6,84 0,50 7,02 0,88 0,60 0,80 6,20 1,02 0,98
C3 1,90 3,50 136,32 0,28 0,20 0,58 17,20 0,02 0,44 0,98 16,54 0,04
C4 7,28 5,24 0 85,48 0,70 0,60 0 10,70 1,28 0,58 0 10,14
PMDA XNA 100 Pe =12,05% Pe =11,08% Pe=18,00% 1,50E-03
C1 72,32 3,56 1,18 7,94 9,44 0,44 0,18 0,94 8,44 0,86 0,22 1,48
C2 4,58 55,62 6,26 6,54 0,56 7,02 0,78 0,64 0,86 6,02 0,94 1,18
C3 1,88 3,76 136,12 0,24 0,20 0,40 17,30 0,10 0,54 0,92 16,48 0,06
C4 6,90 4,96 0,14 86,00 0,78 0,52 0 10,70 1,16 0,76 0,02 10,06

Reduc. Caract.:
Classe.

Reduccid Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C:
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Taula A.6.8. (cont.)

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe¢) 7
c1 cz2 | «c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4
PMDA XNA 5-5 Pe =12,94% Pe =12,36% Pe=18,12% 1,80E-03
C1 71,86 3,92 1,34 7,88 9,34 0,46 0,34 0,86 8,58 0,72 0,32 1,38
C2 5,38 54,34 5,98 7,30 0,66 6,72 0,82 0,80 0,88 5,88 1,00 1,24
C3 1,88 4,80 135,30 0,02 0,30 0,72 16,98 0 0,48 1,08 16,42 0,02
C4 8,00 5,02 0 84,98 0,80 0,42 0 10,78 1,20 0,74 0 10,06
PMDA XNA 10-10 Pe =12,58% Pe =11,36% Pe=17,88% 1,40E-03
C1 71,72 3,46 1,30 8,52 9,44 0,42 0,24 0,90 8,64 | 0,72 0,26 1,38
C2 5,38 54,50 6,02 7,10 0,60 6,90 0,82 0,68 084 | 594 1,04 1,18
C3 2,00 4,08 135,88 0,04 0,26 0,46 17,24 0,04 0,50 1,18 16,32 0
C4 6,86 5,32 0 85,82 0,82 0,44 0 10,74 1,16 0,68 0 10,16
PMDA XNA 20-20 Pe =12,29% Pe =10,80% Pe=18,00% 1,60E-03
C1 72,00 4,00 0,94 8,06 9,56 0,40 0,22 0,82 8,46 0,80 0,22 1,52
C2 4,42 55,46 6,10 7,02 0,62 6,96 0,76 0,66 0,80 6,00 1,00 1,20
C3 2,06 4,30 135,60 0,04 0,18 0,44 17,32 0,06 0,64 0,98 16,38 0
C4 6,82 516 0 86,02 0,84 0,40 0 10,76 1,14 | 0,70 0 10,16
PMDA XNA 50-50 Pe =12,21% Pe =10,68% Pe=18,20% 1,70E-03
C1 71,78 3,88 1,34 8,00 9,30 0,48 0,26 0,96 8,28 0,74 0,28 1,70
C2 4,88 55,40 6,42 6,30 0,42 7,28 0,72 0,58 0,80 5,98 1,12 1,10
C3 2,12 3,72 136,00 0,16 0,16 0,46 17,34 0,04 0,48 1,00 16,52 0
C4 6,78 4,92 0,08 86,22 0,80 0,46 0 10,74 1,16 | 0,70 0,02 10,12
PMDA | XNA 100-100 Pe =11,78% Pe =11,52% Pe=17,96% 1,90E-03
C1 71,80 3,54 1,16 8,50 9,46 0,30 0,28 0,96 8,46 0,64 0,32 1,58
C2 4,30 56,84 6,08 5,78 0,44 7,04 0,80 0,72 0,72 5,96 1,16 1,16
C3 1,62 3,72 136,54 0,12 0,18 0,62 17,16 0,04 0,52 1,00 16,44 0,04
C4 6,74 5,06 0,26 85,94 0,80 0,54 0,08 10,58 1,02 0,82 0 10,16

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C:

Classe.
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Taula A.6.9. C+EMRR 4 Classes

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe¢) (Pe) (Pe) 7
c1 c2 | c3 c4 c1 | c2 c3 | c4 c1t | c2 | 3 | ca

PSR XNA 5 Pe =16,14% Pe =14,98% Pe=19,44% 1,20E-03
C1 44,02 3,78 12,38 21,82 5,26 0,48 1,38 2,88 4,70 0,60 1,58 3,12
C2 2,40 138,52 3,34 10,74 0,30 17,94 0,52 1,24 0,44 | 17,38 | 0,56 1,62
C3 4,02 0,98 141,54 14,46 0,30 0,24 18,06 | 1,40 0,72 0,24 | 16,84 | 2,20
C4 11,68 9,98 14,80 249,54 0,92 1,18 2,04 | 31,86 | 1,56 1,78 2,30 | 30,36

PSR XNA 10 Pe =15,45% Pe =14,53% Pec=18,91% 1,20E-03
C1 47,36 3,20 10,86 20,58 5,62 0,36 1,30 | 2,72 4,88 0,44 1,66 3,02
C2 3,00 138,62 3,14 10,24 0,44 17,68 064 | 1,24 | 054 | 17,10 | 0,62 1,74
C3 3,96 0,86 142,14 14,04 0,38 0,12 18,24 | 1,26 | 0,60 0,14 | 17,32 | 194
C4 11,42 9,36 15,00 250,22 1,16 0,98 1,90 | 31,96 | 1,28 1,68 2,60 | 30,44

PSR XNA 20 Pe =15,30% Pe =14,56% Pe=19,07% 1,10E-03
C1 47,72 4,16 10,20 19,92 5,56 0,36 1,28 2,80 5,16 0,42 1,56 2,86
C2 3,74 137,94 3,10 10,22 0,40 17,84 0,44 1,32 0,58 | 16,92 | 0,64 1,86
C3 4,16 1,20 142,42 13,22 0,50 0,12 18,12 | 1,26 0,72 0,18 | 17,18 | 1,92
C4 11,00 8,54 15,18 251,28 1,02 0,86 2,16 | 3196 | 142 1,78 2,46 | 30,34

PSR XNA 50 Pe =14,51% Pe =14,37% Pc=19,12% 9,51E-04
C1 49,46 4,14 9,46 18,94 5,60 0,56 1,26 | 2,58 512 0,54 1,54 2,80
C2 3,74 140,44 2,58 8,24 0,40 17,80 0,56 1,24 | 0,74 | 17,00 | 0,50 1,76
C3 4,26 1,36 143,18 12,20 0,50 0,14 18,20 | 1,16 | 0,94 0,18 | 17,24 | 1,64
C4 10,64 8,76 14,92 251,68 1,12 0,86 198 | 32,04 | 1,46 1,72 2,62 | 30,20

PSR XNA 100 Pe =14,11% Pe =14,37% Pec=19,42% 9,67E-04
C1 49,60 3,54 9,96 18,90 5,44 0,44 1,44 2,68 5,02 0,68 1,50 2,80
C2 3,72 140,94 2,56 7,78 0,44 17,92 0,48 1,16 0,82 | 16,98 | 0,56 1,64
C3 4,66 1,20 142,98 12,16 0,54 0,12 18,26 | 1,08 1,00 0,26 | 1694 | 1,80
C4 10,66 7,30 14,10 253,94 1,10 0,84 2,04 | 32,02 | 1,82 1,50 2,32 | 30,36

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.

206




Taula A.6.9. (cont.)

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe) (Pe) (Pe¢) 7
¢t | c2 | c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4

PSR XNA 5-5 Pe =15,97% Pe =15,98% Pe=19,93% 9,62E-04
C1 40,60 4,50 13,56 23,34 4,84 0,52 1,48 3,16 | 4,28 0,50 1,98 3,24
Cc2 2,88 139,64 3,02 9,46 0,40 17,66 0,48 1,46 | 0,60 17,02 0,64 1,74
Cc3 5,72 0,78 141,00 13,50 0,48 0,18 17,92 1,42 | 0,78 0,34 16,80 2,08
Cc4 8,86 9,50 14,14 253,50 1,04 1,18 1,94 31,84 | 1,16 1,78 2,30 30,76

PSR XNA 10-10 Pe =14,91% Pe =14,44% Pe=19,28% 9,42E-04
Cc1 45,94 3,52 11,38 21,16 5,62 0,34 1,24 2,80 | 492 0,44 1,78 2,86
Cc2 2,62 140,18 2,78 9,42 0,36 17,84 0,52 1,28 | 0,64 17,16 0,52 1,68
C3 4,78 0,64 142,48 13,10 0,48 0,12 18,04 1,36 0,94 0,32 16,74 2,00
C4 10,20 8,50 13,86 253,44 1,06 0,94 1,92 32,08 | 1,46 1,50 2,44 30,60

PSR XNA 20-20 Pe =14,53% Pe =14,35% Pe=19,21% 9,55E-04
C1 47,94 3,66 10,46 19,94 5,60 0,52 1,24 2,64 5,18 0,60 1,44 2,78
C2 2,96 140,28 2,64 9,12 0,36 17,94 0,40 1,30 0,58 17,20 0,60 1,62
C3 4,38 0,96 142,16 13,50 0,52 0,04 18,22 1,22 0,88 0,24 16,80 2,08
Cc4 10,08 8,58 13,10 254,24 1,00 1,08 2,02 31,90 | 1,52 1,68 2,50 30,30

PSR XNA 50-50 Pe =14,33% Pe =14,30% Pc=19,05% 1,10E-3
Cc1 49,84 3,50 10,26 18,40 5,78 0,34 1,38 2,50 | 5,08 0,50 1,70 2,72
Cc2 3,12 140,52 2,66 8,70 0,36 17,96 0,54 1,14 | 0,80 17,14 0,48 1,58
Cc3 4,00 1,20 142,90 12,90 0,54 0,20 17,98 1,28 | 0,80 0,28 16,92 2,00
Cc4 10,22 8,62 14,46 252,70 1,12 0,96 1,94 3198 | 1,46 1,56 2,50 30,48

PSR XNA 100-100 Pe =13,86% Pe =14,42% Pe=18,72% 1,00E-3
C1 50,24 3,64 9,68 18,44 5,54 0,42 1,44 2,60 5,24 0,54 1,48 2,74
C2 3,56 141,02 2,34 8,08 0,46 18,06 0,40 1,08 | 0,60 17,28 0,50 1,62
C3 4,70 1,30 142,76 12,24 0,64 0,32 17,88 1,16 0,82 0,28 16,92 1,98
C4 9,58 7,20 14,02 255,20 1,18 0,84 1,86 32,12 | 1,52 1,60 2,42 30,46

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.6.9. (cont.)

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe) (Pe¢) (Pe¢) 7
¢t | c2 | c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1 | c2 | c3 | c4
PMDA XNA 5 Pe =19,41% Pe =17,81% Pe=22,26% 1,20E-3
C1 43,10 4,28 12,44 22,18 5,36 0,40 1,50 2,74 4,90 0,62 1,36 3,12
C2 2,68 132,58 3,16 16,58 0,34 17,38 0,58 1,70 0,52 | 16,34 | 0,64 | 2,50
C3 4,96 0,88 133,42 21,74 0,50 0,14 16,92 2,44 0,66 | 0,20 | 16,30 | 2,84
C4 11,06 12,98 19,80 242,16 1,04 1,58 2,36 31,02 1,52 2,08 3,08 | 29,32
PMDA XNA 10 Pe =18,18% Pe =17,16% Pe=22,07% 1,10E-3
C1 46,26 4,10 11,66 19,98 5,56 0,48 1,26 2,70 504 | 0,58 1,56 | 2,82
C2 2,42 134,80 3,30 14,48 0,36 17,76 0,48 1,40 0,48 | 16,50 | 0,56 | 2,46
C3 4,60 1,04 135,64 19,72 0,42 0,14 17,20 2,24 0,82 0,20 | 16,42 | 2,56
C4 11,50 12,54 19,02 242,94 1,02 1,70 2,56 30,72 1,64 2,18 3,12 | 29,06
PMDA XNA 20 Pe =17,42% Pe =16,58% Pe=21,35% 1,30E-3
C1 47,20 3,90 11,42 19,48 5,66 0,48 1,32 2,54 4,90 0,54 1,58 2,98
C2 2,48 135,64 3,10 13,78 0,28 17,68 0,44 1,60 0,28 | 16,98 | 0,50 2,24
C3 5,00 0,90 135,56 19,54 0,66 0,14 17,22 1,98 0,84 0,20 | 16,34 | 2,62
C4 9,92 11,58 18,06 246,44 1,32 1,36 2,14 31,18 1,70 196 | 2,92 | 29,42
PMDA XNA 50 Pe =16,67% Pe =16,58% Pe=21,67% 1,20E-3
C1 47,90 4,26 11,44 18,40 5,84 0,32 1,44 2,40 514 | 0,54 1,64 | 2,68
C2 2,56 136,86 3,30 12,28 0,32 17,74 0,46 1,48 0,50 | 16,56 | 0,64 | 2,30
C3 512 1,28 136,94 17,66 0,70 0,22 17,12 1,96 0,84 | 0,24 | 16,28 | 2,64
C4 10,46 10,58 16,66 248,30 1,24 1,46 2,26 31,04 1,92 194 | 2,76 | 29,38
PMDA XNA 100 Pe =16,66% Pe =16,23% Pe=21,40% 1,30E-3
C1 48,04 4,14 11,14 18,68 5,86 0,50 1,18 2,46 5,16 0,64 1,42 2,78
C2 2,74 137,32 3,28 11,66 0,28 17,82 0,42 1,48 0,66 | 16,72 | 0,58 2,04
C3 5,28 1,46 136,54 17,72 0,64 0,24 17,16 1,96 0,84 0,28 | 16,38 | 2,50
C4 10,20 11,26 16,42 248,12 1,12 1,52 2,16 31,20 1,66 2,16 2,84 | 29,34

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C:
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Taula A.6.9. (cont.)

Reduc. Métode Train Validation Test 2
Caract. Supervisat (Pe) (Pe) (Pe¢) 7
¢t | c2 | c3 c4 ct | c2 | 3 | c4 c1t | c2 | 3 | c4
PMDA XNA 5-5 Pe =19,22% Pe =18,35% Pe=22,74% 1,10E-3
C1 40,20 4,02 16,08 21,70 4,94 0,54 1,58 2,94 4,26 0,70 2,04 3,00
Cc2 2,38 133,92 2,88 15,82 0,46 17,48 0,50 1,56 | 0,54 16,32 0,58 2,56
C3 5,86 1,02 134,56 19,56 0,56 0,20 16,96 2,28 0,82 0,22 16,52 2,44
C4 9,60 13,78 18,78 243,84 1,12 1,56 2,48 30,84 | 1,32 2,22 3,12 29,34
PMDA XNA 10-10 Pe =17,63% Pe =16,88% Pe=22,00% 1,10E-3
C1 47,16 3,74 12,00 19,10 5,66 0,50 1,52 2,32 5,30 0,56 1,48 2,66
Cc2 2,72 135,98 3,12 13,18 0,52 17,60 0,42 1,46 | 0,58 16,48 0,58 2,36
C3 5,98 1,22 135,26 18,54 0,66 0,22 17,06 2,06 0,86 0,30 16,28 2,56
C4 10,56 12,82 17,60 245,02 1,14 1,46 2,24 31,16 | 1,70 2,36 2,92 29,02
PMDA XNA 20-20 Pe =16,57% Pe =16,23% Pe=21,63% 1,20E-3
C1 49,34 3,50 11,58 17,58 5,70 0,32 1,42 2,56 5,36 0,54 1,58 2,52
C2 2,72 137,12 3,10 12,06 0,24 17,94 0,48 1,34 0,44 16,78 0,60 2,18
C3 5,60 1,28 136,46 17,66 0,54 0,26 17,32 1,88 1,02 0,16 16,34 2,48
C4 9,74 11,88 16,62 247,76 1,24 1,46 2,22 31,08 | 1,78 2,28 3,02 28,92
PMDA XNA 50-50 Pe =16,63% Pe =16,12% Pe=20,88% 1,20E-3
C1 48,24 3,50 11,70 18,56 5,50 0,44 1,50 2,56 | 518 0,46 1,68 2,68
Cc2 2,68 137,06 3,28 11,98 0,36 17,70 0,62 1,32 0,54 16,66 0,58 2,22
Cc3 5,78 1,34 136,94 16,94 0,60 0,20 17,32 1,88 0,78 0,26 16,64 2,32
C4 9,76 11,30 16,96 247,98 1,06 1,28 2,04 31,62 | 1,60 1,98 2,86 29,56
PMDA XNA 100-100 Pe =15,73% Pe =15,91% Pe=20,60% 1,20E-3
C1 49,32 4,20 10,58 17,90 5,84 0,42 1,52 2,22 5,08 0,74 1,54 2,64
C2 1,98 139,54 2,92 10,56 0,26 17,96 0,38 1,40 0,46 17,04 0,56 1,94
C3 5,46 1,70 137,30 16,54 0,66 0,24 17,20 1,90 0,80 0,28 16,24 2,68
C4 8,96 10,76 16,00 250,28 1,12 1,46 2,10 31,32 | 1,46 1,84 2,78 29,92

Reduc. Caract.: Reduccid Caracteristiques; PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C:
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ANNEX 7. Corbes ROC de les estructures optimes de cada base de dades per als
valors de claster c=2, 3 i 4.
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ANNEX 8. Patrons cognitius dels subjectes CEMRR, EMRR i C+EMRR, segmentats en 3
classes, tant amb els valors originals com amb els valors invertits
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ANNEX 9. Pes de cada caracteristiques en la classificacio segons el valor de
Shapley per: la mostra total, el grup amb estat cognitiu normal, amb
deteriorament cognitiu lleu i amb deteriorament cognitiu moderat (CEMRR 3
classes)
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ANNEX 10. Parametres descriptius dels 33 tests neuropsicologics per grup d’estudi de la MP

Taula A.10.1. Controls i subjectes amb malaltia de Parkinson amb estat cognitiu normal (MP_ECN).

Controls (100) MP_ECN (78)

N Min. Max. ( _:I;D) N Min. Max. ( _:;1])) p valor

DD 100 3 9 ( +51’4066) 78 4 9 ( +51’8052) 0,015
DI 100 2 7 [+31’9194) 78 2 7 (+4(31888) 0,227*
CD 100 2 6 [+41’0015) 78 4 7 (+560754) <0,001
CI 100 1 6 (+363929) 78 2 6 (+463864) <0,001
TMTA 100 17 188 (+6227’3484) 78 21 156 (+5215;7928) 0,007*
TMTB 100 47 428 [1%’52) 77 46 600 égggg) 0,356*
SDMT 100 8 67 (32'28) 77 8 58 (+31069762) 0,805*
BNT 100 30 59 [3222) 77 41 59 (Eigi) <0,001
TT 100 24 36 (3321) 68 27,5 36 (33(2)421) <0,001
JLO 100 12 30 (Eigg) 77 8 30 (E;’Zg) 0,121*

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6é estandard; *no significanca estadistica en la prova d'ANOVA;
DD: Digits Directes; DI: Digits Inversos; CD: Corsi Directe; CI: Corsi Inversos; TMT: Trail Making Test; SDMT: Symbol Digit Modalities Test;
BNT: Boston Naming Test; TT: Token Test; JLO: Judgment of Line Orientation.
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Taula A.10.1. (cont.)

Controls (100) MP_ECN (78)
N Min. Max. ( inSID) N Min. Max. ( ;;lD) p valor
FCROc 100 10 36 (igzgi) 78 16 36 (ig:gi) 0,999*
FCROt 100 71 565 1213046"7297) 78 37 540 é;?:gg) <0,001
FCRO3min 100 0,5 31 ézgg) 77 05 295 (igzzg) 0,538
FCRO30min 100 0,5 30 ég:%) 76 2 30 é‘é:i‘;) 0,599*
FCSRTAL 100 0 11 (¢52',2254) 78 2 12 (¢52',7335) 0,166*
FCSRTrllt 100 4 35 égf’)g) 78 6 38 éé:gg) 0,269*
FCSRTrt 100 22 48 (igjg?) 78 12 48 (igjgi) 0,083
FCSRTrdll 100 0 15 (!3"’7308) 78 0 14 (183:,0552) 0,500°*
FCSRTrdt 100 7 16 (S:;g) 78 2 16 (Szgg) 0,280*
FVP 100 7 33 (12133) 78 12 39 (22153) 0,024*
FVA 100 4 30 (ﬁ:gg) 78 7 24 (iiﬁgg) 0,047*

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica en la prova d'ANOVA;
FCRO: Figura Complexe de Rey-Osterrieth; FCSRT: Free and Cued Selective Reminding Test (rll1: record lliure primer assaig; rllt:
record lliure total 3 assaigs; rt: record total (lliure + pista); rdll: record diferit lliure; rdt: record diferit total (lliure + pista));

FV: Fluéncia Verbal (P: paraules amb lletra “P”; A: Animals).
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Taula A.10.1. (cont.)

Controls (100) MP_ECN (78)

N Min. Max. ( inSID) N Min. Max. ( iI;ID) p valor
StroopP 100 21 130 (i8261’,2341) 78 44 120 (i814é?683) 0,664*
StroopC 100 18 97 (i5154?516) 78 36 83 (i5175;’5182) 0,225*
StroopCP 100 9 55 (1218&43) 78 7 59 (3105795) 0,087*
TOLtc 100 0 8 (142’?004) 77 0 9 (131”7919) 0,351*
TOLtm 100 5 104 (315(3?121) 76 4 74 (i317é’1510) 0,433*
TOLtini 100 10 415 (i7546,?863) 76 16 189 (i5354’2312) 0,008*

TOLtexe 100 100 873 (1313414,2808) 76 110 716 (131722é,3368) 0,047
TOLtres 100 110 967 (1410666?162) 76 158 838 (1412379’?870) 0,346*
VOSPdo 100 9 20 (iggg) 77 8 20 (1228) 0,488*
VOSPsp 100 4 18 (i%gg) 77 4 15 (fz’izg) <0,001
VOSPdp 100 13 20 é?gé) 77 6 20 (1222) 0,832*
VOSPIn 100 3 10 (191’?401) 77 3 10 (181”7437) 0,217*

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; *no significanca estadistica en la prova d'ANOVA;
Stroop (P: lectura de noms de colors; C: denominacié de colors; CP: denominacid del color de la tinta amb interferéncia); TOL: Torre de
Londres (tc: configuracions resoltes; tm: nombre total de moviments; tini: temps total d’inici; texe: temps total d’execucié; tres: temps
total resoluci6 (inici + execucid)); VOSP: Visual Object and Space Perception Battery (do: decisié d’objectes; sp: siluetes progressives;
dp: discriminacié de posici6; In: localitzacié del nimero).
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Taula A.10.2. Grup format per controls i subjectes amb malaltia de Parkinson amb estat cognitiu normal (barrejats)
(Controls + MP_ECN), subjectes amb malaltia de Parkinson amb deteriorament cognitiu lleu (MP_DCL) i subjectes amb
malaltia de Parkinson amb demeéncia (MPD).

Controls + MP_ECN (178) MP_ DCL (48) MPD (29)
N Min. Max. (iI;lD) N Min. Max. (inSlD) N Min. Max. (inSID) p valor
DD 178 3 9 (¢51',6036) 48 4 8 (156,3953) 29 3 6 (14(;,7892) <0,001
DI 178 2 7 (141'?074) 8 2 5 [136,5781) 29 2 s (136?638) <0,001
c 178 2 7 ¢41'f}076) ® 3 7 146’6709) 29 2 6 (¢46,1942) <0,001
a 178 1 6 (131',7086) 8 2 6 (136,7832) 29 2 a4 (136,1702) <0,001
TMTA 178 17 188 (i;ﬁ) % 38 195 17352"3288) 27 46 326 (igz:gg) <0,001
TMTB 177 46 600 (igg:gg) 41 53 750 (121562(;?768) 11 127 605 (1219265014) <0,001
SDMT 177 8 67 (3102',7209) 47 4 42 é‘;%) 24 1 28 (féffﬂ <0,001
BNT 177 30 59 (izzgg) 48 35 60 (ii:gg) 28 29 54 (‘g:gg) <0,001
TT 168 24 36 (iiﬁﬁ) 46 25 36 [i%gg) 23 185 35 (i?ﬁgi) <0,001
Lo 177 8 30 (iijgé) 47 0 28 (12:23) 24 1 23 (12:;2) <0,001

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviacié estandard; p valor: significanga estadistica en la prova d'’ANOVA; DD: Digits Directes;
DI: Digits Inversos; CD: Corsi Directe; Cl: Corsi Inversos; TMT: Trail Making Test; SDMT: Symbol Digit Modalities Test; BNT: Boston Naming Test; TT: Token Test;
JLO: Judgment of Line Orientation.
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Taula A.10.2. (cont.)

Controls + MP_ECN (178) MP_ DCL (48) MPD (29)

N Min. Max. i‘;‘D) N Min. Mix. in;D) N Min. Max. i“S‘D) p valor

FCROc 178 10 36 (135(?'755) 47 14 36 (i;gé) 26 25 35 (1;:29) <0,001
FCROt 178 37 565 (1210091',3527) 48 60 790 (¢21564é,2998) 26 120 674 (1310592"6851) <0,001
FCRO3min 177 05 31 (ig:(z)é) 46 0 28 (196’,2407) 26 0 14 (133,?852) <0,001
FCRO30min 176 05 30 (ig:g%) 45 0 20 (185,3565) 26 0 155 (143:?846) <0,001
FCSRTrIl 178 0 12 (iSéf*269) 48 1 10 (i4éf*060) 29 1 14 (132’?693) <0,001
FCSRTrlt 178 4 38 (ig:gg) 48 3 36 é?jgi) 29 1 42 (12:23) <0,001
FCSRTrt 178 12 48 (i 2:2‘2*) 48 7 46 (ig:gg) 29 3 48 (1214£f)176) <0,001
FCSRTrdll 178 0 15 (175;?454) 8 0 12 (15?:,5168) 29 0 16 (133',,3519) <0,001
FCSRTrdt 178 2 16 (B:g;) 48 2 16 (;:ié) 29 0 16 (!4’6193) <0,001
FVP 178 7 39 (ig:gg) 48 6 28 éié%) 29 3 19 (igzgg) <0,001
FVA 178 4 30 (ig:gg) 48 0 23 (ig:gi) 29 1 19 (174?509) <0,001

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; p valor: significanca estadistica en la prova d'ANOVA; FCRO: Figura Complexe de
Rey-Osterrieth; FCSRT: Free and Cued Selective Reminding Test (rll1: record lliure primer assaig; rllt: record lliure total 3 assaigs; rt: record total (lliure + pista));
rdll: record diferit lliure; rdt: record diferit total (lliure + pista); FV: Fluéncia Verbal (P: paraules amb lletra “P”; A: Animals).
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Taula A.10.2. (cont.)

Controls + MP_ECN (178) MP_ DCL (48) MPD (29)

N Min. Max ilgD) N Min. Max. :nsln) N Min. Mix. inSID) p valor

StroopP 178 21 130 (i8256,6554) 47 30 112 (16155;,5579) 27 12 99 (1515é,1491) <0,001
StroopC 178 18 97 (i5165;’1937) 47 29 76 (igzg% 27 6 66 (3152'?072) <0,001
StroopCP 178 7 59 (12191',3092) 47 7 40 ég:ég) 27 3 30 (g:gg) <0,001
TOLte 177 0 9 (132'?081) 2 0 8 (122'?138) 15 0 5 (121',2307) <0,001
TOLtm 176 4 104 (13157'?532) 40 8 114 (14245'?’284) 14 11 100 (15256',2011) <0,001
ToLtni 176 10 415 4696’62051) 40 14 179 (15341'?686) 14 31 238 (i857é’7219) <0,001
TOLtexe 176 100 873 (1314397”2537) 40 127 786 (1414742'?459) 14 352 974 (161384;306) <0,001
Toltres 176 110 967 141155(;?798) 0 154 862 ;1}32:5 g 14 409 1088 (1721094’3764) <0,001
VOSPdo 177 8 20 (igzgg) 48 9 20 (ig:g‘;) 28 7 19 (S:g% <0,001
vosPsp 177 4 18 (5:22) 48 5 18 é;g% 28 8 17 (g:ig) <0,001
VOSPdp 177 6 20 (3:22) 48 9 20 é‘i:?i) 28 15 20 (ﬂ:gg) <0,001
VOSPIn 177 3 10 (181'?484) 48 3 10 (igi,5503) 28 0 10 (i62"3761) <0,001

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; p valor: significanca estadistica en la prova d'’ANOVA; Stroop (P: lectura de noms de
colors; C: denominacid de colors; CP: denominaci6 del color de la tinta amb interferéncia); TOL: Torre de Londres (tc: configuracions resoltes; tm: nombre total de
moviments; tini: temps total d’inici; texe: temps total d’execuci6; tres: temps total resolucié (inici + execucio6)); VOSP: Visual Object and Space Perception Battery

(do: decisi6 d’objectes; sp: siluetes progressives; dp: discriminacié de posici6; In: localitzacié del nimero).
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Taula A.10.3. Subjectes amb malaltia de Parkinson amb estat cognitiu normal (MP_ENC), amb deteriorament cognitiu lleu
(MP_DCL) i amb demeéncia (MPD).

MP_ECN (78) MP_ DCL (48) MPD (29)
N Min. Max. inSlD) N Min. Max i“S‘D) N Min. Max. i“S‘D) p valor
DD 78 4 9 (ffosz) 48 4 8 (féf)’gsg) 29 3 6 (14(;,7892) <0,001
DI 78 2 7 14(3,1888) % 2 5 ¢36,5781) 29 2 5 (i3(3f)638) <0,001
D 78 4 7 (156?754) 8 3 7 (146,6709) 29 2 6 (14(3,1942) <0,001
cl 78 2 6 (14(3?864) 8 2 6 (13(3,7832) 29 2 4 (136,1702) <0,001
TMTA 78 21 156 (15213;,7928) 48 38 195 (!352'?’288) 27 46 326 (iéz:‘;g) <0,001
TMTB 77 46 600 (igg:gg) 41 53 750 (1215626,5768) 11 127 605 (1219265014) <0,001
SOMT 77 8 58 ¢3106?762) 47 4 42 (3:?3) 24 1 28 (i9§f3437) <0,001
BNT 77 41 59 (iﬁi) 48 35 60 (ﬁ:gg) 28 29 54 (‘ig:gg) <0,001
T 68 275 36 é%i) 46 25 36 (igzgg) 23 185 35 (52:(1)421) <0,001
JLO 778 30 L7947 o g 1991 o 1 a3 BB 40601

(+5,18) (£5,62) (£6,24)
N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviacid estandard; p valor: significanga estadistica en la prova d'ANOVA; DD: Digits Directes;
DI: Digits Inversos; CD: Corsi Directe; Cl: Corsi Inversos; TMT: Trail Making Test; SDMT: Symbol Digit Modalities Test; BNT: Boston Naming Test; TT: Token Test;
JLO: Judgment of Line Orientation.
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Taula A.10.3. (cont.)

MP_ECN (78) MP_ DCL (48) MPD (29)
N Min. Max. inSlD) N Min. Max i“S‘D) N Min. Max. i“S‘D) p valor
FCROc 78 16 36 (ig:g% 47 14 36 é;jgg) 26 25 35 (i;:g% <0,001
FCROt 78 37 540 é;?:gg) 48 60 790 (12156452998) 26 120 674 (1310592"6851) <0,001
FCRO3min 77 05 295 (iijﬁé) 46 0 28 (36"2407) 26 0 14 (133,?852) <0,001
FCR?O"“ 76 2 30 (ig:i;}) 45 0 20 (¢8é,3565) 26 0 155 (143:?846) <0,001
FCSRTrIL 78 2 12 (152',7335) 8 1 10 (i42'f1060) 29 1 14 (132’?693) <0,001
FCSRTrlt 78 6 38 (i é:gg) 48 3 36 (g:gz) 29 1 42 (12:23) <0,001
FCSRTrt 78 12 48 (igjgi) 48 7 46 (igjgﬁ) 29 3 48 (1214if)176) <0,001
FCSRTrdll 78 0 14 (183'.?552) 8 0 12 (iSé’SfB) 29 0 16 (135.,3519) <0,001
FCSRTrdt 78 2 16 (S:gg) 8 2 16 (g:iz) 29 0 16 (!4’6193) <0,001
FVP 78 12 39 (igj%}) 48 6 28 (iiﬁ;) 29 3 19 (igzgg) <0,001
FVA 78 7 24 Mg g a3 10929 g9 700 0,001

(+4,39) (£5,01) (+4,59)
N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviacié estandard; p valor: significanga estadistica en la prova d'ANOVA; FCRO: Figura Complexe de
Rey-Osterrieth; FCSRT: Free and Cued Selective Reminding Test (rll1: record lliure primer assaig; rllt: record lliure total 3 assaigs; rt: record total (lliure + pista);

rdll: record diferit lliure; rdt: record diferit total (lliure + pista)); FV: Fluéncia Verbal (P: paraules amb lletra “P”; A: Animals).
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Taula A.10.3. (cont.)

MP_ECN (78) MP_ DCL (48) MPD (29)
N Min. Max :IED) N Min. Mix. :nsln) N Min. Mix. inSID) p valor
StroopP 78 44 120 (18149'?683) 47 30 112 (16155;,5579) 27 12 99 (1515é,1491) <0,001
StroopC 78 36 83 (1517é?182) 47 29 76 (ig:g% 27 6 66 (3152'?072) <0,001
StroopCP 78 7 59 (13106?795) 47 7 40 ég:ég) 27 3 30 (g:gg) <0,001
TOLte 77 0 9 (131"7919) 2 0 8 (i22’?138) 15 0 5 (¢21',2307) <0,001
TOLtm 76 4 74 (1317;510) 40 8 114 (14245'?’284) 14 11 100 (15256',2011) <0,001
TOLtini 76 16 189 (15354?312) 40 14 179 (15341'?686) 14 31 238 (i857é’7219) <0,001
TOLtexe 76 110 716 (1317226’?368) 40 127 786 (1414742'?459) 14 352 974 (161384;306) <0,001
Toltres 76 158 838 ¢41237é,5870) 40 154 862 1419885},5409) 14 409 1088 (1721094’3764) <0,001
VOsSPdo 77 8 20 (ig:gg) 48 9 20 (S:g‘;) 28 7 19 (Szg% <0,001
vosPsp 77 4 15 (192’?429) 48 5 18 é;g% 28 8 17 (g:ig) <0,001
VOsSPdp 77 6 20 (12:22) 48 9 20 (gﬁ) 28 15 20 (ﬂ:gg) <0,001
VOSPIn 77 3 10 (181’,7437) 48 3 10 (igi,5503) 28 0 10 (i62"3761) <0,001

N: nombre subjectes; Min: Minim; Max: Maxim; m: mitjana; SD: desviaci6 estandard; p valor: significanca estadistica en la prova d'’ANOVA; Stroop (P: lectura de noms
de colors; C: denominacié de colors; CP: denominacié del color de la tinta amb interferéncia); TOL: Torre de Londres (tc: configuracions resoltes; tm: nombre total
de moviments; tini: temps total d’inici; texe: temps total d’execuci6; tres: temps total resolucié (inici + execucio6)); VOSP: Visual Object and Space Perception Battery
(do: decisi6 d’objectes; sp: siluetes progressives; dp: discriminacié de posicio; In: localitzaci6 del nimero).
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ANNEX 11. Histogrames grup control i subjectes amb MP estat cognitiu normal
(MP_ECN), deteriorament cognitiu lleu (MP_DCL) i demencia (MPD)
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ANNEX 12. Correlacions dels 33 tests neuropsicologics entre el grup control i
subjectes amb Parkinson estat cognitiu normal (ECN)
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ANNEX 13. Patrons cognitius dels subjectes CMP i MP, segmentats tant pel metode
de clusteritzacié com per les etiquetes SCOPA, tant amb els valors originals com

amb els valors invertits
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——o— Estat cognitiu normal
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——o— Estat cognitiu normal
———— Deteriorament cognitiu lleu
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——o— Estat cognitiu normal
———— Deteriorament cognitiu lleu
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ANNEX 14. Correlacions dels tests objecte de reduccio, de les bases de dades
CMP_Cluster, CMP_SCOPA-Cog, MP_Cluster, MP_ SCOPA-Cog (la correspondencia entre
els colors dels clusters i les etiquetes SCOPA no és directa, ja que l'assignacié de colors i
numeros de clister per l'algorisme és arbitraria).
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MP_Claster MP_SCOPA-Cog
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ANNEX 15. Percentatges d’errors mitjans i variancies associades als errors minims de validaci6 per a les quatre base de dades (obtingudes

dels 2500 experiments i corresponents a les 14 estructures diferents de XNA).

Taula A.15.1. CMP_Cluaster

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe) (Pe) 7
cT | ¢c2 | c3 ct | c2 | c3 c1 | c2 | c3

PSR XNA 5-5 Pe =8,16% Pe =7,42% Pe =11,63% 1,20E-03
C1 56,10 0 3,90 12,20 0 0,80 11,80 0 1,20
C2 0 44,86 3,14 0 9,50 0,50 0 9,00 1,00
C3 4,64 2,92 63,44 0,74 0,78 13,48 1,62 0,60 12,78

PSR XNA 10-10 Pe =7,12% Pe =7,21% Pe =12,11% 1,10E-03
C1 56,60 0,02 3,38 12,22 0,02 0,76 11,74 0,06 1,20
C2 0 45,84 2,16 0 9,60 0,40 0 8,96 1,04
C3 4,18 3,00 63,82 0,76 0,80 13,44 1,54 0,76 12,70

PSR XNA 15-15 Pe =6,66% Pe =6,74% Pe =12,05% 7,80E-04
C1 56,56 0,04 3,40 12,3 0 0,70 11,68 0,02 1,30
C2 0 45,98 2,02 0 9,54 0,46 0,02 8,96 1,02
C3 3,48 2,98 64,54 0,62 0,78 13,60 1,42 0,80 12,78

PSR XNA 20-20 Pe =6,92% Pe = 6,58% Pe =12,53% 1,00E-03
C1 56,86 0,02 3,12 12,12 0,02 0,86 11,72 0,04 1,24
C2 0 45,50 2,50 0 9,54 0,46 0 8,90 1,10
C3 4,1 2,64 64,26 0,54 0,62 13,84 1,48 0,90 12,62

PSR XNA 25-25 Pe =6,12% Pe =6,37% Pe =12,16% 8,61E-04
C1 57,10 0,04 2,86 12,28 0,02 0,70 11,94 0,04 1,02
C2 0 45,82 2,18 0 9,68 0,32 0 8,92 1,08
C3 3,62 2,26 65,12 0,64 0,74 13,62 1,66 0,82 12,52

PSR XNA 30-30 Pe =5,88% Pe = 6,84% Pe =12,26% 1,10E-03
C1 56,86 0,02 3,12 12,18 0,02 0,80 11,80 0,04 1,16
C2 0 46,14 1,86 0 9,68 0,32 0 8,84 1,16
C3 3,06 2,46 65,48 0,64 0,82 13,54 1,46 0,84 12,70

PSR XNA 35-35 Pe =5,99% Pe =6,58% Pe =11,84% 1,10E-03
C1 57,24 0,04 2,72 12,22 0 0,78 11,76 0,04 1,20
C2 0 45,68 2,32 0 9,54 0,46 0 8,78 1,22
C3 3,36 2,28 65,36 0,60 0,66 13,74 1,32 0,72 12,96

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.1. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7

PMDA XNA 5-5 Pe =7,70% Pe =7,42% Pe =12,79% 1,10E-03
Cc1 56,62 0 3,38 12,22 0,04 0,74 11,82 0 1,18
c2 0 45,58 2,42 0 9,50 0,50 0 8,88 1,12
Cc3 512 2,86 63,02 0,94 0,60 13,46 1,76 0,80 12,44

PMDA XNA 10-10 Pe =7,73% Pe =6,89% Pe =11,37% 1,10E-03
Cc1 56,62 0 3,38 12,34 0,02 0,64 11,82 0,02 1,16
Cc2 0 45,26 2,74 0 9,56 0,44 0 9,04 0,96
Cc3 5,32 2,40 63,28 0,88 0,64 13,48 1,44 0,74 12,82

PMDA XNA 15-15 Pe =6,97% Pe = 6,84% Pe =11,32% 1,20E-03
Cc1 56,32 0,04 3,64 12,24 0,04 0,72 11,84 0,02 1,14
Cc2 0 45,88 2,12 0 9,52 0,48 0 8,94 1,06
Cc3 3,90 2,78 64,32 0,78 0,58 13,64 1,40 0,68 12,92

PMDA XNA 20-20 Pe =6,70% Pe =6,79% Pe =11,89% 1,10E-03
Cc1 56,98 0,02 3,00 12,16 0 0,84 11,76 0,02 1,22
c2 0 45,74 2,26 0 9,52 0,48 0,02 9,02 0,96
Cc3 4,22 2,50 64,28 0,72 0,54 13,74 1,46 0,84 12,70

PMDA XNA 25-25 Pe =6,32% Pe =6,37% Pe =11,37% 1,30E-03
Cc1 56,88 0,08 3,04 12,36 0,02 0,62 12,02 0,02 0,96
c2 0 46,22 1,78 0 9,56 0,44 0 9,02 0,98
Cc3 3,94 2,48 64,58 0,76 0,58 13,66 1,56 0,80 12,64

PMDA XNA 30-30 Pe =6,58% Pe =6,74% Pe =11,11% 1,00E-03
Cc1 56,46 0 3,54 12,30 0 0,70 11,82 0,02 1,16
Cc2 0 46,00 2,00 0 9,62 0,38 0 9,06 0,94
C3 4,02 2,22 64,76 0,86 0,62 13,52 1,40 0,70 12,90

PMDA XNA 35-35 Pe =5,80% Pe = 6,89% Pe =10,84% 1,40E-03
Cc1 57,32 0,02 2,66 12,14 0,02 0,84 11,92 0 1,08
c2 0 46,18 1,82 0 9,64 0,36 0 9,02 0,98
Cc3 3,82 2,06 65,12 0,82 0,58 13,60 1,40 0,66 12,94

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.2. CMP_SCOPA-Cog

Reduccio

Metode

Train

Validation

Test

Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe¢) (Pe) 7
cT | c2 | «c3 c1T | c2 | c3 c1t | c2 | c3

PSR XNA 5-5 Pe=16,17% Pe = 14,37% Pe =20,42% 1,60E-03
c1 117,3 5,04 1,66 2572 | 0,66 062 | 2504 | 142 0,54
C2 15,62 15,16 3,22 3,04 3,46 0,50 4,08 2,06 0,86
c3 0,80 2,60 17,60 0,24 0,40 3,36 0,28 0,58 3,14

PSR XNA 10-10 Pe=15,94% Pe=14,32% Pe=18,79% 1,90E-03
c1 117,64 4,44 1,92 2582 | 0,64 054 | 2532 | 1,00 0,68
C2 15,96 15,34 2,70 3,10 3,42 0,48 3,56 2,48 0,96
c3 1,20 2,32 17,48 0,28 0,40 3,32 0,24 0,70 3,06

PSR XNA 15-15 Pe=14,70% Pe=14,21% Pe = 18,84% 1,80E-03
c1 117,76 4,70 1,54 2582 | 0,70 048 | 2490 | 1,58 0,52
C2 14,30 17,88 1,82 2,96 3,58 0,46 3,46 2,94 0,60
c3 0,96 3,00 17,04 0,26 0,54 3,20 0,14 0,86 3,00

PSR XNA 20-20 Pe=15,63% Pe=14,16% Pe = 18,63% 1,50E-03
c1 117,58 4,90 1,52 2566 | 0,74 060 | 2518 | 1,36 0,46
C2 15,78 16,30 1,92 2,94 3,74 0,32 3,72 2,72 0,56
c3 1,46 2,40 17,14 0,34 0,44 3,22 0,36 0,62 3,02

PSR XNA 25-25 Pe = 14,84% Pe=13,79% Pe =20,05% 1,50E-03
c1 118,36 3,94 1,70 2584 | 0,78 038 | 2504 | 148 0,48
C2 15,00 17,00 2,00 2,82 3,78 0,40 3,74 2,52 0,74
c3 1,30 2,62 17,08 0,38 0,48 3,14 0,44 0,74 2,82

PSR XNA 30-30 Pe=14,21% Pe = 14,16% Pe=18,37% 1,70E-03
c1 118,00 4,62 1,38 2582 | 0,72 046 | 2532 @ 1,24 0,44
C2 14,00 18,28 1,72 3,02 3,66 0,32 3,46 2,86 0,68
c3 1,08 2,64 17,28 0,28 0,58 3,14 0,42 0,74 2,84

PSR XNA 35-35 Pe = 14,36% Pe=13,63% Pe=19,74% 1,50E-03
c1 117,58 5,14 1,28 2586 | 0,74 040 | 2512 | 1,36 0,52
C2 13,88 18,32 1,80 2,82 3,80 0,38 3,66 2,72 0,62
c3 1,26 2,36 17,38 0,26 0,58 3,16 0,48 0,86 2,66

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.2. (cont.)

Reduccio

Metode

Train

Validation

Test

Caracteristiques Supervisat (Pe) (Pe¢) (Pe) 7
cT | c2 | «c3 c1T | c2 | c3 c1t | c2 | c3

PMDA XNA 5-5 Pe=15,94% Pe=13,37% Pe=18,00% 1,50E-03
C1 118,22 4,76 1,02 25,94 0,76 0,30 25,42 1,32 0,26
C2 13,24 15,62 5,14 2,40 3,70 0,90 3,02 2,76 1,22
C3 0,90 3,48 16,62 0,22 0,50 3,28 0,24 0,78 2,98

PMDA XNA 10-10 Pe=15,97% Pe=12,53% Pc=18,47% 1,20E-03
C1 117,44 5,48 1,08 25,92 0,84 0,24 25,28 1,34 0,38
C2 13,26 16,36 4,38 2,36 4,08 0,56 2,92 2,90 1,18
C3 0,78 3,60 16,62 0,24 0,52 3,24 0,22 0,98 2,80

PMDA XNA 15-15 Pec=16,60% Pe=12,53% Pec=18,32% 1,40E-03
C1 117,34 5,18 1,48 26,02 0,70 0,28 25,48 1,06 0,46
C2 13,58 15,98 4,44 2,20 4,02 0,78 3,12 2,72 1,16
C3 1,16 3,88 15,96 0,24 0,56 3,20 0,30 0,86 2,84

PMDA XNA 20-20 Pe=15,20% Pe=12,89% Pe=19,16% 1,80E-03
C1 117,30 5,54 1,16 25,84 0,82 0,34 25,00 1,62 0,38
C2 11,92 18,20 3,88 2,14 4,18 0,68 2,90 2,84 1,26
C3 1,08 3,62 16,30 0,30 0,62 3,08 0,24 0,88 2,88

PMDA XNA 25-25 Pe=15,27% Pe=13,21% Pe=18,16% 1,50E-03
C1 117,50 5,06 1,44 25,96 0,82 0,22 25,34 1,40 0,26
C2 12,20 18,30 3,50 2,38 3,86 0,76 3,06 3,06 0,88
C3 1,14 4,00 15,86 0,22 0,62 3,16 0,30 1,00 2,70

PMDA XNA 30-30 Pe=15,56% Pe=12,63% Pe=18,53% 1,40E-03
C1 118,14 4,52 1,34 26,06 0,68 0,26 25,26 1,26 0,48
C2 13,40 16,82 3,78 2,26 4,20 0,54 3,20 2,84 0,96
C3 1,22 3,60 16,18 0,28 0,78 2,94 0,22 0,92 2,86

PMDA XNA 35-35 Pc=13,81% Pe=13,05% Pe=18,58% 1,60E-03
C1 118,68 4,48 0,84 25,88 0,88 0,24 25,38 1,34 0,28
C2 12,04 19,04 2,92 2,32 4,10 0,58 2,82 2,94 1,24
C3 1,06 3,38 16,56 0,26 0,68 3,06 0,30 1,08 2,62

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.3. MP_Clister

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
cTt | c2 | «c3 cT | c2 | c3 cTt | c2 | c3

PSR XNA 5-5 Pe =5,32% Pe =4,09% Pe =7,91% 1,50E-03
C1 37,24 0,06 0,70 7,90 0,02 0,08 7,76 0,02 0,22
C2 0,06 27,94 2,00 0 5,60 0,40 0,04 5,32 0,64
C3 1,18 1,80 38,02 0,26 0,18 8,56 0,42 0,48 8,10

PSR XNA 10-10 Pe =4,77% Pe =3,74% Pe =7,39% 1,40E-03
Cc1 37,16 0,02 0,82 7,94 0 0,06 7,78 0 0,22
Cc2 0,06 27,90 2,04 0 5,50 0,50 0 5,46 0,54
C3 1,04 1,22 38,74 0,14 0,16 8,70 0,50 0,44 8,06

PSR XNA 15-15 Pe =4,73% Pe =3,22% Pe =7,74% 1,60E-03
Cc1 37,10 0,02 0,88 7,90 0 0,10 7,76 0,02 0,22
C2 0 28,14 1,86 0 5,56 0,44 0 5,38 0,62
C3 1,08 1,32 38,60 0,14 0,06 8,80 0,38 0,54 8,08

PSR XNA 20-20 Pe =4,07% Pe =3,04% Pe =7,83% 1,20E-03
C1 37,20 0,12 0,68 7,86 0 0,14 7,64 0,08 0,28
C2 0 28,46 1,54 0 5,72 0,28 0,02 5,36 0,62
C3 1,06 1,04 38,90 0,12 0,16 8,72 0,36 0,44 8,20

PSR XNA 25-25 Pe =4,50% Pe =2,96% Pe =7,91% 1,20E-03
C1 37,20 0,02 0,78 7,84 0,02 0,14 7,58 0,04 0,38
Cc2 0,02 28,16 1,82 0 5,72 0,28 0 5,42 0,58
C3 1,00 1,26 38,74 0,18 0,06 8,76 0,34 0,48 8,18

PSR XNA 30-30 Pe =4,02% Pe =3,30% Pe =7,74% 1,60E-03
Cc1 37,22 0,06 0,72 7,86 0 0,14 7,66 0,06 0,28
Cc2 0 28,50 1,50 0,02 5,68 0,30 0 5,36 0,64
C3 0,78 1,32 38,90 0,16 0,14 8,70 0,28 0,52 8,20

PSR XNA 35-35 Pe =4,17% Pe =3,04% Pe =6,70% 1,10E-03
C1 37,00 0,10 0,90 7,90 0 0,10 7,76 0,02 0,22
C2 0,06 28,46 1,48 0 5,66 0,34 0,02 5,52 0,46
C3 0,88 1,12 39,00 0,14 0,12 8,74 0,34 0,48 8,18

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.3. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
cTt | c2 | «c3 cT | c2 | c3 c1 c2 c3

PMDA XNA 5-5 Pe = 6,44% Pe =4,26% Pe =9,65% 1,10E-03
C1 36,46 0 1,54 7,72 0 0,28 7,38 0 0,62
C2 0,06 27,46 2,48 0 5,52 0,48 0 5,38 0,62
C3 1,16 1,78 38,06 0,08 0,14 8,78 0,42 0,56 8,02

PMDA XNA 10-10 Pe =5,80% Pe =3,57% Pe =10,00% 1,10E-03
Cc1 36,7 0,06 1,24 7,82 0 0,18 7,52 0 0,48
Cc2 0,04 27,70 2,26 0,02 5,60 0,38 0 5,32 0,68
C3 1,16 1,56 38,28 0,16 0,08 8,76 0,58 0,56 7,86

PMDA XNA 15-15 Pe =5,08% Pe = 4,00% Pe =8,70% 1,30E-03
Cc1 36,92 0 1,08 7,78 0,02 0,20 7,66 0,02 0,32
C2 0 27,96 2,04 0,02 5,54 0,44 0 5,38 0,62
C3 1,18 1,24 38,58 0,08 0,16 8,76 0,54 0,50 7,96

PMDA XNA 20-20 Pe =4,31% Pe =3,65% Pe =8,87% 1,20E-03
C1 37,10 0,02 0,88 7,80 0 0,20 7,58 0,06 0,36
C2 0 28,62 1,38 0 5,58 0,42 0,04 5,38 0,58
C3 1,00 1,42 38,58 0,10 0,12 8,78 0,42 0,58 8,00

PMDA XNA 25-25 Pe =4,48% Pe =2,96% Pe =8,43% 1,00E-03
C1 36,98 0,08 0,94 7,94 0 0,06 7,60 0,02 0,38
Cc2 0,02 28,28 1,70 0,02 5,54 0,44 0 5,42 0,58
C3 0,86 1,28 38,86 0,04 0,12 8,84 0,42 0,54 8,04

PMDA XNA 30-30 Pe =4,04% Pe =3,13% Pe =8,26% 9,10E-04
Cc1 37,04 0,04 0,92 7,92 0 0,08 7,70 0,04 0,26
Cc2 0 28,50 1,50 0,02 5,54 0,44 0 5,38 0,62
C3 0,74 1,20 39,06 0,06 0,12 8,82 0,42 0,56 8,02

PMDA XNA 35-35 Pe =3,49% Pe =3,30% Pe =8,96% 1,10E-03
C1 37,26 0 0,74 7,88 0,02 0,10 7,64 0,04 0,32
C2 0,02 28,68 1,30 0 5,64 0,36 0,02 5,44 0,54
C3 0,74 1,00 39,26 0,12 0,16 8,72 0,60 0,54 7,86

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.4. MP_SCOPA-Cog

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
cTt | c2 | «c3 cT | c2 | c3 cTt | c2 | c3

PSR XNA 5-5 Pe =18,15% Pe =16,26% Pe =22,09% 2,50E-03
C1 48,54 4,46 1,00 10,72 0,92 0,36 10,60 1,14 0,26
C2 8,32 22,76 2,92 1,64 5,00 0,36 1,86 4,28 0,86
C3 0,10 2,98 17,92 0,10 0,36 3,54 0,12 0,84 3,04

PSR XNA 10-10 Pe =18,75% Pe =15,74% Pe =23,39% 2,30E-03
Cc1 47,36 5,52 1,12 10,92 0,78 0,30 10,40 1,34 0,26
Cc2 7,94 23,48 2,58 1,58 5,02 0,40 2,04 4,16 0,80
C3 0,28 3,00 17,72 0,02 0,54 3,44 0,08 0,86 3,06

PSR XNA 15-15 Pe =18,68% Pe =16,09% Pe =22,78% 2,10E-03
Cc1 47,58 5,38 1,04 11,00 0,66 0,34 10,48 1,32 0,20
C2 8,10 23,36 2,54 1,66 4,90 0,44 1,98 4,24 0,78
C3 0,12 3,18 17,70 0,14 0,46 3,40 0,08 0,88 3,04

PSR XNA 20-20 Pe =18,66% Pe =15,48% Pe = 25,65% 2,90E-03
C1 47,46 5,58 0,96 10,96 0,70 0,34 10,26 1,42 0,32
C2 8,14 23,78 2,08 1,54 5,16 0,30 2,36 3,92 0,72
C3 0,26 3,32 17,42 0,08 0,60 3,32 0,10 0,98 2,92

PSR XNA 25-25 Pe =16,31% Pe =15,39% Pe =23,91% 2,10E-03
C1 48,18 4,86 0,96 10,90 0,84 0,26 10,20 1,62 0,18
Cc2 6,94 25,02 2,04 1,46 5,24 0,30 2,00 4,40 0,60
C3 0,18 2,80 18,02 0,04 0,64 3,32 0,08 1,02 2,90

PSR XNA 30-30 Pe =17,52% Pe =16,09% Pe =24,43% 3,20E-03
Cc1 48,28 4,80 0,92 10,88 0,86 0,26 10,48 1,34 0,18
Cc2 8,08 24,14 1,78 1,54 5,14 0,32 2,32 4,10 0,58
C3 0,20 3,32 17,48 0,08 0,64 3,28 0,14 1,06 2,80

PSR XNA 35-35 Pe =18,31% Pe =15,74% Pe =24,70% 3,00E-03
C1 47,74 5,12 1,14 10,90 0,76 0,34 10,28 1,50 0,22
C2 7,80 23,96 2,24 1,44 5,24 0,32 2,24 4,14 0,62
C3 0,30 3,36 17,34 0,06 0,70 3,24 0,12 0,98 2,90

PSR: Puntuacions Sense Reduir; Pe: Percentatge d’error; o2:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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Taula A.15.4. (cont.)

Reduccié Métode Train Validation Test 2
Caracteristiques Supervisat (Pe¢) (Pe¢) (Pe) 7
cTt | c2 | «c3 cT | c2 | c3 cTt | c2 | c3

PMDA XNA 5-5 Pe =19,36% Pe =15,39% Pe =24,96% 2,70E-03
C1 47,88 5,20 0,92 10,90 0,78 0,32 10,36 1,44 0,20
C2 7,88 22,60 3,52 1,54 5,08 0,38 2,12 3,98 0,90
C3 0,06 3,52 17,42 0 0,52 3,48 0,04 1,04 2,92

PMDA XNA 10-10 Pe =18,24% Pe =15,48% Pe =21,57% 2,70E-03
Cc1 48,20 5,00 0,80 10,88 0,82 0,30 10,50 1,26 0,24
Cc2 7,26 23,54 3,20 1,46 5,08 0,46 1,84 4,50 0,66
C3 0,04 3,58 17,38 0,06 0,46 3,48 0,06 0,90 3,04

PMDA XNA 15-15 Pe =17,41% Pe =15,57% Pe =22,61% 2,40E-03
Cc1 48,34 4,90 0,76 10,98 0,78 0,24 10,44 1,32 0,24
C2 6,78 24,16 3,06 1,50 5,06 0,44 1,82 4,40 0,78
C3 0,02 3,46 17,52 0 0,62 3,38 0,08 0,96 2,96

PMDA XNA 20-20 Pe =18,02% Pe =15,65% Pe =23,83% 2,80E-03
C1 48,14 4,92 0,94 10,90 0,76 0,34 10,50 1,32 0,18
C2 7,56 23,34 3,10 1,46 5,10 0,44 1,98 4,18 0,84
C3 0,12 3,00 17,88 0,06 0,54 3,40 0,04 1,12 2,84

PMDA XNA 25-25 Pe =17,71% Pe =15,65% Pe =23,57% 3,10E-03
C1 47,68 5,42 0,90 10,86 0,84 0,30 10,36 1,42 0,22
Cc2 6,50 24,74 2,76 1,28 5,24 0,48 1,90 4,38 0,72
C3 0,14 3,58 17,28 0,06 0,64 3,30 0,06 1,10 2,84

PMDA XNA 30-30 Pe =18,35% Pe =15,39% Pe =23,22% 3,10E-03
Cc1 47,94 5,00 1,06 10,92 0,80 0,28 10,54 1,32 0,14
Cc2 7,54 23,44 3,02 1,50 5,18 0,32 2,16 4,16 0,68
C3 0,30 3,08 17,62 0,08 0,56 3,36 0,04 1,00 2,96

PMDA XNA 35-35 Pe =17,08% Pe =15,91% Pe =26,00% 3,00E-03
C1 47,8 5,46 0,74 10,8 0,94 0,26 10,02 1,78 0,20
C2 6,44 24,88 2,68 1,38 5,18 0,44 2,06 4,12 0,82
C3 0,16 3,14 17,70 0,04 0,60 3,36 0,12 1,00 2,88

PMDA: Puntuacions amb reduccié MDA; Pe: Percentatge d’error; o?:Variancia dels errors minims de validacié respecte a la seva mitjana; C: Classe.
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ANNEX 16. Corbes ROC de les estructures optimes de les bases de dades
CMP_Cluster, CMP_SCOPA-Cog i MP_Cluster
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ANNEX 17. Pes de cada caracteristiques en la classificacio segons el valor de Shapley
per: la mostra total, el grup amb estat cognitiu normal, amb deteriorament cognitiu
lleu i amb demeéncia (MP_Cluster).
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Mitjana absoluta valor SHAP
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