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RESUMEN

La desnutricién infantil es un problema de salud mundial que ha afectado a
millones de nifios y puede tener efectos negativos en el desarrollo del cuerpo hu-
mano, incluyendo el cerebro. En este trabajo se analizaron los cerebros de 14 su-
jetos pedidtricos que padecieron desnutricién y 12 sujetos pediatricos sanos, con
edades entre 6 y 8 afios, por medio de imagen de resonancia magnética (MRI, por
sus siglas en inglés) estructurales y de difusién. Posterior al preprocesamiento de
las MRIs, se extrajeron caracteristicas morfométricas, de difusividad y de conecti-
vidad de las regiones cerebrales. Para encontrar aquellas regiones cuyas caracteris-
ticas fueran significativas, se obtuvo la diferencia estadistica de ambas poblaciones
usando los valores p de cada una de las caracteristicas, donde se tomaron aquellas
inferiores a 0.05, utilizando la prueba U de Mann Withney(MW) y la prueba de
Kolmogorov-Smirnov(KS). A partir de la extraccién con ambas pruebas, se reali-
zaron subconjuntos que fueron evaluados por medio de métricas de desempefio
de clasificacién, como lo son la exactitud, sensibilidad , precisién y la puntuacién
F1. Los algoritmos utilizados fueron Naive Bayes, maquinas de soporte vectorial
y bosques aleatorios. A partir de aqui, se seleccioné el subconjunto formado por
regiones corticales, dado que brindé un mejor desempeiio. La visualizacién de las
conexiones formadas por las regiones seleccionadas se observan a través del en-
foque del conectoma humano, técnica presentada al mundo por primera vez en el
2005 por Patric Hangman y Olaf Sporns et al. donde se pueden ver las conexiones
fisicas por medio de la visualizacién espacial o por medio del conectograma, es
decir, ver el cerebro y sus conexiones como un grafo o red, de las cuales se pueden
comparar métricas estandar en el drea de la conectividad cerebral, descubrir pa-
trones en conexiones o regiones con mayor importancia tanto para un grupo como

para ambos.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

El conectoma humano completo pretende brindar informacién sobre la conecti-
vidad total del cerebro humano. Los avances con los alcances computacionales ac-
tuales han sido ttiles para encontrar patrones y biomarcadores en el mapeo de las
conexiones cerebrales, y asi conocer estas caracteristicas de sujetos sanos y pacien-
tes con distintas condiciones neurodegenerativas como Alzheimer, esquizofrenia,

demencia, entre otras.

1.1. El conectoma

La conectémica es un drea en la neuroimagen que se ocupa de aplicar las técni-
cas de adquisicién y andlisis de imagenes asistidas por computadora, asf como al
mapeo estructural de conjuntos de circuitos neuronales o al sistema nervioso com-
pleto de organismos seleccionados usando métodos de alta velocidad, con la orga-
nizacién de los resultados en bases de datos y con aplicaciones de los datos [Licht-
man and Sanes, 2008].

La frase “Somos nuestro conectoma” de [Seung, 2012], hace referencia a la iden-
tidad de cada persona o ser vivo, y como ese “cableado” de nuestro cerebro se
forma de manera distinta en cada individuo, ya que nadie se ha desarrollado en
exactamente el mismo ambiente, por lo que es de esperarse que la formacién de
neuronas y los tractos de mielina que comunican una regién cerebral con otra sean
diferentes.

El concepto “conectoma” fue propuesto por [Sporns et al., 2005] y [Hangmann,
2005] en el afio 2005; en ambos documentos respectivamente, usan este concepto

para referirse a la matriz de conectividad del cerebro, véase Figura 1.1, interpre-
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table también como una grafica, grafo o red compleja. La forma maés sencilla de
interpretar un grafo es mediante la unién de nodos o vértices por sus respectivos
bordes o aristas; conforme van aumentando los componentes, la complejidad de la

red también lo hace.

(a) (b)

Figura 1.1: Representacién de una red: (a) matriz de conectividad y (b) grafo. En la figura
(a) tenemos una matriz de conectividad ponderada, donde los valores se representan con
un mapa de calor siguiendo una escala de azul a rojo, siendo el primero un valor cercano a
0y el segundo uno superior al 0.6. En la figura (b) tenemos un grafo ordenado en forma de
malla que brinda informacién de conectividad de los vértices, asi como caracteristicas que
aumentan el tamafio del radio del vértice, color o cambiar de color su perimetro. Fuente:
[Fornito et al., 2013]

Sporns et al. propone el concepto y estrategias de analisis para conseguir el ma-
peo neuronal completo de un ser humano [Sporns et al., 2005]. Debido a las limita-
ciones computacionales de ese entonces, dicha tarea no podia completarse a corto
plazo, por lo que la seleccién de una escala anatémica de estudio como un primer
acercamiento, seria lo mds adecuado. Menciona también que la obtencién del co-
nectoma podria proporcionar informacion estructural que pueda implementarse
como parte de modelos computacionales a gran escala, asi como proporcionar un
conjunto de puntos de referencia estructurales que podrian facilitar la compara-
cién e integracion de los numerosos modelos especializados y de base estructural,
que ya se han propuesto en neurociencia computacional.

Por otro lado, Hagmann menciona que durante la tiltima década, han emergido
una gran variedad de términos nuevos en el drea de la investigacion biomédica
con el sufijo “-oma” (ome en inglés), el cual proviene del latin que significa cuerpo,

denotando asf el conjunto completo de algo. Algunas de estos términos son:

= Genoma: El cual es toda la informacién genética o material hereditario que

posee un organismo
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= Proteoma: La coleccién de proteinas funcionales sintetizadas por una célula

o tejido vivo

= Metaboloma: El perfil metabdlico de una determinada célula, tejido, fluido,

dérgano u organismo.

= Conectoma: Mapeo de las conexiones entre neuronas, incluyendo conexio-

nes anatomicas o funcionales.

Hangmann menciona que asi como el genoma es una entidad en si mismo, el
conectoma cerebral, més alld de ser un conjunto de todas las conexiones neurona-
les, también es una sola entidad. Enfatizando asi el hecho de que la enorme capa-
cidad de comunicacién neuronal del cerebro y el poder computacional se basan
criticamente en esta arquitectura de conectividad sutil e increiblemente compleja.
Como se puede ver en la Figura 1.2, los autores Margulies et al. [Margulies et al.,
2013] dividen los tipos de conectomas segtn la representacién espacial de las re-
giones y los enlaces (vértices y aristas), los cuales pueden ser del tipo funcional,
anatémico y de conexion.

El conectoma con representacion funcional mapea las conexiones funcionales
que reflejan la actividad sincronizada entre regiones del cerebro y se consideran
como la base de funciones como percepcién, movimiento y cognicién. El conec-
toma con representacion anatémica mapea las conexiones fisicas considerando el
espacio anatémico del cerebro y el de conexién busca la relacién entre regiones y /o
fibras, sin considerar su posicién espacial.

Dado que el cerebro puede codificar experiencias y habilidades aprendidas en
una forma que persiste durante décadas o més, la experiencia altera las conexio-
nes entre las células nerviosas para registrar un recuerdo y recuperarlo maés tarde.
Tanto la experiencia sensorial que establece un recuerdo como su recuperacién
posterior son de hecho cadenas de potenciales de accién, pero en el medio, y per-
sistiendo durante largos periodos, hay una entidad estructural fisica estable que
contiene ese recuerdo. En este sentido, en la estructura se encuentra un mapa de
todas las cosas que el cerebro ha puesto en la memoria: el “mapa de conectividad".
Un mapa de actividad cerebral que solo muestre cadenas de potenciales de accién,
ciertamente serfa un mapa incompleto, ya que la mayoria de los comportamien-
tos y recuerdos no serdn visibles en ninguna sesién de registro finita [Morgan and
Lichtman, 2013]. La estructura anatémica corporal como la altura, masa, medidas

del cuerpo como cintura, brazos, caderas, etc; brindan informacién sobre el estado
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Figura 1.2: Tipos de conectoma. Se muestran algunos tipos de conectoma y la clasificaciéon
en representaciones funcionales, anatémicas y de conexién. Fuente: [Margulies et al., 2013]
(Modificado)

de salud fisico de un individuo, la morfometria del cerebro y sus conexiones fisicas

también brindan informacién sobre el estado de salud mental.

1.2. Antecedentes

En el afio 2009 se anunci6 oficialmente el “Proyecto del Conectoma Humano”,
el cual estd formado por un grupo de investigadores de distintas dreas de inves-
tigacién, universidades, ciudades y paises, el cual se encuentra actualmente de-
sarrollando esta investigacién neurocientifica cuyo propésito es lograr un mapeo
integral de las conexiones estructurales y dindmicas funcionales del cerebro com-
pleto [Bardin, 2012], el cual podria brindar conocimientos incomparables que res-
pondan a la pregunta ;Cémo funciona el cerebro?.

Los diagramas de circuitos del sistema nervioso se pueden considerar a dife-
rentes niveles. Los avances para unir datos macro y microscépicos pueden ayudar
a establecer un modelo estadistico realista que podria describir la conectividad a
nivel ultra estructural, a este tltimo, DeFelipe lo define como “sinaptoma” con el
fin de diferenciar los términos, acotando el concepto “conectoma” tinicamente al
mapa de conexiones a nivel macroscépico [DeFelipe, 2010].

Ademads de la complejidad que conlleva el mapeo completo en micro escala, un
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segundo desafio es que los elementos estructurales basicos del cerebro humano, en
términos de conexiones y vértices de red, son dificiles de definir. Diferentes tipos
de descripciones estructurales, véase Figura 1.3, podrian apuntar al menos a tres

niveles bastante distintos de organizacién [Fornito et al., 2013], los cuales son:

= Microescala, en la cual el conectoma describe la disposicién de las neuronas

y de las sinapsis.

= Macroescala, cuyo objetivo es comprender la organizacién de las conexiones
a gran escala del conjunto de las neuronas entre todas las dreas corticales y

subcorticales del cerebro.

= Mesoescala, que comprenden los grupos o poblaciones de neuronas.

Figura 1.3: Diferencias entre escalas macro, meso y micro. Se muestran las distintas escalas
en las que se trabaja en el drea de neurociencias, donde la macro escala comprende medidas
desde milimetros a centimetros, la meso escala de micrémetros a milimetros y la micro es-
cala de nanémetros a micrometros. Fuente: [Bennett et al., 2018]

Se estima que el cerebro humano contiene 100 mil millones de neuronas, es-
tas células transmiten las sefiales a través de 100 billones de conexiones sindpti-
cas [Vanderah and Nolte, 2018], por lo que la complejidad radica en el ntimero de
neuronas y conexiones, los primeros conectomas a nivel sindptico. Para la obten-
cién del sinaptopa se han realizado a sistemas neuronales menos complejos como
lo es la larva C. elegans (300 neuronas) o el cerebro central de la mosca Drosophila
melanogaster (25,000 neuronas) [Scheffer and Xu, 2020]. Véase la neuroanatomia y

conectividad una C. elegans adulto en Figura 1.4.
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Figura 1.4: Neuroanatomia y conectividad de C. elegans adulto. Mapeo de todas las neuronas
de la larva C. elegans. Fuente: [Cook et al., 2019]

Dada la complejidad del cerebro humano, los estudios a macroescala son ri-
cos en informacién, por lo que la modalidad de imagen por resonancia magnética
nuclear (RMN), es dominante en los estudios de neurociencia dado a su amplia
disponibilidad, seguridad y resolucién espacial. La imagen por resonancia mag-
nética (MRI) estructural brinda informacién anatémica milimétrica y para inferir
la conectividad estructural se utiliza la MRI ponderada por difusién, la cual pro-
porciona representaciones con resoluciéon milimétrica de tractos de materia blan-
ca [Craddock et al., 2013]. La macroconectémica utiliza esta modalidad para al
andlisis de conectividad cerebral. El anélisis morfométrico y de conectividad utili-
zando el macroconectoma ha sido utilizado para la clasificacién entre pacientes con
deterioro neurodegenerativo y pacientes cognitivamente normales (CN). Algunos
trabajos reportados se encuentran en la Tabla 1.1.

Algunas condiciones y estilo de vida, estan relacionados a un mayor riesgo de
cambios cognitivos [Livingston et al., 2020], algunos de estos factores son la mala
alimentacién, la falta de suefio, alcoholismo, tabaquismo. Més de 200 millones de
nifilos menores de 5 afios en todo el mundo no logran alcanzar su pleno potencial
de desarrollo [Walker et al., 2007]. Un estudio realizado a 171 pacientes infantiles
sobrevivientes de desnutricién aguda severa, comprobd que estos tenian signifi-
cativamente mds probabilidades de estar en un grado mds bajo en la escuela que
los estudiantes controles y hubo diferencias significativas utilizando el test cogni-
tivo Cambridge Neuropsychological Test Automated Battery, CANTAB [Lelijveld et al.,
2019].

Recientemente, los avances y estudios del conectoma humano han sido utili-
zados progresivamente para investigar el cerebro pediatrico [Meoded et al., 2017],

el cual conlleva de ciertos retos desde la adquisicién de la MRI, hasta el proce-
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Tabla 1.1: Citas de trabajos haciendo uso del macroconectoma para clasificaciéon o analisis

de redes.

Condicién

Autor

Muestra

Resultados

Enfermedad de Alzhei-
mer (AD)

[Shao et al.,
2012]

[Wang et al,
2019]

enfermedad de
Alzheimer: 17;
cognitivamente
normales: 21

enfermedad

de Alzhei-
mer (AD): 110,
DCL: 64, CN: 64

Analisis de grafos y patrones de
conectividad de los pacientes de
enfermedad de Alzheimer.

Precisién de clasificacién.
= EA-CN:97%
= DCL-CN: 83%
= EA-DCL: 97 %

Depresién de la vejez
(DV)

[Pandya et al.,
2017]

DV-DM:15;
DV-MI:24;
CN:30

Comparacién entre propiedades
de redes.

Meétricas de clasificacion:

s Precision: 75.3 %

Trastorno del espectro [Payabvash A T
autista (TEA) etal., 2019] TEA: 14; CN: 33 » Especificidad: 97 %
» Exactitud: 81.5%
[Gutiérrez- Clasificacién entre 0 y 50 % del

Trastorno de Esquizo-
frenia (TE)

Goémez et al.,
2019]

TE: 27; CN: 27

total de caracteristicas. Exac-

titud =~ 65 %

DCL: deterioro cognitivo leve

DM: difusividad media

trastorno del espectro autista

MI: memoria intacta.

TEA:
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samiento y andlisis de las imagenes digitales. Actualmente, varios trastornos del
neurodesarrollo, como el trastorno del espectro autista, el trastorno por déficit de
atencion con hiperactividad y la esquizofrenia, algunas malformaciones congéni-
tas y el dafio cerebral traumético, pueden considerarse conectopatias o sindromes
de desconexién, por lo que el conectoma estructural puede ayudar a comprender
la patogenia e implicacién para las funciones cognitivas y conductuales de los tras-
tornos cerebrales desde una perspectiva de red [Meoded et al., 2015] [Widjaja et al.,
2015].

Dado que existen diferentes tipos de representaciones del conectoma, los com-
ponentes de una red compleja son descriptores que regularmente van mds alla de
Unicamente vértices y aristas. Para estos descriptores, es necesario que se cuenten
con biomarcadores con qué describirlos. La variedad de biomarcadores o descrip-
tores ayudan a evaluar el comportamiento de la red [Freitas et al., 2019].

Para la extraccién y seleccion de caracteristicas, existen multiples métodos es-
tadisticos y de aprendizaje automatico que, como su nombre lo dice, automatizan
procesos para cualquiera de las dos tareas. El uso del aprendizaje automatico en
la neurociencia, ha sido bien recibido por la comunidad de neuroingenieria, por
lo que se publican articulos cada afio utilizando distintas técnicas del aprendiza-
je automatico aplicadas en la obtencién del conectoma humano, por mencionar a
algunos [Shao et al., 2012] [Wang et al., 2019] [Lariviere et al., 2019].

Los esfuerzos por la obtencién del conectoma completo se siguen realizando
hoy en dia y con este trabajo se busca aplicar el enfoque del conectoma humano
para encontrar diferencias en la conectividad entre pacientes pedidtricos sanos y
pacientes pediatricos que sufrieron desnutricién sus primeros afios de vida.

En el capitulo siguiente se describen los conceptos principales para la obtencién
del conectoma, como lo son la imagenologia por resonancia magnética en distintas
modalidades, el conectoma macroscépico o macroconectoma, técnicas de seleccién
de caracteristicas asi como algunos algoritmos de clasificacién.

En el capitulo 3, definimos el problema de la desnutricién infantil y su relacién
con el deterioro cognitivo, se definieron los objetivos a alcanzar para la realizacién
de este trabajo.

En el capitulo 4, se describen la base de datos que consté de MRIs de sujetos
pediatricos sanos y con desnutricién, también se definié la metodologia a seguir
para lograr la construcciéon del conectoma que consta de preprocesar las MRIs,
obtencion y seleccidon de caracteristicas, clasificacién y validacién del subconjunto

de caracteristicas seleccionadas y la construccién del conectoma.
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En el capitulo 5, obtenemos los resultados y la discusién de aquellos resultados
que brinden informacién ttil para el andlisis de conectividad entre los sujetos sa-
nos y desnutridos. En el capitulo 6, reportamos las conclusiones de este trabajo, asi

como futuras propuestas a partir de los resultados obtenidos.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

Para el estudio del conectoma es necesario entender cémo se obtiene y cémo
interpretarlo. Existen diferentes propuestas para la construcciéon del mismo, segin
las necesidades del estudio se opta por una u otra, o se sugiere la creacién de una
nueva propuesta. Para la construccién del conectoma se utilizan las imagenes por
resonancia magnética (MRIs, por sus siglas en inglés), para segmentar en regiones
de interés (ROIs, por sus siglas en inglés) y extraer biomarcadores o descriptores
que, por medio de estudios estadisticos o de aprendizaje automaético, se seleccio-
nen aquellos con mayor significancia para crear un mapa de conectividad y poder
interpretarlo por la rama de teoria de grafos o de redes. Todos los conceptos para

la obtencion del conectoma serdn definidos en este capitulo.

2.1. Imagenologia por Resonancia Magnética

La imagen por resonancia magnética (MRI) se obtiene mediante un resonador
magnético nuclear, siendo esta aplicacién una técnica de imagen médica no invasi-
va utilizada para visualizar estructuras internas del cuerpo como tejidos, 6rganos
y huesos. En el campo de la neurociencia se utilizan tres modalidades de MRI; la
estructural (sMRI), de difusién (dMRI) y la funcional (fMRI). Para este trabajo nos
enfocaremos tnicamente en las modalidades sMRI y dMRL

La técnica de adquisicién de las sSMRI es mediante la aplicacién de un fuer-
te campo magnético y pulsos de radiofrecuencia en el cerebro que causa que los
dtomos de hidrégeno produzcan una sefial con la que posteriormente se podra
reconstruir una imagen. Esta modalidad es utilizada para visualizar estructuras

cerebrales anatémicas como tamafios y formas de los distintos tejidos cerebrales

10
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como materia blanca (WM, por sus siglas en inglés), materia gris (GM) y liquido
cefalorraquideo (CSF). Ademads se pueden segmentar en regiones corticales y sub-
corticales para analizarlas por separado [Maestt; et al., 2008]. Las visualizaciones
de estos estudios se pueden observar en la Figura 2.1a.

Por otro lado las dMRI, son un tipo de MRI que mide la difusién de las mo-
leculas de agua en el tejido. En esta modalidad, el movimiento aleatorio del agua
es medido y usado para generar una imagen de las microestructura de los tejidos.
La informacién de la difusién es utilizada para visualizar las fibras de la mate-
ria blanca y con el tensor de difusién se pueden informacién sobre orientacién
y direcciones de esas fibras, esta imagen es llamada imagen por tensor de difu-
sién (DTI) [Maestt; et al., 2008]. La obtencién del tensor y la visualizacién de las

fibras de materia blanca se pueden observar en la Figura 2.1b.

(@)

(b)

Figura 2.1: Modalidades de anélisis de las MRIs: (a) estructurales y (b) de difusién. En la
figura (a) se tiene de izquierda a derecha la MRI con corte axial con tejido extracerebral, el
resultado de una segmentacion de materia blanca, gris y CSF, el volumen correspondiente
a una regién y el volumen de una regioén visualizada en un corte sagital inclinado, respecti-
vamente. Mientras que en la figura (b), se tiene primero el mapa de los tensores, dos fibras
seleccionadas, el conjunto de distintas fibras en las altimas dos MRI Fuente: [Jenkinson and
Chappell, 2018](Modificado)

2.1.1. MRI ponderada en T1 (T1W)

En la MRI estructural, las dos ponderaciones son MRI ponderada en T1 (T1W)
y MRI ponderada en T2 (T2W), véase Figura 2.2, como se pueden observar las
intensidades o niveles de gris de ambas difieren. Estos niveles de grises en las
imagenes dependen de la densidad de protones del tejido y el instante en que la

imagen se tome. Como se observa en la Figura 2.2a, la TIW muestra en blanco la

11
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WM, gris la GM y negro el CSF, mientras que la T2W muestra blanco el CSF, gris
la GM y negro la WM.

(@)

(b)

Figura 2.2: MRI estructurales: (a) TIW y (b) T2W, en vistas coronal, sagital y axial. La figura
(a) muestra las caracteristicas de un T1W, el cual destaca por mostrar en tonos de grises
bajos la WM, mas altos la GM y mas altos el CSF, y la figura (b) muestra las de MRI-T2W,
que es lo contrario. Fuente: [Modat et al., 2014](Modificado)

Para esta trabajo se utilizaron MRI ponderada en T1 (T1W), la cual provee un
buen contraste entre materia blanca (WM) y materia gris (GM), lo cual es de utili-
dad para encontrar los limites entre los distintos tejidos, lo cual es 1itil para obtener

las ROlIs.

Regiones de Interés

Un cerebro puede dividirse en grandes volimenes como WM y GM, y de cada
volumen se pueden generar una cantidad de ROIs limitada tinicamente por el ni-
mero de véxeles de la MRI. En la Figura 2.3 se puede observar una segmentacién
2D de la GM, donde la parcelacién o segmentacion en ROIs del cerebro, implicé
dividir la GM en conjuntos de distintas ubicaciones contiguas en el espacio, de mo-
do que las ubicaciones dentro de cada parcela comparten similitudes en una o mas
propiedades. La segmentacién de estructuras cerebral regularmente se llevan a ca-
bo mediante el registro de un atlas con coordenadas espacialmente predefinidas
y se utilizan en numerosos estudios de MRI tanto estructurales como de difusién.
Un ejemplo de atlas es el realizado por [Desikan et al., 2006], cuyas ROIs se divi-

dieron basdndose en conectividad funcional y similaridad anatémica.
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(@) (b)

Figura 2.3: Vista sagital de MRI (a) por distintos ntimeros de ROIs y (b) ROIs del atlas de
Desikan. La figura (a) muestra el distinto ntimero de regiones de interés se pueden estudiar,
sin embargo el nimero de ROIs por lo regular se eligen dependiendo el estudio y utilizando
atlas cuyas regiones han sido estudiadas y segmentadas a mano por expertos en neurocien-
cia, como lo es el atlas de la figura (b), el cual es utilizado en multipes estudios cerebrales.
Fuentes: [Fornito et al., 2013] y [Desikan et al., 2006]

2.1.2. Imagenes de difusién (DWIy DTI)

Con la modalidad imagen ponderada por difusién (DWI) es posible medir la
difusién de las moléculas de agua en tejidos, 6rganos y huesos, funciona aplican-
do un gradiente de campo magnético para que las moléculas de agua se difundan
en direcciones aleatorias, a partir del tensor de difusién, con el que se obtiene la
imagen por tensor de difusién (DTI). La difusién refleja la presencia de una arqui-
tectura estructural del sistema nervioso central (CNS) y sus cambios y alteraciones
neuronales [Maestd; et al., 2008]. Las secuencias de difusién en la resonancia mag-
nética nuclear expresan el movimiento aleatorio microscépico de las moléculas en
un medio liquido, visualizando esta propiedad debido a la pérdida de la intensi-

dad de sefial de las moléculas en movimiento [Moseley et al., 1990].

Imagen de tensor de difusién

A través de la estimacion del tensor de difusién, utilizando los b—valores, se
obtiene la imagen por tensor de difusiéon. Los b—valores se utilizan para cuantifi-
car la cantidad de ponderacién de difusién aplicada a cada imagen. Para obtener
medidas de difusién que permitan obtener una tractografia es necesario realizar
calculos con los valores propios, descritos por los modelos isotrépicos y anisotré-

picos.
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Los modelos principales de difusién son la isotrépica, en la que las moléculas se
mueven en todas las direcciones por igual, donde la difusién es libre y equiparable
en todas las direcciones, como se observa en la Figura 2.4a; y la anisotrépica que
es el movimiento parcial o totalmente restringido, es decir que la difusién estd
restringida por las barreras presentes en el medio, siendo mayor una en direccién
que las otras, véase Figura 2.4b.

Un valor escalar derivado de DTI es la nositropia fraccional (FA, por sus siglas
en inglés), la cual provee una medida del grado de direccionalidad de la difusién
del agua en el tejido. Con este valor es posible cuantificar la organizacién de las
fibras de WM asi como identificar regiones donde las fibras estdn méds o menos
alineadas. La FA es calculada a partir de la varianza normalizada de los valores
propios del tensor de difusién en cada voxel, por lo que valores altos de FA indican
que la difusién del agua tiene mds restriccién en cuanto a su direccionalidad, por
lo tanto es un indicador de un alto grado de organizacién de fibras; y valores bajos
indican que la difusién del agua es mas isotrépica, por lo tanto su grado de orga-
nizacién de fibras es menor [Le Bihan et al., 2001]. Los mapas de FA proporcionan
una forma cuantitativa para caracterizar la organizacién de las fibras de WM, lo
cudl es de utilidad para estudios de trastornos neurolégicos y psiquiétricos, véase

un ejemplo de estos mapas en la Figura 2.4c.

(@) (b) ©

Figura 2.4: Tipos de difusién: (a) isotrépica y (b) anisotrépica, con sus valores propios. (c)
Mapa de FA con representacion a color de la orientacién. En las figuras (a) y (b) se mues-
tran los valores propios para cada tipo de difusién, la puramente isotrépica tendra valores
propios idénticos, mientras que la difusién anisotrépica tendrda uno mucho mayor que los
otros dos. En la figura (c), se muestra el mapa de anisotropia fraccional, donde el color de-
pende de la orientacién de la difusién en ese voxel. Fuente: [Martin Noguerol and Martinez
Barbero, 2017]

Otro concepto importante es el de los valores de difusividades, los cuales son
son la difusividad media (DM), difusividad axial (DA) y difusividad radial (DR).

La DM se obtiene sumando los valores propios y restarlos entre el total, representa
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el desplazamiento del agua en el compartimiento. La DA se obtiene con el valor
propio principal y su significado biolégico es la integridad axonal y por tltimo
la DR, la cual se obtiene con la media de los dos menores valores propios, véase

Figura 2.5.

(a) (b) ©

Figura 2.5: Mapas generados por la estimacion del tensor: (a) DM, (b) DA y (c) DR. A partir
de la estimacion de los tensores se obtienen las DTIs con sus respectivas intensidades, con
el cual se realizan los seguimientos de fibra. Fuente: [Moura et al., 2019](Modificado)

Tractografia

Una de las primeras aplicaciones de la DTI fue la visualizacién tridimensional
de tractos de materia blanca utilizando algoritmos de tractografia. La variante mas
simple, llamada tractografia determinista, consiste en sembrar un véxel especifico
y luego propagar una linea de corriente que sigue la direccién principal de difusién
del agua en cada véxel hasta que se alcanza algun criterio de terminacién, vease
Figura 2.6a, las lineas de corriente (lineas blancas) siguen la direccién principal de
difusién del agua voxel por véxel. Los circulos blancos representan puntos de se-
milla. Los cilindros de colores representan la direccién principal de difusién del
agua en cada direccién, que se utiliza como base para la propagacién aerodindmi-
ca. En la tractografia probabilistica, se ajusta una distribucién de probabilidad de la
direccién preferida de difusién del agua en cada véxel y determina la probabilidad
de que una linea de corriente se propague en cualquier direccién particular. Por lo
tanto, donde la tractografia determinista usa una estimacion puntual de la direc-
cién preferida de difusién en cada véxel, la tractografia probabilistica modela la
incertidumbre de esta estimacion y, por lo tanto, proporciona limites de confianza
en la trayectoria de la via reconstruida, como se muestra en la Figura 2.6b, se gene-
ran y propagan muchas lineas de corriente de acuerdo con un modelo de densidad
de probabilidad de las orientaciones de las fibras en cada véxel, lo que permite una

estimacién de la incertidumbre en la trayectoria de un tramo determinado. En el
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recuadro, las densidades de probabilidad estdn representadas por los conos que
se muestran dentro de cada véxel. Las estimaciones precisas de la distribucion de
probabilidad requieren el muestreo de mds direcciones de difusién y, por lo tan-
to, secuencias de resonancia magnética especializadas para la adquisicién de datos
ponderados por difusién. Los tractos se pueden sembrar desde todos los voxeles
dentro del volumen de materia blanca, o entre todos los pares de regiones de ma-
teria gris, para generar tractogramas de todo el cerebro, véase Figura 2.6¢, [Fornito

etal., 2013].

(@) (b) (©

Figura 2.6: Tipos de tractografias: (a) determinista, (b) probabilistica y (c) tractograma. Mé-
todos para obtener las tractografias con (a) enfoque determinista y (b) con enfoque probabi-
listico. Usando cualquiera de los dos se obtiene un tractograma como el que se observa en la
figura (c) que tiene cédigo de colores dependiendo su sentido de elongacién. Fuente: [Tour-
nier et al., 2011]

2.2. Macroconectoma

La idea central del conectoma es tomar cada neurona como el nodo o vértice
del grafo y cada sinapsis como un borde o arista, pero en los métodos de imageno-
logia no invasivos no es posible llegar a esa resolucién, por lo que la escala macro
es la utilizada cuando se trabaja con MRI, que tiene un véxel de 1 mm3, el cual con-
tiene un aproximado de 20, 000 a 30, 000 neuronas realizando miles de millones de
sinapsis [Logothetis, 2008]. Aunque el conectoma con mayor nimero de vértices
es aquél cuyo ntimero de region de interéss (ROIs) sea el equivalente a cada véxel,
en la macroconectémica se trabaja con regiones cerebrales parceladas por un atlas
que define funciones del cerebro, por lo tanto es necesario definir los vértices y las

aristas que se usaran en el estudio del grafo.
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2.2.1. Teoria de grafos y conectémica

Los vértices y aristas son la pieza fundamental de la teoria de grafos y definir
los pertenecientes al sistema nervioso no hay una tinica respuesta. Las ROIs defi-
nen el ntiimero de vértices del grafo y las conectividades entre esas regiones por
medio de la tractografia definen el peso de las aristas o si existe o no una conexién
por medio de algtin criterio.

El analisis de redes, y en particular la teoria de grafos, ofrece nuevas formas
de caracterizar cuantitativamente los patrones anatémicos. De acuerdo con la teo-
ria de grafos, las redes cerebrales estructurales pueden describirse como graficos
compuestos por nodos (vértices) que denotan elementos neuronales (neuronas o
regiones cerebrales) que estdn vinculados por bordes (aristas) que representan co-

nexiones fisicas (sinapsis o proyecciones axonales) [Bullmore and Sporns, 2009].

Griéfica o grafo

Un grafo no dirigido G consiste en un conjunto V de vértices y un conjunto E
de aristas tal que cada arista e € E se asocia con un par no ordenado de vértices.
Si existe una arista tinica e asociada con los vértices u y w, se escribe e = (v,w)o
e = (w, V). En este contexto, (v, w) denota una arista entre v y w en una gréfica no
dirigida y no es un par ordenado, ejemplo en la Figura 2.7a. Un grafo dirigido (o
digrafo) G consiste en un conjunto V de vértices y un conjunto E de flechas tales
que cada arista e € E estd asociada con un par ordenado de vértices. Si hay una
arista tnica e asociada con el par ordenado (v, w) de vértices, se escribe e = (v, w),
que denota una arista de v a w, ejemplo en la Figura 2.7b. También existen los gra-
fos ponderados, es decir, que a su arista le corresponde un peso, véase Figura 2.7c.
Estas graficas son ttiles cuando se desean encontrar rutas de menor peso o cos-

to [Johnsonbaugh, 2005].

Matrices de conectividad

Una forma de estudiar las gréaficas es a través de matrices. La matriz de adya-
cencia nos indica el nimero de conexiones que hay entre un vértice, véase Figura
2.8b, en esta representacion también podemos encontrar su version ponderada en
la cual se sustituird el nimero de conexiones y se colocard el peso que existe en

la arista que conecta dichos vértices. La matriz de incidencia, véase Figura 2.8¢c
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(a) (b) (©

Figura 2.7: Tipos de grafos: (a) no dirigido, (b) dirigido y (c) no dirigido con pesos.
Fuente: [Johnsonbaugh, 2005]

se obtiene acomodando los vértices en las filas y las aristas en las columnas, cada

columna determinara con un 1 o con el peso de dicha conexién.

QO WO D
OR ORFR O N
—_ Ok O =
—__m, Ok O N0
OO = O =
OO R R, O N
QWO =D
O =R OO
OO O =
O R =) OO
OO R Rk O
— o, OO
_0 O = O

(@) (b) ©

Figura 2.8: Representacién del (a) grafo como (b) matriz de incidencia y (c) de adyacencia.
Fuente (a): [Johnsonbaugh, 2005].

2.2.2. Visualizacién de grafos cerebrales

Existen diversas formas de representar un grafo y las caracteristicas del mismo;
como se menciond anteriormente, una matriz de adyacencia o incidencia es una
de esas formas, sin embargo interpretar una matriz y conocer ciertos atributos del
grafo por medio de la misma se vuelve complejo conforme aumentan el ndmero
de vértices o el nimero de aristas. Como se observa en la Figura 2.9, los pasos
para construir la matriz de conectividad de un grafo por medio de las regiones
de la parcelacién o segmentacién anatémica(vértices) y tractos de la tractografia
(aristas).

Algunas de estas visualizaciones son la anatémica y el conectograma. El grafo
anatémico utiliza la informacién espacial de las regiones o puntos de interés para
analizar del cerebro enfatizando el espacio donde ocurre cierto efecto, mientras que

el conectograma es una técnica de visualizacion circular que ayuda a visualizar la
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Figura 2.9: Pasos para la creacion del conectoma partiendo de las MRIs en sus modalidad
estructural y de difusion. Se observa que el primer paso es la segmentacion anatémica que
representard los vértices, el segundo obtener la tractografia que representara las aristas, el
tercero la unién de vértices y aristas por medio del registro entre las imagenes TIW y DWI
para crear una matriz de conectividad y como paso 4, se agreg6 la visualizacion del grafo.
Fuente: [Meoded et al., 2020] (modificado).

conectividad entre ciertas regiones.

Como se muestra en la Figura 2.10, en las proyecciones anatémicas, los vér-
tices estan en las coordenadas del centroide de la regién cerebral y las aristas se
representan con la unién simple entre un vértice y otro.

Como se observa en la Figura 2.11, el conectograma es un diagrama circular uti-
lizado para representar patrones de conectividad de una red. El conectograma en
neuroimagen se utiliza para representar conexiones entre regiones del cerebro con-
figurando pardmetros como el color de la arista o el grosor para sobresaltar ciertas
caracteristicas o pesos de la conexién [Fornito et al., 2013].

En la Figura 2.12, se observa la relacién entre una visualizacion espacial con
el conectograma circular, cada una con su propdsito y ambas parten de la misma

matriz de conectividad.

2.3. Obtencién y seleccién de caracteristicas

Las caracteristicas son propiedades medibles o que categorizan un objeto. Es-
tas, pueden ser de tres tipos de datos: binarios, categéricos o continuos. El objetivo
de la seleccién de caracteristicas es la disminucién de la dimensionalidad encon-
trando aquellas que definan un objeto con informacién relevante que sea ttil para
la construccién de un modelo de aprendizaje automatico. Para estas tareas se pue-

den usar el enfoque paramétrico y el no paramétrico, pero dado que se ha demos-
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Figura 2.10: Visualizacién anatémica o espacial del grafo. En la visualizacién anatémica es
posible observar el punto exacto donde se encuentra el centroide de la regién de interés.
Usando esta técnica se pueden observar conexiones o importancias de las regiones, desta-
candolas por color o por tamafio. Fuente: [Fornito et al., 2013]

(a) (b)

Figura 2.11: Visualizacién circular o conectograma. En la figura (a) se muestra un conecto-
grama con diversas caracteristicas dadas sus respectivas escalas de colores, la figura (b) es
un conectograma sencillo donde cada region tiene su respectivo espacio en el perimetro del
circulo. En ambas se muestran el grado de conectividad tando de cada regién como el del
grafo. Fuente: [Fornito et al., 2013] [Meoded et al., 2020] (Modificados)
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(@)

(b)

Figura 2.12: Proyeccién anatémica de conectoma (a) y su respectivo conectograma (b). Aqui
vemos una proyeccién anatémica (a) y un conectograma (b) de conexiones cuya elimina-
cién conduce a un cambio estadisticamente significativo en la topologia de la red global. La
proyeccién anatémica se ha umbralizado a un nivel mds estricto que el conectograma para
facilitar la visualizacion. Los colores de borde en (a) y (b) representan enlaces con anisotro-
pia fraccional alta (rojo), promedio (verde) o baja (azul). Fuente: [Fornito et al., 2013]
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trado que los métodos estadisticos no paramétricos pueden ser mas robustos que
los métodos paramétricos, cuando el tamafio de la muestra es pequefia [Wilcox,
2016], se explicardn tnicamente los métodos no paramétricos que se utilizaran.
Estos, son ttiles para hacer inferencias cuando se tienen dudas respecto a las su-
posiciones que forman la base de una distribucién normal, por lo que una de sus
multiples ventajas es la capacidad de detectar diferencias entre poblaciones cuan-

do no se satisface normalidad.

2.3.1. Obtencion de caracteristicas

A partir de distintos métodos y técnicas aplicadas a las MRIs, es posible obtener
caracteristicas que describan una poblacién o grupo de estudio. Para este trabajo,

definimos como:

= Descriptores: Aquellos que se obtendrdn de cada regién, es decir el atributo
en su forma general, ejemplo: Volumen es un descriptor morfométrico, An-
isotropia Fraccional es un descriptor de difusién y la centralidad pagerank es

un descriptor de redes.

= Caracteristica: La unién entre un solo descriptor con una sola regién del ce-
rebro, siendo un ejemplo: El volumen del tronco encefdlico es una caracteristica
morfométrica, la media de la Anisotropia Fraccional de la materia blanca
izquierda es una caracteristica de difusion y la centralidad pagerank es una

caracteristica de red.

Descriptores morfométricos

El andlisis por descriptores morfométricos intenta encontrar aquellos pardme-
tros descriptivos, generalmente numéricos, que representan la informacién de im-
portancia en la imagen. Para la extraccion de estas caracteristicas se utilizo la medi-
da volumétrica del voxel, que en MRI estructural equivale a 1 mm3 y se obtuvieron

para cada regién segmentada.

= Volumen: El volumen de la regién puede resumirse al conteo o suma de los
voxeles que conforman el objeto tridimensional, por lo que una regién de n

voxeles tendra un volumen de n mm®.

= Volumen normalizado: Es el porcentaje que representa dicha regién de vo-

xeles dividida entre el total de véxeles del cerebro completo.
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= Area de la superficie: Dado que la cara de cada véxel es de 1 mm?, corres-

ponde a la suma de las dreas de las caras visibles de la regioén.

= Redondez: Es una medida de cudn cerca se parece la forma de una regién
cerebral a la de una esfera perfecta. La redondez se rige por la siguiente fér-

mula:

3
Q=
WIN

p= %) @)

Donde:

1§ coeficiente de redondez
V), volumen
Ap érea de la superficie

La esfericidad de una esfera es 1 y cualquier objeto tridimensional que no sea

esfera serd menor a 1.

= Aplanamiento: Se interpreta el volumen como un elipse y se calcula con los

dos ejes del elipse con la siguiente férmula:

f= ) (2.2)
Donde:

f coeficiente de aplanamiento (flatness)
a eje mayor
b eje menor

El aplanamiento es 1 cuando el objeto es totalmente plano (bidimensional)

debido a que su eje b seria 0 y la divisién 2 = 1.

= Didmetro de Feret: Es una medida del tamafio de un objeto a lo largo de una
direccioén especifica. En general, se puede definir como la distancia entre los

dos planos paralelos que restringen el objeto perpendicular a esa direccién.

= Elongacién: Se calcula a partir de la raiz cuadrada de la relacién entre el

segundo momento principal més grande y el mds pequefio.
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e=4|—=. (2.3)

Donde:

e coeficiente de elongacién
71 momento mds grande

72 momento mas pequefio

Compacidad discreta: La compacidad relaciona el drea de superficie envol-
vente con el volumen y es minimizada por una esfera. La medida de compa-
cidad discreta es maximizada por un cubo. Considerando el volumen direc-
tamente proporcional al drea de superficie de contacto, la compacidad es la
relacién del area de la superficie envolvente con respecto al drea de superficie

de contacto [Carrillo-Bermejo et al., 2018].

El area de la superficie (A) envolvente se obtiene considerando un objeto
tridimensional compuesto por un ntimero finito de n véxeles, donde A co-
rresponde a la suma de las areas de los poligonos del plano externo de los
voxeles que forman las caras visibles del objeto, mientras que la superficie
de contacto es la suma de las areas de las superficies que son comunes a dos

voxeles [Bribiesca, 2008].

Tortuosidad: Se refiere a la suma de todos los valroes absolutos de los ele-
mentos de la cadena definida por [Bribiesca, 2000], expresada en la siguiente

ecuacion:

n
T=Y_la. (2.4)
i=1
Donde:

T tortuosidad discreta

a valores absolutos

La tortuosidad se mide a partir de los contornos discretos de las regiones,
donde los segmentos de linea recta tienen una longitud de acuerdo con el ta-
mafio y el nimero de véxeles. La T discreta para objetos 3D se define como la
suma de todos los valores absolutos de las curvaturas de todos los contornos

concatenados presentes en la imagen [Carrillo-Bermejo et al., 2018].
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Descriptores de difusién

Existen varias formas de cuantificar la forma de los tensores en cada véxel. En
DTI hay 4 medidas que son las més utilizadas; anisotropia fraccional, difusividad
media, axial y radial. Estas medidas se relacionan directamente con el valor de los
tres principales valores propios del tensor, indicados en la Figura 2.13 con A4, Ay y

As.

Figura 2.13: Visualizacién de las DTI tomando los valores propios correspondiente a cada
medida de difusién. Como se observa, la difusividad media se obtiene por medio del pro-
medio de valores propios, la axial inicamente corresponde al primer valor propio y la radial
al promedio de los valores propios 2 y 3.Fuente: [Fornito et al., 2013]

= Anisotropia fraccional: describe el grado de anisotropia de difusién en cada
voxel y refleja el grado de direccionalidad de las estructuras celulares dentro
de los tractos de fibras. Para ello, los tensores de WM se reconstruyen pa-
ra rastrear la orientacién de la fibra tridimensional de véxel a véxel, lo que
demuestra la arquitectura de la fibra asumiendo asi, que la direccién de la
difusién menos restringida presenta la orientaciéon de las fibras nerviosas.
En la tractografia de fibra, la propagacion de linea es el método més comtin,
en €él, cuando establecemos una o varias ROIs en el curso de las proyeccio-
nes de fibra en relacién con un punto de referencia anatémico conocido, el
seguimiento comienza con un véxel desde el cual se propaga segun el eje
principal [Le Bihan et al., 2001]. La FA proporciona la diferencia relativa en-
tre el valor propio mas grande en comparacion con los demads; cuantifica la

fraccion de difusién que es anisotrépica. Su ecuacion es la siguiente:

RA:VEV%M_AﬂL+MV“hV+CM—AQ2 (2.5)

VA +AZ+ A3
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» Difusividad media: el valor promedio de los tres valores propios. Esta re-

presenta el desplazamiento del agua en el compartimiento.

= Difusividad axial: se obtiene con el valor propio principal y su significado
bioldgico es la integridad axonal. Cuantifica qué tan rdpido se difunde el

agua a lo largo de las fibras axonales.

» Difusividad radial: se obtiene con la media de los dos menores valores pro-
pios. Cuantifica la rapidez con la que el agua se difunde a través de los haces
axonales. Se considera como una aproximacién de las difusividades genera-

les.

Descriptores de redes para vértices

Algunas de las métricas de redes a las que més importancia se les ha dado en
estos tltimos afios estdn definidas a mayor detalle en [Fornito et al., 2013], [Sporns,
2018] y [Meoded et al., 2020]. Aqui podemos ver las definiciones de aquellas que
se extraeran. Para ello, es necesario primero formar el grafo que representa la co-

nectividad del cerebro, como se observa en la Figura 2.14.

Figura 2.14: Ejemplo de vértices y aristas a partir de la matriz de conectividad del valor de
FA, donde cada esfera representa una region, localizada en el centroide de dicha region.

= Centralidad de grado: Es equivalente al grado del vértice, el cual es la suma
de todas las aristas con las que incide. Esta definicién de centralidad asume
que el vértice con muchas conexiones ejercen mds influencia sobre la fun-
cién de la red y, por lo tanto, tienen una centralidad topologica mas alta en

comparacién con los vértices con menos conexiones.
Cp(i) =k; = ZAZ-]-. (2.6)

Donde:

k centralidad de Katz

A matriz de adyacencia
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= Centralidad de eigenvector: Medida sobre la cantidad y calidad de las cone-
xiones de un vértice. Considera tanto el grado de ese vértice como el grado
de sus vecinos. Para estimar esta medida, debemos considerar los vectores
propios y los valores propios de la matriz de adyacencia A. Un vector propio
de A es un vector x distinto de cero que, cuando se multiplica por A, satisface
la condicién Ax = Ax. El escalar A es un valor propio de A y representa un
factor que, cuando se multiplica por x, es igual a Ax. La centralidad del vec-
tor propio, Cg(i), del vértice i se define como la i-ésima entrada en el vector
propio que pertenece al valor propio mas grande de A, que se denota como
A1. Alternativamente, podemos pensar en la centralidad del vector propio
del vértice i como equivalente a la centralidad sumada de sus vecinos. Dado

que Ax = Ax

CE(Z) = X; = /\71 Al‘]‘X]‘. (2.7)
h=1

Donde:

x vector distinto de cero

Ay valor propio de la matriz A

= Centralidad Pagerank Un vértice es importante si estd enlazado desde otros

vértices importantes o si estd altamente enlazado.

Cpr =x = (i—aAD 1711 = D(D — aA)'1. (2.8)
Donde:

« centralidad alpha
D matriz diagonal del exgrado

A matriz de adyacencia

Descriptores de la red completa

Asi como los otros descriptores muestran valores correspondientes al vértice
en cuestion, los siguientes descriptores analizan la totalidad de la red de todos los

sujetos a evaluar.

= Coeficiente de asortatividad: Medida de resiliencia y el coeficiente de corre-
lacién para el grado de vértices vecinos; las redes con un coeficiente de asor-
tatividad positivo son resilientes, mientras que las redes con un coeficiente de

asortatividad negativo son probablemente vulnerables [Fornito et al., 2013].
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= Small worldness: En el cerebro existen regiones altamente conectadas entre
si, dentro de sus vecindarios locales y al mismo tiempo estas regiones es-
tdn conectadas con otras regiones que también comparten una vecindad con
otras regiones, por lo que existe una alta eficiencia de transmisién de la infor-
macién, ya que segtin la analogia en redes sociales, aunque la distancia entre
dos personas sea la maxima en cuanto a geolocalizacién, ahi se podria cono-
cer a alguien que sea amigo de algiin amigo en comtn de la persona que esta
lejos, por lo tanto se diria que estd a distancia 2 de él, y no a los miles de kil6-
metros. Esto permite que las redes small worldness o mundo pequefio, tengan
una organizacioén local eficiente con una integracién global efectiva [Bassett

and Bullmore, 2006].

= Coeficiente de agrupamiento: Es una medida para cuantificar la tendencia
de los vértices a buscar formar grupos. Este, indica el grado de agrupamiento
local en una red y con ello analizar la estructura de las redes y estudiar su

organizacioén. [Fornito et al., 2013]

= Didmetro: Es la longitud del camino mads largo entre vértices en un grafo.
O sea, la maxima distancia entre dos vértices en el grafo. [Johnsonbaugh,

2005]pro

2.3.2. Seleccidn de caracteristicas con enfoque estadistico

La seleccién de caracteristicas se ha vuelto una herramienta importante debi-
do a la masividad de informacién con la que se cuenta hoy en dia. Esta, se encarga
de seleccionar y conservar solo las caracteristicas mds importantes del modelo. Las
ventajas de emplementarla es que simplifica el modelo, lo que conlleva a reduccién
de datos, menos almacenamiento y mejor visualizacién, también reduce el tiempo
de entrenamiento, evita el sobreajuste y mejora la precisién del modelo, pero so-
bretodo evita la “maldicién de la dimensionalidad”. La seleccién de caracteristicas
se divide en tres categorias: Filtro(filter), wrapper y embedded, véase en Figura 2.15.

Seleccionar las caracteristicas principales en pequefias muestras es una tarea
que debe realizarse con precauciéon [Kuncheva et al., 2020] y esta precaucién radica
en el par (selector de caracteristicas, clasificador).

Cuando la muestra es muy pequefia se complica asumir normalidad de las dis-
tribuciones o similitudes de varianza, por lo que los procedimientos estadisticos
no paramétricos son ttiles para hacer inferencias en estos casos. Estos métodos

aunque son casi igual de capaces de detectar diferencias entre poblaciones como
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Figura 2.15: Pipeline de los 3 métodos de seleccién de caracteristicas. En la figura se muestra
el diagrama de funcionamiento para cada tipo de seleccién de caracteristicas. En orden de
arriba a abajo, tenemos primero el método filter, luego el wrapper y por ultimo el embedded.
Fuente de la figura: [Xie et al., 2020] (modificado)

los métodos paramétricos tienen mas probabilidades de detectarlas cuando no se

satisfacen los supuestos mencionados.

Prueba de Kolmogorov Smirnov

Para comparar las distribuciones de dos muestras con esta prueba se realizan

los siguientes pasos:

1. Calcular las funciones de distribucién acumuladas (CDFs, por sus siglas en
inglés) de cada muestra. Esta funcién representa la probabilidad acumulada
de presentar valores menores o iguales a un valor establecido. Esta se calcula
calculando la fraccién de valores de la muestra que son menores o iguales a

este valor.

2. Se comparan ambos CDF y se calculan las diferencias en cada dato y se re-

gistra la diferencia maxima.

3. Se calcula el valor critico para la estadistica de prueba y se le asigna un nivel

de significancia «.

4. Se comparan con el valor critico y si este es mayor se rechaza la hipétesis
nula de que ambas pruebas provienen de la misma poblacién. Cuando no lo

supera se considera que ambas provienen de la misma poblacion.
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Prueba U de Mann Whitney

Para comparar las distribuciones de dos muestras con esta prueba se realizan

los siguientes pasos:

1. Se combinan ambas muestras en una sola y se ordenan de menor a mayor

posiciondndolas del 1 a 1, siendo 7 el tamarfio de la muestra.

2. Se calcula la suma de las posiciones de cada muestra. Si llamadramos a las

muestras A y B, el conjunto de sus posiciones seria R4 y Rp.

3. Se calcula la prueba estadistica U usando las siguientes férmulas:

(na(na+1))

. —Ry (2.9)

Upg =ngxng+

(np(ng+1))

Ur =
B =Mnp*xng+ 5

—Rp (2.10)

donde 14 y np son los tamafios de las muestras.

4. La hipétesis nula serd rechazada si el valor p es inferior al que se defina. El
valor p se obtiene basdndose en la prueba U con respecto al tamafio de la

muestra.

2.4. Clasificacién con aprendizaje automatico

Es una tarea del aprendizaje automatico (ML) supervisado, que busca predecir
una etiqueta categoérica de un subconjunto de datos que nunca habia aprendido de
él. Para cumplir esta tarea regularmente se realiza un entrenamiento o ajuste del
modelo usando atributos o caracteristicas que contienen una etiqueta previa y se
va optimizando haciendo pruebas con la submuestra nunca antes estudiada. Exis-
ten diversos algoritmos que cumplen con el mismo objetivo, por lo que no existe
uno superior al otro en general sino en casos especificos tomando en cuenta para-
metros como el tamarfio de la muestra, cantidad de caracteristicas o tipo de datos. A
continuacion se definirdn aquellos que se utilizaron para este trabajo, tomando en
cuenta que se seleccionaron algunos por su simpleza y otros por la posibilidad de
ajustar hiperpardmetros que permiten mejorar el modelo evitando el sobre ajuste.

El algoritmo para clasificacién realiza los siguientes pasos:
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1. Dividir el conjunto total en conjunto de entrenamiento y pruebas.

2. Entrenar algoritmo usando las caracteristicas y las etiquetas del conjunto de

entrenamiento.

3. Realizar una validacién con el conjunto de validaciéon y medir desempefio de

clasificacion.

2.4.1. Naive Bayes (NB)

El algoritmo Naive Bayes es un método basado en el teorema de Bayes, utili-
zado para clasificar datos. Su enfoque se basa en la suposicion de independencia
condicional entre las caracteristicas (variables). Aunque esta suposicién puede ser
poco realista en algunos casos, Naive Bayes ha demostrado ser efectivo en muchas
aplicaciones practicas, lo que le da origen al nombre “Naive” (ingenuo).

El algoritmo funciona de la siguiente manera: de un conjunto tamafio N de da-
tos etiquetados de entrenamiento, cada dato esté representado por un conjunto de
caracteristicas X = (X3, Xy, ..., X») y una clase C. La probabilidad a priori P(C), es
en la que de una instancia seleccionada de manera aleatoria pertenezca a la clase C.
Para cada clase C y cada caracteristica X, calculamos la probabilidad condicional
P(X;|C), que es la probabilidad de que la caracteristica X; tome un determinado
valor siendo que la instancia pertenece a la clase C. Por lo tanto, es posible estimar
esta probabilidad utilizando el conjunto de entrenamiento.

Dado un dato del conjunto de prueba con caracteristicas X = (X1, X, ..., Xy), se
requerird encontrar la probabilidad a posteriori P(C|X), que es aquella en la que
el dato pertenece a la clase C dadas sus caracteristicas. Aplicando el teorema de

Bayes, la probabilidad a posteriori se define como:

P(X|C)P(C)

PICP) = =5

(2.11)
Donde:

P(X|C) probabilidad conjunta de que todas las caracteristicas tomen sus valores da-

dos
P(C) probabilidad a priori de la clase C
P(X) probabilidad marginal de las caracteristicas.

Dado que P(X) es constante para todas las clases, se ignora al comparar las pro-

babilidades a posteriori para simplemente calcular: P(C|X) = P(X|C)P(C). Dada
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la asuncién de independencia condicional entre las caracteristicas, de puede expre-
sar P(X|C) como el producto de las probabilidades condicionales de cada caracte-
ristica:

P(X|C) = ﬁp(xi\C) 2.12)
i=1

Para la clasificacion, seleccionamos la clase C que maximiza la probabilidad a
posteriori P(C|X), es decir clasificamos el ejemplo como perteneciente a la clase C

que tiene el valor maximo de P(X|C)P(C).

2.4.2. Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Es un clasificador discriminativo que busca encontrar el hiperplano separador
Optimo que maximiza la separabilidad de los datos de entrenamiento, categori-
zando asi las nuevas muestras. En las ocasiones donde no es posible trazar un hi-
perplano separador se aplica una transformacién afiadiendo una dimensién maés
(kernels), facilitando asi la clasificacién [Timm et al., 2009]. Un hiperplano es un
borde de decisién que separa los datos en diferentes clases; en un espacio de dos
dimensiones (R?), el hiperplano es una linea, en R3 un plano de dos dimensiones,
siendo asi que en un espacio n-dimensional generalmente el hiperplano serd de

dimensién n — 1.

(@) (b)

Figura 2.16: Hiperplanos: a) una linea y b) un plano. Se muestra en la figura la separa-
cién por medio de los hiperplanos cuando se trabajan con (a) dos dimensiones y (b) tres
dimensiones. La dimensién del hiperplano en estos casos es n — 1 cuando la dimensién de
caracteristicas es n. Fuente: [Ippolito, 2019]

Lo que diferencia a las SVM es por la forma en que determina el limite de
decisién que maximiza la distancia desde los puntos de datos mds cercanos de
todas las clases. Ese limite de decisiéon se denomina hiperplano de margen maximo.
El margen es la distancia entre el plano y los puntos de datos mds cercanos de cada

clase. Estos tltimos puntos son los llamados “vectores soporte”. En caso de que
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nuestros datos no sean linealmente separables, se realiza esta transformacion.

(@ (b) ©

Figura 2.17: Funcién de transformacién (Kernels) a) lineal, b) polinomial y c) gaussiana. En
las figuras se muestra como este tipo de algoritmos dependen de la funcién de kernel, de-
pendiendo los datos a clasificar. Fuente: [Divakar, 2023]

Si tenemos un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados, donde cada
muestra estd representada por un vector de caracteristicas X y una etiqueta de clase
Y, SVM busca encontrar un hiperplano que maximice el margen entre las clases.

Considerando un conjunto de datos de entrenamiento D = {(X1,y1), (X2, ¥2), ...,
(X, yn) } donde X; es el vector de caracterisiticas de la muestra i y y; es su etiqueta
de clase correspondiente. Para la clasificacién binaria, asumimos que las etiquetas
sony; € {—1,+41}, [Cortes and Vapnik, 1995].

Dado que SVM se basa en el principio del margen maximo, que busca encontrar
el hiperplano que maximice la distancia entre las muestras mas cercanas de cada

clase. El hiperplano se denota como:

w-x—b=0 (2.13)
Donde
w vector de pesos
b sesgo

Las muestras que estdn mds cerca del hiperplano y que influyen en su ubicacién
se llaman vectores de soporte, y para encontrar el hiperplano éptimo, se utiliza la

optimizacién convexa:

.1 «
min 5||w\|2+ci:21§i (2.14)
sujetoa y;(w-x;—b)>1-¢;, & >0, i=1,2,...,n

Donde:

w vector
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C parametro de regularizacion
¢ variable de holgura

El primer término de la funcién objetivo es una medida de la complejidad del
modelo y busca minimizar la norma del vector de pesos w, el segundo término
penaliza las violaciones de las restricciones de separabilidad lineal, donde C es un
parametro de regularizaciéon que controla el equilibrio entre el margen y el error
de clasificacion.

Las restricciones aseguran que las muestras estén calificadas de manera correc-
ta y se encuentren en el lado correcto del hiperplano. Las variables de holgura ¢,
sirven para permitir el grado de solapamiento y errores de clasificacion.

Para resolver este problema de optimizacion convexa, se utiliza el método de

multiplicadores de Lagrange.

2.4.3. Bosques aleatorios (RF)

Los bosques aleatorios es un algoritmo que consiste en ensamblar un largo nu-
mero de drboles de decisién donde cada arbol brinda una prediccién de clase y la
clase con mds votos se convierte en la prediccién del modelo. Un drbol de decisién
es aquél que se representa por vértices de decisién y cada rama representa el resul-
tado de la decision. Al final las hojas del arbol representan la prediccién final. Las
decisiones que se toman en cada vértices se basan en una condicién en las caracte-
risticas, lo que dirige el flujo del algoritmo a la rama apropiada hasta que llegue a
un nodo hoja con el resultado [Tony Yiu, 2019].

Los bosques aleatorios crea multiples arboles de decisién tomando caracteristi-
cas aleatorias con reemplazo y el ensamble lo realiza al promediar las predicciones
de estos drboles para obtener una prediccion final o haciendo un conteo de votos,
lo cual reduce considerablemente el sobre ajuste.

Como se puede observar en la Figura 2.18 se tienen 9 drboles de decisién, de
los cuales seis predijeron la clase 1 y tres la clase 0. Por lo tanto, la prediccién final
del bosque seria 1, por sistema de votacién.

El proceso de construcciéon comienza con un muestreo aleatorio seleccionan-
do subconjuntos del conjunto de datos de entrenamiento. Posteriormente se cons-
truyen los drboles para cada arbol del bosque, se construye un arbol de decisién
utilizando la muestra seleccionada anteriormente. En cada nodo, se realiza una
divisién utilizando una seleccién aleatoria de caracteristicas. El drbol se constru-

ye de manera recursiva hasta alcanzar una condicién de parada, como puede ser
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Figura 2.18: Ejemplo del funcionamiento del algoritmo de RF. En la figura se muestra como
este método funciona por medio del ensamble de 9 drboles de decisién, donde en conjunto
predijeron seis votos a la clase 0 y tres a la clase 1. Fuente: [Tony Yiu, 2019]

alcanzar una profundidad maxima.

Para clasificacion, la prediccién final se realiza por mayoria de votos, donde
cada 4rbol del bosque vota por una clase, es decir, la moda. Los bosques aleatorios
combinan las predicciones de los drboles individuales mediante votacién, por lo
que que si tuviéramos N arboles en el bosque, la prediccién para clasificacion se

puede calcular ast:

§ = moda(fy(x), fo(x)), s fx () 2.15)
Donde
7 prediccién final

f1(x) prediccion del arbol

2.4.4. Métricas de desempeiio en clasificacién

La eleccién de una métrica de clasificacién depende de diversos pardmetros co-
mo el tipo de datos o el problema en especifico. Cuando se tienen pocas muestras
es importante considerar que pueden haber un tamafio de muestra mayor que el
otro, por lo que las métricas de exactitud (accuracy), precision (presicion), sensibili-

dad (recall) y puntuacién F1 (F1-score)pueden brindar mds informacion.
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Para obtener estas métricas es necesario realizar un conteo de: falsos positivos
(FP), verdaderos positivos (IP), falsos negativos (FN) y verdaderos negativos (TN).

A partir de aqui, podemos obtener la exactitud con la siguiente férmula:

TP+ TN

Accuracy = TP+ TN + EP L EN (2.16)

La precision con la siguiente férmula:

TP
Precision = ——— 2.17
recision = - T Fp (2.17)
Y la sensibilidad por la siguiente:
TP

Recall = TP+ EN (2.18)

A partir de ahi se obtiene la puntuacién F1 con la siguiente férmula:

Precision x Recall
F1 — =2 2.1
Score Precision + Recall (2.19)

Estas métricas sirven tanto para saber si nuestro clasificador esta realizando el
desemperio buscado, o para comparar entre 2 o0 mds clasificadores el que realice un

mejor desemperio.
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3.1. Desnutricion infantil y deterioro cognitivo

La desnutricién ocurre cuando la ingesta de nutrientes no satisface la necesidad
de funciones normales del cuerpo. [Larson-Nath and Goday, 2019]. Se sabe que la
mala nutricién del infante estd relacionada con factores sociales como la pobreza,
depresion materna, bajo coeficiente intelectual materno y el maltrato infantil, tan-
to la mala nutricién como los factores sociales afectan fuertemente el desarrollo
cognitivo, el lenguaje y socioemocional [Anoop et al., 2004].

La desnutricién infantil es un problema de salud ptblica en algunas regiones
de México, y una de sus principales consecuencias es el deterioro en la anatomia
y funcién del Sistema Nervioso Central (SNC). Este deterioro resulta més perju-
dicial en la fase de crecimiento acelerado desde la trigésima semana de gestacién
hasta el fin del segundo afio de vida. Es en este momento del desarrollo donde
podrian generarse importantes modificaciones estructurales del sistema nervioso
provocando dafio neuroldgico permanente. Este deterioro anatémico provoca efec-
tos duraderos que impactan el comportamiento y la cognicién de los infantes, por
ejemplo, ocasiona problemas en el desarrollo normal del control motor y funciones
del lenguaje llevando a un bajo rendimiento escolar [Georgieff, 2007]. El impacto
negativo de la desnutricién en el SNC puede ser particularmente evidente en el
periodo de 6 a 8 afios de edad, ya que la linea de crecimiento fisico va en aumento
e implica adquisicién y consolidacién de nuevas habilidades cognitivas. Asi, se ha
encontrado que los procesos cognitivos mas gravemente afectados son los media-
dos por la corteza prefrontal dorsolateral (como atencién, fluidez de pensamiento

y memoria de trabajo); la corteza parietal derecha (con la funcién visuoespacial) y
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la corteza temporal bilateral (con aprendizaje y memoria verbales, asi como com-

prensién del lenguaje) [Kar et al., 2008].

3.2. Planteamiento del problema

Se conoce que existen diferencias entre pacientes con enfermedades neurode-
generativas y sujetos sanos por medio del estudio de su anatomia cerebral, asi
como de las conexiones entre regiones de la corteza y subcorteza cerebral. Esta
clase de estudios se ha enfocado en enfermedades como el Alzheimer o esquizo-
frenia, siendo de mayor proporcién el estudio en adultos o jévenes que en nifios o
bebés. Las conexiones cerebrales se estudian a partir del conectoma, el cual brinda
informacién a partir de imédgenes de resonancia magnética estructural, funcional
o de difusion, dependiendo el estudio. Dada la poca informacién que existe sobre
el conectoma de cerebro infantil es necesaria la realizacién de una propuesta de
conectoma que pueda ser utilizada como biomarcador de descubrimiento, lo que
podria conducir a herramientas clinicamente ttiles para la diferenciacién entre su-
jeto pedidtricos sanos y aquellos que sufrieron desnutricién. Para la elaboracién del
conectoma se propone extraer las caracteristicas morfométricas, de difusién y de
conectividad a partir de MRI estructural, identificar las caracteristicas con mayor
aporte estadistico y elaborar un método de visualizacién que permita identificar
el conectoma de un infante sano y diferenciarlo de uno perteneciente a un sujeto

desnutrido.

3.3. Obijetivo general

Desarrollar un macro conectoma cerebral por medio de técnicas estadisticas y
de aprendizaje automaético a partir de biomarcadores morfométricos, de difusién
y de conectividad extraidos de las imagenes de resonancia magnética TIW y DWI

en pacientes pediatricos.

3.4. Objetivos Especificos

= Preprocesar las imédgenes y extraer caracteristicas tanto para las estructurales

ponderadas en T1 (T1W) como las ponderadas es difusién (DWI).
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Segmentar las TIW en regiones de interés (ROIs) y obtener caracteristicas

morfométricas.

Obtener las tractografias por medio de las MRI DT1 y sus respectivas carac-

teristicas de difusion.

Realizar registro entre la tractografia y las ROIs.

Obtener las matrices de conectividad y caracteristicas de redes.

Seleccionar distintos conjuntos de caracteristicas estadisticamente relevantes

Evaluar el desempefio para clasificar por medio de aprendizaja automaético

supervisado para cada conjunto seleccionado.
Generar conectogramas para cada sujeto.

Andlisis comparativo entre conectomas de los grupos control y con desnutri-

cién infantil.
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4.1. Descripcion de base de datos

Se realizaron estudios en la Facultad de Psicologia y la Facultad de Medicina
de la UNAM a pacientes pedidtricos mexicanos, del estado de Querétaro, entre
los 6 y 8 afios de edad. Estos pacientes se clasificaron en los grupos “control” y
“desnutricién”, siendo 12 y 14 nifios, respectivamente, el niimero de pacientes que
se consideraron para este trabajo. Los sujetos del grupo control son pacientes sa-
nos mientras que los del grupo desnutricién padecieron desnutricién sus primeros

afios de vida.

Tabla 4.1: Informacién de las MRI

Tipo de MRI Informacién

= TR/TE=8/3.7 ms

T1W (Secuencia
Fast Field Echo)

= FOV =256 x 256 mm?

s Matriz de reconstruccién de 256 x 256

= 33 voltiimenes de 70 rebanadas axiales (grosor de 2mm sin se-
paracién) para cada una de las 32 direcciones independien-

tes de difusion con: b = 800 s/mm? y b = 0s/mm?
DTI (Secuencias
de disparo uni- » TR/TE=8467/60 ms
co Eco Planar) )
= FOV 256 x 256 mm

» Matriz de reconstruccion de 128 x 128
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La base de datos consta de MRIs adquiridas en el Instituto de Neurobiologia
de la UNAM usando un equipo 3.0 Tesla Achieva MRI (Philips), con el cual se
adquirieron imégenes de alta resolucién T1-3D y secuencias de DWIs. Informacién
sobre la adquisicién en tabla 4.1 y visualizaciéon de las MRIs se observan en la

Figura 4.1.

(@)

(b)

Figura 4.1: Vista axial, coronal y sagital de MRIs de sujeto control: (a) TIW y (b) DWI

4.2. Metodologia

A continuacién, se muestra un diagrama general de los pasos que se siguie-
ron hasta obtener la visualizacién de la propuesta de conectoma. En términos ge-
nerales estéd dividido en 5 procesos: el primero es preprocesar las imdgenes tanto
estructurales como de difusién, seguido del procesamiento de las mismas que con-
siste en la segmentacion en regiones corticales y subcorticales y la obtencién de la
tractografia, posteriormente la extraccién de caracteristicas de forma, de difusién y
de redes, luego la seleccion de caracteristicas con mayor importancia estadistica y
por ultimo la visualizacién del conectoma. Cada método lleva sus procedimientos,

como se observa en el diagrama de la Figura 4.2.

4.2.1. Preprocesamiento de las MRI

Preprocesar las MRIs sirve para preparar los datos de las imagenes para el ana-
lisis buscando minimizar errores causados por artefactos, una errénea alineacién
o ruido. Para este trabajo se utilizaron dos modalidades de MRI, la estructural y
la de difusién, y aunque existen similitudes en algunos de los pasos del prepro-
cesamiento, en general serd diferente dado que estos se realizan especialmente a

una modalidad de imagen y se buscan extraer datos distintos en ambos. Para la
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Figura 4.2: Diagrama de la metodologfa. Comenzando por los materiales o base de datos,
seguido de un preprocesamiento en paralelo entre las dos modalidades, el procesamiento
consta también de un registro entre las regiones y la tractografia para obtener todos los tipos
de métricas, se realiza una seleccién de las mejores caracteristicas por medio de aprendizaje
automatico y con ellas se seleccionan las regiones con mayor significancia para el analisis
del conectoma por medio del conectograma.
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identificacioén de los procedimientos tinicos para cada modalidad se colocara entre
paréntesis cuando sea exclusivamente para ella, para el preprocesamiento y seg-
mentacion de las imagenes T1W se utiliz6 FreeSurfer [Fischl et al., 2002] y para las

imagenes DWI se utilizé DSI studio [Maier-Hein et al., 2017].

Alineacion rigida

Cuando se desea analizar MRIs en grupos con tamafios y edades variadas, es
atil hacer una alineacién que no cambie la forma interna de los tejidos pero que si
existan similitudes en las dimensiones generales de sus imagenes. La alineacién ri-
gida o registro de cuerpo rigido consiste en realizar tinicamente transformaciones
como traslacion, rotacién y escalamiento para preservar las estructuras y exclusi-
vamente cambiar el tamafio y orientaciones de la imagen.

Cada tipo de alineacién consiste en alinear una o més imagenes con una imagen
de referencia (atlas, regularmente), encontrando aquellos movimientos que alinee
las imagenes en la orientacién y posicién de la de referencia. A continuacién, se

presentan las representaciones para cada tipo de alineacién:

= Traslacién: Matematicamente es representado mediante la matriz de transofm-
racién tridimensional T, que contiene los valores de traslacién en las dimen-

siones x, i y z, escrita de la siguiente forma:

10 0 #
010 ¢
T= Y 4.1)
00 1 t
000 1

= Rotacién: Es representado por una matriz de rotacién tridimensional R, que
contiene los valores de movimiento en los ejes x, y y z, escrita de la siguiente

forma:

R = Rz(ez)Ry<6y)Rx(6x) (4'2)
Donde:

R rotacidn en los ejes

0 dngulos de rotacion al rededor de los ejes correspondientes.
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Las matrices de rotacién son escritas de la siguiente forma:

1 0

R«(0) = |0 cos(#)

[0 sin(6)

[ cos(f) O
Ry(9> = 0 1

—sin(f) 0

0

—sin(6)

cos(0)

sin(6)
0

cos(0)

cos(f) —sin(@) 0

R:(0) = |sin(f) cos(d) O

0

0

1

(4.3)

(4.4)

(4.5)

= Escalamiento: Es cambiar el tamario de la imagen en una o mds dimensiones,

el cual es representado en una matriz, escrita de la siguiente forma:

s, 0 O
S=10 s, 0
0 0 s,

Eliminacion de ruido (T1W)

(4.6)

Las MRIs suelen adquirir ruido como el gaussiano o riciano, sobretodo al mo-

mento de la reconstruccion. La eliminacién de ruido debe realizarse antes de co-

menzar otros procesos donde este mismo pueda alterar resultados en los métodos

siguientes. La eliminacién de ruido por medio del filtro adaptativo de medios no

locales (ANLM, por sus siglas en inglés) restaurando cada pixel de la imagen calcu-

lando un promedio ponderado de los pixeles circundantes mediante una medida

de similitud que tiene en cuenta los pixeles vecinos que rodean al pixel que se

compara [Manjén et al., 2010].

El algoritmo ANLM funciona de la siguiente forma [Manjon et al., 2010]:

1. Se inicializa una funcién de ponderacién estimando el ruido local obtenido

por la desviacién estdndar de las intensidades es un reducido vecindario de

pixeles alrededor de cada pixel.

44



CAPITULO 4. MATERIALES Y METODOS

2. Se calcula el promedio ponderado de pixeles similares en la imagen, el cudl
se calcula en funcion de la similitud de sus intensidades y funcién de ponde-

racion.

3. Se actualiza la funcién de ponderaciéon basandose en la imagen sin ruido,

tomando en cuenta el nivel de ruido local de cada pixel.
4. Repetir paso 2 y 3, hasta converger.

En la Figura 4.3a se puede observar una MRI con el ruido llamado riciano, y
una vez aplicado el algoritmo ANLM se obtiene como resultado una imagen como

la Figura 4.3b.

(a) (b)

Figura 4.3: MRI T1W vista axial (a) con ruido riciano y (b) filtrada con ANLM
Fuente: [Manjon et al., 2010] (Modificado)

Extraccién de tejido extracerebral (T1W)

A través del software FreeSurfer [Fischl et al., 2004] se realizaron la extraccién
de tejido extracerebral. Esta funcién remueve los tejidos que no pertenecen a la
WM, GM o CSF, utilizando un conjunto de técnicas basadas en umbrales, opera-
ciones morfolégicas y deformaciones de superficie. Los pasos que se realizaron son

los siguientes:

1. Mediante un modelo de forma activa tridimensional (ASM, por sus siglas en
inglés) se realiza una primer extraccién de tejido inicial. E1 ASM estd pre en-
trenado con un conjunto de datos de MRI para encontrar la ubicacién apro-
ximada del tejido cerebral y genera una maéscara cerebral inicial que se va

refinando con un algoritmo de segmentacion que se basa en las intensidades.

2. Se aplica el algoritmo de segmentacién primero normalizando las intensida-

des para que los valores en las MRIs sean consistentes en toda la imagen,
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posteriormente se genera un umbral para que los valores de intensidades

que no pertenezcan a los valores normales sean eliminados.

(@)

(b)

Figura 4.4: MRIs (a) con escala de grises original y (b) con escala de grises normalizada.
Fuente: [Sun et al., 2015]

3. Se realiza un anélisis de componentes conexas, para evaluar cudl grupo de
voxeles que conectados estdn en un espacio tridimensional y estan conside-
rados para ser parte del mismo objeto. A partir de estos resultados se elimi-
nan voéxeles solitarios y artefactos que pudieron haber sido introducidos este

proceso.

4. Se realiza una reconstruccién de la superficie cerebral usando la técnica de
inflacion esférica, la cual genera una malla tridimensional que cubre el cere-
bro completo, con vértices y aristas que representan la forma de la superficie
cerebral, véase Figura 4.5a. La técnica de inflacion esférica comienza en el
centro del cerebro como punto de partida, seguido de la expansién de la su-
perficie cerebral de una forma esférica hasta llegar a tejido no cerebral. Una
vez expandida la superficie cerebral se realiza un método de interpolacién
para estimar las intensidades de los véxeles dentro y se comparan con los de

la imagen original, eliminando aquellos véxeles que no coincidan.

5. Se comparan las intensidades de cada vértice en la superficie del cerebro y
aquellos con diferencia significante a sus vecinos es considerado tejido no

deseado y es eliminado, véase el resultado en Figura 4.6b.
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(@)

(b)
Figura 4.5: Representacién de la malla que representa la superficie cerebral y el mapa de
surcos con su inflacién esférica. La Figura (a) presenta la malla que mediante vértices y aris-

tas representa la superficie. La Figura (b) presenta el mapa de surcos y su inflacién esférica.
Fuente: [Andy Brain Blog, 2018]

(@) (b)

Figura 4.6: MRIs (a) con tejido extracerebral y (b) MRI con tinicamente tejido cerebral. Fuen-
te: [Dale et al., 1999]
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Correccion de movimiento (DTI)

La importancia de este procedimiento se debe a que busca reducir los efectos
causados por los movimientos de la cabeza al momento de la adquisicién, dado
que estos pueden resultar en una imagen con artefactos. Este paso busca alinear las
imagenes DTI parte de una imagen anatémica y luego se realinean las imagenes.

Para hacer una correccién de movimiento se deben realizar los siguientes pasos:

= Coregistro de DTI con T1IW: Para estimar el movimiento de la cabeza du-

rante la adquisicion de la DTL

= Estimacion de movimiento de cabeza: Estima el movimiento calculando la

matriz transformacién que describe el movimiento.

= Correccién de movimiento de cabeza: La matriz de transformacién es apli-

cada a los datos DTI.

Correccion de corrientes eddy (DTI)

Esta modalidad de imdgenes médicas por lo regular tienen distorsiones causa-
das por la sensibilidad a inhomogeneidades del campo magnético [Sotiropoulos
et al., 2013]. En las DTI es necesario corregir la distorsién ocasionada por las co-
rrientes eddy y artefactos por movimiento de la cabeza [Tax et al., 2022]. Las co-
rrientes eddy, también conocidas como corrientes de Foucault, son el resultado de
campos magnéticos de gradiente que cambian rdpidamente y que inducen corrien-
tes pardsitas en los materiales conductores circundantes, formdndose de acuerdo
con la ley de induccién de Faraday. Las corrientes eddy no son deseadas ya que ge-
neran sus propios campos magnéticos, que se oponen al campo magnético original
a través de la Ley de Lenz y, por lo tanto, distorsionan el rendimiento espacial y
temporal del campo magnético general deseado [Maniega et al., 2007]. Se sabe que
la resonancia magnética de difusion tiene una gran distorsién de corrientes eddy
y distorsion de fase. Para solucionar esto se debe corregir la distorsién parcial me-

diante una transformacién lineal.

Estimacion de tensor de difusién (DTI)

El célculo del tensor de difusion es obtenido a partir de la siguiente ecuacion

lineal que describe la difusién del agua en cada direccién.

oP(r,t)

_ 2
5 =DV?P(r1). (47)
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Donde:
P(r,t) concentracion de las moléculas de agua
r  posicion
t tiempo
D coeficiente de difusion
V2 operador Laplaciano

La ecuacion describe el movimiento de las moléculas de agua debido a su mo-
vimiento térmico aleatorio. La definicién del tensor de difusién en si es una matriz
definida simétrica que describe la difusién en cada direccién y la utilidad de este
es realizar el seguimiento de fibra o tractografia para cada véxel. Para esto se debe
cuantificar la cantidad de ponderacién de difusién aplicada a la MR, en la que se
utilizan los b—valores (coeficiente de ponderacién de difusién), y este se mide en

s/mm?.

4.2.2. Procesamiento de las MRI

Dado que encontrar los descriptores morfométricos, de difusién y de red de
cada regién, primero es necesario segmentar el tejido cerebral en ROIs y posterior-
mente encontrar sus descriptores ya sea analizando solo las regiones como también
las regiones registradas con la tractografia y asi extraer las caracteristicas corres-

pondientes.

Segmentaciéon de TIW

Segmentar y etiquetar la anatomia macroscépica del cerebro humano es fun-
damental al realizarse un “mapeo cerebral”, con el objetivo de localizar regiones
para su identificacién, comparacién y analisis. Una vez subdivido y etiquetado es
posible cuantificar datos dentro de las regiones [Klein and Tourville, 2012].

La segmentacién es basada en un atlas probabilista independiente y valores
medidos especificos del sujeto. El atlas se construye a partir de un conjunto de
entrenamiento, es decir, un conjunto de sujetos cuyos cerebros (superficies o vo-
limenes) que se han etiquetado a mano. Estas etiquetas se mapean en un espacio
comun para lograr una correspondencia punto a punto para todos los sujetos. Un
“punto” es un voxel en el volumen o un vértice en la superficie. En cada punto del

espacio, existe la etiqueta que se asignoé a cada sujeto y el valor medido para cada
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Figura 4.7: Regiones de interés de la segmentacién por el método de Desikan-Kalliany-
Tourville. Fuente: [Klein and Tourville, 2012]

sujeto. Luego se calculan las probabilidades de que el punto pertenezca a cada una
de las clases de etiquetas, de que un punto dado pertenezca a una etiqueta dada
la clasificaciéon de sus puntos vecinos y la funcién de distribucién de probabilidad
del valor medido se estima por separado para cada etiqueta en cada punto [Fischl
et al., 2002].

En la segmentacién de la corteza, mediante un enfoque basado en la curvatura
de resolucién mdiltiple, se realiza un registro de un modelo de superficie cerebral
del sujeto en un modelo de superficie de atlas delineado; las ROIs del atlas y las
curvas de los surcos se asignan a la superficie del cerebro del sujeto. A continua-
cién, se utiliza un flujo de curvatura geodésica en la superficie cortical para refinar
las ubicaciones de las curvas de los surcos y etiquetar los limites atin mds, de mo-
do que sigan el verdadero fondo de los sulcales. El flujo se formula utilizando un
método basado en conjuntos de nivel en la superficie cortical, que representa las
curvas como conjuntos de nivel cero. La ponderacién es basado en curvatura y
lleva las curvas a la parte inferior de los valles de los surcos en los pliegues corti-

cales [Joshi et al., 2012].

Tractografia de MRI-DTI

El seguimiento de fibra de MRI DTI utiliza direcciones de fibra locales medi-
das en cada voxel para rastrear la trayectoria de una via de materia blanca. Las
direcciones axonales permiten seguir las trayectorias de los haces de fibras. Los

métodos de seguimiento se pueden clasificar en seguimiento de fibra determinista
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y seguimiento de fibra probabilistico [Basser et al., 2000]. Para encontrar los trac-
tos se realizard el enfoque determinista para el seguimiento de las fibras propuesto
por el Dr. Basser, el cual delinea la trayectoria de la fibra empezando en un punto
semilla en la materia blanca y va siguiendo las direcciones de las fibras locales en
un proceso recursivo hasta que se cumplen los criterios de terminacién. Los crite-
rios pueden incluir un umbral angular, un umbral de anisotropia o un antecedente
anatémico. El cdlculo no involucra ningtn pardmetro aleatorio y, por lo tanto, cada
vez que se realice un seguimiento de fibra desde el mismo punto semilla, la trayec-
toria resultard ser la misma. Una visualizacién de lo que se obtiene se muestra en

la Figura 4.8, en las vistas axial, sagital y coronal, respectivamente.

Figura 4.8: Vista axial, sagital y coronal de la tractografia.

Registro de DTI con cerebro de TIW

El andlisis de la tractografia puede realizarse inicamente con los tractos, sin
embargo existen otros enfoques como lo es el basado en regiones. Para ello es ne-
cesario realizarse un registro entre los segmentos y las fibras de la tractografia, por
lo que sera necesario realizar un registro entre las imagenes de referencia MRI TIW
y la MRI DTI del cerebro de cada sujeto. Una vez registrada la MRI DTI en la MRI
T1W, se calcula la tractografia, con la cudl se puede realizar al analisis de difusién
por regioén, e interpretando las regiones como vértices de un grafo y los tractos (fil-
trados por las regiones en las que empiezan y terminan) como aristas, se procede
a un andlisis de conectividad usando la matriz de adyacencia ponderada (segin el

numero de tractos) y no ponderada (umbralizada).

4.2.3. Obtencion de caracteristicas

La obtencién de caracteristicas conlleva usar la informacién extraida de la TIW
y las DWI, como lo son las regiones cerebrales y la tractografia. Con las regiones se

obtendran las caracteristicas morfométricas, mientras que, a partir del registro en-
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tre la tractografia y las regiones (a partir del registro de TIW y DWI), se obtuvieron

las caracteristicas de difusién y de redes.

Morfométricas

Para obtener los descriptores morfométricos de cada regién se utilizaron los
valores de los voxeles como el nimero de voxeles, se compararon las distancias
voxel a voxel para obtener los valores propios, los cuales nos brindaban informa-
cién de elongacién, redondez y aplanamiento. También a partir del conteo de las
caras y aristas para brindarnos informacién como la compacidad o tortuosidad.

Mas detalles, véase marco tedrico, capitulo 2.3.1.

De difusién

A partir de la DTI, se utilizan los valores propios del tensor para obtener tanto
el valor de FA como el de las difusividades. Dado que se realiz6 un registro entre
los tractos y las regiones, se caracteriza cada regién con sus valores estadisticos
como el promedio, el minimo y el maximo. Lo que nos da una idea de los valores

que se manejan en esa regiéon. Mds detalles, véase marco teérico, capitulo 2.3.2.

De redes

Para obtener estas caracteristicas fue necesaria una matriz de conectividad cu-
yos pesos en las intersecciones se obtenia con informacién del nimero de tractos
normalizados (aristas) que empezaban en una region (vértice) y terminaban en otra
region. Se descartaron todos los tractos menores a 20 mm, ya que pequefios errores
en el registro entre las regiones y tractos podrian indicar que una regién tiene una
conectividad mayor con sus regiones vecinas de lo que en realidad podria tener.

Mas detalles, véase marco tedrico, capitulo 2.3.3.

Una vez obtenidas las caracteristicas, es necesario normalizar el conjunto de
datos completo para cada caracteristica. Lo que se hace en este proceso es ordenar
en un formato tabular todas las caracteristicas de cada sujeto, por lo que se ten-
drian 16 filas (ntimero de sujetos) y cada caracteristica individual conformara una
sola columna. Cada columna del conjunto de datos se normalizara con el método
minimo y méximo, siendo el valor minimo de dicha columna el equivalente al 0 y
el maximo el equivalente a 1. Por lo que todas las columnas tendran valores entre

0y 1, tnicamente.
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4.2.4. Selecciéon de caracteristicas

La seleccién de caracteristicas consiste en seleccionar un subconjunto de ellas
que sean relevantes para el estudio y no redundantes. Es una préctica que se realiza
en tareas de aprendizaje automaético cuyas ventajas son la mejora del desempefio
de un modelo, la reduccién de la complejidad y la reduccién del costo computacio-
nal.

De los tres métodos de seleccion de caracteristicas se utilizé el método de filtro
(filter method), que consta de pruebas estadisticas que evaltian la importancia de
cada caracteristica y descarta aquellas estadisticamente menos relevantes.

Dado que el nimero de sujetos para el estudio es reducido y existe una alta
variabilidad en los datos, se utilizaron pruebas no paramétricas para la selecciéon
de caracterfsticas. Se realiz6 el método de filtro usando la prueba de Kolmogorov
Smirnov (KS) y la prueba U de Mann Whitney (MW). Ambas son usadas para
comparar la distribucién de dos muestras e identificar si las muestras pertenecen
o no a la misma poblacién.

Para armar el conjunto de todas las caracteristicas se consideré como caracte-
ristica tinica a la unién del biomarcador con la regién. Es decir, si se extrajeron m
descriptores o biomarcadores de 1 regiones, entonces de cada sujeto se tienen mn
caracteristicas. Una vez teniéndolas se separé un conjunto para seleccién de carac-
teristicas y otro de validacién. La validacion de los subconjuntos de caracteristicas
se hard por medio del desempefio en la tarea de clasificacién utilizando las caracte-
risticas seleccionadas por KS, las seleccionadas usando MW y del subconjunto que
comprenden dnicamente regiones subcorticales. Dado que los 26 sujetos totales,
siendo 12 los de Control y 14 los de Desnutricién, se tomaran 20 sujetos al azar pa-
ra el conjunto de entrenamiento y los 6 restantes formaran el conjunto de prueba,
tomando aquellas caracteristicas cuyo valor p fuera menor a 0.05. seleccionadas
todas las veces.

Para la creacién de estos subconjuntos se consideraron los siguientes criterios:
= Todos los seleccionados con la prueba de MW
= Todos los seleccionados con la prueba de KS

= Aquellas caracteristicas resultantes de la unién entre los dos subconjuntos

anteriores

= Todos aquellas caracteristicas de regiones corticales de aquellas resultantes

de la union
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= Todos aquellas caracteristicas de regiones subcorticales de aquellas resultan-

tes de la unién

4.2.5. Clasificacién y validacién de conjunto de caracteristicas

Una vez teniendo el subconjunto de caracteristicas a considerar se implemen-
taron algoritmos clasificadores cuyo desempefio sirve de indicador acerca de si el
subconjunto de caracteristicas seleccionado es ttil para el estudio.

La seleccién de algoritmos cuando se tienen pequefias muestras y mds caracte-
risticas que ellas, depende de diversos factores como la naturaleza de los datos o el
balanceo entre clases. Se opté por usar un algoritmo simple como lo es Naive Bayes
(NB), asi como también otros dos con hiperparametros que configurar para evitar
el sobre ajuste, un problema muy comidn cuando se trabaja con muestras peque-
fias, los cuales fueron mdquinas de soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios
(RF).

El preprocesado de los datos para nuestros clasificadores serd el siguiente:

= Normalizar el conjunto de entrenamiento de 20 sujetos usando minmax, sien-

do 0 el minimo y 1 el méximo.

= Usando los valores minimos y maximos de cada caracteristica, normalizar el

conjunto de validacién de 6 sujetos.

Una vez preprocesados los datos, se implementaron los algoritmos NB, SVM y
RF en los subconjuntos de caracteristicas. Esto para poder medir su desempefio por
medio de métricas de clasificacién como lo son la exactitud, precisién, sensibilidad
y puntuacién F1 aquel conjunto de caracteristicas que logra clasificar mejor y tener
una mayor certeza sobre la eleccién de las mismas. Dado que dependiendo de los
sujetos de entrenamiento, serdn las caracteristicas que se seleccionardn, se consi-
derardn como caracteristicas seleccionadas aquellas que hayan sido significantes a

menos de 0.05 de valor p en todas las iteraciones.

4.2.6. Construccion del conectoma

De las caracteristicas seleccionadas, se tiene la particularidad de ser la unién de
un descriptor con una regién del cerebro. Para la construccién del conectoma son
de interés las regiones, las cuales serdn nuestros vértices, asi como su conexién por

medio de la tractografia para la obtencién de la matriz de conectividad y generar
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asi el conectograma. En la Figura 4.9 se puede observar la reduccién de vértices

para el estudio, dejando tinicamente 5 regiones.

(@) (b)

Figura 4.9: MRI vista sagital con (a) todos las regiones (vértices) y (b) con las regiones ros-
trales de azul turquesa, superior frontal y parietal de morado y el cerebelo de naranja, todas
del hemisferio izquierdo.

Para obtener el grafo, necesitamos saber si existe o no conexién entre regiones,
utilizando la FA es que podemos obtener la matriz de conexién entre dichas regio-
nes con sus respectivos coeficientes de correlacion, véase la matriz en tabla 4.2. De
esta misma matriz es que se obtiene el grafo que se puede ver de manera espacial,
como en la Figura 4.10a, asi como también visto por sus valores de conexién, para

lo cual se usa la técnica del conectograma, véase Figura 4.10b.

Tabla 4.2: Matriz de conectividad de las 5 regiones seleccionadas.

REGIONES L-CC ctx-lh-rac  ctx-lh-rmf ctx-lh-sf ctx-lh-sp
L-CC 0 0 0.392925 0.423129 0.391147
ctx-lh-rac 0 0 0 0.250292  0.392652
ctx-lTh-rmf 0.392925 0 0 0.287393  0.402162
ctx-lh-sf 0.423129  0.250292  0.287393 0 0.436146
ctx-lh-sp 0.391147  0.392652  0.402162 0436146 0

L-CC: Corteza cerebral rac: rostral cingulo anterior —rmf: Rostral medio frontal sf:
Superior frontal sp: Superior parietal.

Como se observa en la matriz presentada en la tabla 4.2, los valores rondan
aproximadamente entre el 0.2 y el 0.4, por lo que mediante la técnica de umbra-
lizacién es posible filtrar algunas conexiones para tinicamente tener aquellas con
mayor coeficiente. Esta técnica también puede servir para obtener una matriz bi-
naria y por ende un grafo binario. Algunas de estas técnicas de umbralizacion es
eliminar todas aquellas por debajo cierto cuartil o percentil.

En la Figura 4.10a se observa la vista sagital con los vértices de tipo esfera tri-

dimensional representando las 5 regiones seleccionadas para visualizarse, y en la
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(@) (b)

(O (d)

Figura 4.10: Representacion espacial y conectogramas del grafo de ejemplo con las regiones
seleccionadas. El grafo espacial mostrado en (a) y connectograma mostrado en (b), corres-
ponden a la matriz vista en la tabla 4.2, y el grafo (c) y el conectograma (d), son del resultado
de filtrarla hasta el cuartil Q2.

Figura 4.10b se tiene el connectograma de las 5 regiones seleccionadas, destacando
la conectividad la corteza izquierda superior parietal, la regién con mdas y mayor
peso en sus conexiones y el rostral cingulo anterior izquierdo el que tuvo menos y
menor peso en sus conexiones.

El objetivo de tinicamente ver aquellas conexiones con alto valor de conectivi-
dad es, ademads de filtrar, poder observar con mayor facilidad la conectividad de
cada vértice, evitando saturarse de colores y tender a la confusién cuando se trata
de observar todas las conexiones. Como se observa en la figura 4.10 b y d, existen
diversos colores que conectan una regién con otra, esto significa que cada regién
porta su color caracteristico, por lo que serd muy comun encontrar dos colores
de aristas uniendo los mismos dos vértices, esto debido a que provienen de una

matriz de adyacencia simétrica.
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RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se irdn presentando los resultados junto con la discusiones del
mismo. Los cuatro métodos generales que se llevaron a cabo y que se mostraran a

continuacién, son:

= Preprocesamiento de las imagenes

Procesamiento de las imagenes

Extraccién de caracteristicas

Seleccion de caracteristicas

Visualizacion del conectoma

5.1. Preprocesamiento de MRI

El método de preprocesamiento se dividi6 en 2 secciones, las que se realizan a
las TIW y las que se aplican a DTI, dado que estos se realizaron en paralelo y en

este mismo orden se presentaran.

Preprocesamiento de TIW

Para este tipo de imdgenes se buscéd que el preprocesamiento no alterara la
forma de las ROlISs, por lo que se opt6 por hacer alineacién rigida que tinicamente
hace traslaciones, rotaciones y escalamientos, esto permite cambiar el tamafio y
orientaciones sin cambiar la forma o posiciones internas de las estructuras. Para la
eliminacién de ruido se opt6 por un filtro ANLM vy para la eliminacién de tejido

extracraneal se realiz6 por medio de la técnica de inflacién esférica.
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Alineacién rigida

Como se observa en la Figura 5.1, existen diferencias de tamafio y alineacién
entre las distintas MRIs de cada paciente, por lo que se aplicé una alineacién rigi-
da con el atlas pediatrico construido a partir de MRIs desde 4.5 a 8.5 afios [Fonov
et al., 2011], como se muestra en la Figura 5.2. En esta tltima Figura, el MRI co-
rrespondiente a un paciente del grupo de estudio se alinea con el atlas al que todas
las demds MRIs se alineardn. Y en la Figura 5.2¢c, se aprecia el resultado de esa

alineacion.

Figura 5.1: MRIs sin preprocesamiento de tres sujetos control.

(@)

(b)

(0

Figura 5.2: Proceso entre el (a) MRI original al aplicarle alineacién rigida por el (b) MRI del
atlas para obtener (c) una MRI alineada.
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Eliminacion de ruido

Las MRI suelen sufrir ruidos como el ruido gaussiano o “riciano”, sobretodo al
momento de la reconstruccién. Se utilizé un filtro de medias adaptativas no locales
(ANLM), el cual restaura cada pixel de la imagen calculando un promedio ponde-
rado de los pixeles circundantes mediante una medida de similitud que tiene en

cuenta los pixeles vecinos que rodean al pixel que se compara [Manjén et al., 2010].

(a) (b) ©

Figura 5.3: Eliminacién de ruido en MRI. (a) MRI original, (b) ruido “riciano” removido e
(c) imagen filtrada.

Eliminacién de tejido extra-cerebral

La extraccién cerebral, permite que usemos tinicamente los pixeles correspon-
dientes al tejido cerebral para la extraccién de caracteristicas y asi, al momento de
segmentar o realizar un registro, este se realice con el mejor desempefio posible,
ya que se disminuyen la cantidad de artefactos que podrian perjudicar el anélisis,
véase el resultado del MRI de un paciente en la Figura 5.4b, como se observa, se

eliminaron los pixeles que no corresponden al tejido cerebral.

Preprocesamiento de DWI

El preprocesamiento que se realizé a las DWIs fue corregir el movimiento y
corrientes de Eddy, para posteriormente estimar el tensor de difusién y obtener
las DTIs. La importancia de estos pasos es obtener tractografias de todas las DTIs
partiendo desde imédgenes con condiciones aproximadamente similares y asi po-
der analizar los grupos Control y Desnutricién evitando a medida de lo posible el

sesgo de una imagen con mds movimiento o distorsién.

Correccién de movimiento, corrientes de Eddy y DTI

Asi como la alineacién en el procesamiento de TIW es de importancia, la correc-

cién del movimiento entre imagenes por cada secuencia es importante. El objetivo
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(@)

(b)

Figura 5.4: Extracciéon cerebral de MRI. En la figura (a) la imagen transformada de la original
al espacio del atlas infantil y (b) su respectivo tejido cerebral Gnicamente.

de este paso es que cada una de las 32 secuencias esté correctamente orientada. Asi
también, los valores del tensor de difusion se calcularon usando b—valores inferio-
res a los 1750s /mm?, con los que fue posible construir una imagen DTI a partir de

la DWI, como se observa en la Figura 5.5.

(@)

Figura 5.5: MRI de difusién de un paciente control: Vista axial, sagital y coronal de MRI
DWIL

5.2. Procesamiento de MRIs

Una vez teniendo los voxeles correspondientes al tejido cerebral, y se hayan
generado las DTIs, serd momento de segmentar la MRI estructural y de realizar el
seguimiento de fibras a partir de las DTIs. Una vez realizado ese proceso, usando
sus imédgenes preprocesadas, se debera realizar un registro a partir de la minimiza-

cién de la distancia entre distintos marcadores o puntos de referencia (landmarks).
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Segmentacién en ROIs

Las MRIs preprocesadas fueron segmentadas utilizando el atlas de Desikan se
segmentaron las MRI en 101 regiones, de acuerdo con [Klein and Tourville, 2012].
Como se observa en la Figura 5.6a, tenemos tnicamente la vista sagital en 2 dimen-
siones; en la Figura 5.6b, se observa la misma vista del mismo sujeto con algunos
segmentos como la corteza izquierda superior frontal y superior parietal de un co-
lor turquesa o la insula de corteza izquierda de amarillo; por dltimo la Figura 5.6¢,

muestra las 101 regiones que conforman las ROIs en el MRI del paciente.

(b) (©

Figura 5.6: MRIs con corte sagital (a) original, (b) con un subconjunto de regiones del hemis-
ferio izquierdo y (c) con las 101 regiones. En estas figuras se pueden ver como se enciman
las regiones en el corte sagital dado que son voltimenes.

Seguimiento de fibras

En la figura 5.7 se pueden observar algunas regiones sobrepuestas en la MRI
con vista sagital del sujeto control, a simple vista en a y b, parece que el tracto lla-
mado Cingulum Parolfractoru izquierdo atraviesa ciertas regiones, sin embargo co-
mo se observa en ¢, esto no es asi. En la Figura 5.8, se observa el mismo tracto
atravesando las regiones corticales izquierdas: isthmus-cingulate, posterior-cingulate
y rostral-anterior-cingulate. Los tractos que se consideran en el anélisis de conectivi-
dad regioén con region, o desde el enfoque de redes vértice con vértice, son aquellos
que empiezan y terminan entre dos regiones. Como se observa en la Figura 5.9, los
k tractos se consideran en la conectividad de esas dos regiones o parcelas en la
imagen superior, mientras que en la imagen inferior se muestra como se le restan

m tractos al total a considerar.

Registro entre regiones y tractos de WM

A partir de las MRIs preprocesadas se realiza un registro usando una matriz

afin para guardar el posicionamiento de cada véxel. En este caso registraremos
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(a) (b)

(©

Figura 5.7: MRI con regiones activas y el tracto Cingulum Parolfractoru izquierda: (a) vista
sin transparencia en las regiones, (b) vista con transparencia y (c) vista con inclinacién.

Figura 5.8: Tracto Cingulum Parolfractoru izquierdo teniendo contacto con tres regiones
corticales.
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Parcellation1  Parcellation 2

k tracts
Parcellation 3

Parcellation 1 __ Parcellation 2

i

k-m tracts
Parcellation 3

m tracts

Figura 5.9: Ejemplo de los tractos que se consideran entre 3 regiones, o también llamadas
parcelas (“parcellation” en inglés), siendo tnicamente aquellas que empiezan o terminan en
las regiones seleccionadas. Como se muestra en la figura superior, los k tractos empiezan
y terminan en la region 2 y 3, mientras que en la inferior se muestra como los m tractos
no se consideran dentro de las regiones 2 y 3, dado que no empiezan y terminan en dichas
regiones. Fuente: [Chung, 2019]
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la DTI en la TIW con tnicamente el tejido correspondiente al cerebro, una vez
teniendo la matriz de transformacion se aplica a los voxeles correspondientes a los
tractos obtenidos. Esto posicionard cada tracto en las respectivas regiones donde

atraviesa. Véase Figura 5.11

(a) (b)

Figura 5.10: MRIs (a)DTI con los tractos coloreados segtin su orientacién y (b)T1W con los
tractos registrados a la modalidad.

5.3. Caracteristicas obtenidas

Para la obtencién de caracteristicas fue necesario obtener primero las regiones
cerebrales y la tractografia, ya que respectivamente representan los vértices y aris-
tas del grafo donde se obtendran caracteristicas de red. Por si solos los segmentos
brindan informacién morfométrica y mediante la unién de vértices y aristas, por
medio del registro entre modalidades, fue posible obtener biomarcadores de difu-
sién para cada segmento, asi como las caracteristicas de redes antes mencionadas.

Las caracteristicas mostradas en la Tabla 5.1 se obtuvieron por distintas técnicas
como conteo de voxeles y sus caras, distancias entre voxeles, valores de difusivi-

dades, correlacién y conectividad con la vecindad de voxeles u otras regiones.

5.4. Seleccion de caracteristicas por métodos estadisti-
cos

La seleccién de caracteristicas se hizo por medio de una técnica de filtro, en la
cual cada caracteristica es evaluada para verificar su relevancia estadistica, es de-
cir si poseen los valores estadisticos que puedan garantizar con mayor peso una
diferencia notable entre un grupo y otro. Para esto se utilizaron métodos no para-

métricos por la cantidad de sujetos se muestra. Un paso muy importante antes de
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(@) (b)

© (d)

Figura 5.11: Tractografia registrada con la TIW, donde (a) es la T1W, (b) es la tractografia
sobrepuesta a la T1W, subconjunto de regiones corticales del hemisferio izquierdo sobre-
puestas en la tractografia y (d) las 101 regiones sobrepuestas en la tractografia.
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Tabla 5.1: Tabla de las caracteristicas obtenidas a partir de las TIW y DWI. Las caracteristicas
de difusién son la media, minimo y maximo de las mencionadas.

Morfométricas Difusion Redes

= Volumen

s Volumen nor-

malizado
n Area de la su- n Al’liSOtI‘Opia
perficie Fraccional = Centralidad de
s Redondez » Difusividad gradoogrado
. Media = Centralidad de
= Aplanamiento .
» Difusividad eigenvector
" Didmefro  de Radial » Centralidad
Feret P y
» Difusividad ageran
= Elongacién Axial

= Compacidad
discreta

» Tortuosidad

empezar la seleccién y evaluacion, es formar un conjunto de datos para el entrena-
miento y otro conjunto de datos para la validacién final.

Se obtuvieron las caracteristicas estadisticamente relevantes tinicamente de los
conjuntos de entrenamiento. Una vez obtenidos se realizaron clasificaciones cuyas
métricas nos brindaron un indicador acerca del desempefio de esas caracteristicas
para discriminar entre las clases.

Para evitar el riesgo que puede tener haber elegido al azar los sujetos para la
validacioén, se realizé el proceso de clasificaciéon con sujetos elegidos de forma alea-
toria y repitiendo el experimento 10 ocasiones. Aquellas caracteristicas selecciona-
das mds de 7 ocasiones se agregaron a la lista.

Se obtuvieron 2 conjuntos a evaluar, el seleccionado por la prueba de Kolmo-
gorov Smirnov y el seleccionado por la prueba de Mann Withney. Estos conjuntos
contienen las caracteristicas seleccionadas por el método de filtro (filter method, de-
finido en la subseccién 2.3.2 del marco tedrico), cuyos pasos a seguir fueron los

siguientes:

1. Se realiz6 la prueba individual de cada caracteristica, teniendo como hipo-
tesis que ambas poblaciones (grupo control y desnutricién) pertenecen a la

misma poblacién.
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2. Se calcul6 su valor p y se seleccionaron tinicamente aquellas con un valor p

menor a 0.05.

3. Se formo la lista de caracteristicas de KS y MW.

El resultado de eso, fueron las siguientes caracteristicas.

Mann Withney

Como se pueden observar en la Tabla 5.2, cuando filtramos aquellas caracteris-

ticas cuyo valor p es inferior a 0.05 usando la prueba U de Mann Whitney, obte-

nemos 101 caracteristicas donde predominan las morfométricas, seguido de las de

redes y por ultimo las de difusién.

Tabla 5.2: Descriptores de las caracteristicas seleccionadas a partir de la prueba U de Mann
Whitney. La cantidad que se muestra son de las combinaciones entre la unién del descriptor
y una regién. Por lo que existen 53 caracteristicas morfométricas cuyos descriptores son los
mencionados, y asi con los otros tipos de caracteristicas.

Tipo Descriptor

Cantidad

Morfométricas .

Volumen

Didmetro de Feret
Area de la superficie
Redondez

Elongacion

53

Difusién

Difusividades media, axial y radial

Anisotropia fraccional

14

Redes

Grado del vértice (Grafo binario)

Coeficiente de agrupamiento (grafo
binario)

Centralidad eigenvector, pagerank
y betwenness

34

Las regiones de las caracteristicas seleccionadas las presentamos dividiendo

las regiones pertenecientes a la corteza y las debajo de la corteza. El ntimero de

caracteristicas pertenecientes a las regiones corticales es aproximado al 60 %, y el
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biomarcador tipo de caracteristica predominante en estas regiones son las carac-

teristicas de redes, véase Tabla 5.3. En cuanto a las regiones subcorticales, el he-

misferio izquierdo fue el tuvo mds regiones seleccionadas, siendo mas del 90 % las

caracteristicas morfomeétricas, véase Tabla 5.4.

Tabla 5.3: Regiones corticales de las caracteristicas seleccionadas a partir de la prueba de

Mann Whitney.
Estructura Hemisferio Izquierdo Hemisferio derecho
" cuneus
» caudal-anterior-cingulate
caudal-anterior-cingulate )
» caudal-middle-frontal
caudal-middle-frontal )
» entorhinal
entorhinal o )
» inferior-parietal
lateral-occipital o
» inferior-temporal
lingual ) )
n isthmus-cingulate
medial-orbitofrontal ‘
n lateral-orbitofrontal
Corticales paracentral
» paracentral
parahippocampal )
» parsopercularis
postcentral

posterior-cingulate
rostral-anterior-cingulate
superior-frontal

transverse-temporal

posterior-cingulate
rostral-anterior-cingulate
rostral-middle-frontal
superior-frontal
supramarginal

transverse-temporal

Kolmogorov Smirnov

Mientras que las caracteristicas seleccionadas por medio de la prueba de MW,

la proporcién de caracteristicas morfométricas y de redes fue similar en el subcon-

junto de caracteristicas seleccionadas por la prueba de KS. Véase Tabla 5.5.

Dentro de las regiones pertenecientes a este subconjunto predominaron las re-

giones corticales del hemisferio izquierdo. Siendo minoria las caracteristicas sub-

corticales, véase la Tabla 5.3 para regiones corticales y la Tabla 5.7 para subcortica-
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Tabla 5.4: Regiones subcorticales de las caracteristicas seleccionadas a partir de la prueba
de Mann Whitney.

Estructura Regién

Hemisferio izquierdo
n Caudate
Cerebral-WM

Choroid-plexus
Pallidum

Putamen

» VentralDC
Hemisferio derecho

n Cerebral-WM

= Hippocampus

Subcorticales = VentralDC

Hemisferio cerebelosos

» Cerebellum-Cortex

= Cerebellum-WM
Diencéfalo

» Thalamus-Proper
Metencéfalo

» Brainstem
Telencéfalo

» Corpus Callosum middle-anterior

» Corpus Callosum middle-posterior
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Tabla 5.5: Descriptores de las caracteristicas seleccionadas a partir de la prueba prueba Kol-
mogorov Smirnov. La cantidad que se muestra son de las combinaciones entre la unién del
descriptor y una regién. Por lo que existen 36 caracteristicas morfométricas cuyos descrip-
tores son los mencionados, y asi con los otros tipos de caracteristicas.

Tipo Descriptor Cantidad

= Volumen
= Didmetro de Feret

Morfométricas = Area de la superficie 36
= Redondez

= Elongacion

» Difusividades media, axial y radial

Difusién . ) . 24
= Anisotropia fraccional

» Grado del vértice (Grafo binario)

= Coeficiente de agrupamiento (grafo

Redes binario) 39

= Centralidad eigenvector y pagerank.
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Tabla 5.6: Regiones corticales de las caracteristicas seleccionadas a partir de la prueba de

Kolmogorov Smirnov.

Estructura Hemisferio Izquierdo Hemisferio derecho
» caudal-anterior-cingulate » caudal-anterior-cingulate
» caudal-middle-frontal » caudal-middle-frontal
= entorhinal » entorhinal
= fusiform w inferior-parietal
 inferior-parietal » inferior-temporal
= lateral-occipital » isthmus-cingulate
» [ingual = lateral-orbito-frontal
Corticales = medial-orbitofrontal » paracentral
= paracentral » parsopercularis
= parahippocampal » posterior-cingulate
= postcentral  rostral-anterior-cingulate
= posterior-cingulate » rostral-middle-frontal
= rostral-anterior-cingulate s superior-frontal
= superior-frontal » supramarginal
= transverse-temporal » transverse-temporal
les.

5.5. Validacidn por métricas de clasificacién

Dado que el objetivo es encontrar ese subconjunto de caracteristicas que per-

mitan la mejor diferenciacién entre sujetos sanos y desnutridos, se cuantifico el

desempefio de ambos subconjuntos de caracteristicas clasificando ambos sujetos

por medio de algoritmos de aprendizaje automatico.

Para fines précticos nombraremos MW al subconjunto de caracteristicas selec-

cionadas por la prueba de Mann Withney y KS al subconjunto seleccionado por

la prueba de Kolmogorov Smirnov. Una vez decretado el conjunto con la mejor

seleccién, se procede a hacer la divisién entre regiones corticales y subcorticales.

Los resultados fueron los siguientes:
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Tabla 5.7: Regiones subcorticales de las caracteristicas seleccionadas a partir de la prueba
de Kolmogorov Smirnov.

Estructura Regién

Hemisferio izquierdo

» Cerebral-WM

» VentralDC
Hemisferio derecho

= VentralDC

Subcorticales Hemisferio cerebelosos

= Cerebellum-Cortex (I - r)
Metencéfalo

= Brainstem

Telencéfalo

» Corpus Callosum middle-anterior

Desempéiio de clasificaciéon utilizando MW

Como podemos observar en la Tabla 5.8, las métricas de desempefio rondaron
entre 66 y 100, donde el promedio de las medianas dio de resultado una exactitud
de 88, una sensibilidad de 90, una precisiéon de 91 y una puntuacién F1 de 87,

dando un total de 356.

Desempéiio de clasificacién utilizando KS

Como podemos observar en la Tabla 5.9, las métricas de desempeiio rondaron
igual, entre 66 y 100, pero el promedio de las medianas dio de resultado una exac-
titud de 82, una sensibilidad de 93, una precisién de 91 y una puntuacién F1 de 87,

dando un total de 355.

Subconjunto del conjunto ganador

Hasta aqui, las caracteristicas del conjunto MW ganaron por suma de puntua-
cién, lo que queda ahora es evaluar si considerar tinicamente aquellas caracterfsti-
cas con regiones corticales o subcorticales es beneficioso para el modelo. Se mues-

tran los resultados en la Tabla 5.10, en la cual se observa que utilizar las regiones
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Tabla 5.8: Resultados de clasificacion utilizando MW

Métrica

Boxplot

Accuracy (exac-
titud)

Recall (sensibili-

dad)

Precision (Preci-
sién)

F1-Score (Pun-
tuacion F1)
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Tabla 5.9: Resultados de clasificacion utilizando KS

Meétrica

Boxplot

Accuracy (exac-
titud)

Recall (sensibili-

dad)

Precision (Preci-
sién)

F1-Score (Pun-
tuacion F1)

74



CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

corticales o subcorticales conlleva a unos resultados favorables, pero el conjunto
con mejor desemperio fue aquel que considera tnicamente caracteristicas de las

regiones corticales.

Tabla 5.10: Resultados de los promedios de métricas de clasificacién usando el conjunto con
caracteristicas de regiones tinicamente corticales y tinicamente subcorticales.

Subconjunto Meétrica Resultado
= Accuracy: 89
= Recall: 91
Regiones corticales ..
= Precision: 93
= F1 Score: 90
= Accuracy: 84
= Recall: 88
Regiones subcorticales .
= Precision: 87
= F1 Score: 86

5.6. Visualizacion del conectoma

Dado que las regiones corticales tuvieron un mejor desemperio que las subcor-
ticales en cuanto a tasa de clasificacion, a partir de esas regiones y sus conexiones
fisicas, se obtuvieron los conectogramas. Por medio de la técnica del conectogra-
ma podremos encontrar diferencias y similitudes en cuanto a conectividad cere-
bral. De cada sujeto se obtuvo la matriz de conectividad a través de las conexiones
como se muestra en la Figura 5.12.

Asf como se observa el grafo de la Figura 5.12¢, la visualizacién brinda infor-
macién espacial, mds su informacién de conectividad depende de la manipulacién
tridimensional, por lo que visualizarlo desde el conectograma resulta ser mds rico
en cuanto a la informacién de la red. Existen varios puntos a observar como lo son
la distancia que abarca cierta regién en el perimetro del circulo, la cual determina el
peso total de las conexiones totales de dicho vértice, con lo que podemos saber qué
regiones son mds importantes bajo el criterio de conectividad y centralidad. Véase

en la Figura 5.13a el conectograma del sujeto Control 1, del cual podrfamos desta-
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(@)

(b)

(©

Figura 5.12: Construccion generalizada del grafo formado tinicamente por las regiones cor-
ticales seleccionadas mostradas en la Tabla 5.4. Donde, (a) es la representacion espacial de
dichas regiones, (b)es la imagen registrada entre las regiones y la tractografia y (c) el grafo
espacial formado por la matriz de conectividad.
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car la importancia de la regién cerebral superior frontal derecha de color morado

o la lateral orbito frontal derecha que se muestra en la Figura 5.13.

Sujetos control

Como se observa en la Figura 5.15a, la alta conectividad dificultan visualizar
ciertos patrones de los grafos, por lo que informacién como el grado del vértice son
de los tnicos que se aprecian. La forma en que se interpreta el grado del vértice es
mediante la distancia que abarca en el perimetro del circulo, como se muestra en

la Figura 5.15b.

(a) (b)

Figura 5.13: Conectograma de sujeto Control 1 de (a) todas las regiones y (b) un cuarto de
las regiones. Cada color de las aristas representa el origen, es decir, de la regién o vértice
que viene. Véase en la figura (b), dos tonalidades de azul distintas entre la regiéon rodeada
de amarillo y la regién rodeada de rojo. En la figura (b), también se presenta la importancia
de la distancia en el perimetro del circulo, la cual representa mayor peso en las conexiones.
Se muestra rodeada por el 6valo amarillo la regién lateral orbito-frontal, la cual abarca una
distancia mayor que la regién inferior-temporal, ambas regiones de la corteza cerebral del
hemisferio derecho.

El objetivo de estos gréficos es auxiliar a una interpretacién rdpida y efectiva
acerca de la conectividad de una red o grafo. Esta tarea se facilita conforme se re-
ducen las conexiones haciendo un grafo méas simple pero esa eliminacién de aristas
debe de realizarse por medio de algtn parametro. Para el fin de este proyecto, es
de interés aquellas regiones con conectividad fuerte, por lo que filtrar con umbral
por encima del cuartil Q3 nos brindé la simpleza que se aprecia en los conecto-
gramas de la Figura 5.16. Aqui es posible darse cuenta que la regién transversal
temporal derecha o la regién supramarginal derecha tienen muy pocas uniones
con el resto de las regiones, caso contrario a la regién superior frontal izquierda o

medial orbitro-frontal derecha que es tienden a ser las regiones con mayor grado
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en el grafo de conexiones filtradas.

Sujetos desnutriciéon

Dentro de las regiones con similitudes a los sujetos control en cuanto a conecti-
vidad de alto valor tenemos a las regiones superior frontales izquierda y derecha,
y en las que se tiene una conectividad mayor en los de desnutricién es en la region
rostral medio frontal derecha. Véase los conectogramas completos de los sujetos
desnutricién en la Figura 5.17. Esto si comparamos los conectogramas completos
de ambos grupos, dada la dificultad que esto conlleva por la alta conectividad de
los grafos, la comparacién la haremos con los grafos filtrados por los valores supe-
riores al cuartil Q3, véanse en la Figura 5.18, y véase con més detalle en la figura

5.14.

(@) (b)

Figura 5.14: Comparacion de la reduccién de conexiones del sujeto Desnutricion 1. En la
figura (a) vemos el conectograma sin reduccion de conexiones, dando un énfasis en la region
ctx-lh-transversal temporal, en la cual tnicamente existe una conexién con la regién ctx-lh-
lateral occipital, representada de color naranja, esto se observa en la figura (b). Un punto
a observar en la figura (c) es la presencia del grosor en algunas de las conexiones. Este
engrosamiento de las conexiones significa la relevancia de la arista con respecto a la regiéon
en la que se conecta con el mayor grosor. Quiere decir, que cuando una conexién representa
un porcentaje alto de las conexiones totales de esa region, existe un engrosamiento en la
arista incidente a la region. Por lo que la arista verde y naranja tienden a engrosarse en la
region ctx-lh-transversal temporal, dado que representan su 100 % de conectividad.

A diferencia del grupo control, en el grupo desnutriciéon tenemos una presencia
constante de la regién transversal temporal derecha, manteniendo una unién con
las regiones del hemisferio derecho: inferior parietal derecha, superior frontal y

parsopercularis.
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Comparacién entre conectogramas de sujetos Control y Desnutri-
cion

La visualizacién del conectoma por medio del conectograma necesité un trata-
miento de eliminacién de aristas, dado que la alta densidad de conectividad sin es-
ta dificulta la tarea de distinguir un grupo de otro o de encontrar patrones entre si.
Eliminar aquellas inferiores al cuartil Q3 permite una visualizacién de tinicamente
aquellas conexiones fuertes o con mayor peso. Con esto, es posible comparar tan-
to las regiones entre si de un mismo grupo como la comparacién entre dos o mas
grupos.

En la Figura 5.15, se muestran los 12 sujetos Control, en dicha figura se observé
que las regiones con més conectividad en estos sujetos son las regiones lateral-
occipital, lingual y superior-frontal del hemisferio izquiedo, y del hemisferio dere-
cho: lateral orbito frontal, inferior temporal y superior frontal. Mienrtas que en la
Figura 5.16, se pueden observar regiones que no cuentan con aristas que incidan
en ellas, estas regiones son: la ctx-rh-supramarginal, ctx-lh-caudal medio frontal y
la ctx-lh-transversal temporal.

En la Figura 5.17, se puede visualizar la similitud, en cuanto a importancia
de vértice se refiere, de las regiones superior frontal de ambos hemisferios y la
lingual del hemisferio izquierdo. A diferencia de los sujetos control, en este grupo
se encontré que la regién ctx-lh-postcentral, cuenta con mdas importancia en este
grupo. Una vez se filtran las aristas con Q3, véasfe Figura 5.18 se puede observar
la importancia de ciertas regiones a sus tnicas aristas, pero siendo la regién ctx-lh-
transversal temporal la que no presento aristas en la mayoria de los sujetos.

Otro enfoque a considerar acerca de la conectividad son los descriptores de re-
des, los cuales pueden brindar informacién de un vértice, asi como de un conjun-
to de vértices. Los descriptores de cada vértice fueron de utilidad para encontrar
aquellas regiones cuyos descriptores difieren entre ambos grupos con relevancia
estadistica y las métricas de red, nos brindan coeficientes que describen la red en
su totalidad, estas métricas fueron el coeficiente de asortatividad, small worldness,
coeficiente de agrupamiento y didmetro del grafo.

A continuacién se presentan las distribuciones por medio de estimadores de
densidad de kernel (KDE, por sus siglas en inglés), donde se muestran las diferen-
cias entre utilizar todas las regiones a utilizar tinicamente las regiones corticales
seleccionadas en la Tabla 5.3. Como se observa en la Tabla 5.11, los valores ob-

tenidos usando todas las regiones de ambos sujetos, tienden a tener un rango de
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(@ (b) ©

(d) (e) ®

(8 (h) 0]

W (k) )

Figura 5.15: Resultados de los conectogramas de sujetos control con todas las conexiones
activas. Conectogramas de las regiones de importancia, donde se observa qué regiones tien-
den a tener més conectividad que otras y en qué regiones tienen esa conectividad. Las regio-
nes con mayor conectividad resultaron ser del hemisferio izquierdo: lateral occipital, lingual
y superior frontal; mientras que del hemisferio derecho: lateral orbito frontal, inferior tem-
poral y superior frontal.
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(@ (b) ©

(d) (e) ®

(8 (h) 0]

W (k) )

Figura 5.16: Resultados de los conectogramas de sujetos control filtrado a partir del cuartil
Q3. Con este método se observan las conexiones con mayor fuerza, por lo que es posible dar-
se cuenta qué regiones, a pesar de tener una conectividad alta con respecto a otras regiones,
la fuerza de su unién no es la suficiente para mantener aristas en esta visualizacién. Esto
se observa en (b)(c)(g)(h) en la regién ctx-rh-supramarginal, (a) en la regioén ctx-lh-caudal
medio frontal en (a)(b) y en la regién ctx-lh-transversal temporal en (b)(f)(h)G)(1).
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(d) (e) ®

(8 (h) )

() (k) )

Figura 5.17: Resultados de los conectogramas de sujetos desnutricion. Al igual que en los
conectogramas de los sujetos control, se encuentra que las regiones con més importancia
en cuanto a conectividad es la regién superior frontal en ambos hemisferios, asi como el
lingual del hemisferio izquierdo. Sin embargo, una regién que destaca por su densidad de
conexiones a diferencia de los sujetos control es la ctx-lh-postcentral.
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(d) (e) ®

(8 (h) )

() (k) )

Figura 5.18: Resultados de los conectogramas de sujetos desnutricién filtrado a partir del
cuartil Qs. A diferencia de los sujetos control, solo una regién se vio afectada de no tener
aristas incidentes, la region ctx-lh-transversal temporal, véase (c)(d)(e)(f)(g)(j)(k). Otro factor
diferenciador es la presencia de fuerza de la conexién demostrada por las aristas que inciden
con la region ctx-rh-transversal temporal y ctx-lh-entorhinal.
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Tabla 5.11: Resultados por medio de KDE de las métricas de las redes completas comparan-
do sujetos sanos (ctrl) con sujetos desnutridos (desn).

Caracteristica Todas las regiones Regiones seleccionadas

Small-
Worldness

Coeficiente de
agrupamiento

Asortatividad

Diametro
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valores y una distribucién menos diferenciable que cuando usamos tinicamente las
regiones corticales seleccionadas. Aunque ninguna de las caracteristicas de redes
obtenida tiene la suficiente significancia estadistica para ser diferenciable por al-
gun algoritmo, la asortatividad da indicios de ser la de mayor potencial en cuanto
a diferenciar un sujeto Control y uno de Desnutricién. Esta propiedad, es la ten-
dencia de los vértices de conectarse con otros vértices con caracteristicas similares,
por lo que enfocar el conectograma tinicamente en aquellos vértices con caracteris-
ticas similares, tomando tanto morfométricas como de difusién, se desarroll6 y se
encuentra en el Apéndice A, donde los resultados fueron visualmente diferencia-

bles.
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Al comparar atributos de un grupo de sujetos sanos con otro de sujetos con
algtin padecimiento, se espera encontrar diferencias significativas entre ellos, sin
embargo, dependerd del atributo a comparar si existe o no esa separacion entre
los valores de un grupo con el otro. El enfoque que siguié este trabajo fue el de
comparar la conectividad fisica de las regiones cerebrales por medio de los tractos
generados por el tensor de difusién, brinda la informacién del cerebro completo
a un nivel de complejidad menor al que si se estudiara a una micro escala o nano
escala, pero con menores tiempos de procesamiento, ttil para un primer acerca-
miento.

Existen diversas formas de analizar la conectividad, asi como de visualizarla,
el usar el conectograma fue de utilidad para observar qué vértices (regiones cere-
brales) nos brindan mas informacién que otras, en cuanto a su conectividad con el
resto de regiones y los patrones que forman. Aunque analizar todas las regiones
brinda informacién del cerebro completo, nos fue de mayor utilidad reducir el na-
mero de vértices en el grafo utilizando la relevancia estadistica de sus caracterfsti-
cas morfomeétricas, de difusién y de red enfocadas en el vértice inicamente. Como
era de esperarse, las caracteristicas que incluian tinicamente regiones corticales su-
peraron al resto de conjuntos, dado que en la corteza se encuentran aquellas zonas
funcionales de mayor complejidad en los humanos como la percepcién, la imagi-
nacién, el juicio o la toma de decisiones, funciones en las que regularmente suelen
diferir los sujetos sanos de aquellos con algtin padecimiento neurodegenerativo.

El analisis de redes del grafo formado por las conexiones fisicas entre los trac-
tos y las regiones del cerebro, brinda informacién sobre las redes de los sujetos,

mds no siempre brinda una diferencia apreciable a simple vista. Esto mismo ocu-

86



CAPITULO 6. CONCLUSION

rri6 en [Chung et al., 2017], donde compard la conectividad de 32 regiones entre
sujetos control y sujeto pedidtrico victima de maltrato infantil, por medio del con-
teo de tractos y la anisotropia fraccional, y tampoco presenté una matriz o grafo
lo suficientemente distinto uno del otro, por lo que se obtuvieron métricas de re-
des de las redes completas para cada cerebro, esto fue de gran ayuda, ya que por
medio de KDE es posible observar a simple vista, cuanto difieren las funciones de
probabilidad entre la totalidad de sujetos sanos de los sujetos con desnutricién.

Un enfoque para la obtencién de conectogramas a partir de sus caracteristicas
morfométricas, de difusion y de red, se muestra en el Apéndice A. El conectogra-
ma obtenido por medio de esta técnica, brinda una diferencia a simple vista en el
andlisis grupal de los sujetos. Dado que la importancia de tener certeza si el sujeto
se encuentra o no desnutrido por medio de las caracteristicas de su cerebro, es que
se consideré tomar como base de grafo completo a todos aquellos conectogramas
cuyas caracteristicas se encontraran en el rango de los sujetos desnutridos, siendo
asi un grafo completo el sujeto desnutrido prototipo y un grafo sin vértices el del
sujeto control prototipo. Esta técnica no es la estdndar en cuanto a la obtencion del
conectoma o conectogramas, sin embargo es de utilidad para distinguir clases de
“un vistazo”.

Dadas las limitaciones que se tienen cuando la muestra es pequeria, seria de
utilidad realizar el procedimiento con mas sujetos, y a su ves con un mayor nu-
mero de caracteristicas tanto morfométricas como de difusién y de redes. Otro
enfoque que se ha demostrado ser de gran relevancia es la MRI funcional, con la
que se puede complementar més informacién y realizar un enfoque que combine

la modalidad estructural y la funcional.

87



REFERENCIAS

[Andy Brain Blog, 2018] Andy Brain Blog (2018). Intro-
duction to FreeSurfer, Part 1: Overview & Installation.,
https:/ /www.andysbrainblog.com/andysbrainblog/2018/11/27 /introduction-

to-freesurfer.

[Anoop et al., 2004] Anoop, S., Saravanan, B., Joseph, A., Cherian, A., and Jacob,
K. S. (2004). Maternal depression and low maternal intelligence as risk factors
for malnutrition in children: a community based case-control study from South

India. Arch. Dis. Child., 89(4):325-329.
[Bardin, 2012] Bardin, ]. (2012). Making Connections. Nature, 483:394-396.

[Basser et al., 2000] Basser, P. J., Pajevic, S., Pierpaoli, C., Duda, J., and Aldroubi,
A. (2000). In vivo fiber tractography using DT-MRI data. Magn. Reson. Med.,
44(4):625-632.

[Bassett and Bullmore, 2006] Bassett, D. S. and Bullmore, E. (2006). Small-world
brain networks. Neuroscientist, 12(6):512-523.

[Bennett et al., 2018] Bennett, S. H., Kirby, A. J.,, and Finnerty, G. T. (2018).
Rewiring the connectome: Evidence and effects.  Neurosci. Biobehav. Rev.,

88(March):51-62.

[Bribiesca, 2000] Bribiesca, E. (2000). Measure of compactness for 3D shapes. Com-
put. Math. with Appl., 40(10):1275-1284.

[Bribiesca, 2008] Bribiesca, E. (2008). An easy measure of compactness for 2D and
3D shapes. Pattern Recognit., 41(2):543-554.

[Bullmore and Sporns, 2009] Bullmore, E. and Sporns, O. (2009). Complex brain
networks: Graph theoretical analysis of structural and functional systems. Nat.

Rev. Neurosci., 10(3):186-198.

88



REFERENCIAS

[Carrillo-Bermejo et al., 2018] Carrillo-Bermejo, A., Hevia-montiel, N., Molino-
minero re, E., and Aut, U. (2018). Caracteristicas morfoétricas en dominio dis-

creto para reconocimiento de tumores cerebrales. 147(7):319-333.

[Chung, 2019] Chung, M. K. (2019). Brain Network Analysis. Cambridge University

Press.

[Chung et al., 2017] Chung, M. K., Hanson, J. L., Adluru, N., Alexander, A. L., Da-
vidson, R. J., and Pollak, S. D. (2017). Integrative Structural Brain Network
Analysis in Diffusion Tensor Imaging. Brain Connect., 7(6):331-346.

[Cook et al.,, 2019] Cook, S.]., Jarrell, T. A., Brittin, C. A., Wang, Y., Bloniarz, A. E.,
Yakovlev, M. A., Nguyen, K. C., Tang, L. T., Bayer, E. A., Duerr, J. S., Biillow, H. E.,
Hobert, O., Hall, D. H., and Emmons, S. W. (2019). Whole-animal connectomes
of both Caenorhabditis elegans sexes. Nature, 571(7763):63-71.

[Cortes and Vapnik, 1995] Cortes, C. and Vapnik, V. (1995). Support-Vector Net-
works. Mach. Learn., 20(3):273-297.

[Craddock et al., 2013] Craddock, R. C., Jbabdi, S., Yan, C. G., Vogelstein, J. T., Cas-
tellanos, F. X., Di Martino, A., Kelly, C., Heberlein, K., Colcombe, S., and Milham,
M. P. (2013). Imaging human connectomes at the macroscale. Nat. Methods,

10(6):524-539.

[Dale et al., 1999] Dale, A. M., Fischl, B., and Sereno, M. I. (1999). Cortical Surface-

Based Analysis I. Segmentation and Surface Reconstruction.

[DeFelipe, 2010] DeFelipe, J. (2010). From the connectome to the synaptome: An
epic love story. Science (80-. )., 330(6008):1198-1201.

[Desikan et al., 2006] Desikan, R. S., Ségonne, F., Fischl, B., Quinn, B. T., Dickerson,
B.C,, Blacker, D., Buckner, R. L., Dale, A. M., Maguire, R. P., Hyman, B. T., Albert,
M. S., and Killiany, R. J. (2006). An automated labeling system for subdividing

the human cerebral cortex on MRI scans into gyral based regions of interest.
[Divakar, 2023] Divakar (2023). Support Vector Machine (SVM).

[Fischl et al., 2002] Fischl, B., Salat, D. H., Busa, E., Albert, M., Dieterich, M., Hasel-
grove, C., Van Der Kouwe, A., Killiany, R., Kennedy, D., Klaveness, S., Montillo,
A., Makris, N., Rosen, B., and Dale, A. M. (2002). Whole brain segmentation:
Automated labeling of neuroanatomical structures in the human brain. Neuron,

33(3):341-355.

89



REFERENCIAS

[Fischl et al., 2004] Fischl, B., van der Kouwe, A., Destrieux, C., Halgren, E., Ségon-
ne, F, Salat, D. H., Busa, E., Seidman, L. J., Goldstein, J., Kennedy, D., Caviness,
V., Makris, N., Rosen, B., and Dale, A. M. (2004). Automatically Parcellating the
Human Cerebral Cortex. Cortex, 14:11-22.

[Fonov et al., 2011] Fonov, V., Evans, A. C., Botteron, K., Almli, C. R., McKinstry,
R. C, and Collins, D. L. (2011). Unbiased average age-appropriate atlases for
pediatric studies. Neuroimage, 54(1):313-327.

[Fornito et al., 2013] Fornito, A., Zalesky, A., and Breakspear, M. (2013). Graph
analysis of the human connectome: Promise, progress, and pitfalls. Neuroimage,

80:426—444.

[Freitas et al., 2019] Freitas, C. G., Aquino, A. L., Ramos, H. S., Frery, A. C.,, and
Rosso, O. A. (2019). A detailed characterization of complex networks using

Information Theory. Sci. Reports 2019 91, 9(1):1-12.

[Georgieff, 2007] Georgieff, M. K. (2007). Nutrition and the developing brain: nu-

trient priorities and measurement. Am. J. Clin. Nutr., 85(2).

[Gutiérrez-Gémez et al., 2019] Gutiérrez-Gémez, L., Vohryzek, J., Chiém, B., Bau-
mann, P. S, Conus, P.,, Cuenod, K. D., Hagmann, P,, and Delvenne, J. C. (2019).
Stable biomarker identification for predicting schizophrenia in the human con-

nectome. Neurolmage Clin., 27(July 2019):102316.

[Hangmann, 2005] Hangmann, P. (2005). From diffusion MRI to brain connectomics.
PhD thesis.

[Jenkinson and Chappell, 2018] Jenkinson, M. and Chappell, M. (2018). Introduc-

tion to Neuroimaging Analysis, volume 1.

[Johnsonbaugh, 2005] Johnsonbaugh, R. . (2005). Teoria de Graficas. In Education,

P, editor, Matemdticas Discret., chapter 8. México, 6 edition.

[Joshi et al., 2012] Joshi, A. A., Shattuck, D. W., and Leahy, R. M. (2012). A Method
for Automated Cortical Surface Registration and Labeling. Biomed. image Regist.

... proceedings. WBIR (Workshop 2006- ), author, 7359:180.

[Kar et al., 2008] Kar, B. R., Rao, S. L., and Chandramouli, B. A. (2008). Cognitive
development in children with chronic protein energy malnutrition. Behav. Brain

Funct., 4(1):1-12.

90



REFERENCIAS

[Klein and Tourville, 2012] Klein, A. and Tourville, J. (2012). 101 labeled brain
images and a consistent human cortical labeling protocol. Front. Neurosci.,

0(DEC):171.

[Kuncheva et al., 2020] Kuncheva, L. 1., Matthews, C. E., Arnaiz-Gonzélez, A., and
Rodriguez, J.J. (2020). Feature Selection from High-Dimensional Data with Very
Low Sample Size: A Cautionary Tale. pages 1-25.

[Lariviere et al., 2019] Lariviere, S., Vos De Wael, R., Paquola, C., Hong, S. J., Misi¢,
B., Bernasconi, N., Bernasconi, A., Bonilha, L., and Bernhardt, B. C. (2019).
Microstructure-informed connectomics: Enriching large-scale descriptions of

healthy and diseased brains. Brain Connect., 9(2):113-127.

[Larson-Nath and Goday, 2019] Larson-Nath, C. and Goday, P. (2019). Malnutri-
tion in Children With Chronic Disease. Nutr. Clin. Pract., 34(3):349-358.

[Le Bihan et al., 2001] Le Bihan, D., Mangin, J. F., Poupon, C., Clark, C. A., Pappa-
ta, S., Molko, N., and Chabriat, H. (2001). Diffusion tensor imaging: Concepts
and applications. |. Magn. Reson. Imaging, 13(4):534-546.

[Lelijveld et al., 2019] Lelijveld, N., Jalloh, A. A., Kampondeni, S. D., Seal, A.,
Wells, J. C., Goyheneix, M., Chimwezi, E., Mallewa, M., Nyirenda, M. J., Heyder-
man, R. S., and Kerac, M. (2019). Brain MRI and cognitive function seven years

after surviving an episode of severe acute malnutrition in a cohort of Malawian

children. Public Health Nutr., 22(8):1406-1414.

[Lichtman and Sanes, 2008] Lichtman, J. W. and Sanes, J. R. (2008). Ome sweet
ome: what can the genome tell us about the connectome? Curr. Opin. Neurobiol.,

18(3):346-353.

[Livingston et al., 2020] Livingston, G., Huntley, J., Sommerlad, A., Ames, D., Ba-
llard, C., Banerjee, S., Brayne, C., Burns, A., Cohen-Mansfield, J., Cooper, C.,
Costafreda, S. G., Dias, A., Fox, N., Gitlin, L. N., Howard, R., Kales, H. C., Ki-
vimaki, M., Larson, E. B., Ogunniyi, A., Orgeta, V., Ritchie, K., Rockwood, K.,
Sampson, E. L., Samus, Q., Schneider, L. S., Selbaek, G., Teri, L., and Mukadam,
N. (2020). Dementia prevention, intervention, and care: 2020 report of the Lancet

Commission. Lancet, 396(10248):413—-446.

[Logothetis, 2008] Logothetis, N. K. (2008). What we can do and what we cannot
do with fMRI. Nature, 453(7197):869-878.

91



REFERENCIAS

[Maestt; et al., 2008] Maestt;, E., Rios Lago;, A., and Alonso;Raul, C. (2008). Neu-

roimagen: técnicas y procesos cognitivos.

[Maier-Hein et al., 2017] Maier-Hein, K. H., Neher, P. F,, Houde, J. C., C6té, M. A.,
Garyfallidis, E., Zhong, J., Chamberland, M., Yeh, E. C,, Lin, Y. C., Ji, Q., Reddick,
W.E,, Glass, J. O., Chen, D. Q., Feng, Y., Gao, C., Wu, Y., Ma, ], Renjie, H., Li, Q.,
Westin, C. E, Deslauriers-Gauthier, S., Gonzélez, J. O. O., Paquette, M., St-Jean,
S., Girard, G., Rheault, F,, Sidhu, J., Tax, C. M., Guo, E, Mesri, H. Y., David, S.,
Froeling, M., Heemskerk, A. M., Leemans, A., Boré, A., Pinsard, B., Bedetti, C.,
Desrosiers, M., Brambati, S., Doyon, J., Sarica, A., Vasta, R., Cerasa, A., Quat-
trone, A., Yeatman, J., Khan, A. R., Hodges, W., Alexander, S., Romascano, D.,
Barakovic, M., Aurfa, A., Esteban, O., Lemkaddem, A., Thiran, J. P, Cetingul,
H. E., Odry, B. L., Mailhe, B., Nadar, M. S., Pizzagalli, F, Prasad, G., Villalon-
Reina, J. E., Galvis, J., Thompson, P. M., Requejo, E. D. S, Laguna, P. L., Lacerda,
L. M., Barrett, R., Dell’Acqua, F,, Catani, M., Petit, L., Caruyer, E., Daducci, A.,
Dyrby, T. B., Holland-Letz, T., Hilgetag, C. C., Stieltjes, B., and Descoteaux, M.
(2017). The challenge of mapping the human connectome based on diffusion

tractography. Nat. Commun., 8(1).

[Maniega et al., 2007] Maniega, S. M., Bastin, M.. E., and Armitage, P. A. (2007). A
quantitative comparison of two methods to correct eddy current-induced dis-

tortions in DT-MRI. Magn. Reson. Imaging, 25(3):341-349.

[Manjén et al., 2010] Manjén, J. V., Coupé, P., Marti-Bonmati, L., Collins, D. L., and
Robles, M. (2010). Adaptive non-local means denoising of MR images with spa-
tially varying noise levels. J. Magn. Reson. Imaging, 31(1):192-203.

[Margulies et al., 2013] Margulies, D. S., Bottger, J., Watanabe, A., and Gorgolews-
ki, K.J. (2013). Visualizing the human connectome. Neuroimage, 80:445-461.

[Martin Noguerol and Martinez Barbero, 2017] Martin Noguerol, T. and Martinez
Barbero, J. P. (2017). Advanced diffusion MRI and biomarkers in the central
nervous system: a new approach. Radiologia, 59(4):273-285.

[Meoded et al., 2020] Meoded, A., Goldenberg, N. A., and Huisman, T. A. (2020).
Structural Connectomics: State of the Art and Applications in Pediatric Neu-

rodevelopmental Disorders, Neuro-Oncology, and Arterial Ischemic Stroke. .
Pediatr., 221:537-542.

92



REFERENCIAS

[Meoded et al., 2017] Meoded, A., Huisman, T. A., Casamassima, M. G. S., Jallo,
G. I, and Poretti, A. (2017). The structural connectome in children: basic con-
cepts, how to build it, and synopsis of challenges for the developing pediatric
brain. Neuroradiology, 59(5):445-460.

[Meoded et al., 2015] Meoded, A., Katipally, R., Bosemani, T., Huisman, T. A., and
Poretti, A. (2015). Structural connectivity analysis reveals abnormal brain con-
nections in agenesis of the corpus callosum in children. Eur. Radiol., 25(5):1471-

1478.

[Modat et al., 2014] Modat, M., Cash, D. M., Daga, P., Winston, G. P, Duncan, J. S.,
and Ourselin, S. (2014). Global image registration using a symmetric block-

matching approach. J. Med. Imaging, 1(2):024003.

[Morgan and Lichtman, 2013] Morgan, J. L. and Lichtman, ]J. W. (2013). Why not
connectomics? Nat. Methods, 10(6):494-500.

[Moseley et al., 1990] Moseley, M. E., Cohen, Y., Kucharczyk, J., Mintorovitch, ]J.,
Asgari, H. S., Wendland, M. E, Tsuruda, J., and Norman, D. (1990). Diffusion-
weighted MR imaging of anisotropic water diffusion in cat central nervous sys-

tem. Radiology, 176(2):439-445.

[Moura et al., 2019] Moura, L. M., Luccas, R., De Paiva, J. P., Amaro, E., Leemans,
A, Leite, C. d. C., Otaduy, M. C., and Conforto, A. B. (2019). Diffusion tensor

imaging biomarkers to predict motor outcomes in stroke: A narrative review.

[Pandya et al., 2017] Pandya, S., Kuceyeski, A., and Raj, A. (2017). The Brain’s
Structural Connectome Mediates the Relationship between Regional Neuroima-

ging Biomarkers in Alzheimer’s Disease. |. Alzheimers. Dis., 55(4):1639-1657.

[Payabvash et al., 2019] Payabvash, S., Palacios, E. M., Owen, J. P,, Wang, M. B., Ta-
vassoli, T., Gerdes, M., Brandes-Aitken, A., Cuneo, D., Marco, E. J., and Mukher-
jee, P. (2019). White matter connectome edge density in children with autism
spectrum disorders: Potential imaging biomarkers using machine-learning mo-

dels. Brain Connect., 9(2):209-220.

[Scheffer and Xu, 2020] Scheffer, L. K. and Xu, C. S. (2020). A connectome and
analysis of the adult drosophila central brain. Elife, 9:1-74.

[Seung, 2012] Seung, S. (2012). Connectome: How the Brain’s Wiring Make Us Who

We Are, volume 50. Mariner Books.

93



REFERENCIAS

[Shao et al., 2012] Shao, J., Yang, Q., Wohlschlédger, A., and Sorg, C. (2012). Disco-
vering aberrant patterns of human connectome in Alzheimer’s disease via sub-
graph mining. Proc. - 12th IEEE Int. Conf. Data Min. Work. ICDMW 2012, pages
86-93.

[Sotiropoulos et al., 2013] Sotiropoulos, S. N., Jbabdi, S., Xu, J., Andersson, J. L.,
Moeller, S., Auerbach, E. J., Glasser, M. F., Hernandez, M., Sapiro, G., Jenkinson,
M., Feinberg, D. A., Yacoub, E., Lenglet, C., Van Essen, D. C., Ugurbil, K., and
Behrens, T. E. (2013). Advances in diffusion MRI acquisition and processing in

the Human Connectome Project. Neuroimage, 80:125-143.
[Sporns, 2018] Sporns, O. (2018). Networks of the Brain. MIT Press.

[Sporns et al., 2005] Sporns, O., Tononi, G., and Kétter, R. (2005). The human
connectome: A structural description of the human brain. PLoS Comput. Biol.,
1(4):0245-0251.

[Sun et al., 2015] Sun, X, Shi, L., Luo, Y., Yang, W,, Li, H,, Liang, P, Li, K., Mok,
V. C,, Chu, W. C,, and Wang, D. (2015). Histogram-based normalization tech-

nique on human brain magnetic resonance images from different acquisitions.

Biomed. Eng. Online, 14(1):1-17.

[Tax et al., 2022] Tax, C. M., Bastiani, M., Veraart, J., Garyfallidis, E., and Okan Ir-
fanoglu, M. (2022). What’s new and what’s next in diffusion MRI preprocessing.
Neuroimage, 249(December 2021):118830.

[Timm et al., 2009] Timm, F., Klement, S., Martinetz, T., and Barth, E. (2009). Wel-
ding inspection using novel specularity features and a one-class SVM. VISAPP

2009 - Proc. 4th Int. Conf. Comput. Vis. Theory Appl., 1(January):146-153.

[Tony Yiu, 2019] Tony Yiu (2019). Understanding Random Forest. How the Algo-
rithm Works and Why itIs... | by Tony Yiu | Towards Data Science.

[Tournier et al., 2011] Tournier, J. D., Mori, S., and Leemans, A. (2011). Diffusion

tensor imaging and beyond.

[Vanderah and Nolte, 2018] Vanderah, T. W. and Nolte, J. (2018). Nolte’s the human

brain in photographs and diagrams.

[Walker et al., 2007] Walker, S. P., Wachs, T. D., Meeks Gardner, J., Lozoff, B., Was-
serman, G. A., Pollitt, E., and Carter, J. A. (2007). Child development: risk fac-
tors for adverse outcomes in developing countries. Lancet (London, England),

369(9556):145-157.

94



REFERENCIAS

[Wang et al., 2019] Wang, Y., Xu, C., Park, J. H., Lee, S., Stern, Y., Yoo, S., Kim, ]. H.,
Kim, H. S, and Cha, J. (2019). Diagnosis and prognosis of Alzheimer’s disease
using brain morphometry and white matter connectomes. Neurolmage Clin.,

23(September 2018):101859.

[Widjaja et al., 2015] Widjaja, E., Zamyadi, M., Raybaud, C., Snead, O. C., Does-
burg, S. M., and Smith, M. L. (2015). Disrupted Global and Regional Structu-
ral Networks and Subnetworks in Children with Localization-Related Epilepsy.
AJNR Am. |. Neuroradiol., 36(7):1362.

[Wilcox, 2016] Wilcox, R. R. (2016). Understanding and applying basic statistical
methods using R.

[Xie et al., 2020] Xie, L., Li, Z., Zhou, Y., He, Y., and Zhu, J. (2020). Computational
diagnostic techniques for electrocardiogram signal analysis. Sensors (Switzer-

land), 20(21):1-32.

95



APENDICE A

CONECTOGRAMA CON
ENFOQUE EN GRAFOS
COMPLETOS POR

CARACTERISTICAS SIMILARES

A.1. Construccion del conectoma

Para construir el conectoma bajo este enfoque fue necesario definir qué atri-
butos se requieren mostrar del conectograma que permitan diferenciar un grafo
proveniente de un sujeto del grupo control del de uno del grupo desnutricién. Pa-
ra ello, el objetivo constara en caracterizar el conectograma de los sujetos del grupo
Desnutricién, que permita distinguirlos en este caso, del grupo Control, esto por
medio del grado de conectividad, el cual mide cudntas conexiones en total tienen
todos los vértices del grafo, que en nuestro conectograma son regiones.

En la construccién del conectoma individual para cada sujeto, para conside-
rar una unién de vértices por medio de una arista, las regiones que representan
tienen que tener en comun el mismo descriptor; y para considerar la regién (vérti-
ce), este tiene que tener un valor dentro del rango de valores segtin las funciones
de probabilidad de los KDE de la caracteristica a evaluar. Para representar dichas
uniones y dado que cada descriptor puede ser del tipo morfométrico, difusién o

de red, el color de los arcos o aristas del conectograma seran rojo, amarillo y azul,
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respectivamente.

El enfoque estimacién por densidad de kernel (KDE), nos permite discretizar
si se considera o no un vértice en el conectograma, donde el valor sera clasificado
como 0 si pertenece al grupo Control y el 1 si pertenece al de Desnutriciéon. Véase
en la Figura A.1, el estudio por KDE realizado a una caracteristica en especifico,
los valores inferiores a 0.6, la mayor densidad o probabilidad, la tiene el grupo
control; y a partir de ese mismo valor, se considera que esa caracteristica forma
parte del grupo de desnutricién, por lo que se considera en el total de regiones que

la comparten.

Figura A.1: KDE de dos grupos para la la asignacién del valor mds probable.

Veamos el siguiente ejemplo, se tienen las siguientes 10 caracteristicas seleccio-

nadas:
descriptorl + regionl descriptorl + region2
descriptorl + region3 descriptor2 + regionl
descriptor2 + region3 descriptor3 + region2
descriptor3 + region4 descriptor3 + region5
descriptor4 + region3 descriptor5 + region4

Como se observan en las caracteristicas, se tienen 5 descriptores y 5 regiones,
para fines explicativos los descriptores 1 y 2 serdn de tipo morfométrico; los des-
criptores 3 y 4 serdn de difusién y el descriptor 5 serd de redes enfocadas en vérti-
ces. Dado que las regiones 1, 2 y 3 comparten el descriptor 1, entre ellas se forma
un grafo completo, como se observa en la Tabla A.1 y en la Figura A.2, dado que

solo estamos considerando el grafo formado por una caracteristica, el color de los
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arcos es negro.

Tabla A.1: Tabla para formar el grafo completo de la conexién del descriptorl con las regio-
nes 1,2y 3.

VERTICE 1 | VERTICE 2 | Descriptor | Tipo de Descriptor | Color
regionl region2 descriptorl | morfométrico rojo
regionl region2 descriptorl | morfométrico rojo
region2 region3 descriptorl | morfométrico rojo

Haciendo los mismos pasos que se realizaron para del descriptorl en todos los

demads obtenemos la Tabla A.1y su respectivo conectograma en Figura A.2b.

Tabla A.2: Tabla de ejemplo con el que se construy6 el conectograma de la Figura A.2

VERTICE 1 | VERTICE 2 | Descriptor | Tipo de Descriptor | Color
regionl region2 descriptorl | morfométrico rojo
regionl region2 descriptorl | morfométrico rojo
region2 region3 descriptorl | morfométrico rojo
regionl region2 descriptor2 | morfométrico rojo
region2 region4 descriptor3 | difusion amarillo
region?2 regiond descriptor3 | difusién amarillo
region4 regionb descriptor3 | difusién amarillo
region3 region3 descriptor4 | difusién amarillo
region4 region4 descriptor5 | red azul

Mientras que en la Figura A.2a observamos un conectograma cuyos vértices (r1,
r2 y r3) se encuentran en el perimetro del circulo y cémo estdn unidos mediante
arcos que representan las aristas del grafo. Dado que en este solo existe un tipo de
caracteristicas, los arcos son de un solo color. Por otro lado, la Figura A.2 muestra
el conectograma de las regiones seleccionadas y cuya tabla (Tabla A.1), muestra
también los colores que representan los tipos de descriptores.

Cabe destacar que aquellas regiones cuyo descriptor no lo comparten con nin-
gun otra region, se considerard como una conexién consigo misma. Como pode-
mos ver, la regién 3 con el descriptor 4 y también la regién 4 con el descriptor 5 en
la Tabla A.1.

A.2. Visualizacion del conectoma

Para la obtencién del conectoma fue necesario implementar un sistema don-
de sea posible identificar con la vista el resultado de un sujeto control al de uno

desnutricién. Por ende, se opté por el uso del conectograma, el cual es un grafo
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(@) (b)

Figura A.2: Ejemplos de conectogramas (a) con una sola caracteristica para 3 regiones y (b)
con tres tipos de caracteristicas de 5 regiones. En la figura (a) se muestran los tres vértices
representados por una seccién del perimetro del circulo equitativamente y sus tres conexio-
nes de la misma clase. En la figura (b) se muestra como las secciones de los vértices varia
dependiendo su grado, también destaca el color de las conexiones, ya que en este se tienen
tres tipos de caracteristicas.

circular cuyos vértices forman parte del perimetro del circulo y los arcos del circu-
lo representan las aristas que unen un vértice con otro o con s{ mismo. Dado que
se utiliz6 la distancia entre las medianas de las distintas poblaciones, se considerd
una conexién entre regiones cuando comparten un mismo biomarcador siempre y
cuando dichas caracteristicas se encuentren con una funcién de probabilidad mas
cercano al valor del grupo desnutricién que del grupo control, y se coloreé de rojo
aquellas aristas que representan las caracteristicas morfométricas, amarillo las que

representan las caracteristicas de difusion y de azul las de redes.

Sujetos control

Como podemos ver en la Figura A.3, tenemos un conectograma formado por 9
regiones, donde las caracteristicas que predominan son las morfométricas, habien-
do una tnica regién con caracteristicas de difusién correspondiente a la poblacién

Desnutricién, asi como una sola regién con varios biomarcadores de redes.

Sujetos desnutriciéon

A diferencia de los sujetos control, el nimero de descriptores para cada region

genera una visualizacién con mayor grado de conectividad (ntimero de arcos en
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(@)

Figura A.3: Conectograma de sujeto Control 1 utilizando el enfoque de grafos completos
por caracteristicas en comtn. Aqui se observa una mayor densidad en las conexiones entre
regiones con caracteristicas morfométricas en comun.
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Figura A.4: Resultados de los conectogramas de sujetos control. Las figuras (b) y (c) se dis-
tinguen del resto de la poblacién, dado que su grado de conectividad es mayor que el resto.
Esto podria significar que los sujetos cuyos conectogramas son dichas figuras estan dentro
de los rangos esperados en un sujeto con desnutricién.
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total), por lo que al ver la Figura A.5, y compararla con el conectograma de la
Figura 5.13, podemos observar una diferencia tanto en el niimero de regiones como

en la cantidad de arcos en la visualizacion.

(@)

Figura A.5: Resultado del conectograma del sujeto 1 del grupo Desnutricién. En compa-
racién con el sujeto 1 del grupo control, la densidad de conexiones es mayor, asi como el
nuimero de vértices que lo conforman. La seguridad con la que se confirma que efectiva-
mente se trata de un sujeto del grupo desnutricién es proporcional a la conexidad maxima,
es decir, el grafo completamente conexo y con todas las regiones.

En la Figura A.4, podemos observar todos los conectogramas de los sujetos con-
trol, a simple vista los conectogramas b, ¢ y h, denotan un grado de conectividad
mayor, esto debido a que la cantidad de caracteristicas que tienen maés parecido a
las de un sujeto control es mayor que la que no, y asi como es notorio en los sujetos
control, también son notorios los sujetos Desnutricién cuyo grado de conectividad

es menor que el resto.
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Figura A.6: Resultados de los conectogramas de sujetos desnutricién. Las figuras (e) y (j) se
distinguen del resto de la poblacién, dado que su grado de conectividad es menor que el
resto. Esto podria significar que los sujetos cuyos conectogramas son dichas figuras no estan
del todo dentro de los rangos esperados en un sujeto con desnutricién.
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