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Introduccion

1.1. Antecedentes

Pocos desarrollos cientificos han sido més sorprendentes como la capacidad
de imaginar el funcionamiento del cerebro humano. Para muchos, el cerebro
humano representa un nuevo mundo apenas explorado, con cada imagen para
vislumbrar su estructura. Nuestra comprension actual de la funcién cerebral esté
llena de errores, inconsistencias y acertijos que merecen una solucién. Sin em-
bargo, la dificultad para comprender el cerebro solo ha aumentado la emocién
de la busqueda.

El uso principal de las imdgenes de resonancia magnética funcional hasta la
fecha ha sido identificar patrones de conectividad funcional dentro y entre dis-
tintos sistemas cerebrales. Los neuroanatomistas han reconocido durante mu-
cho tiempo que la convergencia de informacién es un desafio particular para
las redes neuronales porque se opone a la presion de segregar el procesamiento
de informacidn a través de sistemas cerebrales especializados (Jones y Powell
1970[9]; Mesulam 1998[10]; Pandya y Kuypers 1969[11]). El cémo se conecta
anatomicamente la corteza cerebral refleja estas demandas opuestas con ciertas
areas que procesan tipos de informacion altamente especializados (por ejemplo,
los sistemas visuales y auditivos) y otras dreas de asociacion heteromodal que
sirven como zonas de integracién [[12]].

El campo matematico de la teoria de grafos nos permite caracterizar y mapear
cuantitativamente propiedades abstractas de sistemas complejos, como es la ac-
tividad cerebral. Al hacerlo, se pueden derivar métricas simples que capturan
las tendencias globales que definen la arquitectura cerebral normal y su varia-
bilidad entre los sujetos. Las propiedades topoldgicas locales (zona por zona)
también se pueden obtener, como si las regiones individuales sirvieran como
centros. Dentro de este enfoque, la organizacion del cerebro humano se mode-
la formalmente como un sistema complejo con ciertas propiedades (Bassett y
Bullmore 2009[13]]; Bullmore y Sporns 2009 [14]; Watts y Strogatz 1998[135]).
Se examina la conectividad funcional y estructural entre las regiones del cerebro
para determinar si hay conjuntos ordenados de regiones que tienen una conec-
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tividad local particularmente alta (formando familias o grupos), asi como un
nimero limitado de regiones que sirven como centros de retransmision (Sporns
2007 [16]).

Por ejemplo, en ciertas investigaciones han aplicado la teoria de grafos a los da-
tos de imédgenes de resonancia magnética funcional, al examinar la conectividad
funcional entre numerosos pares de regiones en la corteza cerebral para deter-
minar si hay centros de conectividad (Achard 2006[17]; Buckner 2009[18]),
en paralelo a los andlisis anteriores de rastreo invasivo del tracto (Sporns 2007
[16]) y datos basados en difusién (Hagmann 2008[19]). Lo que surgié de las
investigaciones de imagenes de resonancia magnética funcional es un mapa de
las regiones corticales heteromodales que son nexos de conectividad definidos
especificamente por su tendencia desproporcionada a tener un gran nimero de
conexiones corticales generalizadas (Buckner 2009[18]). Aqui es relevante el
potencial del andlisis tedrico grafico para caracterizar las propiedades globa-
les y locales de las redes cerebrales de manera que no se capturan al enfocarse
en sistemas cerebrales individuales (por ejemplo, redes de estado de reposo) o
patrones distintos de conectividad.

1.2. Objetivo

El objetivo de este trabajo es reconstruir el mapa cerebral a partir de imdgenes
de resonancia magnética en reposo realizando un mapeo mediante la aplicacion
del algoritmo de visibilidad a un grafo.

1.3. Hipotesis central

La hipétesis central de este trabajo es determinar, mediante el grafo que entrega
el algoritmo de visibilidad en un corte y considerando la actividad cerebral en
reposo, si algunas regiones del cerebro humano estan conectadas y, si es el caso,
corroborar si corresponden a la encontrada hasta ahora en la literatura médica.
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1.4. Contribucidn y relevancia

La contribucion y relevancia de este trabajo serd que al tener un mapa del cere-
bro se podra tener un mayor entendimiento de su funcionamiento mediante el
uso del algoritmo de visibilidad, esto permitird apoyar de manera futura el esta-
blecimiento de un esquema de rehabilitacion dirigido para personas que sufren
de ciertas afecciones neuronales como es la epilepsia[20, 21}, 22].

1.5. Organizacién del trabajo

El presente trabajo estd organizado de la siguiente manera:

En el capitulo dos se realiza una introduccién a lo que son las imagenes de
resonancia magnética funcional, su relevancia en el 4mbito cientifico, sus ca-
racteristicas y propiedades que definen a estas imdgenes. También se presenta
la relevancia de realizar el estudio en reposo, ya que el cerebro estd activo en
todo momento y existen zonas activas que se hacen presentes en estos estudios
en reposo.

En el capitulo tres se hace una recopilacion de algunos algoritmos que se han
utilizado para realizar parcelaciones cerebrales, los experimentos realizados con
datos reales y los resultados que se obtuvieron en cada una de las pruebas reali-
zadas.

En el capitulo cuatro se presenta una revision sobre el estado del arte de los
algoritmos de visibilidad, pieza clave de este trabajo, se mostraran propiedades
que tiene este, asi como su aplicacion a un problema en concreto.

En el capitulo cinco se muestra la metodologia utilizada para realizar este traba-
jo y los origenes de las imagenes utilizadas. Ademads, veremos como los resul-
tados obtenidos tornan significado al comparar con la red neuronal por defecto,
el como esta red siempre estd presente en sujetos sanos y como es ausente en
sujetos con ciertas afecciones como es el caso presentado de epilepsia.

Finalmente en el capitulo 6 se presentan las conclusiones finales de este trabajo,
su alcance y el trabajo a futuro que se puede realizar teniendo como base la
presente investigacion.



2 Marco teorico

En este capitulo veremos conceptos que sirven de base de conocimiento para
asi entender por qué utilizamos imagenes de resonancia magnética en reposo,
asi como las propiedades que tienen estas, las sefiales y ruidos que presentan,
asi como la importancia de un preprocesamiento inicial para poder tratar las
imégenes. También presentamos la red neuronal por defecto que nos ayudara a
verificar la validez de nuestros resultados en capitulos posteriores.

2.1. Una introduccion a imagenes de
resonancia magnética funcional

El primer mapeo popular de la funcién cerebral fue propuesto por los freno-
logos E a principios del siglo XIX. Los frenologos creian que la cantidad de
tejido cerebral dedicado a una funcidn cognitiva determinaba su influencia en el
comportamiento. Cuando no pudieron medir el volumen cortical directamente,
asumieron que los aumentos en el tamafio del cerebro se traducirian en pro-
tuberancias medibles en el craneo. Por lo tanto, una madre devota debe tener
una protuberancia sobre el drea del cerebro que apoye el “amor por la descen-
dencia”, mientras que un ladrén comiin debe tener un aplanamiento del craneo
sobre el drea que respalda la “honestidad” (Figura [2.1)). Los defensores mads
destacados, en particular Franz Joseph Gall y Johann Spurzheim, dieron una

conferencia sobre los nuevos mapas de la funcion cerebral que habian desarro-
llado.

'Frenélogos. Los adherentes a la creencia de que las protuberancias y las hendiduras en el
crdneo proporcionaron informacién sobre la magnitud de algin rasgo respaldado por la
region cerebral subyacente.
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Figura 2.1: El sistema de mapeo frenoldgico creado por Franz Joseph Gall. Los
frendlogos creian que las personas con un rasgo extremo tendrian una
gran cantidad de corteza dedicada a esa funcion. Para averiguar qué drea
del cerebro estaba asociada con el rasgo, los investigadores examinarian
los crdneos de esas personas en busca de bultos o protuberancias. Ca-
da regién numerada en esta figura representa un rasgo diferente, desde
el “instinto reproductivo” (I) hasta la “firmeza de propdsito” (XXVII).
(Huettel, 2004 [11]).

Pero, a medida que desapareci6 la novedad inicial de los mapas de los frendlo-
gos, otros cientificos comenzaron a cuestionar su validez. A fines de la década
de 1830, la idea de mapear el cerebro a través de golpes en el craneo se habia
derrumbado por razones cientificas.

Si bien la frenologia fall6 como descripcidn de la organizacion del cerebro, in-
trodujo la idea de localizacién de la funcién; diferentes aspectos de la mente
humana pueden estar representados en diferentes regiones del cerebro. En las
décadas siguientes, los cientificos abandonaron el enfoque de examinar las pro-
tuberancias en el crdneo y comenzaron a observar los cambios en la fisiologia
del cerebro, ya sea causados por lesiones o registrados como pulsos eléctricos.
Estas medidas, generalmente obtenidas en animales, podrian estar relacionadas
directamente con la funcidn cerebral y podrian validarse en muchos casos. Sin
embargo, la naturaleza invasiva de estas medidas impidio el estudio sistemético
del cerebro humano y, por lo tanto, gran parte de la cognicidén permanecio inac-
cesible. Casi 200 afios después, un nuevo grupo de exploradores modernos estd
investigando la estructura del cerebro humano. Estos cientificos usan image-
nes de resonancia magnética funcional (fMRI) para tomar imédgenes del cerebro
activo en entornos clinicos y de investigacion. En poco mds de una década, la
resonancia magnética funcional se ha convertido en la técnica dominante en la
neurociencia cognitiva.
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2.1.1. ;Que es una imagen de resonancia magnética
funcional?

Como su nombre lo indica, la imagen de resonancia magnética (MRI por sus
siglas en inglés) utiliza fuertes campos magnéticos para crear imagenes de teji-
do bioldgico (Figura [2.2)). El campo magnético estdtico creado por un escéner
de resonancia magnética se expresa en unidades de Tesla (un Tesla es igual a
10,000 Gauss). Los escdneres utilizados para fMRI estdn tipicamente dentro
del rango de 1.5 a 4.0 Teslas, con campos ain mds fuertes de 7.0 Teslas aho-
ra disponibles. A modo de comparacion, el campo magnético de la Tierra es
de aproximadamente 0.00005 Tesla. Para crear imagenes, el escaner utiliza una
serie de gradientes magnéticos cambiantes y campos electromagnéticos oscilan-
tes, conocidos como una secuencia de pulsos. Dependiendo de su frecuencia, la
energia de los campos electromagnéticos puede ser absorbida por los nucleos
atomicos. Para la resonancia magnética, los escaneres estan ajustados a la fre-
cuencia de los nucleos de hidrogeno, que son los mds comunes en el cuerpo
humano debido a su prevalencia en las moléculas de agua. Después de que es
absorbida, la energia electromagnética es emitida mas tarde por los nicleos, y la
cantidad de energia emitida depende del nimero y tipo de nucleos presentes.

Figura 2.2: Un escdner de resonancia magnética moderno. El campo magnético
principal del escéner que se muestra es de 1.5 Teslas. El sujeto se acues-
ta en la mesa en la parte frontal del escaner, colocando su cabeza dentro
de la bobina de volumen en el centro de la imagen. Luego, la mesa re-
gresa al interior del orificio del escaner hasta que el cabezal se coloca
en el centro. (Huettel, 2004 [1]).

Dependiendo de la secuencia de pulso utilizada, el escaner de MRI puede detec-
tar diferentes propiedades de tejido para distinguir entre los tipos de tejido. Por
ejemplo, una resonancia magnética de la rodilla puede revelar si los ligamen-



2.1. Una introduccion a imdgenes de resonancia magnética funcional 7

tos estdn intactos o desgarrados, y una resonancia magnética del cerebro puede
detectar la diferencia entre la materia gris y blanca.

Se pueden construir diferentes secuencias de pulso que crean imdgenes sensi-
bles a tumores, anomalias en los vasos sanguineos, dafio 6seo y muchas otras
afecciones. La capacidad de examinar multiples propiedades bioldgicamente
interesantes del tejido hace de la MRI una herramienta clinica extraordinaria-
mente flexible y poderosa.

Si bien gran parte del conocimiento sobre el cerebro proviene del estudio de
su estructura, en particular al relacionar los trastornos neurologicos con los pa-
trones de dafio cerebral que los causan, los estudios estructurales son limitados
ya que no pueden revelar cambios fisioldgicos a corto plazo asociados con la
funcidn activa del cerebro. Para comprender el funcionamiento del cerebro hu-
mano normal, se necesitan estudios funcionales de neuroimagen. LLa neuroima-
gen funcional intenta localizar diferentes procesos mentales en diferentes partes
del cerebro, creando un mapa de qué areas son responsables de qué procesos.
Sin embargo, a diferencia de los frendlogos, quienes creian que rasgos muy
complejos estaban asociados con regiones cerebrales discretas, los investigado-
res modernos reconocen que muchas funciones dependen de redes distribuidas
y que una sola region cerebral puede participar en mas de una funcion.

La neuroimagen funcional no comenz6 con fMRI, antes de ese momento, la téc-
nica de neuroimagen funcional més utilizada era la tomografia por emision de
positrones (positron emission tomography, PE, que se basa en la inyeccion
de trazadores radiactivos para medir los cambios en el cerebro, incluido el flujo
sanguineo y / o el metabolismo de la glucosa. Usando PET, los investigado-
res podrian identificar partes del cerebro que estdn metabdlicamente asociadas
con una funcién perceptiva, motora o cognitiva dada, como ver caras, mover
la mano derecha o recitar oraciones mentales. Sin embargo, las imagenes PET
tienen varias desventajas, incluida la invasividad de las inyecciones radiactivas,
el costo de generar is6topos radiactivos y la baja velocidad a la que se obtienen
las imdgenes. Estas limitaciones han frenado el crecimiento del PET, aunque
todavia tiene usos importantes.

La mayoria de los estudios de fMRI miden los cambios en la oxigenacion de
la sangre con el tiempo. Debido a que los niveles de oxigenacion de la sangre
cambian rapidamente después de la actividad de las neuronas en una region ce-
rebral, la resonancia magnética funcional permite a los investigadores localizar

>Tomograffa por emisién de positrones (PET). Una técnica de neuroimagen funcional que crea
imagenes basadas en el movimiento de material radiactivo inyectado.
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la actividad cerebral en una base de segundo a segundo y en milimetros de su
origen. Y, debido a que los cambios en la oxigenacion de la sangre ocurren in-
trinsecamente (endégenamente) como parte de la fisiologia cerebral normal, la
resonancia magnética funcional es una técnica no invasiva que puede repetirse
tantas veces como sea necesario en el mismo individuo. Debido a estas venta-
jas, miles de investigadores de cientos de instituciones adoptaron rdpidamente
la fMRI como una herramienta de investigacion primaria.

2.1.2. Relevancia de las imagenes de resonancia
magnética funcional

Al evaluar la importancia de la neuroimagen funcional, es importante tener en
cuenta las otras técnicas disponibles para el neurocientifico para estudiar la fun-
cion cerebral. Se utilizan comtinmente tres clases principales de técnicas sin
imagenes: estudios de lesiones, manipulaciones de medicamentos y registros
de actividad eléctrica. Cada una proporciona informacién importante sobre el
cerebro, y todos son fundamentales para la neurociencia moderna. Mediante
el uso de neuroimagen junto con estos otros enfoques, los cientificos pueden
abordar problemas complejos que pueden estar mds all4 del alcance de una sola
técnica.

A pesar de que los estudios de lesiones tienen un valor incuestionable para di-
lucidar la funcién cerebral y siguen siendo una parte importante del arsenal del
neurocientifico, tienen poca aplicabilidad. Un problema bien apreciado resulta
de la estructura de red del cerebro: el hecho de que el dafio al drea X perjudi-
que el comportamiento Y indica que X es necesario para Y, pero no que X es
suficiente para Y. Como una parte interconectada de un sistema complejo, una
region cerebral dada puede soportar mas de una funcidn, y cada funcién puede
ser apoyada por muchas regiones cerebrales. Ademads, los efectos de una lesion
a menudo cambian con el tiempo. A medida que el cerebro sana, una regién
lesionada puede ser capaz de soportar nuevamente el procesamiento; u otras re-
giones pueden cambiar su procesamiento para compensar el dafio. Por lo tanto,
es critico, en los estudios de lesiones, evaluar los efectos de muchas ubicacio-
nes de lesiones diferentes y rastrear los efectos de esas lesiones a lo largo del
tiempo.

Un problema relacionado para los estudios de lesiones humanas proviene de la
dificultad para encontrar pacientes con dafo aislado. Muchos pacientes tienen
dafios difusos como resultado de un traumatismo craneoencefdlico o un derrame
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cerebral y, como tales, sus lesiones pueden abarcar muchas regiones cerebrales
funcionales. Dada la poca frecuencia de muchos tipos de daino cerebral, los
estudios de lesiones humanas a menudo son mds interpretables cuando se con-
sideran en el contexto de otras técnicas, que incluyen imagenes funcionales.

Un segundo método para estudiar sistemas funcionales en el cerebro proviene
de manipulaciones de medicamentos en animales y humanos. Los estudios de
medicamentos son poderosos, ya que permiten la investigacion de sistemas ce-
rebrales a gran escala que a menudo no estdn asociados con lesiones simples;
y son clinicamente relevantes, ya que muchas drogas tienen efectos bien enten-
didos sobre los trastornos cerebrales (por ejemplo, la enfermedad de Parkinson
y las drogas que manipulan la disponibilidad del neurotransmisor dopamina).
Sin embargo, una desventaja central es la dificultad para identificar funciones
de regiones cerebrales especificas después de la aplicacion sistémica de un me-
dicamento. Ademas, muchas manipulaciones de medicamentos tienen cursos
de tiempo relativamente lentos, con cambios funcionales que pueden ocurrir
durante semanas, por lo que las inferencias sobre procesos cognitivos a corto
plazo se vuelven desafiantes.

La medicion de los registros de actividad eléctrica es una técnica principal utili-
zada para evaluar la funcién cerebral. Las grabaciones de potenciales eléctricos
de electrodos que se insertan cerca o dentro de neuronas individuales propor-
cionan la medida mas directa de la actividad neuronal. Por ejemplo, si un mono
estad entrenado para recordar una imagen durante un retraso de unos segundos,
las neuronas en sus 16bulos frontales laterales exhiben una mayor actividad du-
rante el intervalo de retraso. No se pueden implantar electrodos en sujetos hu-
manos sanos, aunque esto a veces se hace en pacientes con epilepsia severa
para ayudar a localizar la fuente de sus ataques. Sin embargo, la actividad eléc-
trica y magnética generada dentro del cerebro se puede medir fuera del craneo
utilizando técnicas conocidas como electroencefalografia (EEGEI) y magneto-
encefalografia (MEGEI). Usando estos métodos de registro electromagnético, se
pueden medir cambios muy rdpidos en los potenciales eléctricos y el flujo mag-
nético, por lo que estas técnicas son valiosas para estudiar el momento de los
procesos cerebrales.

Los métodos electrofisiologicos sufren una compensacion entre la precision de
localizacion y la invasividad. Los estudios de una sola unidad permiten una lo-

3Electroencefalografia (electroencephalography, EEG). La medicién del potencial eléctrico
del cerebro, generalmente a través de electrodos colocados en la superficie del cerebro.

“Magnetoencefalografia (magnetoencephalography, MEG). Una técnica de neuroimagen fun-
cional no invasiva que mide cambios muy pequefos en los campos magnéticos causados por
la actividad eléctrica de las neuronas, con potencial de alta resolucién espacial y temporal.
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calizaciéon muy precisa de la actividad a una célula especifica en una region
especifica del cerebro, pero requieren la insercion de electrodos directamente
en el cerebro. Si bien los estudios extracraneales de EEG y MEG no dafan el
cerebro, es matematicamente imposible identificar de forma exclusiva las ubi-
caciones de las fuentes neurales que causan un patrén de actividad determinado
en el crdneo. Este problema inverso ha limitado el valor de EEG y MEG en la
creacion de mapas de la funcion cerebral.

2.1.3. Conceptos clave

Cualquier técnica de imagen, desde rayos X hasta fMRI, se puede evaluar me-
diante criterios simples: ;qué cantidad mide?, ;con qué sensibilidad puede me-
dir esa cantidad?, ;con qué precision en el espacio mide esa cantidad y con qué
frecuencia puede realizar la medicion? Considere el simple sistema de imagenes
formado por el sol, una persona y una pared (Figura [2.3)).

Figura 2.3: Imdgenes y contraste. En el sistema de imdgenes muy simple formado
por el sol, un objeto y una pared, la opacidad del objeto se puede estimar
por la oscuridad de la sombra que se proyecta. Este sistema de imdgenes
muestra un contraste basado en la opacidad a la luz visible. (Huettel,
2004 [D).

Si se para entre el sol brillante y la pared, aparecerd su sombra. Para objetos
opacos, como las personas, la sombra serd muy oscura en comparacién con la
pared que la rodea. Sin embargo, si los rayos del sol atraviesan algo insustan-
cial, como una nube o una cortina transparente, la sombra sera mucho mas clara.
En este sistema de imagenes, la cantidad que se mide es la cantidad de fotones
de luz solar que inciden en la pared y, por inferencia, el grado en que el objeto
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que interviene absorbe fotones. Al comparar las sombras proyectadas por di-
ferentes objetos, como una persona o una nube, se podria estimar la opacidad
Optica de los objetos. Aqui, la diferencia entre la oscuridad y la luz en la pared
indexa la opacidad (es decir, la transmitancia de la luz) del objeto que se esta
fotografiando, con dreas oscuras que indican objetos opacos y areas brillantes
que indican transparencia. De hecho, este sistema simple captura la esencia de
la técnica familiar de rayos X.

La diferencia entre las sombras mds claras y mas oscuras es una medida del
contraste disponible en nuestro sistema para crear imagenes de opacidad 6ptica.
Si la técnica de imagen es sensible a pequefas gradaciones en la cantidad que se
mide, la imagen resultante tendrd un buen contraste y nos permitira hacer discri-
minaciones finas en nuestras mediciones de diferentes objetos. El contraste, sin
embargo, no es una cantidad absoluta. Debido a que ningin método de imagen
es perfecto, siempre habra alguna variacion en la sefial medida. Por ejemplo, un
avion que pasa por encima puede bloquear momentaneamente el sol y cambiar
la intensidad de su sombra en el mundo. Es tipico, entonces, expresar el con-
traste con respecto a la variacion en el contraste debido al ruido y discutir los
resultados en términos de la relacidn contraste/ruido (contrast-to-noise ratio,

CNRP).

Dependiendo de la secuencia de pulso utilizada por el escéner, se pueden crear
imégenes que diferencien la densidad de protones baja versus alta, la materia
gris frente a la materia blanca o el liquido frente al tejido. Por lo tanto, la canti-
dad que se mide es diferente para cada uno de estos tipos de imagenes. En este
contexto, el contraste tiene otro significado especial que puede ser confuso.

En la Figura se muestran imagenes que tienen un contraste basado en las
propiedades intrinsecas del tejido 77 y 7>. Describiremos estas propiedades de
los tejidos y como se crean estos diferentes tipos de imdgenes. En las imdgenes
ponderadas en 77, la diferencia o contraste entre la luz y la oscuridad es una
medida de la diferencia relativa en 77 de los tejidos. Por lo tanto, también nos
referimos a estas imdgenes como imagenes de contraste 77. En las imédgenes
de contraste 71, el fluido aparece como negro, la materia gris aparece como gris
oscuro y la materia blanca aparece como gris claro. En las imagenes de contraste
T3, el contraste entre la luz y la oscuridad ahora mide una propiedad de tejido
diferente llamada 73, y ahora la materia gris es clara, la materia blanca es oscura
y el fluido es muy brillante.

SRelacién contraste/ruido (CNR) La magnitud de la diferencia de intensidad entre diferentes
cantidades dividida por la variabilidad en sus medidas.
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Figura 2.4: Contraste y contraste/ruido en imagenes de RM. En (A) y (B) se mues-
tran imdgenes sensibles a dos tipos de contraste diferentes. (A) Una
imagen sensible al contraste 77, mientras que (B) es una imagen sensi-
ble al contraste 7,. Tenga en cuenta que, aunque gran parte de la misma
estructura cerebral estd presente en ambas imdgenes, las intensidades
relativas de los diferentes tipos de tejidos son muy diferentes. En (C)
y (D) se muestran dos imédgenes con el mismo tipo de contraste pero
diferentes relaciones de contraste a ruido. (C) Se puede ver una imagen
con un contraste muy alto con respecto al ruido y detalles significativos
en la imagen. (D) Una imagen con menor contraste con el ruido y algu-
nas distinciones como el limite entre la materia gris y blanca son mds
dificiles de identificar. (Huettel, 2004 [1]]).

Para mapear la funcion cerebral, los investigadores deben crear imagenes que
distingan entre las dreas activas y no activas del cerebro (Figura[2.5). Estas ima-
genes se basan en el contraste funcional. En los estudios de PET, el contraste
funcional se basa en el numero de particulas de desintegracion radiactiva emiti-
das. Para que los investigadores digan que un drea del cerebro es mas activa que
otra, debe haber una diferencia estadisticamente significativa en el nimero de
particulas emitidas entre esas regiones. En los estudios de resonancia magnética,
el contraste funcional generalmente se basa en la cantidad total de hemoglobina
desoxigenada en la sangre y si una region se clasifica como activa o inactiva de-
pende de la magnitud del cambio en la desoxigenacion hemoglobina. Hacemos
hincapié en que el contraste con el ruido, ya sea anatdmico o funcional, depen-
de tanto de la cantidad de cambio de sefial como de la variabilidad del cambio
de sefal. Una imagen puede tener un alto contraste con el ruido a pesar de las
pequefias diferencias de intensidad absoluta si hay muy poca variabilidad con
cada propiedad que se mide.
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Figura 2.5: Un mapa funcional del cerebro. Esta imagen muestra una reconstruc-
cién del hemisferio derecho del cerebro con areas de actividad estadisti-
camente significativa indicadas en color. La tarea experimental implicé
una bisqueda visual y, por lo tanto, las dreas de los l6bulos occipital y
parietal (a la derecha) son muy activas. Se utiliz6 una imagen anatémica
de alta resolucidn para crear la superficie cortical reconstruida y se lle-
varon a cabo una serie de andlisis funcionales para identificar qué partes
del cerebro estaban activas. (Huettel, 2004 [1]]).

La capacidad de distinguir diferentes ubicaciones dentro de una imagen se co-
noce como resolucidn espacial. Dado que todas las imdgenes de RM muestran
el cerebro en tres dimensiones, las unidades de muestreo basicas de MRI se
conocen como voxeles o elementos de volumen. A medida que disminuye el
tamafio del voxel, mejora la capacidad de identificar la estructura fina en una
imagen del cerebro (Figura [2.6).
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Figura 2.6: El cerebro humano en diferentes resoluciones espaciales. La resolucién
espacial se refiere a la capacidad de resolver pequefias diferencias en una
imagen. En general, podemos definir la resolucién espacial en funcién
del tamafio de los elementos utilizados para construir la imagen. Las
imagenes que se muestran aqui presentan el mismo cerebro muestreado
en cinco tamafios de elementos diferentes: (A) 8 mm, (B) 4 mm, (C) 2
mm, (D) 1,5 mm y (E) 1 mm. Tenga en cuenta que la estructura gris-
blanca estd bien representada en las tltimas tres imagenes, que muestran
una resolucién de mas del doble del espesor tipico de materia gris de 5
mm. (Huettel, 2004 [1])).

En principio, el tamafio del voxel en MRI puede hacerse arbitrariamente pe-
quefio; las imédgenes de alta resolucion espacial de cerebros de roedores pueden
tener voxeles de menos de 0.05 mm en un lado. Pero la sefial total recupera-
da de un véxel es proporcional a su tamafio, y los voxeles que son demasiado
pequeiios pueden tener una sefial insuficiente para crear imigenes de alta ca-
lidad. En la resonancia magnética estructural del cerebro humano, los voxeles
son a menudo de aproximadamente 1 a 2 mm en cada dimensién, mientras que
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en la resonancia magnética funcional, los voxeles son tipicamente de aproxi-
madamente 3 a 5 mm de lado. Aunque las imdgenes de resonancia magnética
estructural se consideran representaciones estaticas del cerebro, la resonancia
magnética funcional es inherentemente dindmica, ya que mide los cambios en
la actividad cerebral con el tiempo. La velocidad a la que una técnica adquie-
re imdgenes, o su frecuencia de muestreo, determina su resolucién temporal.
En todos los estudios de fMRI, la frecuencia de muestreo varia de unos pocos
cientos de milisegundos a unos segundos, lo que es mucho mas rapido que los
estudios anteriores de PET que integraron la actividad cerebral en intervalos de
aproximadamente un minuto o incluso mas. La regla fundamental para la reso-
lucién temporal es que una sefial debe muestrearse el doble de frecuencia que
el cambio mds ripido presente en la sefial. Este limite es conocido como la fre-
cuencia de Nyquist. Sin embargo, la frecuencia tedrica de Nyquist no es el tinico
limite en la resolucién temporal. Nuestra capacidad para determinar el momen-
to de la actividad funcional en el cerebro también estd limitada por la lentitud
de los cambios fisioldgicos que buscamos medir. La mayoria de los estudios de
fMRI miden los cambios en la oxigenacion de la sangre, que se resuelven en un
periodo de unos pocos segundos a unas pocas decenas de segundos. Incluso si
tomamos muestras del cerebro muy ripidamente, los cambios hemodinamicos
pueden ocurrir muy lentamente para que podamos hacer inferencias sobre una
actividad neuronal mads rapida.

2.2. BOLD fMRI

Casi todos los estudios de fMRI se basan en una medida endégena conocida
como contraste dependiente del nivel de oxigenacion de la sangre (por sus si-
glas en inglés blood-oxygenation-level dependent, BOLD). La idea de utilizar
las propiedades de la sangre como indices de las funciones cerebrales tiene mas
de un siglo de antigiiedad. La investigacion preliminar demostré que la hemo-
globina desoxigenada es paramagnética, mientras que la hemoglobina oxige-
nada es diamagnética. Estudios posteriores a principios de la década de 1980
revelaron que las diferencias resultantes en la susceptibilidad magnética podian
medirse mediante resonancia magnética. Estos resultados, junto con la mayor
prevalencia de los escaneres de resonancia magnética y el desarrollo de secuen-
cias de pulso de alta velocidad, prepararon el escenario para el crecimiento de
la resonancia magnética a principios de la década de 1990. Ogawa y sus cole-
gas realizaron importantes estudios que demuestran la viabilidad del contraste
BOLD utilizando modelos de probeta y animales. Descubrieron que los cam-
bios en la oxigenacién de la sangre podrian visualizarse usando imigenes pon-
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deradas en 7. Los primeros estudios en humanos de fMRI BOLD investigaron
las propiedades bdsicas de las cortezas visuales y motoras y se publicaron en
1992. Al mismo tiempo, los cientificos investigaron el uso de agentes de con-
traste exdgenos. Si bien los agentes de contraste pueden mejorar la sefial a ruido
en los estudios funcionales, su invasividad los ha hecho menos populares que
BOLD. La respuesta BOLD a la actividad neuronal breve, o la respuesta hemo-
dindmica, consiste en un retraso de inicio corto, un aumento a un pico después
de unos segundos, un retorno a la linea de base y un subimpulso prolongado.
Algunos investigadores informan la presencia de una disminucion inicial en la
sefial BOLD debido a la extraccidn inicial de oxigeno antes de los aumentos en
el flujo sanguineo, pero este efecto no siempre se ve.

2.3. Propiedades espaciales y temporales de
fMRI

La resonancia magnética funcional se ha convertido en una técnica dominante
de neuroimagen en gran parte debido a sus propiedades espaciales y tempo-
rales. La resolucion espacial de un estudio fMRI determina nuestra capacidad
para separar regiones cerebrales adyacentes con diferentes propiedades funcio-
nales. Un factor clave para la resolucion espacial es el tamafio del voxel, que
generalmente es de aproximadamente 3 a Smm para los estudios de cerebro
completo, pero puede ser inferior a 1 mm para los estudios dirigidos a una sola
region del cerebro. Sin embargo, usar voxeles muy pequefios tiene desventajas,
notablemente disminuye la sefial de RM y aumenta el tiempo de adquisicién de
imégenes. Dado que la respuesta hemodindmica medida por fMRI depende del
aumento del flujo sanguineo, el efecto BOLD se puede medir en el drenaje de
venas que estdn distantes del sitio de actividad. La resolucion espacial efecti-
va puede demostrarse eliminando estos efectos de grandes vasos. La resolucion
temporal de la resonancia magnética se refiere a la capacidad de estimar el mo-
mento de la actividad neuronal a partir de los cambios hemodindmicos medidos.
El parametro clave de la secuencia del pulso para la resolucién temporal es el
tiempo de repeticion (TR), que generalmente es de 1 a 3s. Dependiendo del di-
seflo experimental, la disminucién de TR por debajo de este rango puede tener
poco efecto sobre la potencia experimental. Si bien el momento absoluto de la
actividad neuronal es dificil de determinar usando fMRI, el tiempo relativo de
actividad entre diferentes estimulos o diferentes regiones del cerebro se puede
determinar en unos pocos cientos de milisegundos. La no linealidad de la res-
puesta hemodindmica en la resonancia magnética funcional reflejan la dindmica
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temporal de la actividad en una ubicacidn individual simple. Si la misma region
del cerebro se vuelve activa dos veces en una sucesion rdpida, la respuesta he-
modindmica al segundo evento se reduce en amplitud en comparacién con la
provocada por un solo evento. Este periodo refractario dura aproximadamente
6 segundos, con efectos més grandes vistos en duraciones menores de aproxi-
madamente 2 segundos. Si bien los efectos refractarios presentan un desafio
de andlisis para la mayoria de los estudios, algunos investigadores han aprove-
chado estos efectos para estudiar la adaptacion funcional dentro de una region
cerebral.

2.4. Senal y ruido en fMRI

La capacidad de detectar la variabilidad o sefal relacionada con la tarea, dentro
de la variabilidad no relacionada con la tarea, o el ruido, es critica para fMRI.
Los estudios de estado de reposo pueden ofrecer una mejor relacion sefial/ruido
que los enfoques basados en tareas. Para demostrar este principio, las modu-
laciones BOLD grabadas de la corteza somato motora se observaron durante
una tarea simple en la que se pidi6 a los sujetos que presionaran un botén con
la mano derecha (Figura (Fox,2006b [2]). En este caso, el sujeto presiond
el boton solo una vez durante la sesion de escaneo. Examinando el trazado de
la corteza somatomotora izquierda solo (Figura[2.7| A), es imposible identificar
cuando durante la sesi6n se produjo la pulsacién del boton. La sefal, o la mo-
dulacién relacionada con la tarea, es muy pequeiia en relacién con la enorme
cantidad de ruido en curso. Incluso si uno se enfoca solo en el tiempo en que
se presiona el boton, cuando la modulacion BOLD relacionada con la tarea es
maxima, la modulacién relacionada con la tarea representa solo el 20% de la
varianza BOLD total ( Fox, 2006b, 2007b [2, 23]]). Esto significa que durante
una sesion de tarea estindar de fMRI, mas del 80 % de la modulacién BOLD
puede descartarse como ruido. Esta es la razon por la que los estudios BOLD
relacionados con tareas requieren una gran cantidad de ensayos y promedios
extensos para obtener un mapa de sefal o activacion, y esto puede ser parte de
la razén por la que la resonancia magnética funcional basada solo en tareas ha
encontrado una aplicacion limitada en el &mbito clinico (Fox,2010 [24]).
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Figura 2.7: Caracteristicas de sefial a ruido de la actividad espontdnea y provoca-
da por la tarea. (A) Curso de tiempo de resonancia magnética funcional
desde la corteza somato motora izquierda (LMC) durante una sola ca-
rrera cuando el sujeto presiond el botén una vez con la mano derecha.
Debido a la mala sefial al ruido, es imposible identificar la actividad
relacionada con la tarea. (B) La comparaciéon de la LMC con la cor-
teza somato motora derecha (RMC) muestra que gran parte del ruido
es una actividad espontdnea en curso correlacionada dentro del sistema
somatomotor. (C) Después de restar el RMC del LMC, la modulacién
relacionada con la tarea de la presion del botén individual es evidente
(flecha naranja). Las regiones de interés LMC y RMC se muestran para
su comodidad en el mapa insertado. (Fox, 2006b [2]).

Una observacion critica que forma la base de las im4genes de resonancia mag-
nética funcional en estado de reposo fue el hallazgo de que gran parte de es-
te “ruido” que es tan problematico para los estudios basados en tareas son en
realidad fluctuaciones espontdneas en curso que estdn correlacionadas dentro de
distintas redes corticales. Esto se hace evidente en el ejemplo de pulsacion de



2.5. Preprocesamiento de datos fMRI 19

boton cuando se agrega el trazado de la corteza somatomotora derecha, que s6-
lo participa minimamente en la tarea del diestro, al trazado ya mostrado para la
corteza somatomotora izquierda (Figura[2.7|B). Gran parte del “ruido” en la cor-
teza somatomotora izquierda también estd presente en la derecha. Es importante
sefialar que esta varianza compartida es especifica del sistema somatomotor y
puede estar directamente relacionada con la variabilidad en la funcién motora
(Fox, 2006b, 2007b [2, 23]]). Incluso si uno se enfoca solo en la época de pre-
sionar los botones, la actividad espontdnea en curso puede representar alrededor
del 60 % del “ruido” BOLD (Fox, 2006b, 2007b [2, 23]). De hecho, se puede
restar la actividad espontdnea en curso de la corteza somatomotora izquierda y
la respuesta al presionar un solo botén se hace evidente (Figura[2.7|C).

2.5. Preprocesamiento de datos fMRI

Los procedimientos de preprocesamiento miden y / o eliminan la variabilidad
no deseada en los datos de fMRI para mejorar los andlisis experimentales. Las
pruebas regulares de garantia de calidad son importantes para prevenir y diag-
nosticar problemas de datos. Al evaluar la SNR sin procesar, verificar los pro-
blemas comunes de adquisicién de imdgenes y examinar las distorsiones en las
imégenes, los investigadores pueden asegurarse de que un problema de hard-
ware o software con el escéner se pueda identificar y corregir rdpidamente. Los
pasos iniciales de preprocesamiento temporal y espacial corrigen la variabili-
dad tanto en el tiempo de adquisicion de corte como en la posicién espacial de
los voxeles. La causa mas insidiosa de error espacial es el movimiento de la
cabeza, que si no se corrige puede introducir artefactos severos en los andlisis.
La prevencion del movimiento de la cabeza generalmente se basa en la com-
binacién de dispositivos restrictivos, como barras de mordedura o madscaras,
y el entrenamiento del sujeto. Los errores espaciales resultantes de la falta de
homogeneidad en el campo magnético estitico o la bobina de radiofrecuencia
se pueden corregir mediante el mapeo o la estimacion del campo de distorsion
resultante. Para mejorar la localizacion espacial de la actividad, las imédgenes
pueden transformarse tanto por corregistro funcional-estructural como por nor-
malizacion. El corregistro de fMRI combina los datos funcionales con imédgenes
estructurales de mayor resolucion, lo que permite una mejor localizacién anat6-
mica de la actividad en un sujeto. La normalizacién matemdaticamente deforma
los cerebros de los sujetos a un marco estereotdxico estandar, lo que permite
una mejor comparacion entre individuos en un estudio, asi como el informe de
datos en coordenadas comunes para la comparacién entre estudios. La resolu-
cién funcional se puede mejorar mediante el uso juicioso del filtrado temporal y
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espacial. El filtrado temporal puede eliminar componentes de ruido selectivos,
como los introducidos por procesos fisioldgicos, y puede corregir el escaner de
baja frecuencia. El filtrado espacial puede aumentar la SNR funcional, reducir
el ruido aparente y aumentar la validez de las comparaciones entre sujetos. Sin
embargo, los filtros aplicados incorrectamente pueden reducir significativamen-
te la calidad de los datos.

Un paso de preprocesamiento comun reduce explicitamente la resolucion espa-
cial al suavizar los datos de fMRI utilizando un filtro gaussiano tridimensional
de varios voxeles de ancho. Los pardmetros de suavizado tipicos pueden au-
mentar el tamafo efectivo de voxel a 6 x 6 x 6 mm o mas. Tenga en cuenta
que dicho voxel contiene mas de 3 veces el volumen de un voxel de 4 mm en
un lado y 27 veces el volumen de un voxel de 2 mm en un lado. Si bien el
suavizado puede reducir la resolucion espacial, puede mejorar la validez de las
pruebas estadisticas y las comparaciones entre sujetos. Otros pasos de analisis
también reducen la resolucion espacial, aunque no tan obviamente como el sua-
vizado espacial. Una comparacion entre sujetos reducird la resolucion espacial,
ya que los sujetos diferirdn en su estructura anatomica. Ademads, los algorit-
mos para transformar sujetos en un espacio estereotixico comun, un proceso
conocido como normalizacion, reducen aun mds la resolucion espacial debido
a la dificultad para hacer coincidir la anatomia de una persona con una plantilla
estereotaxica.

2.6. Red neuronal por defecto (DMN Default
Mode Network)

Hans Berger descubri6 en 1929, que el cerebro estaba constantemente activo
incluso durante el suefo, cuando registr6 el primer electroencefalograma. De
alguna manera, este hecho fue minimizado por los investigadores de fMRI que
consideraron que el cerebro estaba completamente en reposo durante la con-
dicién de control cuando los participantes yacian en silencio en una maquina
de fMRI con los ojos cerrados o los 0jos abiertos fijos en una cruz. Las im4-
genes tomadas en estas condiciones se consideraron solo ruido. La condicién
experimental activa implicaba tipicamente la presentacion de un estimulo; par-
ticipacion en una tarea cognitiva. Solo entonces se esperaba que el cerebro se
activard. Hay dos enfoques principales para analizar los datos resultantes. El en-
foque clésico consiste en restar la imagen de control de la imagen experimental
para ver qué redes cerebrales fueron activadas, encendidas, por el estimulo o la
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tarea. Este enfoque asume que todas las redes cerebrales superiores estdn tran-
quilas a menos que se estimulen externamente. No se cree que se produzca nin-
gln procesamiento inconsciente. Actividad en estructuras cerebrales inferiores
responsables de funciones auténomas como la respiracion, la frecuencia car-
diaca, la temperatura corporal, la presion arterial y otras funciones auténomas
se consideran ruido que se mide durante la condicién de control. En resumen,
este enfoque asume una perspectiva de reflejo pavloviano donde el cerebro es
pasivo hasta que se estimula externamente. Esta sigue siendo la perspectiva de
investigacion de la ciencia cognitiva dominante (Tryon, 2014 [25]).

La red neuronal por defecto (DMN) fue descubierta por Raichle en el 2001
[26]. Fue descubierto invirtiendo el procedimiento de resta de datos. LLa imagen
experimental se rest de la imagen de control para ver qué redes cerebrales se
desactivaron, se apagaron, cuando el cerebro atiende a un estimulo externo. Este
segundo enfoque se basa en la perspectiva inversa de que el cerebro siempre
estd muy ocupado haciendo lo suyo mientras se encuentra en el llamado estado
de ‘reposo’, y se interrumpe cuando necesita atender un estimulo externo o
realizar una tarea en particular. Estas redes neuronales interactivas constituyen
la red de modo predeterminado (DMN). Mas del 90 % de la energia consumida
por el cerebro se utiliza para apoyar la DMN (Raichle y Snyder, 2007 [27]). El
DMN continda activo durante el suefio. La actividad de DMN persiste incluso
durante la anestesia ligera (Raichle, 2009 [28]). La evidencia de apoyo para el
DMN ahora se ha replicado suficientemente bien como para que sea un hecho
de neurociencia.

Mas concretamente podemos decir [29] que la red neuronal por defecto es una
red funcional prominente, caracterizada por una importante actividad intrinseca
de un conjunto de regiones cerebrales que estdn activas cuando el individuo
mantiene actividad de vagabundeo mental, y disminuyen su actividad cuando el
individuo ejerce actividades perceptivas o motoras.

2.6.1. Anatomia de la red neuronal por defecto

Originalmente se estableciod la anatomia de la DMN por los aumentos de activa-
cion durante tareas pasivas comparadas con un amplio rango de tareas activas.
Aproximaciones mds recientes han identificado este sistema via correlacion de
actividad intrinseca en distintas dreas cerebrales. Las dreas corticales implica-
das en la red por defecto incluyen dreas de asociaciéon y no involucran dreas
motoras o sensoriales. Incluyen la corteza prefrontal medial (MPFC), corteza
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cingulada anterior, precuneus, cingulo posterior, corteza parietal lateral (giro
supramarginal y angular) y 16bulo temporal lateral. Las regiones dentro de esta
red convergen en la corteza cingulada posterior extendiéndose al precuneus que
estd conectado fuertemente con el hipocampo (Vergara, 2013 [29]).



Estado del arte

En este capitulo veremos que el problema de realizar una parcelacion cerebral
no es una tarea facil de realizar, que se ha tratado de atacar con diferentes téc-
nicas, veremos que se han intentado técnicas de agrupacién supervisadas y no
supervisadas, su efectividad y diversidad de resultados con datos de pacientes
reales.

3.1. Un enfoque de agrupamiento supervisado

para la inferencia de estados cerebrales
basada en fMRI

En el articulo “A supervised clustering approach for fMRI-based inference of
brain states” de Vincent Michel (2011)[3]], se propone un método que combina
sefales de muchas regiones del cerebro observadas en imagenes de resonancia
magnética funcional (fMRI) para predecir el comportamiento del sujeto durante
una sesion de exploracion. Tales predicciones sufren de la gran cantidad de re-
giones cerebrales muestreadas en una cuadricula de véxeles en un conjunto de
datos estandar de fMRI: la maldicion de la dimensionalidad. Por tanto, es ne-
cesaria la reduccion de la dimensionalidad, pero a menudo se realiza mediante
un procedimiento de seleccion de caracteristicas univariantes, que no maneja ni
la estructura espacial de las imédgenes ni la naturaleza multivariada de la sefial.
Al introducir un agrupamiento jerdrquico del volumen cerebral que incorpora
restricciones de conectividad, se reduce el alcance de las posibles configuracio-
nes espaciales a un solo drbol de regiones anidadas adaptadas a la sefial. Luego,
el arbol se poda en un entorno supervisado, de ahi el nombre de agrupamiento
supervisado, para extraer una parcela (division del volumen) de manera que los
promedios de sefales basados en parcelas predigan mejor la informacién del
objetivo. De este modo, la reduccion de la dimensionalidad se logra mediante la
aglomeracion de caracteristicas, y las caracteristicas construidas ahora propor-
cionan una representacion de multiples escalas de la sefial. Las comparaciones
con métodos de referencia tanto en datos simulados como reales muestran que
el enfoque propuesto en el trabajo de Vincent Michel[3], produce una mayor

23
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precision de prediccion que los enfoques estdndar basado en voxeles. Ademds,
el método infiere una ponderacion explicita de las regiones involucradas en la
tarea de regresion o clasificacion.

3.1.1. Métodos

Modelo lineal predictivo

Introducimos el siguiente modelo lineal predictivo para la configuracién de re-
gresion:
y=Xw+b (3.1)

donde y € R” representa la variable de comportamiento y (w,b) son los pa-
rdmetros que se estimardn en un conjunto de entrenamiento que comprende n
muestras. Un vector w € R” puede verse como una imagen; p es el nimero de
caracteristicas (o voxeles) y b € R se llama interseccion (o sesgo). La matriz
X € R"*P es la matriz de disefio. Cada fila es una muestra p-dimensional, es
decir, un mapa de activacion relacionado con la observacion. En el caso de la
clasificacion con un modelo lineal, tenemos:

y = sign(Xw+D) (3.2)

dondey € {—1,1}"y “sign” denota la funcién de signo. El uso de la interseccién
es fundamental en la prictica ya que permite desviar el hiperplano separador de
0. Sin embargo, en aras de la simplicidad en la presentacion del método, de
ahora en adelante se considerarda b como un coeficiente agregado en el vector w.
Esto se hace concatenando una columna llena con 1 a la matriz X. Observamos
X/ 1a sefial en el j-ésimo véxel (caracteristica) .

Parcelaciones

Se define una parcela P como un grupo de voxeles conectados, siendo una par-
celacién P una particion de todo el conjunto de entidades en un conjunto de
parcelas:

Viell,...,pl,3ke]l,...,8] :v/ e P* (3.3)
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tal que
Vk,k) €[l,...,8*st. kK, PrnP" =0 (3.4)

donde & es el niimero de parcelas y PX la parcela k. La sefial basada en parcela
X, es la sefial promedio de todos los voxeles dentro de cada parcela (se pue-
den considerar otras representaciones, por ejemplo, valores medianos de cada
parcela), y la k-€sima fila de X, se indica XI’,‘ :

)y jlviepk X/
Pk

Xk —

K (3.5)

donde py es el nimero de véxeles en la parcela PX.

Regresion de la cresta bayesiana

La regresion de la cresta bayesiana (Bayesian Ridge Regression, BRR), es el
modelo lineal predictivo utilizado para esta seccion. BRR se basa en la siguiente
suposicion gaussiana:

=

p(y | Xp.w,a)=[] (il Xpiw. @) (3.6)
=1

~

Suponemos que el ruido € es gaussiano con precision o (inversa de la varian-
za), es decir, p(e | @) = A (O, Ot_lln) Para fines de regularizacion, es decir, al
restringir los valores de los pesos para que sean pequefios, se puede agregar a
priori gaussiano sobre w, es decir, p(w | A) = 4" (w|0,A'I}), que conduce
a:

p(w|Xp,y,0,A) o< A (W | 1,X) (3.7
donde: .
=oXX
A L (3.8)
L= (Al 4 aX[Xp)

Para tener un marco bayesiano completo y evitar soluciones degeneradas,
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se pueden agregar los a priori Gamma clésicos en o ~ I'(a; 1, 00) y A ~

F(;l,;)vl,;l,z)i

—XX)

_1exp
T (xx,x0) =xx 122 (3.9)
( ) 2 r (xl)
y la actualizacion de los pardmetros como:
2
PO 2 (3.10)

1 (yi—Xpip) +200

donde y= Z;Z’ ﬂi’;sp y s; son los valores propios de X pT X,. En los experimentos

detallados en esta seccidn, se eligieron A; = A = o) = 0 = 1079, es decir, a
priori débilmente informativos.

BRR se resuelve mediante un algoritmo iterativo que maximiza la verosimilitud

, . . o 1 o L. .
logaritmica; comenzando con @ = vary) Y A = 1,se evalda iterativamente U y

Y usando la Ec. y se usaron estos valores para estimar 7, A y & usando la
Ec[3.10] La convergencia del algoritmo se supervisa mediante las actualizacio-
nes de w, y el algoritmo se detiene si |wy | — WSHl < 1073, donde W, y Wy
son los valores de w en dos pasos consecutivos.

3.1.1.1. Agrupacién supervisado

En esta seccién, se detalla la denominada agrupacién supervisada, que aborda
las limitaciones de los enfoques de aglomeracion de caracteristicas no supervi-
sadas. El diagrama de flujo del enfoque propuesto por Vincent Michel, en 2011
[3] se muestra en la Fig[3.1]
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Figura 3.1: Diagrama de flujo del enfoque de agrupamiento supervisado. Paso de
abajo hacia arriba (agrupacién de Ward) - paso [3.1.1.1.T} el drbol T se
construye desde las hojas (los voxeles en el cuadro gris) hasta la raiz
unica (es decir, el volumen cerebral completo), siguiendo las limita-
ciones de conectividad espacial. Paso de arriba hacia abajo (poda del
arbol) - paso|3.1.1.1.2 el arbol de Ward se corta de forma recursiva en
subdrboles mds pequeinos, cada uno correspondiente a una parcela, para
maximizar la precision de la prediccion § . Seleccién del modelo - pa-

o[3.1.1.1.3} dado el conjunto de parcelaciones anidadas obtenidas por
el paso de poda, seleccionamos el subdrbol éptimo 7', es decir, el que
arroja el valor éptimo para §. (Vincent, 2011 [3]).

Primero, se construye una subdivision jerarquica del dominio de buisqueda utili-
zando el algoritmo de agrupamiento jerarquico de Ward [30]. Los conjuntos de
parcelas anidadas resultantes construidos a partir de los datos funcionales son
isomorfos a un arbol. Por construccion, existe un mapeo uno a uno entre los
cortes de este drbol y las parcelaciones del dominio. Dada una parcela, la sefal
se puede representar mediante promedios basados en parcelas, lo que propor-
ciona una representacion de baja dimension de los datos (es decir, aglomeracion
de caracteristicas). El método presentado es un enfoque avido que optimiza el
corte para maximizar la precisién de la prediccion basada en los promedios ba-
sados en parcelas. Al hacerlo, se estima una parcela del dominio en un entorno
de aprendizaje supervisado, de ahi el nombre agrupacion supervisada.

3.1.1.1.1. Paso ascendente: agrupacion jerarquica

Como primer paso, se ignora la informacion destino, es decir, la variable de
comportamiento que se va a predecir, y se utiliza un agrupamiento aglomerati-
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vo jerdrquico. Se agregan restricciones de conectividad a este algoritmo (solo
los grupos adyacentes se pueden fusionar) para que solo se creen agrupaciones
conectadas espacialmente, es decir, parcelas. Este enfoque crea una jerarquia de
parcelas representadas como un drbol T (o dendrograma) [31]. Como los con-
juntos de parcelas anidadas resultantes son isomorfos al arbol T, se identifica
cualquier drbol cortado con una parcela dada del dominio. La raiz del arbol es
la parcela tinica que reune todos los voxeles, siendo las hojas las parcelas con un
solo voxel. Cualquier corte del arbol en subarboles 6 corresponde a una parcela
tnica P 9, a través de la cual los datos pueden reducirse a promedios basados
en parcelas 8. Entre los diferentes agrupamientos aglomerativos jerarquicos,
se utiliza el enfoque de minimizacion de varianza del algoritmo de Ward [30]
para garantizar que los promedios basados en parcelas proporcionen una repre-
sentacion justa de la sefial dentro de cada parcela. En cada paso, se fusionan
las dos parcelas para que la parcela resultante minimice la suma de diferencias
cuadradas dentro de todas las parcelas (criterio de inercia).

3.1.1.1.2. Paso de arriba hacia abajo: poda del arbol T

Debido a que la subdivision jerdrquica del volumen cerebral (por inclusiones su-
cesivas) se identifica naturalmente como un arbol T, elegir una parcela adaptada
al problema de prediccidn significa optimizar un corte del arbol. Cada subarbol
creado por el corte representa una region cuya sefial promedio se utiliza para la
prediccion. Como actualmente no se dispone de una solucidon 6ptima para re-
solver este problema, consideraron dos enfoques para realizar dicho corte (ver

B.2).
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Figura 3.2: Paso de arriba hacia abajo (poda del 4rbol) - paso En el en-
foque de corte sin supervision, (izquierda) el arbol de Ward se divide
en 6 parcelas a través de un corte horizontal (azul). En el enfoque de
corte supervisado (derecha), al elegir el mejor corte (rojo) del arbol da-
da una funcién de puntuacién &, , nos enfocamos en algunas regiones
especificas del drbol que son mds informativas. (Vincent, 2011 [3]).

Para tener A parcelas, estos dos métodos comienzan desde la raiz del arbol T
(una parcela tunica para todo el cerebro) y refinan iterativamente la parcela-
cion:

= La primera solucién consiste en utilizar el criterio de inercia del algorit-
mo de Ward: el corte consiste en una subdivisién del arbol de Ward en
sus A ramas principales. Como esto no toma en cuenta la informacion
objetivo, se denomina corte no supervisado (UC).

= [asegunda solucién consiste en inicializar el corte en el nivel mds alto de
la jerarquia y luego encontrar sucesivamente el nuevo corte de subarbol
que maximiza una puntuacién de prediccién §, mientras se usa una pre-
diccién de funcién F (por ejemplo, maquina de vectores de soporte [32])
instanciada con los promedios de sefales basadas en parcelas en el paso
actual. Como es un enfoque codicioso, los cortes sucesivos crean itera-
tivamente una parcela mas fina del volumen de busqueda, dando como
resultado el conjunto de parcelaciones Py,...,Px. Mdas especificamente,
una parcela se divide en cada paso, donde la eleccioén de la division es-
td determinada por el problema de prediccién. Después de 6 pasos de
exploracion, el cerebro se divide en parcelas 6 + 1.
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3.1.1.1.3. Paso de seleccién del modelo: subarbol éptimo 7'

En ambos casos, se produce un conjunto de parcelaciones anidadas, y ain debe
elegirse el modelo optimo entre los cortes disponibles. Se selecciona el subar-
bol T que arroja la puntuacién de prediccién 6ptima . La parcelacién éptima
correspondiente se utiliza luego para crear parcelas tanto en conjuntos de en-
trenamiento como de prueba. Por lo tanto, se entrena y se prueba una funcion
de prediccion en estos dos conjuntos de parcelas para calcular la precision de
prediccion del marco.

3.1.2. Experimentos y resultados con datos reales
3.1.2.1. Detalles sobre datos reales

Se aplicaron los diferentes métodos para analizar diez sujetos de un conjunto de
datos de resonancia magnética funcional relacionado con el estudio de la repre-
sentacion visual de objetos en el cerebro (ver [33] para mas detalles). Durante
el experimento, diez voluntarios sanos vieron objetos de dos categorias (cada
una de las dos categorias se usa en la mitad de los sujetos) con cuatro ejemplos
diferentes en cada categoria. Cada ejemplar se present6 en tres tamafios dife-
rentes (produciendo 12 condiciones experimentales diferentes por sujeto). Cada
estimulo se presentd cuatro veces en cada una de las seis sesiones. Se realiz6
un promedio de los datos de las cuatro repeticiones, lo que resulté en un total
de n = 72 imégenes por sujeto (una imagen de cada estimulo por sesion). Las
imagenes funcionales se adquirieron en un sistema de RM 3-T con bobina de
cabeza de ocho canales (Siemens Trio, Erlangen, Alemania) como volimenes
de imagen eco-planar (EPI) ponderados en T2 *. Se obtuvieron veinte cortes
transversales con un tiempo de repeticion de 2 s (tiempo de eco, 30 ms; dngulo
de volteo, 70° ; voxeles de 2 x 2 x 2 mm; espacio de 0,5 mm). El realineamien-
to, la normalizacién a la plantilla MNIE| y el ajuste del modelo lineal general
(GLMEI) se realizaron con el software SPMS5 1. En el GLM, el curso temporal
de cada uno de los 12 estimulos convolucionados con una funcién de respues-
ta hemodindmica estdndar se modelé por separado, al tiempo que se tuvo en
cuenta la autocorrelacién en serie con un modelo AR (1) y se eliminaron los
términos de deriva de baja frecuencia con un filtro de paso alto con un corte de

'MNI, es una plantilla de un cerebro estindar creada mediante el uso de una gran serie de
imdgenes por resonancia magnética en sujetos control normal.

2El modelo lineal general (GLM) es un método estadistico utilizado en los anélisis morfomé-
tricos del cerebro debido a su capacidad para incorporar una multitud de efectos.
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128 segundos. En esta seccion se utilizaron las imagenes de estimacion de pard-
metros por sesion resultantes. Todos los andlisis se realizan en todo el volumen
cerebral.

Experimentos de regresion: se agruparon los cuatro ejemplos diferentes en ca-
da una de las dos categorias, lo que dio lugar a imdgenes etiquetadas de acuerdo
con los 3 tamanos posibles del objeto. Al hacerlo, Vincent y sus colaborado-
res encontraron informacion discriminativa para predecir el tamafio del objeto
presentado. Esto se reduce a un problema de regresion, en el que el objetivo es
predecir un factor escalar simple (tamafio o escala del objeto presentado).

Por lo que, realizaron un andlisis de regresion intersujetos sobre los tamafios.
Este anélisis se basa en activaciones de efectos fijos especificos del sujeto, es
decir, para cada condicion, los seis mapas de activacién correspondientes a las
seis sesiones se promedian juntos. Esto produce un total de doce iméagenes por
sujeto, una para cada condicion experimental. Las dimensiones del conjunto de
datos reales son p ~ 7x10* y n = 120 (dividido en tres tamafios diferentes).
Posteriormente, se evaluo el rendimiento del método mediante validacion cru-
zada (dejando un sujeto fuera). Los pardmetros de los métodos de referencia
se optimizan con una validacion cruzada anidada dejando un sujeto fuera en el
conjunto de entrenamiento o validacion, en los rangos indicados anteriormente.
El agrupamiento supervisado y el agrupamiento no supervisado se utilizan con
la regresion de la cresta bayesiana (BRR)(como se describe en la seccion 3.3
en [34]]) como funcidn de prediccion F'. Internamente, se utiliza una validacion
cruzada dejando un sujeto fuera y estableciendo el nimero méaximo de parcelas
en A =75. Por tanto, el nimero 6ptimo de parcelas se selecciona entre 1y 75
mediante un ciclo de validacion cruzada anidado.

Un activo importante de BRR es que adapta la regularizacion a los datos dispo-
nibles y, por lo tanto, puede hacer frente a las diferentes dimensiones del proble-
ma: en los primeros pasos del algoritmo de agrupamiento supervisado, se tienen
mas muestras que caracteristicas, y para el ultimo paso, se tienen mas caracte-
risticas que muestras. Los dos hiperpardmetros que gobiernan la distribucion
gamma del término de regularizacién de BRR se establecen en 10~ (el anterior
es poco informativo). No optimizaron estos hiperparametros, por consideracio-
nes computacionales, pero comprobaron que con previos mds informativos se
obtienen resultados similares en el experimento de regresion (0.81 y 0.79 con
respectivamente A} = A, =0.01 y A4, =1, = 1).

Experimentos de clasificacion:Vincent y sus colaboradores evaluarén el
desempefio en un segundo tipo de discriminacion que es la clasificacion de
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objetos. En ese caso, se promediaron las imédgenes para los tres tamafios y el
interés se centrd en discriminar entre formas de objetos individuales. Para cada
una de las dos categorias, esto se puede manejar como un problema de clasifi-
cacion, donde el objetivo es predecir la forma de un objeto correspondiente a
una nueva exploracion de fMRI. Se realizaron dos anélisis correspondientes a
las dos categorias utilizadas, cada una con cinco sujetos. En este experimento,
el agrupamiento supervisado y el agrupamiento no supervisado se utilizan con
SVC (C =0.01) como funcién de prediccion F. Dicho valor de C produce una
buena regularizacion de los pesos en el enfoque propuesto, y los resultados no
son demasiado sensibles a este pardmetro (67,5 % para C = 10).

3.1.2.2. Resultados para la prediccion del tamaiio

Los resultados del andlisis entre sujetos se muestran en la Tabla[3.1 Ambos mé-
todos basados en parcelaciones funcionan mejor que los métodos de referencia
basados en voxeles. Las parcelas pueden considerarse un método preciso para
comprimir informacién sin perder el rendimiento de la prediccion.

| Methods | mean { | std { | mdx{ | min{ | p-valto UC |
SVR 0.77 0.11 097 | 0.58 0.0817
Elastic net 0.78 0.1 0.97 | 0.65 0.0992
UC - BRR 0.83 0.08 097 | 0.73 -

SC - BRR 0.82 0.08 0.93 0.7 0.8184

Tabla 3.1: Varianza explicada { para los diferentes métodos en el anélisis de predic-
cién de tamano. Los valores p se calculan mediante una prueba t pareada.
El algoritmo de corte sin supervision (UC) produce la mejor precision de
prediccion (validacion cruzada de dejando un sujeto fuera). El corte su-
pervisado (SC) produce resultados similares a los de UC (la diferencia
no es significativa). Los dos enfoques basados en voxeles producen una
precision de prediccién mds baja que los enfoques basados en parcela-
ciones. (Vincent, 2011 [3]]).

La figura [3.3] muestra los pesos encontrados para el corte supervisado, los dos
métodos de referencia y el reflector (SVR con C =1 y un radio de 2 véxeles),
usando el conjunto de datos completo. Como se puede ver, el algoritmo pro-
puesto produce un mapa de cargas agrupadas, en comparacion con los mapas
producidos por los métodos basados en voxeles, que son muy escasos y difici-
les de representar. En comparacion con el reflector, el agrupamiento supervisado
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crea mas grupos que también son mds féciles de interpretar ya que estdn bien
separados. Ademads, el enfoque que propusieron produce una precision de pre-
diccion para todo el andlisis del cerebro, al contrario que el reflector que solo
proporciona una medida local de informacion.

C\ Lf?:i

Figura 3.3: Resultados para la prediccion del tamafio. Mapas de pesos encontrados
por corte supervisado, los dos métodos de referencia basados en voxeles
y el reflector. El algoritmo crea grupos muy interpretables, en compara-
cién con los métodos de referencia, lo que estd relacionado con el hecho
de que no consideran la estructura espacial de la imagen. Ademas, el
agrupamiento supervisado produce mapas similares a los del reflector,
pero también recupera algunos grupos adicionales. (Vincent, 2011 [3])).

La mayoria de las parcelas informativas estdn ubicadas en la parte posterior de
la corteza occipital, muy probablemente correspondiente a la corteza visual pri-
maria, con algunas parcelas adicionales ligeramente mas anteriores en la corte-
za occipital lateral posterior. Esto es consistente con los hallazgos previos [33]]
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donde se observé un gradiente de sensibilidad al tamafio a través de las ROI
occipitales laterales selectivas de objetos, mientras que la discriminacién de ta-
mafios mds precisa se obtiene en la corteza visual primaria.

3.1.3. Discusion

En esta seccion, se ha presentado un método para mejorar la predicciéon de va-
riables experimentales a partir de imagenes cerebrales de resonancia magnética
funcional. El enfoque construye parcelaciones (grupos de voxeles conectados)
por caracteristica de aglomeracion dentro de todo el cerebro, y permite tener en
cuenta tanto la estructura espacial y la informaciéon multivariante dentro de todo
el cerebro.

Dado que una imagen cerebral de resonancia magnética funcional tiene tipi-
camente de 10* a 10° véxeles, es perfectamente razonable utilizar estructuras
intermedias, para reducir la dimensionalidad de los datos. También se confir-
mo mediante diferentes experimentos que las parcelas son una buena manera de
abordar el problema de la variabilidad espacial en los estudios entre sujetos. Por
tanto, la aglomeracion de caracteristicas es un enfoque preciso para la desafian-
te generalizacion entre sujetos de la lectura del cerebro [35) 36]. Esto puede
explicarse por el hecho de que la consideraciéon de parcelas permite localizar
la actividad funcional entre sujetos y asi encontrar un soporte comun de codi-
gos neuronales de interés (ver figura[3.4). Por el contrario, los métodos basados
en voxel adolecen de la variabilidad espacial entre sujetos y su rendimiento es
relativamente menor.
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Figura 3.4: Ilustracién de la aglomeracion de caracteristicas para hacer frente a la
variabilidad entre sujetos. Las regiones implicadas en la tarea cognitiva
estdn representadas por discos de diferentes colores. Las poblaciones de
neuronas activas no estdn exactamente en la misma posicion entre los
sujetos (arriba), y la sefial media entre sujetos en los voxeles informa-
tivos (abajo) es escasa. Por lo tanto, estd claro que, en este caso, los
enfoques de decodificacion basados en voxeles funcionardn mal. Sin
embargo, la media de los voxeles informativos dentro de cada region
entre los sujetos (abajo) lleva mas informacion y deberia producir una
prediccidn mas precisa entre los sujetos. (Vincent, 2011 [3]).

Este enfoque conlleva la dificultad técnica de optimizar la parcelacidn con res-
pecto a la organizacion espacial de la informacion dentro de la imagen. Para
romper la complejidad combinatoria del problema, se ha definido una parcela-
cién recursiva del volumen utilizando el algoritmo de Ward, que ademds esta
restringido para producir agrupaciones conectadas espacialmente. Se debe to-
mar en cuenta que es importante definir la parcela en la base de datos de entre-
namiento para evitar el sobreajuste de datos. Los conjuntos de posibles parcelas
de volumen se reducen luego a un arbol, y el problema se reduce a encontrar el
corte 6ptimo del arbol. Se propone un enfoque de corte supervisado que intenta
optimizar el corte con respecto a la tarea de prediccion. Aunque encontraron
que una solucién 6ptima no es factible, se adopt6 una estrategia codiciosa que
encuentra de forma recursiva las divisiones que mejoran la puntuacion de pre-
diccién. Sin embargo, todavia no hay garantia de que se pueda alcanzar el corte
Optimo con esta estrategia. Luego, la seleccion del modelo se realiza a posteriori
considerando la mejor parcelacion generalizada entre los modelos disponibles.
Ademas, este método se puede utilizar con datos reales y se ejecuta en un tiem-
po muy razonable (tan solo unos minutos).
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En términos de precision de prediccion, los métodos propuestos en esta sec-
cién arrojan mejores resultados para el estudio entre sujetos en los diferentes
experimentos, en comparacion con los enfoques mas avanzados (SVR, Elastic
net, SVC y SMLR). El corte supervisado produce una precision de prediccion
similar o superior a la del corte no supervisado. En el andlisis de prediccion de
tamafio, la informacién es probablemente mds burda que en el andlisis de pre-
diccién de objetos y, por lo tanto, la simple heuristica del corte sin supervision
produce una buena precision de prediccion. De hecho, la agrupacién supervi-
sada optimiza una funcién de costo al seleccionar el nimero de parcelas que
maximiza la precisién de la prediccion. Asi, en una tarea de prediccidén simple
como el problema de regresion detallado en esta seccion, este enfoque permi-
te extraer casi toda la informacion relevante. Sin embargo, en la prediccion de
informacion més detallada, como en la tarea de clasificacion, el procedimien-
to UC no proporciona una exploracion suficiente de las distintas parcelas y no
extrae toda la informacion relevante. Por el contrario, el enfoque SC explora
parcelas relevantes utilizando informacion supervisada y, por lo tanto, funciona
mejor que UC.

En términos de interpretabilidad, en simulaciones y datos reales este enfoque
tiene la capacidad particular de resaltar regiones de interés, dejando regiones
no informativas sin segmentar, y puede verse como un esquema de segmenta-
ci6on multiescala [26]. El esquema es mds util para localizar regiones predictivas
contiguas y para crear mapas interpretables y, por lo tanto, puede verse como
un enfoque intermedio entre el mapeo cerebral y la inferencia inversa. Ademas,
en comparacion con un enfoque de vanguardia para la decodificacion de grano
fino, a saber, el reflector, el método propuesto produce mapas similares, pero
ademads, el método propuesto tiene en cuenta la informacién no local y arroja
solo una puntuacién de prediccion correspondiente al andlisis del cerebro com-
pleto. Desde un punto de vista neurocientifico, el enfoque propuesto recupera
resultados bien conocidos, es decir, que las diferencias entre tamafios (o entre
estimulos con diferente envolvente espacial en general) se representan con ma-
yor precision en las sefiales de regiones visuales tempranas que tienen pequefios
y retinotopicamente colocadas campos receptivos.

De manera més general, este enfoque no se limita a una funcién de prediccion
determinada y se puede utilizar con muchos métodos de clasificacion / regresion
diferentes. De hecho, al restringir la busqueda del mejor subconjunto de voxeles
a un problema de poda de arboles, este algoritmo nos permite guiar la construc-
cién de la funcién de prediccion en una representacion de baja dimension de un
conjunto de datos de alta dimension.
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En conclusion, esta seccion presenta un método para extraer informacién de
imégenes cerebrales, que construye caracteristicas relevantes por aglomeracion
de caracteristicas en lugar de una simple seleccion. Una propiedad particular-
mente importante de este enfoque es su capacidad para enfocarse en regiones
relativamente pequefias pero informativas mientras deja dreas vastas pero no in-
formativas sin segmentar. Los resultados experimentales demuestran que este
algoritmo funciona bien para el anélisis entre sujetos donde la precision de la
prediccidn se prueba en nuevos sujetos. De hecho, el promedio espacial de la
sefial inducida por la parcelacion aparece como una forma poderosa de lidiar
con la variabilidad entre sujetos.

3.2. Comparacion entre algoritmos de
agrupaciones para generar parcelaciones
cerebrales

El andlisis y la interpretacion de los datos de neuroimagen a menudo requieren
que uno divida el cerebro en varias regiones, o parcelas, con caracteristicas ho-
mogéneas, ya sean estas regiones definidas en el volumen del cerebro o en la
superficie cortical. Si bien los atlas cerebrales predefinidos no se adaptan a la se-
nal en las imagenes de sujetos individuales, los enfoques de parcelacion utilizan
la actividad cerebral (por ejemplo, que se encuentra en algunos contrastes fun-
cionales de interés) y técnicas de agrupamiento para definir regiones con cierto
grado de homogeneidad de sefial. En esta seccion, se presenta el uso de diversas
técnicas aplicadas a la parcelacion cerebral, ver cudl de éstas es la mds apropia-
da para la problemdtica y como optimizar el modelo correspondiente. Se usan
dos criterios de principios: bondad de ajuste (precisién) y reproducibilidad de la
parcela en las muestras de bootstrap. Se estudiaron estos criterios en conjuntos
de datos de imégenes de resonancia magnética funcionales simulados y basados
en tareas para los algoritmos de agrupacion de Ward, espectrales y K-medias.
Se demuestra que, en general, la agrupacién de Ward funciona mejor que los
métodos alternativos con respecto a la reproducibilidad y la precision y que los
dos criterios divergen con respecto a los modelos preferidos (la reproducibilidad
conduce a soluciones mds conservadoras), posponiendo asi la decision practica
a una alternativa de nivel superior, a saber, la elecciéon de un compromiso entre
precision y estabilidad.

En esta seccion se presenta el trabajo realizado por Thirion y sus colaboradores
en 2014 [4], donde se centran en lo que llamaron parcelaciones funcionales. Es-
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tas parcelaciones se derivan actualmente de imagenes de resonancia magnética
funcionales en estado de reposo (Yeo, 2011[37/]; Blumensath, 2012 [38]]; Crad-
dock, 2012[39]; Kahnt, 2012[40]; Wig, 2014 [41]]). Para investigar qué parcela-
ciones son las mas apropiadas, restringieron el trabajo a los datos de activacion
que tienen modelos probabilisticos mas manejables que los datos en estado de
reposo.

3.2.1. Materiales y métodos utilizados por Thirion y sus
colaboradores [4]

3.2.1.1. Notacidén

Comenzaron con un conjunto dado de n imdgenes funcionales que represen-
tan, por ejemplo, diferentes contrastes en un grupo dado de sujetos. Denotaron
N como el nimero de sujetos y F el nimero de imdgenes funcionales (aqui
contrastes) por sujeto, de manera que n = NF'. Estas imdgenes suelen ser el re-
sultado de andlisis de primer nivel (efectos estandarizados) y se muestrean en
una cuadricula de Q voxeles. A partir de n volumenes de resonancia magnética
funcional Y = [yl, . ,yQ] € R™*Q que constan de Q véxeles, buscaron agrupar
estos voxeles para producir una representacion reducida de Y.

3.2.1.2. Métodos de agrupacion para la parcelaciéon funcional del
cerebro

3.2.1.2.1. Algoritmo de K-medias

K-medias es posiblemente la técnica de agrupamiento mas utilizada para datos
vectoriales. Consiste en una optimizacién alternativa de la ecuacién [3.11] para
la asignacion uy_medias de muestras para agrupar y la ecuacién [3.12] para la
estimacion de los centroides de agrupacion.

Vj € [1, 0], thmedias(J) = argminee g [[(Y)e=y’|| (31D
s 1 -
(Y). = El ) (3.12)

Uk — medias (J) =
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Minimiza explicitamente la inercia, es decir, la suma de las diferencias cua-
dradas entre las muestras y su centroide de grupo representativo. Thirion y sus
colaboradores [4] introdujeron una aproximacion en aras de la eficiencia: to-
do el conjunto de datos de caracteristicas utilizados en la agrupacion (varios
contrastes de todos los sujetos) de dimensién n = N (sujetos) xF' (contrastes)
se reduce con PCA H a m = 100 componentes ante la agrupacion, capturando
aproximadamente el 50 % de la varianza. Es importante tener en cuenta que el
agrupamiento de K-medias de datos de fMRI se utiliza sin considerar explici-
tamente su estructura espacial, aunque el suavizado espacial antes del agrupa-
miento puede proporcionar indirectamente una regularizacion espacial.

3.2.1.2.2. Algoritmo de Ward

Como alternativa, consideraron un agrupamiento aglomerativo jerarquico
(Johnson, 1967 [31]). Estos procedimientos comienzan con cada voxeles xj
que representan grupos aisladas j y, en cada iteracion, un par de grupos, selec-
cionadas de acuerdo con un criterio discutido a continuacidn, se fusionan en una
solo grupo. Este procedimiento produce una jerarquia de grupos representados
como un arbol binario, si, también llamado dendrograma (Johnson, 1967[31]),
donde cada nodo no terminal se asocia con el grupo obtenido al fusionar sus
dos grupos secundarios.

Entre los diferentes procedimientos de agrupamiento aglomerativo jerarquico,
Thirion y sus colaboradores [4]] usaron el enfoque de minimizacién de varianza
del algoritmo de Ward (Ward, 1963[30]). En resumen, dos grupos se fusionan
si el grupo resultante minimiza la suma de diferencias cuadradas de la senal
de fMRI dentro de todos los grupos. Mds formalmente, en cada paso del pro-
cedimiento, Thirion y sus colaboradores [4] fusionaron los grupos cl y c2 que
minimizan

A(cy, ) = Z Hyj_<Y>61UC2H§

J€E€C1Ucy
. 2 2
X Iy -Wal+ Y Hy"—<Y>c2 i (3.13)
ject kecy
c1]|c2] )
e+ el 1(Y)er = (Y)eoll2

3 Anilisis de componentes principales.
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donde (Y). es el vector promedio definido en la Ecuacién Para tener en
cuenta la informacién espacial, también agregaron restricciones de conectivi-
dad en el algoritmo de agrupamiento jerarquico, de modo que sélo los grupos
vecinos puedan fusionarse. En otras palabras, intentaron minimizar el criterio
A(cy,c2) solo para pares de grupos que comparten voxeles vecinos. Dado un
numero de parcelas K, detenemos la construccién del arbol en la (Q — K) ésima
iteracion y retenemos la asignacion correspondiente uy,,q - Tenga en cuenta que
los datos estan sujetos al mismo procedimiento de PCA que para la agrupacion
por K-medias.

3.2.1.2.3. Agrupacion espectral

El agrupamiento espectral (Shi y Malik, 2000[42]; Ng, 2001[43]) consiste en
realizar agrupaciones de K-medias en una representacion de los datos que con-
serva la estructura espacial pero que representa la similitud de las caracteristicas
funcionales. Esta representacion se obtiene tipicamente utilizando los primeros
vectores propios de la matriz laplaciana del grifico que codifica las relaciones
espaciales ponderadas por la similitud de caracteristicas funcionales entre ubi-
caciones adyacentes. Para todos los pares de voxeles (i, j) € [1---Q]?, Sea

exp _ Iy siiy json vecinos
W= 207 (3.14)
0 sino

donde Thirion y sus colaboradores [4] usaron GJ% =i~ J Hyi —y/ H2 , donde el

promedio se realiza sobre todos los pares de voxeles adyacentes. GJ% es la dis-
tancia cuadratica media entre los datos a través de voxeles vecinos. Por tanto, W
es una matriz de adyacencia ponderada por la distancia funcional entre voxeles.
Thirion y sus colaboradores [4]] denotaron Ay a la matriz diagonal que contiene
la suma de las filas de W.

Entonces,sea (&1, ..., &,) las primeras m soluciones de W& = AAy . La agru-
pacion espectral del conjunto de datos se define como:

Uespectral = K -medias ([&1,...,Ey]) (3.15)

m = 100 en los experimentos que realizaron. También probaron valores dife-
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rentes (mayores 0 menores), pero no arrojaron soluciones significativamente
mejores.

3.2.1.2.4. Agrupacion geométrico

Para proporcionar una referencia para la comparacion, también utilizaron un al-
goritmo de agrupamiento que no tiene en cuenta los datos funcionales, sino solo
las coordenadas espaciales de los voxeles. En la practica, se obtiene mediante
una agrupacion por K-medias de las coordenadas espaciales.

3.2.1.3. Un modelo de efectos mixtos de la senal dentro de las
parcelas

Thirion y sus colaboradores [4] introdujeron un modelo probabilistico de la
senal de los voxeles en una parcela dada (fija) P,k € [1,---, K], que incluye un
efecto de sujeto aleatorio. Supongamos que se trabaja con una imagen funcional
(F = 1). Sea p el nuimero de voxeles en la parcela, agrupados entre sujetos:
es el tamano de la parcela multiplicado por N; sea y un vector p-dimensional
que denota la senal escalar en los voxeles contenidos en P, concatenados entre
sujetos; lo modelaron a través del siguiente modelo de efectos mixtos:

y=ul+Xp+e (3.16)

donde u es la sefial promedio dentro de la parcela, 1 es un vector de unos de
longitud p, B es un vector de parametros de efectos aleatorios especificos del
sujeto, X la matriz (conocida) que asigna los sujetos a los voxeles: para cada fila,
un uno en la i-ésima columna indica que el valor es del sujeto i. € representa la
variabilidad intraindividual de la sefial dentro de una parcela. Se asume ademas
que € y B son independientes, normales y centrados en 0, con varianza 612 y
622 que expresan respectivamente la varianza dentro y entre sujetos. El modelo
probabilistico de y es asi:

y~ A (p1,0fI+ o7XX") (3.17)

donde I es la matriz identidad p x p.

La generalizacion a imdgenes no escalares (por ejemplo, imdgenes F' > 1 por
sujeto) se obtiene asumiendo la independencia de las observaciones condiciona-
da a la parcelacién, por lo que se desacopla en multiples modelos escalares (F).
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La estimacion de los pardmetros (U, 01,07) se realiza en cada parcela Py, k €
[1,---, K] utilizando el principio de maxima verosimilitud; utilizaron un algorit-
mo de esperanza-maximizacion para estimar los pardmetros del modelo (Meng
y Van Dyk, 1998[44]).

3.2.1.4. Selecciéon de modelo para parcelaciones funcionales

Un problema que surge naturalmente con los algoritmos de agrupacién en gru-
pos es la eleccion del nimero K de agrupaciones que se utilizardn en el modelo.
Para guiar esta eleccion, consideraron cuatro medidas estdndar: BIC, proba-
bilidad de validacién cruzada, indice de Rand ajustado e informacién mutua
normalizada.

3.2.1.4.1. Criterio de informacion bayesiano, (Bayesian information
criterion, BIC)

La bondad de ajuste de un modelo probabilistico viene dada por la probabilidad
logaritmica de los datos y la calidad del modelo se mide facilmente utilizando
el criterio BIC (Schwarz, 1978[45]]), que penaliza la probabilidad logaritmica
negativa por el nimero de pardmetros utilizados. Dentro de una parcela dada
Py, esto produce lo siguiente:

bic(k) = —2log A (y; 11,071+ 05XX") + 3log(p) (3.18)

donde 3 es el nimero de pardmetros del modelo (i, 0y, 0,). Tenga en cuenta
que todas las cantidades en esta férmula (y, u, 612, 622,X, p) dependen de k, el
indice de la parcela. bic(k) se suma entre parcelas para obtener una cantidad
unica que sea comparable para diferentes valores de K, que de ahora en adelante
denotaremos BIC.

El BIC es teéricamente asintéticamente Optimo para la seleccion de modelos
(Schwarz, 1978[45])), sin embargo, puede fallar en la préctica por varias razo-
nes. En particular, se basa en algunas hipétesis para los datos, como la estructura
i.i.(ﬂ de los residuos, que se violan en fMRI. Esto significa que la bondad de
ajuste de los modelos sobreparametrizados aumenta més rapido de lo que debe-
ria en teorfa y, por lo tanto, los modelos mas complejos, es decir, con un gran

“Independientes e idénticamente distribuidas.



3.2. Comparacion entre algoritmos de agrupaciones para generar
parcelaciones cerebrales 43

nimero de parcelas, se prefieren de forma sistemdtica y falsa. La hipétesis po-
dria estar relacionada con diferentes factores, como la fluidez de los datos o la
fluctuacion espacial entre individuos.

3.2.1.4.2. Probabilidad de validacion cruzada

Una caracteristica interesante del modelo (Ecuacion es que se puede eva-
luar con datos de prueba, lo que hace posible ejecutar un procedimiento de
validacion cruzada en diferentes sujetos; tal procedimiento no sobreajusta, don-
de sobreajuste significa modelos de ruido no reproducible, creando el sesgo
optimista inherente al aprender y evaluar un modelo sobre los mismos datos.
Usaron el log-verosimilitud en un esquema de validacion cruzada dividida alea-
toriamente: para cada pliegue, el modelo se aprende en el conjunto de entrena-
miento (es decir, una submuestra aleatoria del 80 % de los datos): esto incluye la
estimacion de la agrupacion y ajuste del modelo de efectos mixtos; la probabi-
lidad logaritmica calculada en los datos de prueba se suma luego en las parcelas
para obtener una cantidad unica, denominada CV - LL a continuacion.

3.2.1.4.3. Reproducibilidad por bootstrap

Las dos métricas anteriores solo abordan el ajuste de los datos por el mode-
lo. Otro criterio importante en la neuroimagen es la reproducibilidad (LaConte,
2003 [46])), que definieron en este contexto como la consistencia de dos solucio-
nes de agrupamiento a través de repeticiones en muestras bootstrap tomadas de
los datos, medidas mediante estadisticas de asignacion de voxeles a grupos. Para
estimar la reproducibilidad, repetieron la agrupacién mediante bootstrap sobre
los sujetos y evaluaron la estabilidad de la agrupacién entre pares de muestras
de bootstrap utilizando dos métricas estdndar: informacion mutua ajustada o
indice de Rand ajustado. El indice de Rand ajustado (ARI) estd comprendido
entre -1 y 1, y mide la consistencia de las dos etiquetas mientras es invariante a
una permutacion de las etiquetas (Vinh, 2009 [47]). Un valor de 1 significa una
correspondencia perfecta del etiquetado, mientras que un valor de 0 implica que
la correspondencia es al azar. Una caracteristica importante de la métrica ARI
es que escala bien cuando el nimero de grupos K es grande.

La informaciéon mutua ajustada (Adjusted mutual information, AMI) con un
limite superior de 1, y posiblemente negativo, es una estimacién de la informa-
ci6én mutua de dos asignaciones discretas de voxeles a parcelas, que se corrige
por azar: dos asignaciones estadisticamente independientes deben tener un valor
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AMI de 0, mientras que dos asignaciones idénticas deben tener un valor AMI
de 1.

3.2.2. Resultados usando datos reales
3.2.2.1. Evaluacion cualitativa de las soluciones

El disefo espacial de los grupos se puede observar en el volumen del cerebro
(ver Figura [3.5] para un corte axial), y representa las caracteristicas de los al-
goritmos de agrupamiento en competencia: El agrupamiento espectral produce
una parcelacion muy geométrica del volumen, lo que sugiere una menor sen-
sibilidad a los datos de entrada funcionales, mientras que K-medias presenta
resultados con menos consistencia espacial (por ejemplo, grupos desconecta-
dos), pero una representacion realista de parches funcionales plausibles, y el
algoritmo de Ward presenta un compromiso entre las dos soluciones.

k-means ward spectral

Figura 3.5: Ejemplo de parcelacion con 500 parcelas en el conjunto de datos del
localizador. (Thirion, 2014 [4]]).

Después de la parcelacion, los pardmetros del modelo (Ecuacién [3.16) se esti-
man en cada parcela, para cada contraste funcional y se pueden graficar en el
volumen cerebral; ver Figura @ En particular, se puede ver que 6] > 0> uni-
formemente, es decir, la variabilidad dentro de la parcela domina la variabilidad
entre sujetos cuando K = 500. Ademads, en el caso de la parcelaciéon de Ward
que se presenta aqui, la varianza interna y la varianza estimada entre los suje-
tos es bastante homogénea en todo el volumen cerebral. Sin embargo, tenga en
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cuenta que existe una tendencia a que ambos se correlacionen con el valor ab-
soluto de la sefial media. A continuacién, consideraron como los componentes
de la varianza, promediados entre parcelas, cambian con K en la Figura[3.7] Es-
tos valores evolucionan de manera mondétona con K: el pardmetro intra-sujeto
o1 (que mide la varianza entre voxel dentro de un sujeto dado, promediado en-
tre parcelas) disminuye mon6tonamente con K, como se esperaba; el pardmetro
inter-sujetos 0>, que caracteriza la variabilidad entre sujetos de la sefial media
dentro de una parcela, aumenta mondtonamente. Ambos parametros se acercan
a la igualdad para valores grandes de K (alrededor de 5000). Estas tendencias
son similares en todas las técnicas de agrupacion. En realidad, esto significa que
cambiar la resolucidon produce una reasignacion de la varianza del componente
intra-sujeto al inter-sujeto del modelo de efectos mixtos. Mds especificamente,
para valores bajos de K, la alta varianza intra-sujeto ensombrece la varianza
entre sujetos, y se debe usar un valor muy grande de K si se desea estimar co-
rrectamente la variabilidad entre sujetos de la sefial BOLD dentro del marco de
parcelacion.

Ji: mean intensity o1: within subject variance 5: between subject variance

Figura 3.6: Ejemplo de parametros estimados en una parcela obtenida con agrupa-
cién de Ward y K = 500 parcelas. Se dan en arbitrario unidades (porcen-
taje de la sefial de fMRI de referencia, al cuadrado para estimaciones de
varianza). Estos pardmetros son para el calculo del contraste funcional.
u: intensidad media, o7: varianza dentro del sujeto y o,: varianza entre
sujetos. (Thirion, 2014 [4])).
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Figura 3.7: Dependencia de K de los componentes de la varianza del modelo (Ecua-
cién [3.16), promediados entre parcelas y contrastes: tanto los pardme-
tros 6] como 0> muestran un comportamiento mondtono: la varianza
intra-sujeto disminuye &7 con K, mientras que la varianza entre sujetos
o0, aumenta con K. (Thirion, 2014 [4]]).

3.2.2.2. Anadlisis de la bondad del ajuste de los modelos (conjunto
de datos del localizador)

La bondad de ajuste del modelo viene dada por la probabilidad logaritmica, que
se puede comparar entre métodos para un valor fijo de K en la Figura[3.8 A. Las
principales observaciones son:

= Para todos los métodos, la curva alcanza un valor 6ptimo para un gran
nimero de parcelas (3000 < K <7000), que es mucho mds que el nimero
normalmente esperado y utilizado en experimentos de neuroimagen.

» K-medias y la agrupacion en grupos de Ward logran la distorsion mas
baja, es decir, pérdida de informacién de la sefal original, con K-medias
funcionando mejor para un nimero bajo de parcelas y la agrupacion de
Ward funcionando mejor para una gran cantidad de agrupaciones. El
agrupamiento espectral es inferior en términos de bondad de ajuste. Es
incluso mds bajo que una parcela puramente geométrica del volumen ce-
rebral para algunos valores de K.

= [a probabilidad logaritmica lograda es mayor en datos suavizados que en
datos no suavizados, pero el comportamiento es cualitativamente similar.
En este informe, solo presentaron resultados sobre datos sin depurar.
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Figura 3.8: Métricas de distorsion. (A) Exactitud del modelo (Ecuacion me-
dida a través de la log-verosimilitud sumada entre parcelas, en funcién
del nimero K de conglomerados. La precision se maximiza para valo-
res muy altos de K. El Criterio de Informacién Bayesiano (B) con el
signo invertido en aras de la visualizacion y el logaritmo de verosimi-
litud (C) con validacién cruzada, que se pueden utilizar para identificar
el modelo correcto, muestran el mismo comportamiento que la funcién
de log-verosimilitud. (Thirion, 2014 [4]).

En segundo lugar, podemos observar que, a diferencia de las simulaciones, el
BIC y la log-verosimilitud con validacion cruzada (Figuras3.8B, C) alcanzan su
O6ptimo al mismo valor de K que la funcién de log-verosimilitud de datos, por
lo tanto, a valores muy altos (3000 < K < 7000).

3.2.2.3. Compromiso de precision y reproducibilidad (conjunto de
datos del localizador)

La reproducibilidad de la agrupacion estimada mediante el bootstrapping de los
datos se puede estudiar en funcién del nimero de agrupaciones o en funcién de
la probabilidad. Ambas representaciones se presentan en la Figura [3.9]
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Figura 3.9: Andlisis del indice de reproducibilidad con respecto al nimero de par-
celas (A, B) y con respecto al log-verosimilitud (C). Para todos los mé-
todos menos uno, el indice B-AMI ( Bootstrapped Adjusted Mutual In-
formation) (A) muestra un maximo (local) para aproximadamente 200
parcelas y disminuye en comparacién con nimeros mds grandes, hasta
que vuelve a aumentar para grupos de nimeros muy grandes (K > 5000
). Por el contrario, B-ARI (indice de Rand ajustado de arranque) (B)
solo muestra el maximo local en la parcela de Ward. Si consideramos
B-AMI frente a la precision, existe una regiéon de compensacion, para
un nimero de parcelas comprendidas entre 200 y 5000 (porcién decre-
ciente de las curvas en la curva de reproducibilidad-precision), en la que
cada configuracion representa un compromiso diferente. Las dos técni-
cas dominantes son la agrupacion espectral, que maximiza el indice de
reproducibilidad, y la agrupaciéon de Ward, que produce una mayor pre-
cision en general. (Thirion, 2014 [4]).

El indice de reproducibilidad muestra un valor 6ptimo claro en K ~ 200 par-
celas. Para valores mds grandes, el indice de reproducibilidad disminuye lenta-
mente, pero aumenta nuevamente para una gran cantidad de parcelas K > 4000.
Este aumento tardio puede interpretarse facilmente como un artefacto debido
al hecho de que ahora estamos observando una gran cantidad de grupos muy
pequeiios, y que los indices de reproducibilidad no son adecuados en este caso.
También es cierto que los conglomerados muy pequefios tienden a representar
el sistema vecino espacial y, por lo tanto, esta alta reproducibilidad no es muy
informativa sobre las caracteristicas funcionales que llevan los datos.

El agrupamiento espectral supera a las otras alternativas en cuanto a reproduci-
bilidad, lo que significa que es capaz de capturar algunas caracteristicas estables
en los datos de entrada, aunque la representacion general es sub6ptima en térmi-
nos de precision. Con respecto al compromiso de sensibilidad / reproducibilidad
(ver Figura[3.9] derecha), el método espectral es dominante en la regién de baja
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precision / alta reproducibilidad, mientras que el método de Ward domina en la
region de alta precision / baja reproducibilidad.

3.2.3. Discusion

Los experimentos realizados comparan tres métodos para derivar parcelas ce-
rebrales a partir de datos funcionales, utilizando tres criterios de seleccion de
modelos y dos medidas de reproducibilidad. Aunque no son exhaustivos, estos
experimentos son muy informativos sobre el comportamiento general, el domi-
nio de la optimizacion de los métodos y los problemas que limitan el poder de
tales enfoques en el andlisis de datos de neuroimagen.

3.2.3.1. Directrices para la extraccion de una parcelacion
funcional

3.2.3.1.1. ;Cuaal algoritmo escoger?

Con respecto a los algoritmos de agrupacion, en general se puede decir que el
el algoritmo de Ward es el predilecto, a menos que se requiera una pequefia
cantidad de parcelaciones. De hecho, la agrupaciéon de Ward espacialmente res-
tringida supera a las otras técnicas en el gran régimen de K (digamos, K > 500)
en términos de bondad de ajuste, mientras que tiene resultados justos en térmi-
nos de reproducibilidad. Con respecto a K-medias, ofrece la ventaja adicional
de proporcionar parcelas conectadas espacialmente. En teoria, el algoritmo de
K-medias deberia funcionar mejor en términos de precision, pero el problema
de optimizacién resuelto por K-medias es dificil (no convexo) y, por lo tanto,
esta ligado a soluciones subOptimas; como consecuencia, el enfoque codicioso
en el algoritmo de Ward lo supera. Ademas, las parcelaciones basadas en K-
medias tienden a ajustarse a la idiosincrasia de los datos y, por lo tanto, no se
generalizan bien entre los conjuntos de datos. Bertrand Thirion y sus colabora-
dores [4] observaron que los modelos de mezcla se comportaron de manera si-
milar a K-medias, ya que K-medias es de hecho un modelo de mezcla gaussiano
restringido con asignaciones dificiles. En un experimento paralelo, se observo
que los modelos de mezcla gaussianos funcionan consistentemente mejor que
K-medias, pero la diferencia es pequeiia y tiene un alto costo computacional.

La agrupacion espectral no es un enfoque poderoso para delinear estructuras en
los datos. Un procedimiento de agrupamiento geométrico simple es tan bueno
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y, a veces, mejor en términos de precision. La razon es que el agrupamiento
espectral es eficiente con datos de alta SNRﬂ cuando las agrupaciones se discri-
minan facilmente, el cual no es el caso de los datos de neuroimagen funcional,
que en su mayoria describe estructuras geométricas. Se hicieron observaciones
similares en Craddock,2012[39]]. Sin embargo, tenga en cuenta que el agrupa-
miento espectral es incluso més estable que el agrupamiento geométrico, lo que
significa que captura alguna estructura de los datos de entrada.

3.2.3.1.2. ;jCuantas parcelaciones hacer?

En primer lugar, debe enfatizarse que elegir el nimero de parcelas en este mode-
lo no es exactamente la cuestion de decidir cuantas regiones funcionales se pue-
den encontrar en el cerebro, sino cudntos modelos constantes por partes pueden
ajustarse realmente a algunos datos de fMRI de manera confiable. La distincion
es importante, porque algunas regiones, por ejemplo V1, contendran gradientes
funcionales internos, como los relacionados con la retinotopia, la sensibilidad
a la orientacion y el dominio ocular. En teoria, la especificidad de la funcion
podria resolverse a nivel de columnas en estas regiones, pero esto no significa
que no existan estructuras mas grandes. Las conclusiones que extraemos aqui
estan ligadas a los datos que hemos utilizado y la generalizacién a diferentes
modalidades o contrastes (fMRI en estado de reposo, conectividad anatomica)
no esta garantizada. LLa bondad de los criterios relacionados con el ajuste arroja
numeros altos (hasta K = 5000 para el agrupamiento de Ward, un poco menos
para los demds, pero esto puede reflejar simplemente una falta de sensibilidad
de estos enfoques en el régimen de K grande, en el que el agrupamiento de
Ward se ajusta mejor a los datos), lo que indica simplemente que las activacio-
nes funcionales no se pueden representar facilmente como modelos constantes
por partes: si se trata de una caracteristica intrinseca de la funcion cerebral o un
impacto de un desajuste espacial entre sujetos o artefactos de preprocesamiento
sigue siendo una pregunta abierta. En el futuro, el uso de algoritmos de regis-
tro cerebral basados en datos funcionales (Sabuncu et al., 2010) puede afectar
significativamente la seleccion del modelo.

El criterio de reproducibilidad, por otro lado, alcanzé su punto miximo en
K ~ 200, lo que significa que probablemente haya un nivel de descripcion re-
levante con tal resolucion. Por lo tanto, cuando se utilizan parcelas para obtener
un modelo de organizacion del cerebro que busca caracterizar individualmente
cada parcela, se debe preferir una opcién conservadora K ~ 200 — 500 por mo-
tivos de reproducibilidad. Tenga en cuenta que K = 200 es un limite inferior en

SRelacién sefal/ruido.
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la dimensionalidad correcta, es decir, los modelos con una resolucion inferior a
200 regiones no son lo suficientemente flexibles para representar sefiales funcio-
nales sin introducir distorsiones graves. En particular, los atlas anatdmicos que
proponen una descomposicion en aproximadamente 100 regiones, no son sufi-
cientes para resumir sefiales funcionales, ya que algunas de las ROI resultantes
son muy grandes.

Sin embargo, el problema de optimizar el nimero de parcelas permanece abierto
y debe abordarse en base a datos.



Algoritmo de visibilidad

En este capitulo presentaremos brevemente algunos métodos para mapear se-
ries de tiempo en gréaficos y el papel que juega el algoritmo de visibilidad con
esta problemadtica, las propiedades que tiene este, asi como un ejemplo de su
aplicacién a un problema concreto.

4.1. Introduccidon

Sin tener en cuenta cualquier proceso subyacente (y por lo tanto cualquier sig-
nificado fisico, quimico, econémico o cualquier significado de sus meros valo-
res numéricos), podemos considerar una serie de tiempo simplemente como un
conjunto ordenado de valores y jugar al ingenuo juego matemdtico de conver-
tir este conjunto en un objeto matematico diferente con la ayuda de un mapeo
abstracto, y ver qué pasa: qué propiedades del conjunto original se conservan,
cudles se transforman y como, qué podemos decir de una de las representacio-
nes matemadticas con solo mirar la otra. Este ejercicio es de interés matemaético
en si mismo. Ademads, resulta que las series de tiempo o sefiales es un método
universal para extraer informacién de sistemas dindmicos en cualquier campo
de la ciencia. Por lo tanto, el juego matematico anterior gana un interés practico
inesperado ya que abre la posibilidad de analizar una serie de tiempo (es decir,
el resultado de un proceso dindmico) desde un dngulo alternativo. Por supues-
to, la informacién almacenada en la serie temporal original debe conservarse
de alguna manera en el mapeo. La motivacion se completa cuando la nueva re-
presentacion pertenece a un campo matemdtico relativamente maduro, donde
la informacidn codificada en tal representacion puede ser efectivamente desen-
redada y procesada. Esta es, en pocas palabras, una primera motivacién para
mapear series de tiempo en redes.

Esta motivacion se ve incrementada por dos factores interconectados: primero,
aunque es un campo maduro, el anélisis de series de tiempo tiene algunas limi-
taciones, cuando se refiere al estudio de las llamadas sefiales complejas. Mas
alla del régimen lineal, existe una amplia gama de fendmenos que suelen estar
abarcados en el campo de los denominados Sistemas Complejos. Bajo esta vaga
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definicién se encuentra una caracteristica comun: el efecto relevante de las no
linealidades en su representacion matematica. Esta caracteristica puede reflejar-
se en la evolucion temporal de (al menos una de) las variables que describen el
sistema y requiere el uso de herramientas especificas para el andlisis no lineal.
Los fendmenos dindmicos como el caos, los procesos estocasticos correlaciona-
dos de largo alcance, la intermitencia, la multifractalidad, etc. son ejemplos de
fendmenos complejos donde el anélisis de series de tiempo se lleva a sus pro-
pios limites. El andlisis de series de tiempo no lineales se desarrolla a partir de
técnicas como funciones de correlacion no lineal, algoritmos de incrustacion,
espectros multifractales, teoremas de proyeccion, herramientas que aumentan
en complejidad paralelamente a la complejidad del proceso / serie en estudio.
Los nuevos enfoques, los nuevos paradigmas para hacer frente a la complejidad
no solo son bienvenidos, sino necesarios. Enfoques que se ocupan de la no li-
nealidad intrinseca al ser intrinsecamente no lineal, que se ocupan del posible
caracter multiescala del proceso subyacente al estar disefiados para incorporar
de forma natural varias escalas. Y tal es el marco de las redes, de la teoria de
grafos. En segundo lugar, la era tecnoldgica nos brinda la posibilidad de ana-
lizar digitalmente los datos de un solo vistazo. Hoy en dia se pueden analizar
conjuntos de datos masivos, y con la ayuda de algoritmos bien adaptados, pode-
mos tener acceso y filtrar datos de muchos procesos diferentes, ya sean del drea
de la fisica, tecnoldgica o incluso social. Ha llegado el momento de desarrollar
nuevos enfoques para filtrar una gran cantidad de informacion.

Es en este contexto en el que naci6 el enfoque de red para el andlisis de series
temporales. El algoritmo de visibilidad publicado por Lucas Lacasa en 2008 [3]]
constituye una de otras posibilidades para mapear una serie de tiempo en un
grifico y posteriormente analizar la estructura de la serie a través del conjunto
de herramientas desarrolladas en la teoria de grafos / redes complejas.

4.1.1. Diferentes métodos para mapear series de
tiempo en graficos

La idea de mapear series de tiempo en graficos parece atractiva porque tiende
un puente entre dos campos prolificos de la ciencia moderna como el andlisis
de sefales no lineales y la teoria de redes complejas, tanto que ha atraido la
atencion de varios grupos de investigacion que han contribuido al tema con
diferentes estrategias de mapeo. Si bien una lista exhaustiva de tales estrategias
estd mas alld del alcance de este trabajo, describiremos brevemente algunas de
ellas.
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Zhang y Small en 2006 [48]] desarrollaron un método que mapeé cada ciclo de
una serie de tiempo pseudoperiddica en un nodo en un gréfico. La conexién en-
tre nodos se establecié mediante un umbral de distancia en el espacio de fase
reconstruido cuando era posible o mediante el coeficiente de correlacion lineal
entre ciclos en presencia de ruido. Las series de tiempo periddicas ruidosas se
mapearon en grificos aleatorios, mientras que las series de tiempo cadticas lo
hicieron en escala libre, con redes de mundo pequefio debido a la presencia de
orbitas periddicas inestables. Este método se aplicd posteriormente para carac-
terizar la dindmica cardiaca.

Xu en 2008 [49] se concentraron en las frecuencias relativas de aparicion de
motivos de cuatro nodos dentro de un gréfico en particular para clasificarlo en
una superfamilia de redes que correspondian a dindmicas subyacentes especifi-
cas de la serie de tiempo mapeada. En este caso, el método de mapeo consistié
en incrustar la serie temporal en un espacio de fase apropiado donde cada punto
correspondia a un nodo de la red. Se impuso un umbral no solo en la distancia
minima entre dos vecinos para ser elegible (la separacion temporal deberia ser
mayor que el periodo medio de los datos) sino también en el nimero maximo
de vecinos que podria tener un nodo. Se encontraron diferentes superfamilias
para dindmicas subyacentes periddicas cadticas, hipercadticas, aleatorias y rui-
dosas. También se encontraron huellas digitales unicas para sistemas dindmicos
especificos dentro de una familia.

Donner en 2010 y 2011[50, 51]]) presentaron una técnica que se basaba en las
propiedades de recurrencia en el espacio de fase de un sistema dindmico. Mas
precisamente, la matriz de recurrencia obtenida al imponer un umbral en la
distancia minima entre dos puntos en el espacio de fase (como en (Xu 2008
[49]])) se interpreté como la matriz de adyacencia de un gréafico no pondera-
do y no dirigido. Las propiedades de dichos graficos a tres escalas diferentes
(local, intermediada y global) se presentaron y estudiaron en varios sistemas
paradigmaticos (mapa de Hénon, sistema de Rossler, sistema de Lorenz, mapa
de Bernoulli). Se analiz6 la variacion de algunas de las propiedades de los gra-
ficos con el umbral de distancia, se propuso el uso de medidas especificas como
el coeficiente de agrupamiento local como una forma de detectar objetos din4-
micamente invariantes (puntos silla u orbitas periddicas inestables) y se sugirio
estudiar las propiedades del grafico que dependen de la dimension de incrusta-
cién como un medio para distinguir entre sistemas estocasticos y cadticos.

Campanharo en 2011 [S2] contribuyeron con una idea en la linea de Shirazi
(2009 [53]), Strozzi en 2009[54] y Haraguchi en 2009 [55] de un mapeo so-
breyectivo que admite una operacion inversa. Este enfoque abre la posibilidad
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reciproca de beneficiarse del andlisis de series de tiempo para estudiar la estruc-
tura y propiedades de las redes. Las series de tiempo se tratan como procesos de
Markov, los valores se agrupan en cuantiles que corresponderdn a los nodos en
el grafico asociado. Las conexiones ponderadas y dirigidas se establecen entre
nodos en funcién de la probabilidad de transicion entre cuantiles. Una operacion
inversa se puede definir sin ninglin conocimiento a priori de la correspondencia
entre nodos y cuantiles, simplemente imponiendo una condicién de continuidad
en la serie de tiempo por medio de una funcion de costo definida en la matriz de
adyacencia ponderada del gréfico. Se realiza un recorrido aleatorio por la red y
se recupera una serie temporal con propiedades equivalentes a la original. Este
método se aplico a una bateria de casos que incluia una familia de procesos pe-
riddicos a aleatorios parametrizados por la probabilidad de transicién p, un par
de sistemas cadticos (atractores de Lorentz y Rossler) y dos series de tiempo
de frecuencia cardiaca humana. Reciprocamente, el mapa inverso se aplicé a la
red metabdlica de Arabidopsis Thaliana y a la red de internet del afio 97. Se
demostrd que las series de tiempo obtenidas exhiben diferentes dindmicas.

Entre todos estos métodos de mapeo, en este capitulo vamos a concentrar nues-
tra atencion en el desarrollado en Lacasa en 2008[5] y trabajos posteriores. Para
citar algunas de sus caracteristicas mds relevantes, destacaremos su no locali-
dad intrinseca, su bajo costo computacional, su implementacion sencilla y su
forma bastante “simple” de heredar las propiedades de las series de tiempo en
la estructura de los graficos asociados. Estas caracteristicas van a facilitar la
bisqueda de conexiones entre los procesos subyacentes y las redes obtenidas a
partir de ellos mediante un andlisis directo de estas ultimas.

4.2. Teoria del algoritmo de visibilidad

Con fines ilustrativos, en la figura4.1] se presenta un esquema del algoritmo de
visibilidad. En la zona superior trazamos los primeros 20 valores de una serie
periddica usando barras verticales (los valores de los datos se muestran encima
del gréfico). Teniendo en cuenta esto, vinculamos cada barra (cada punto de la
serie temporal) con todas aquellas que se pueden ver desde la parte superior de
la considerada (lineas grises), obteniendo el grafico asociado (mostrado en la
parte inferior de la figura). En este grifico, cada nodo corresponde, en el mismo
orden, a datos en serie, y se conectan dos nodos si existe visibilidad entre los
datos correspondientes, es decir, si hay una linea recta que conecta los datos de
la serie, siempre que esta “linea de visibilidad” no se cruza con ninguna altura
de datos intermedia.
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Figura 4.1: Ejemplo ilustrativo del algoritmo de visibilidad. En la parte superior
graficamos una serie temporal periddica y en la parte inferior represen-
tamos el grafico generado a través del algoritmo de visibilidad. Cada
dato de la serie corresponde a un nodo en el grafico, de modo que dos
nodos estdn conectados si sus alturas de datos correspondientes cum-
plen el criterio de visibilidad de la ecuacion [4.1] Tenga en cuenta que
la distribucion de grados del gréifico de visibilidad estd compuesta por
un ndmero finito de picos, muy en la linea de la Transformada Discre-
ta de Fourier de una sefial periddica. Por tanto, podemos interpretar el
algoritmo de visibilidad como una transformacion geométrica. (Lacasa,
2008 [SI]).

De manera mds formal, sea {x(#;)},_, 5 una serie de tiempo de N datos. El
algoritmo de visibilidad natural (Lacasa, 2008[3]]) asigna cada dato de la serie a
un nodo en el grafico de visibilidad natural (en adelante NVg por sus siglas en
inglés natural visibility graph). Dos nodos i y j en el grafico estdn conectados si
se puede dibujar una linea recta en la serie de tiempo que une x (¢;) y x(¢;) que
no interseca ninguna altura de datos intermedia x (#;) (vease la figura para
obtener un grafico ilustracion).

Por lo tanto, i y j son dos nodos conectados, si se cumple el siguiente criterio
geométrico dentro de la serie de tiempo:

x() <x(ti) + (x (1) —x (1)) 4.1)

Ij—1I

Podemos comprobar facilmente por medio del presente algoritmo, que el grafico
extraido de una serie de tiempo es siempre:



4.2. Teoria del algoritmo de visibilidad 57

1. Conexa: cada nodo ve al menos a sus vecinos mds cercanos (izquierda y
derecha).

2. No dirigida: la forma en que se construye el algoritmo, no hay una direc-
cién definida en los enlaces.

3. Invariante ante transformaciones en los datos de la serie: el criterio de vi-
sibilidad es invariante bajo el cambio de escala de ambos ejes horizontal
y vertical, y bajo traslaciones horizontales y verticales (ver figura[4.2).

4. Con pérdidas: parte de la informacion relativa a la serie temporal se pier-
de inevitablemente en el mapeo debido al hecho de que la estructura
de la red estd completamente determinada en la matriz de adyacencia
(binaria). Por ejemplo, dos series periddicas con el mismo periodo que
r"=..3131,...yT2=...,3,2,3,2,... tendrian el mismo gréfico
de visibilidad, aunque cuantitativamente diferente.

a|||l| Illl
b’.‘l ||[|I

e e il
d |
‘I|‘|||I1I|

=S

Figura 4.2: El grifico de visibilidad de una serie de tiempo permanece invariable
bajo varias transformaciones de la serie de tiempo. (a) Serie temporal
original con vinculos de visibilidad. (b) Traduccién de los datos. (c)
Cambio de escala vertical. (d) Cambio de escala horizontal. (e) Adicién
de una tendencia lineal a los datos. Como se puede ver en el diagrama
inferior, en todos estos casos el grafico de visibilidad permanece inva-
riante. (Lacasa, 2008 [3]]).
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Una pregunta sencilla es: ;qué representa el algoritmo de visibilidad? Para pro-
fundizar en la interpretacion geométrica del grafico de visibilidad, centrémonos
en una serie periddica. Es sencillo que su grafico de visibilidad es una concate-
nacién de un motivo: una repeticién de un patrén (ver figura 4.1]). Ahora bien,
(cudl es la distribucién de grados P(k) de este gréfico de visibilidad? Dado que
el grafico es solo la repeticién de un motivo, la distribucién de grados estard
formada por un nimero finito de valores no nulos, este nimero esta relacionado
con el periodo de la serie periddica asociada. Este comportamiento nos recuerda
la Transformada Discreta de Fourier (DFT), que para series periodicas estd for-
mada por un ndmero finito de picos (modos de vibracién) relacionados con el
periodo de la serie. Usando esta analogia, podemos entender el algoritmo de vi-
sibilidad como una transformacion geométrica (en lugar de integral). Mientras
que una DFT descompone una sefial en una suma de modos (eventualmente in-
finitos), el algoritmo de visibilidad descompone una sefial en una concatenacion
de motivos gréficos, y la distribucion de grados simplemente crea un histogra-
ma de tales “modos geométricos”. Mientras que la serie temporal se define en el
dominio del tiempo y la DFT se define en el dominio de la frecuencia, el grafico
de visibilidad se define en el “dominio de visibilidad”. En este punto podemos
mencionar que mientras que una DFT genérica no capta la presencia de corre-
laciones no lineales en series de tiempo (como la presencia de comportamiento
cadtico), veremos que el algoritmo de visibilidad puede distinguir entre series
estocdsticas y cadticas. Por supuesto, esta analogia es, hasta ahora, una simple
metafora para ayudar a nuestra intuicion (esta transformacion no es reversible,
por ejemplo).

4.2.1. Grado vs altura

Un aspecto interesante que vale la pena explorar es la relacion entre la altura de
los datos y el grado del nodo, es decir, para estudiar si se cumple una relacién
funcional entre la altura de un dato y el grado de su nodo asociado. En este
sentido, definamos P(k|x) como la probabilidad condicional de que un nodo
dado tenga grado k siempre que tenga altura x. P(k|x) se deduce facilmente en
trabajo de Luque en 2009[56], resultando en

k=2 (_1)k—2
P = B syl FOP (- F)? @

El valor medio del grado de un nodo asociado a un dato de altura x, K(x), es
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entonces -
K(x) =) kP(k|x)=2—2In(1—F(x)) (4.3)
k—2

donde F(x) = [T f(x))dxX

Dado que F(x) € [0,1] y In(x) son funciones monétonamente crecientes, K (x)
también aumentard mond6tonamente. Por tanto, podemos concluir que los hubs
de grafos (es decir, los nodos més conectados) son los datos con mayores valo-
res, es decir, los eventos extremos de la serie.

4.2.2. \Visibilidad de larga distancia, grado medio y
longitud media del camino

Se puede demostrar que la probabilidad P(n) de que dos datos separados por n
datos intermedios sean dos nodos conectados en el gréfico es (véase Luque,2009

[561))

P(n) = (l — 1> /Olf(xo)F" (xo)dx0+/()1f(xo)F”1 (x0) dxo

n
2

n(n+1)

(4.4)

donde P(n) es independiente de la distribucién de probabilidad f(x) de la varia-
ble aleatoria. Observe que el ultimo resultado también se puede obtener, alterna-
tivamente, con un argumento puramente combinatorio: tome una serie aleatoria
con n—+ 1 datos y elija sus dos valores mds grandes. Este dltimo par se puede
colocar con equiprobabilidad en n(n+ 1) posiciones, mientras que solo dos de
ellas son tales que los Valé)res mas grandes se colocan a la distancia n, por lo

que obtenemos P(n) = D) de acuerdo con el desarrollo anterior.



4.3. (Hacia una teoria de grafos de series de tiempo? 60

4.3. ;jHacia una teoria de grafos de series de
tiempo?

En el apartado anterior se han considerado propiedades especificas de los gra-
ficos de visibilidad. Basandonos en las dualidades antes mencionadas entre la
estructura de series de tiempo y las caracteristicas topoldgicas de la red, proce-
demos aqui a dar los primeros pasos para un andlisis tedrico grafico de series de
tiempo y sistemas dindmicos, abordando un problema no trivial del anélisis de
series de tiempo a través del aparato del algoritmo de visibilidad.

4.3.1. Estimacion del exponente de Hurst con NVg

Los procesos auto-similares como el movimiento browniano fraccional (fBm,
Mandelbrot y Van Ness en 1968 [57]) se utilizan actualmente para modelar fe-
noémenos fractales de diferente naturaleza, que van desde la fisica o la biologia
hasta la economia o la ingenieria (ver Lacasa, 2009[358] y referencias en el mis-
mo). Un fBm By (t) es un proceso aleatorio no estacionario con incrementos
estacionarios auto-similares (ruido gaussiano fraccional) que se puede caracte-
rizar por el llamado exponente de Hurst, 0 < H < 1. Se obtiene el movimiento
browniano de memoria de un paso para H = %, mientras que las series de tiem-
pocon H > % muestran persistencia y antipersistencia si H < % Si bien se han
introducido diferentes generadores y estimadores de fBm en los dltimos afios,
la comunidad carece de consenso sobre qué método es el mds adecuado para
cada caso. Este inconveniente proviene del hecho de que el formalismo fBm
es exacto en el limite infinito, es decir, cuando se considera toda la serie infi-
nita de datos. Sin embargo, en la prictica, las series en tiempo real son finitas.
En consecuencia, las correlaciones de largo alcance se rompen parcialmente en
series finitas y la dindmica local correspondiente a una ventana temporal parti-
cular se sobreestima. LLa simulacion prictica y la estimacion a partir de series de
tiempo reales (finitas) es, en consecuencia, un tema importante que, hasta aho-
ra, sigue abierto. Se puede encontrar una descripcién general de las diferentes
metodologias y comparaciones en Carbone, 2007[39]; Kantelhardt, 2008 [60];
Karagiannis, 2004 [61]; Mielniczuk y Wojdyllo, 2007 [62]; Pilgram y Kaplan,
1998 [63]]; Podobnik y Stanley, 2008 [64]; Simonsen,1998[65]]; Weron, 2002
[66].

En esta seccion abordamos el problema de estimar el exponente de Hurst de una
serie fBm mediante el NVg. S1 mapeamos una serie de tiempo fBm por medio
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del N'Va, lo que obtenemos es un grafico sin escala (Lacasa 2008,2009 [5, 58]),
ver figura[4.3]

10*F - 42

Hfm\e A H=03

‘103:-

P(K)|
102;

10'F

10°k . ..

Figura 4.3: Distribucion de grados de tres graficos de visibilidad, a saber (i) tridngu-
los: extraidos de una serie fBm de 10° datos con H = 0.3, (ii) cuadrados:
extraidos de una serie fBm de 10° datos con H = 0.5, (iii) circulos : ex-
traido de una serie fBm de 10° datos con H = 0.8. Tenga en cuenta que
las distribuciones no estdn normalizadas. Las tres graficas de visibilidad
estan libres de escala ya que sus distribuciones de grados siguen una ley
de potencia P(k) ~ k~7 con exponentes decrecientes Y3 > Y.5 > %.8-
(Nuiez, 2012 [6]]).

De hecho, que fBm produzca gréficos de visibilidad libre de escala no es tan
sorprendente; los nodos mas conectados (hubs) son los responsables de las dis-
tribuciones de grados de cola pesada. Dentro de la serie fBm, los Aubs estan
relacionados con valores extremos en la serie, ya que un dato con un valor muy
grande tiene tipicamente una gran conectividad (un hecho que recuerda a la
ecuacién [4.3)). Se puede demostrar (Lacasa, 2009 [58]) que la distribucién de
grados de un NVg extraido de un fBm con exponente de Hurst H muestra una
forma de ley de potencia P(k) ~ k™7, tal que

Y(H) =3 —2H 4.5)

El analisis numérico corroboro esta relacion tedrica en Lacasa 2009[58]].Es bien
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sabido que fBm tiene un espectro de potencia que se comporta como 1/ 1B,
donde el exponente 3 esta relacionado con el exponente de Hurst de un proceso
fBm a través de la conocida relacion

B(H)=1+2H (4.6)

Ahora de acuerdo con las ecuaciones 45|y 4.6} la distribucion de grados del gra-
fico de visibilidad correspondiente a una serie de tiempo con ruido f —PB deberia
ser nuevamente la ley de potencia P(k) ~ k~¥ donde

Y(B)=4-B (4.7)

La prediccion tedrica de la ecuacion también fue corroborado numérica-
mente en Lacasa,2009 [58]. Finalmente, la ecuacién @.6] se cumple para los
procesos fBm, mientras que para los incrementos de un proceso fBm, conocido
como ruido Gaussiano fraccional (fGn), la relacion entre § y H resulta ser

B(H)=—1+2H (4.8)

La relacion entre Yy H para un fGn (donde fGn es una serie compuesta por los
incrementos de un fBm) se puede deducir que es

Y(H) =5-2H (4.9)

Para ilustrar este ultimo caso, abordan una dindmica realista y llamativa donde
se ha descrito recientemente la dependencia de largo alcance. El ciclo de la mar-
cha (el intervalo del ritmo del paso de la marcha humana) es una sefial fisiol6-
gica que ha demostrado mostrar dindmicas fractales y correlaciones de largo al-
cance en adultos jovenes sanos (Goldberger, 2002[67]]; Hausdorff, 1996 [7]]). En
la parte superior de la fig. se representa una serie que describe las fluctuacio-
nes del ritmo de la caminata de una persona joven sana, para el ritmo lento (serie
inferior de 3304 puntos) y el ritmo rdpido (serie superior de 3595 puntos) res-
pectivamente (datos disponibles en https://www.physionet.org/content/
umwdb/1.0.0/| (Goldberger, 2000[68]])). En la parte inferior hemos represen-
tado la distribucién de grados de sus graficos de visibilidad. Estas son nueva-
mente leyes de potencia con exponentes Y = 3.03 £ 0.05 para ritmo ripido y


https://www.physionet.org/content/umwdb/1.0.0/
https://www.physionet.org/content/umwdb/1.0.0/
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Y =3.19+£0.05 para ritmo lento (derivado a través de MLE). Segtn la ecuacion
el algoritmo de visibilidad predice que la dindmica de la marcha muestra un
comportamiento f —B con B = 1 para ritmo rapido y 8 = 0.8 para ritmo lento, en
perfecta concordancia con los resultados previos basados en un andlisis de fluc-
tuacion de tendencia (Goldberger, 2002[67]; Hausdorff, 1996 [/]). Estas series
registran las fluctuaciones del ritmo de la caminata (es decir, los incrementos),
por lo que de acuerdo con la ecuacion el exponente de Hurst es H = 1 para
ritmo rdpido y H = 0.9 para ritmo lento, es decir, la dindmica evidencia depen-
dencia de largo alcance (persistencia) (Goldberger, 2002[67]; Hausdorff, 1996
(7).
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Figura 4.4: Seiial negra: serie de tiempo de 3595 puntos del intervalo del ritmo del
paso de la marcha de una persona sana a paso rapido. Sefial roja: serie
de tiempo de 3304 puntos del intervalo del ritmo del paso de la mar-
cha de una persona sana a paso lento. Abajo: Distribucién en grados de
los gréficos de visibilidad asociados (el grafico esta en log-log). Estas
son leyes de potencia donde y = 3.03 £+ 0.05 para el movimiento rapi-
do (puntos negros) y ¥ = 3.19 4+ 0.05 para el movimiento lento (puntos
r0jos), lo que proporciona B = 1y B = 0.8 para el ritmo rapido y lento
respectivamente, de acuerdo con la ecuacion de acuerdo con resul-
tados anteriores (Goldberger, 2002; Hausdorff, 1996[7]). (Nuifiez, 2012
(6.
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4.4. Resumen, perspectivas y problemas
abiertos

En este capitulo se ha presentado una revision sobre el estado del arte de los al-
goritmos de visibilidad, como método para realizar andlisis de series de tiempo a
través de la teoria de redes. Hemos informado las propiedades de los algoritmos
de visibilidad, y hemos explorado su capacidad en el problema de estimacion
del exponente de Hurst en auto-similar (serie fractal).

La simplicidad y la sencillez de un método pueden ser complicadas, ya que
pueden transmitir una impresion erronea para producir resultados directamen-
te cuando se aplican a problemas concretos. Desde un punto de vista fisico, el
interés practico de este método radica en su capacidad para revelar propiedades
del sistema en estudio, es decir, revelar estructuras ocultas en una serie deter-
minada. Pero esta capacidad estd intimamente ligada a la fuerza y el alcance
de la teoria detras del método. Por eso, antes de aventurarse a estudiar sistemas
complejos en la naturaleza, un método debe proporcionar un soporte tedrico
suficiente. En el caso en estudio, se debe indicar claramente qué informacién
y qué propiedades estamos mapeando en qué y cdmo, antes de intentar medir
todo tipo de caracteristicas en un gréfico de visibilidad.



Diseno e implementacion
de la reconstruccion del
mapa cerebral a partir de
senales de resonancia
magnética en reposo y el
algoritmo de visibilidad

En el capitulo tres se mencionaron varias técnicas utilizadas para realizar la
parcelacion del cerebro humano, en este capitulo se plantea el disefio e imple-
mentacion de una técnica diferente basada en el algoritmo de visibilidad visto
en el capitulo 4, que si bien este nos arroja como estdn conectados todos los
voxeles de un corte a analizar, veremos qué regiones sobresalen y si algunas
regiones del cerebro humano estdn conectadas como lo menciona la literatura
médica.

Cabe mencionar que el presente trabajo fue realizado en el marco de un proyec-
to de colaboracién que tiene la Dra. Katya Rodriguez Vazquez del IIMAS con
el Hospital de Especialidades Centro Médico Nacional Siglo XXI del IMSS. El
neurocirujano Bayron Alexander Sandoval Bonilla y el neuropsicélogo Josafat
Jonathan Sanchez Dueiias plantearon la necesidad de un trabajo como el que
se desarroll6 en esta tesis, los especialistas mencionados dieron seguimiento,
retroalimentacion del trabajo desarrollado y finalmente certificaron que los re-
sultados obtenidos son coherentes con lo reportado en la literatura y con lo que
ellos esperaban obtener.

5.1. Metodologia

La figura [5.1| muestra los pasos que se siguieron para el presente trabajo.

65
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Respuesta BOLD

S

Figura 5.1: Metodologia utilizada en esta investigacion.

El paso 1 es la obtencion de imagenes de resonancia magnética funcional en
reposo (hablaremos a detalle de estas en la seccién [5.2), estas imagenes son
preprocesadas en el paso 2 donde son centradas, normalizadas y filtradas para
omitir ruido (hablaremos a detalle en la seccion [5.3)).

A partir de estas imdgenes ya preprocesadas, se obtiene la respuesta BOLD de
cada véxel como lo representa el paso 3 (detallado en la seccion [5.4).

Estas respuestas BOLD nos sirven de entrada para el algoritmo de visibilidad
haciendo mapeo de sefiales a una red (grafo), obteniendo una gréfica como la

del paso 4 (5.5)).

Una vez obtenida la gréfica, es oportuno verificar los resultados obtenidos, por
eso en el paso 5 de la figura [5.1] se hace la comparacién de la red neuronal por
defecto (5.7)) con los resultados obtenidos
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5.2. Imagenes a procesar para el estudio de
sujetos sanos

Para el presente trabajo, se utiliz6 la base de datos [69] que se menciona en
el articulo “Multiband multi-echo imaging of simultaneous oxygenation and
flow timeseries for resting state connectivity” [[/0] donde encontramos 7 sujetos
sanos en estado en reposo con la siguiente descripcion:

Este conjunto de datos contiene datos en estado de reposo recopilados mediante
una adquisicion de ASL eco multiple simultdneo pseudocontinuo (pCASL) y
BOLD. La informacién adicional sobre la secuencia es la siguiente:

La secuencia consta de un médulo de etiquetado ASL pseudocontinuo no balan-
ceado (pCASL), seguido de un periodo de retardo posterior al etiquetado (PLD,
post labeling delay). Después del PLD, se implement6 una lectura de EPI de ex-
citaciéon multibanda y eco de gradiente. También se aplicé Blipped-CAIPI para
reducir la amplificacion del ruido del factor g causada por el alisado en rodajas
en las imagenes de MB. Cada eco de la adquisicion de eco miultiple se obtuvo de
forma consecutiva como parte de una toma. La ultima repeticion es la imagen
MO recopilada para la cuantificacién de CBF.

Cada sujeto se sometié a una exploracion MBME ASL / BOLD en estado de
reposo, que utilizdé un esquema de etiquetado pCASL no equilibrado con un
tiempo de etiquetado = 1.5s y PLD = 1.0s. Se emple6 una adquisicidn de espacio
k parcial con 20 lineas de sobreexploracion. Para mantener los ultimos TEs
dentro de rangos razonables y reducir el tiempo total de lectura, se empled la
aceleracion en el plano con R = 2. Los pardmetros adicionales para la ejecucion
de MBME ASL / BOLD fueron los siguientes: nimero de ecos = 4, TE =9.1,
25, 39.6, 54.3 ms, TR = 3.5s, factor MB =4, niimero de excitaciones = 0 (cortes
totales =9 x 4 =36), FOV =240 mm, resolucién = 3 x 3 x 3 mm, FA =90°, ancho
de pulso de RF = 6400 ms. Las exploraciones duraron 644 segundos y dieron
como resultado 167 adquisiciones, excluidas las repeticiones de calibracion. Se
indic6 a los sujetos que permanecieran despiertos con los ojos cerrados.



5.3. Preprocesamiento realizado 68

5.3. Preprocesamiento realizado

Cada sujeto de la base de datos mencionada en la seccion anterior fue prepro-
cesado utilizando la plataforma de Matlab utilizando el toolbox CONN basado
en el paquete SPM12 de la siguiente manera:

A las imagenes BOLD y estructural se les aplico el preprocesamiento prede-
terminado para andlisis basados en volumen (normalizacién directa al espacio
MNI) con un Kernel de 6mm.

4] SPM data preprocessing pipeline - ] X

Data preprocessing pipeline:

functional Label current functional files as part of list of Secondary Datasets ("original data” label - Add

functional Realignment & unwarp (subject motion estimation and correction)

functional Center to (0,0,0) coordinates (translation) Remois
functional Slice-Timing correction (STC; correction for inter-slice differences in acquisition time) Clear
functional Outlier detection (ART-based identification of outlier scans for scrubbing) Move up
functional Direct Segmentation & Normalization (simultaneocus Grey/White/CSF segmentation and MNI normalization) Move down

functional Label current functional files as part of list of Secondary Datasets ("mni-space data” label)
structural Center to (0,0,0) coordinates (translation) Save
structural Segmentation & Normalization {simultaneous GreyWhite/CSF segmentation and MMI normalization)

funetinnal Smnothinn (snatial eonvalition with Ganssian kernell ¥ Load
Step 1/11: functional Label current functional files as part of list of Secondary Datasets ("original data” label)
INPUT: functional volumes
OUTPUT: none (one of the secondary datasets will point to current version of functional volumes)
Process primary dataset - local processing (run on this computer)
[FProcess all subjects
Start Cancel

[FProcess all sessions

Figura 5.2: Ventana del preprocesamiento SPM

Este pipeline incluye los siguientes preprocesamientos:

1. Realineacion funcional y desenvolver (movimiento y correccion del su-
jeto).

2. Centro funcional a (0,0,0) coordenadas (traslacion).

3. Correccidn funcional del tiempo de corte (STC, correccion de las dife-
rencias entre cortes en el tiempo de adquisicion).

4. Deteccién de valores atipicos funcionales (identificacion basada en ART
de escaneos de valores atipicos para la limpieza).

5. Segmentacién y normalizacion directas funcionales.
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6. Etiquetar archivos funcionales actuales como parte de la lista de conjun-
tos de datos secundarios.

7. Centro estructural a (0,0,0).
8. Segmentacion y normalizacion estructural.
9. Suavizado funcional con un kernel gaussiano de 6mm.

10. Etiquetar los archivos funcionales actuales como parte de la lista del con-
junto de datos secundarios.

Una vez ejecutado este preprocesamiento se obtienen dos archivos:
BETA _denoising SubjectX.nii yniftiNORMS_SubjectX_Session001.nii
Ambos archivos arrojan imagenes de 91 x 109 voxeles. El archivo
niftiNORMS_SubjectX_Session001.nii no se utilizd ya que este arroja
un solo volumen.

Se tomo el archivo BETA_denoising SubjectX.nii para este estudio ya que
este contiene, dependiendo del sujeto de 26 a 28 volimenes en cada voxel (re-
cordemos que SPM nos estd quitando el ruido que tiene el estudio); estos vo-
limenes son importantes ya que nos indicardn la fluctuacién de niveles de oxi-
geno en las zonas del cerebro que representa el voxel en cuestion. Este archivo
se convirtid a .hdr y .img para ser procesados en Python 3.

5.4. (Obtencion de volumen de cada voéxel

Como se menciono en la seccidn anterior, el archivo utilizado
BETA_denoising SubjectX.nii nos muestra el nivel de oxigenacion de cada
voxel en la respuesta BOLD, como se puede ver en la figura [5.3]
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Voxel Unico Respuesta BOLD
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Figura 5.3: El voxel resaltado en amarillo tiene una cierta cantidad total de hemo-
globina desoxigenada. Si es como el inciso b) , es considerada zona no
activa ya que el nivel de oxigenacion tiende a ser constante. Por otro la-
do, si vemos una actividad como el inciso a), este tiene muchos cambios
por lo que podemos decir que es una zona activa.

Como se vio en el capitulo 2, el contraste funcional generalmente se basa en
la cantidad total de hemoglobina desoxigenada en la sangre y si una region
se clasifica como activa o inactiva, depende de la magnitud del cambio en la
desoxigenacion de hemoglobina, es decir, entre mas oscilacion o cambio en la
intensidad de la sefial significa que esa zona es activa, por el contrario, si no hay
gran cambio en esta y tiende a ser una grafica constante lo consideramos como
una zona inactiva.

Basados en esa observacion tomamos la respuesta BOLD de cada voéxel, se hizo
el método suma_de_cambios. Este método recibe los puntos que conforman la
respuesta BOLD, la suma inicialmente empieza en 0, tomamos los dos prime-
ros puntos, restamos el valor entre estos y obtenemos el valor absoluto de esta
resta (para asi siempre conservar un valor positivo). Este valor obtenido lo su-
mamos al valor inicial, repetimos el procedimiento tomando el segundo y tercer
elemento y asi consecutivamente hasta recorrer todos los puntos que conforman
la respuesta BOLD. Al final, si se obtiene un nimero grande, serd de una zona
activa y si es un nimero pequefio es una zona inactiva.
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5.5. Mapeo de seiiales a una red (grafo)
(series de tiempo a un grafo complejo)

Una vez obtenido el valor anterior por voxel, damos los voxeles como dato de
entrada al algoritmo de visibilidad mencionado en el capitulo cuatro.

Sin embargo, cabe aclarar que lo que tenemos es una matriz numérica que re-
presenta los voxeles del cerebro, el algoritmo recibe una lista de voxeles por lo
que si se otorga los nodos en un recorrido en direccion del eje X es diferente
al del eje Y, por lo que se tuvo que hacer el recorrido en ambas direcciones en
la matriz para que asi el voxel pueda ver en las cuatro direcciones; izquierda,
derecha, arriba y abajo.

El algoritmo nos da como resultado un grafo que nos indica cémo estdn conec-
tados los voxeles que se dieron como dato de entrada.

5.6. Orientaciéon de imagenes en el cerebro

El escaner de resonancia magnética explora el cerebro y produce la imagen re-
sultante en tres planos diferentes para una descripcion detallada. El escéner de
resonancia magnética proporciona varias imdgenes de exploracion del cerebro
desde diferentes direcciones. La figura [5.4) muestra los diferentes planos de las
imégenes cerebrales de resonancia magnética. Uno es el plano axial que corta el
cerebro de arriba hacia abajo, el segundo es el plano coronal que muestra la in-
formacion desde la parte posterior con la médula espinal y el ultimo es el plano
sagital. El plano sagital describe la imagen del cerebro del lado izquierdo y de-
recho de la anatomia del cerebro que se muestra en la figura[5.4] (Velmurugan,
2016 [71]).
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Figura 5.4: Cortes cerebrales, (i) corte coronal, (ii) corte sagital (iii) corte axial.
(Kockro, 2010 [8]]).

5.7. Red neuronal por defecto

Como ya mencionamos en el capitulo 2, la red neuronal por defecto es la red
de mayor actividad aun estando en reposo. La zonas destacadas con el color
vino que presentamos en la figura [5.5] fueron extraidas del “Atlas55+: Brain
Functional Atlas for Late Adulthood”[72]], estas son las zonas que representan
la DMN en un corte Axial en Z = 26.
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=126

Corteza prefrontal medial
(mPFC, medial prefrontal cortex)

Corteza prefrontal dorsolateral
(DLPFC, dorsolateral prefrontal
cortex)

Corteza cingulada posterior
(PCC, posterior cingulate
cortex)

Corteza parietal posterior inferior
(IPP, inferior posterior parietal)

Figura 5.5: Red neuronal por defecto en el corte Axial Z = 26.

Si bien estd seflalada la corteza prefrontal dorsolateral en la figura[5.5] haremos
énfasis en las otras regiones ya que son las que cominmente se mencionan en
la literatura médica.

5.8. Analisis de resultados obtenidos en
pruebas con sujetos sanos usando como
referencia la red neuronal por defecto

Una vez obtenido los grafos resultantes del algoritmo de visibilidad, en cada
sujeto se tomaron los nodos/véoxeles de mayor adyacencias y los resultados son
los que se muestran a continuacion.

En todas las imagenes que se presentaran a continuacion, se hizo una sobrepo-
sicion de la siguiente manera: en el inciso a) la imagen base es la imagen escala
de grises que se obtuvo de la suma de cambios de cada voxel, la capa en tonos
rojizos son los voxeles mds activos donde el amarillo serfan zonas de mayor
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actividad y rojo oscuro zonas con menos actividad, y finalmente la capa azul
son los voxeles que estdn conectados al voxel verde agua sefialado, esta es una
subred que se obtuvo al tomar uno de los nodos con mayor adyacencia del grafo
generado por el algoritmo de visibilidad.

En la figura[5.6|podemos ver que se seleccioné a un nodo en la corteza cingula-
da posterior; €ste se destaca con color verde agua. El algoritmo nos arroja que
ese nodo/voxel estd conectado con los nodos que se encuentran en la zona de la
corteza prefrontal medial, corteza cingulada posterior, corteza parietal posterior
inferior incluyendo corteza prefrontal dorsolateral. Si es dificil de notar, en el
inciso b) tenemos la misma escala de grises base, las zonas color vino repre-
sentan una plantilla de la red neuronal por defecto (que buscamos) y dejamos
los mismos tonos azules para los voxeles que estdn conectados al voxel verde

agudll]

Figura 5.6: Resultado obtenido del Sujeto 7, a) La imagen base es la imagen escala
de grises que se obtuvo de la suma de cambios de cada voxel, la capa
en tonos rojizos son los voxeles més activos donde el amarillo serian
zonas de mayor actividad y rojo oscuro zonas con menos actividad, la
capa azul son los voxeles que estdn conectados al voxel verde agua se-
nalado, esta es una subred que se obtuvo al tomar uno de los nodos con
mayor adyacencia del grafo generado por el algoritmo de visibilidad. b)
Tenemos la misma escala de grises base, las zonas color vino represen-
tan una plantilla de la DMN, los tonos azules son los voxeles que estdn
conectados al voxel verde agua.

'Las figuras a fueron realizadas de la misma manera descrita en la ﬁgura
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En la figura[5.7| podemos ver la idea planteada.

Figura 5.7: Resultado obtenido del sujeto 7, se muestra una subred encontrada, las
conexiones del véxel de interés (sefialado en la figura [5.6) con otras
regiones estdn indicadas a través de las lineas verdes.

Es necesario mencionar que los voxeles azules no se conectan en linea recta al
voxel senalado en la figura[5.6] solo que estan conectados de alguna manera el
voxel sefialado.

Teniendo esta imagen es mas claro ver que la mayoria de los nodos estdn en
la red neuronal por defecto. Cabe resaltar que cada persona piensa de manera
diferente y por ende se obtuvieron resultados diferentes en cada sujeto. Sin em-
bargo, todos coinciden en mostrar esa conexién en las zonas que pertenecen a
la red neuronal por defecto como podemos observar en las siguientes figuras.
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Figura 5.8: Resultado obtenido del sujeto 6, en este caso, vemos otra subred gene-
rada donde el voxel ubicado en la corteza parietal posterior inferior, se
conecta con los voxeles ubicados en su mayoria en las zonas que perte-
necen a la red neuronal por defecto.

Figura 5.9: Resultado obtenido del sujeto 5, en este caso, vemos otra subred genera-
da donde el voxel ubicado en la corteza cingulada posterior, se conecta
con los véxeles ubicados en su mayoria en las zonas que pertenecen a
la red neuronal por defecto.
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Figura 5.10: Resultado obtenido del sujeto 4, en este caso, vemos otra subred gene-
rada donde el voxel ubicado debajo de la corteza cingulada posterior,
se conecta con los voxeles ubicados en su mayoria en las zonas que
pertenecen a la red neuronal por defecto

Figura 5.11: Resultado obtenido del sujeto 3, en este caso, vemos otra subred gene-
rada donde el voxel ubicado debajo de la corteza cingulada posterior,
se conecta con los voxeles ubicados en su mayoria en las zonas que
pertenecen a la red neuronal por defecto.
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a) b)

Figura 5.12: Resultado obtenido del sujeto 2, en este caso, vemos otra subred ge-
nerada donde el voxel ubicado en la corteza parietal posterior inferior,
se conecta con los voxeles ubicados en su mayoria en las zonas que
pertenecen a la red neuronal por defecto.

También es importante mencionar que no toda la actividad cerebral de un su-
jeto en estado de reposo estd unicamente en la red neuronal por defecto, en
algunos casos, los voxeles como los sefialados en la figura [5.10] y [5.T1] tienen
mayor actividad y se conectan con las zonas que conforman la red neuronal por
defecto.

5.9. Analisis de la evoluciéon de una persona
con epilepsia con el algoritmo de
visibilidad

5.9.1. Epilepsia

La epilepsia es un trastorno neurolégico cronico caracterizado por la presencia
de crisis convulsivas recurrentes y espontdneas debidas a sincronizacion anor-
mal y excesiva de la actividad neuronal. Se trata de una enfermedad tratable
con medicamentos, con los que en la gran mayoria de los casos se logra un
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control de las crisis epilépticas y permiten a los pacientes tener una adecuada
calidad de vida. Sin embargo, en uno de cada cuatro esta respuesta no se obtiene
(epilepsia refractaria) por lo que debe evaluarse la posibilidad de intervencion
quirdrgica.

El objetivo de la cirugia de epilepsia es obtener un adecuado manejo de las cri-
sis convulsivas sin afectar la funcion cerebral, generando un impacto positivo
en la calidad de vida de la persona. El proceso de seleccion del paciente candi-
dato a cirugia requiere de un grupo multidisciplinario que formule y confronte
hipdétesis a partir de estudios clinicos, neurofisiolégicos y de imagen, para que
de esta manera identifiquen el lugar del cerebro a partir del cual se originan
las crisis refractarias, denominada zona epileptogénica. Cuando dicha zona se
encuentra o estd cercana a un area cerebral que tiene una funcion especifica
(Ienguaje, memoria, control motor, entre otras) y que es indispensable o desea-
ble preservar, existe una herramienta para localizarla, el mapeo cerebral. Este
recurso se ejecuta mientras la persona es operada, indicando al paciente realizar
tareas especificas para una funcién determinada (por ejemplo, identificar una
imagen en una prueba de lenguaje), mientras el neurocirujano aplica diversos
tipos de corrientes eléctricas en un ambiente controlado, para verificar que no
existan alteraciones derivadas del procedimiento [73, [74].

Durante las dltimas décadas, se han dedicado enormes esfuerzos para mejorar
la comprension de los mecanismos fisiopatolégicos involucrados en la refracta-
riedad de una epilepsia. Sin embargo, ninguna de las hipotesis postuladas hasta
el momento ha conseguido entregar una explicacion definitiva [[74].

5.9.2. Caso de estudio

A continuacién se presentardn los resultados de una persona con epilepsia to-
mados recientemente en el Hospital de Especialidades Centro Médico Nacional
Siglo XXI. Para presentar estos datos, primero mencionaremos los datos de las
especificaciones del equipo utilizado.

5.9.2.1. Adquisicién de datos por IRM

Los datos estructurales y funcionales fueron adquiridos con un escéner de re-
sonancia magnética de 3T marca Siemens modelo Skyra, equipado con una
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antena para craneo de 32 canales (Avanto, Skyra Siemens Medical Systems, Er-
langen, Germany). Inicialmente se realiz6 un mapeo de campo mediante una
secuencia de imagenes gradiente eco — eco planar (GE-EPI) para corregir dis-
torsiones de campo magnético. Los datos Resting State fMRI fueron adquiridos
usando una secuencia ponderada a T2* (GE-EPI). Las imégenes estructurales
adquiridas para realizar el corregistro se realizaron mediante una secuencia 3D
magnetization-Prepared, Rapid Acquisition Gradient Echo (MP-RAGE).

5.9.2.2. Adquisicion de mapas de campo

Secuencia GE-EPI. Tiempo de repeticiéon (TR) =413 ms, tiempo de eco (TE)1 =
4.9 ms, TE2 = 7.4ms, tamaiio de véxel = 3.44X3.44X 3mm>, flip angle = 60°.

5.9.2.3. Adquisiciéon de estado en reposo

Secuencia GE-EPI. Tiempo de repeticién (TR) = 3000 ms, tiempo de eco (TE)
= 30ms, 200 voldmenes, tamaifio de véxel = 2.0X2.0X3.0mm>, 36 cortes, flip
angle = 90, tiempo de adquisicién (TA) = 10:11 minutos.

5.9.2.4. Adquisicion de secuencia 3DMP-RAGE

TR = 1,700ms, TE = 2.5ms, TI = 922ms, flip angle = 9°, tamafio de voxel
= 1X1X lmm?, con 192 rebanadas.

5.9.2.5. Resultados de las imagenes obtenidas en enero del 2019

Las imédgenes que a continuacion se presentan fueron tomadas el 30 de enero
del 2019. La situacion del sujeto a examinar: mujer con epilepsia recientemen-
te operada para implantar un electrodo que estimule la actividad cerebral. Al
momento de la toma de la imagen, el electrodo estaba apagado.
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Figura 5.13: Resultado obtenido del sujeto con epilepsia, en este caso, vemos el
voxel ubicado en la corteza prefrontal media, se puede apreciar la po-
ca conectividad, y cdmo no estd presente una conexion en la corteza
cingulada posterior ni en la corteza parietal posterior inferior.

Como podemos observar en la figura [5.13| 1a persona presenta poca actividad
cerebral. Al tratar de encontrar la red neuronal por defecto encontramos que no
existe esa conexion como fue con los sujetos sanos, esto muy probablemente se
deba a que el cerebro estd alterado, es decir, no estd funcionando como deberia
de ser. También se puede apreciar que solo hay conexidén por regiones muy
limitadas como se ve en la figura
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Figura 5.14: Resultado obtenido del sujeto con epilepsia con otra subred, en este
caso, vemos el voxel ubicado en la corteza prefrontal dorsolateral iz-
quierda, la mayor actividad estd concentrada en la zona mencionada,
también podemos apreciar que no estd presente una conexion en la
corteza cingulada posterior ni en la corteza parietal posterior inferior
derecha.

5.9.2.6. Resultados de las imagenes obtenidas en mayo del 2019

A la paciente se le implant6 un electrodo en la zona epileptogena, para la fecha
de la toma de la fMRI, el electrodo llevaba tres meses funcionando y estimu-
lando el cerebro. En la figura se muestra la ubicacion del electrodo y en la
figura [5.16] se muestra el efecto positivo que tuvo la implantacion del electro-
do.
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Figura 5.15: Resultado obtenido del sujeto con epilepsia después de 3 meses de
funcionamiento del electrodo implantado. El electrodo estd denotado
por la zona color verde agua.

Podemos ver en la figura[5.15]a) como significativamente aumento la actividad
cerebral, el electrodo se encuentra en la zona que esté resaltada con un color
verde agua. En la figura [5.15] b) podemos ver con mas claridad las zonas que
estimula este electrodo, si bien no influye en todas las zonas que conforman la
red neuronal por defecto, se estimula la zona de la corteza cingulada posterior
y corteza parietal posterior inferior.
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Figura 5.16: Resultado obtenido del sujeto con epilepsia con 3 meses de funciona-
miento del electrodo implantado, la zona resaltada en la corteza cin-
gulada posterior es una de las zonas que fueron estimuladas por el
electrodo.

Al hacer una exploraciéon més profunda podemos ver que las zonas estimuladas
como las presentadas en la figura [5.16], la zona verde agua (que se encuentra
en la corteza cingulada posterior) lograron hacer conexién con voxeles pertene-
cientes a la red neuronal por defecto, permitiendo aparentar un comportamiento
perteneciente a un paciente sano, viéndose reflejado en un decremento muy sig-
nificativo de las crisis epilépticas.

5.10. Discusion

Como se menciona en el capitulo 2 un factor clave para obtener los resultados
de este trabajo fue el preprocesamiento, ya que este mejora la validez de las
pruebas y comparaciones entre sujetos. De hecho, al tratar de hacer pruebas sin
este al inicio de la investigacion, los resultados fueron muy pobres (los lugares
sefnalados no concordaban con la literatura médica).

Este estudio se enfoca en el corte axial Z = 26 ya que es el mas mencionado en
la literatura médica para mostrar la red neuronal por defecto, aunque se puede
encontrar en otros cortes.



5.10. Discusién 85

En este capitulo se presenta la aplicacion del algoritmo de visibilidad, una téc-
nica novedosa, sencilla y facil de aplicar que no ha sido anteriormente utilizada
para el estudio del cerebro humano.

El grafo creado por el algoritmo de visibilidad es dificil de dibujar y por ende
de mostrar ya que estd conformado por un total de 9,919 véxeles/ nodos, por lo
que solo se verificaron las subredes mas importantes de este, que concordaron
con las zonas que conforman la red neuronal por defecto.

Al probar la metodologia presentada en este capitulo a una base de datos de
imégenes de resonancia magnética funcional en reposo pudimos ver que en los
sujetos sanos siempre se hace presente la red neuronal por defecto, a diferencia
de la persona con epilepsia que mostraba poca actividad y la ausencia de la red
neuronal por defecto, mostrando asi una deficiencia neuronal en el sujeto.

Asi mismo las conexiones observadas en el sujeto con epilepsia son acotadas a
zonas cercanas y pequefias. Si bien la colocacion de un electrodo ayudo a este
paciente, es probable que una colocacién guiada pueda mejorar el resultado.

5.10.1. Dificultades

Se pretendia usar estudios recientes de sujetos sanos, sin embargo a causa de
la pandemia del SARS-CoV-2 (COVID-19) no fue posible obtener estos, por lo
que se tuvo que trabajar con una base de datos de un trabajo anterior.

La base de datos utilizada contiene 7 sujetos sanos y por cada uno de estos
se tienen 4 archivos, relacionados a la aplicacion de cuatro ecos diferentes. El
articulo que estd relacionado a esta base de datos, muestra como combinaron los
4 ecos y lo utilizaron. En este trabajo también se pretendia combinar los cuatro
ecos (el SPM daba la opcion), sin embargo, siempre marco error y no terminaba
el preprocesamiento, por lo que no se pudo analizar esa combinacion de ecos.

Aunque la base datos utilizada cuenta con informacion de 7 sujetos, solo se hi-
cieron pruebas con 6 sujetos (los sujetos del 2 al 7), ya que el preprocesamiento
arrojaba errores que no permitieron trabajar con el sujeto 1.

Si bien el tiempo de preprocesamiento es largo, ya que nos alinea las imagenes,
elimina ruidos, entre otras cosas ya descritas, también el procesamiento del al-
goritmo de visibilidad fue largo. Esto se debe a que la entrada de este son los
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voxeles a analizar y entre mas grande sea la cantidad de datos de entrada el
procesamiento se hace mds intensivo.



Conclusiones

El primer reto que se presentd en este trabajo, dado que la autora tiene una
formacion académica en el area de ciencias exactas, fue empaparse del conoci-
miento neurolégico necesario para poder abordar el problema, el informarse del
por qué las imagenes de resonancia magnética funcional en reposo actualmente
son tan relevantes para el estudio del cerebro y su entendimiento.

La red de conexiones de la corteza cerebral para estudios de resonancia funcio-
nal en estado de reposo es un drea en pleno desarrollo que permitird en algin
momento comprender mejor el funcionamiento del cerebro de sujetos sanos
y permitird de mejor manera diagnosticar las distintas neuropatologias. En el
presente trabajo partimos de imdgenes de fMRI en estado en reposo, que prime-
ramente fueron preprocesadas, después se obtuvo la respuesta BOLD de cada
voxel de cada uno de los cortes axiales, posteriormente estas respuestas BOLD
nos sirven de entrada para el algoritmo de visibilidad, mismo que arroja un gra-
fo que corresponde a la actividad cerebral del sujeto analizado. Finalmente, para
validar nuestros resultados se compararon las redes de conexién obtenidas con
la red neuronal por defecto.

El algoritmo de visibilidad nos estd otorgando un mapa cerebral que al poner
atencion en los nodos con mayor adyacencia, nos encontramos que coinciden
con las zonas de la red neuronal por defecto, 1o que nos indica que se estan
encontrando resultados similares a lo ya anteriormente encontrado en esta drea
de estudio.

Destacamos que la gran virtud del algoritmo de visibilidad respecto a otros es
que muestra como estd conectado un voxel especifico con otros, lo cual es una
ventaja que ofrece este algoritmo con respecto a otros porque no sélo se limita a
sefalar las zonas de mayor actividad. Cabe resaltar que no es un grafo dirigido,
por lo que una de las limitaciones del algoritmo es que no podemos decir la
direccion en la que se conectan las regiones funcionales, solo que existen las
conexiones.

Si bien se encontraron otras subredes, solo se mostré en este trabajo las subredes
que se ubican en las zonas pertenecientes a la red neuronal por defecto y es
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preciso sefialar que corresponde a los nodos con mayor grado de adyacencia
que arrojo6 el algoritmo de visibilidad.

Teniendo en cuenta esto se pudo ver como un sujeto con epilepsia no presentaba
la red neuronal por defecto y con ayuda de un electrodo fue capaz de estimular
al cerebro logrando hacer funcionar el cerebro de manera més regular (al menos
sin presentar crisis epilépticas), aunque de manera visual (las zonas rojizas)
se ve la red neuronal por defecto, el algoritmo de visibilidad mostré que falta
conexion en la zona de la corteza prefrontal medial.

Cabe destacar que aunque el algoritmo de visibilidad se ha utilizado para otro
tipo de problemas como el mostrado en el capitulo 4, en este caso vemos lo
novedoso que es la aplicacion de este algoritmo en el mapeo de series de tiem-
po extraidas a partir de imdgenes de resonancia magnética en reposo al mapa
cerebral. Podemos destacar que es un algoritmo facil y sencillo de aplicar.

Este trabajo parece la punta del iceberg, a partir del cual pueden darse muchas
posibles exploraciones. Hay mucho trabajo por hacer, pero con este trabajo co-
mo base, es un camino prometedor para los posibles avances médicos para el
tratamiento de afecciones cerebrales.

6.0.1. Trabajo a futuro

Cuando se inici6 esta investigacion se pretendia usar imégenes recientes de su-
jetos sanos, como he mencionado antes en las dificultades. Solo se tuvo oportu-
nidad de probarlo con un sujeto sano reciente (y se obtuvieron resultados simi-
lares a los ya mostrados), seria adecuado hacer mas pruebas con imagenes de
resonancia magnética en reposo con mas sujetos sanos recientes para respaldar
los resultados obtenidos, por lo que se deja a trabajo a futuro.

Usando como base este trabajo y una base de datos de personas que sufren de
epilepsia, se podria mostrar como estd funcionando en esos casos el cerebro.
Asi mismo, con ayuda de un algoritmo bioinspirado, se podria trazar un nuevo
camino a la reconexién del cerebro humano en pacientes que sufren de alguna
afeccion neuronal como es la epilepsia.

Esta idea podria indicar un mejor lugar para la colocacién de los electrodos
como los mencionados en el capitulo 5 secciéon [5.9 para que estimule las zo-
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nas que conforman a la red neuronal por defecto y estas a su vez estimulen el
funcionamiento del resto del cerebro, logrando asi una mejor rehabilitacion.
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