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Resumen

La dindmica de las redes cerebrales en estado de reposo (RSNs) es objeto de
intensa investigacion como posible predictor del estado cognitivo y conductual
actual y futuro. Para modelar la actividad cerebral regional como una combinacion
lineal de la actividad pasada en todas las demas regiones se utilizan Autoregresores
Multivariados (MAR). Los coeficientes del MAR se toman como estimaciones
de la conectividad efectiva de la red cerebral. Sin embargo, la suposicion de
estacionariedad junto con el gran nimero de coeficientes, hace que el MAR sea
poco practico para la estimacion precisa o eficiente de las redes a partir de series

de tiempo de neuroimagen estdndar con duraciéon limitada.

El método propuesto en esta tesis, HSMM-MAR-AC, es un modelo novedoso,
hibrido, discreto-continuo y disperso para la estimacion eficiente de redes cerebrales
efectivas dependientes del tiempo, a partir de series de tiempo de actividad cerebral
no estacionarias. Los estados cerebrales discretos cuasi estacionarios y el réapido
cambio entre ellos se modelan mediante un Modelo Semi-Markov Oculto cuyas
emisiones continuas se extraen de un MAR disperso. Los coeficientes dispersos del
MAR se restringen mediante informaciéon de Conectividad Anatémica Cerebral
de dos formas: i.) la conectividad directa efectiva entre dos regiones cerebrales
solo se considera si existe la conexiéon anatémica correspondiente y ii.) el retraso
asociado con cada conexion directa se calcula en funcion de la longitud promedio
de las fibras entre las dos regiones, de manera que solo se estima un retraso por

conexion.

Se evalud el rendimiento de HSMM-MAR-AC en base a la recuperacion de las
redes en estado de reposo (RSN) en senales simuladas de actividad cerebral. Se
exploraron diferentes duraciones y diferentes umbrales de restricciones anatémicas.
Los resultados demostraron que HsMM-MAR-AC recupera las RSNs de manera
mas precisa que el método de la ventana deslizante, con tan solo 4 minutos de
datos. Ademés, los resultados muestran que con restricciones anatémicas menos
estrictas, se necesitan series de tiempo més largas para estimar las redes, lo cual se
vuelve computacionalmente inviable sin restricciones anatémicas. Adicionalmente,
se aplico el modelo HSMM-MAR-AC a datos reales de dos grupos de sujetos con
edades diferentes. Un grupo con edades entre los 22 y 25 anos y otro grupo con

edades entre los 31 y 35 anos. Los resultados demostraron que la red de modo
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por defecto (DMN) tiene una duracion significativamente mayor en el caso de los
sujetos de 31 a 35 anos. Ademas, las conexiones entre las regiones de la DMN
son més fuerte en el grupo de 31 a 35 anos. HSMM-MAR-AC ofrece un modelo
eficiente para estimar la conectividad efectiva dependiente del tiempo a partir
de datos de neuroimagen, que aprovecha las ventajas de los modelos de Markov
ocultos y MAR sin problemas de identificabilidad, una demanda excesiva en la

recopilacion de datos, ni esfuerzos computacionales innecesarios.

Keywords — Modelo Oculto de semi-Markov, Modelo Auto-regresivo

Multivariable, Restricciéon Anatémica, Estado Cerebral, Duracion de Estados
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Capitulo 1. Introduccién 1

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién general

El cerebro es uno de los sistemas mas desafiantes que se encuentra en la naturaleza.
Se puede analizar como una red compleja de regiones altamente interconectadas, las
cuales responden a estimulos externos y a procesos espontaneos internos (Iturria-
Medina et al., 2008). Desde hace muchos anos, se ha intentado descubrir los
mecanismos del cerebro que permiten el comportamiento en humanos y animales.
Desde la tristemente célebre formulacion de la frenologia por Franz Joseph Gall,
alrededor de los anos 1800, la identificaciéon de regiones cerebrales particulares a
funciones especificas, como el habla o la audicién, se convirtié en un tema relevante
para la neurociencia (Friston, 1994). Goltz, en 1881, aplico estimulacion eléctrica
a la corteza cerebral de perros y monos, considerando este método de estimulacion
no concluyente (Friston, 1994). Otro intento temprano por localizar respuestas
funcionales del cerebro lo realizdé Caton, en 1875, midiendo la actividad cerebral
en conejos y monos, descubriendo que diferentes tareas motoras y sensoriales
inducian respuestas electrofisiologicas en distintas regiones corticales (Cabral,
2012). Estos estudios han continuado hasta la actualidad mediante la investigacion
de la conectividad funcional, la conectividad efectiva y la conectividad anatémica.
La conectividad funcional estudia la activacién de las regiones del cerebro y
la identificacion de regiones con funcionalidades especializadas, como el control
motor o los procesos cognitivos (Fukushima et al., 2015). En estos estudios no se
considera la dinamica temporal que manifiesta el cerebro, sino que es estimada

al final. Por otro lado, la conectividad efectiva es dindmica y busca descubrir los
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mecanismos subyacentes que controlan la integracion dinamica entre las regiones
del cerebro especializadas (Friston, 2011). En esta conectividad se consideran
los cambios dindmicos que ocurren en el tiempo entre las diferentes redes que
se manifiestan en el cerebro humano, lo que representa un gran desafio. Esta
integracion entre diferentes redes especializadas en tareas, nos permite un mejor
estudio del cerebro que la conectividad funcional, razén por la cual este topico ha
tenido un creciente aumento en el interés de los investigadores, reflejandose en
el incremento de articulos cientificos (Friston, 2011; Hutchison et al., 2013). La
conectividad anatémica que también se conoce como conectividad o conectoma
estructural estudia la conectividad cerebral a nivel estructural (Friston, 2011).
Esta conectividad describe un mapa de red de conexiones entre regiones cerebrales,
las cuales estan guiadas por factores genéticos, asi como del entorno de desarrollo
del cerebro. Ademas, tiene el potencial de revelar los principios que guian la
organizacion de las diferentes redes funcionales y como influyen entre si. En
la bibliografia se considera que la conectividad funcional es un reflejo de la

conectividad estructural (Damoiseaux and Greicius, 2009).

Se ha demostrado que lesiones en la materia blanca interrumpen el acoplamiento
funcional entre el cerebro y el cerebelo (Lu et al., 2011). De igual forma, lesiones
en el cuerpo calloso interrumpen el acoplamiento funcional. Estos descubrimientos
sugieren que para el acoplamiento funcional la anatomia debe estar intacta
(Johnston et al., 2008). Ademés, existen estudios que reportan que las conexiones
funcionales estan estrechamente correlacionadas con la conectividad estructural
(Greicius et al., 2009). En Andrews-Hanna et al. (2007) se comparo la conectividad
de 93 adultos con edades entre los 18 y los 93 anos. Sus resultados demostraron que
el envejecimiento se caracteriza por reducciones significativas en la co-activacion
entre el Giro Cingulado Posterior y la Corteza Prefrontal. En el estudio asocian
esta desconexion funcional con el deterioro de la integridad de la materia blanca
y la disminuciéon del rendimiento cognitivo. Este comportamiento también se
observa en la enfermedad del Alzheimer, donde la conectividad se deteriora a nivel
estructural y funcional (Greicius et al., 2004; Damoiseaux et al., 2012). Numerosos
estudios han demostrado que esto sucede en otras enfermedades mentales como
Demencia, Autismo, Esclerosis Multiple, entre otras (Cabral, 2012). Esto indica
que la conectividad estructural tiene gran influencia en la dindmica funcional del

cerebro.
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Es conocido desde 1995 que las regiones del cerebro pueden sincronizarse incluso
en ausencia de estimulos o tareas (Preti et al., 2017). Ademés, en estado de reposo
el cerebro muestra dinamicas complejas que revelan patrones que fluctian espacio-
temporalmente. Estas dindmicas recurrentes pueden ser considerados Estados
Cerebrales (BS), ya que muestran patrones de conexion funcional definidos. Cuando
el cerebro se encuentra en estado de reposo, forman las llamadas Redes en Estado
de Reposo (RSN). En la actualidad existe un interés creciente por el estudio e
identificacion de los BS, que existen tanto en estado de reposo no estacionario,
como en la realizacion de tareas (Khanna et al., 2015; O'Neill et al., 2018). También
se ha demostrado que, en estado de reposo, estos patrones de conexién fluctiian en
el tiempo y son recurrentes (Chang and Glover, 2010a). Esto indica, que en estado
de reposo, el cerebro presenta un ntimero finito de redes que interaccionan entre
si. Esta evidencia convierte el estudio del cerebro en estado de reposo en un tema
interesante porque se manifiestan multiples redes que presentan una dindmica

entre ellas (Cabral, 2012).

Utilizando el enfoque de conectividad efectiva, el cerebro se puede analizar como
una red dinamica compleja de regiones altamente interconectadas que flucttia en
diferentes BS (Iturria-Medina et al., 2008; Trujillo-Barreto et al., 2019). Estos
BS van a conformar redes con caracteristicas propias. El inferir estos estados
es llamado en la bibliografia como problema de localizacion de BS (Olier et al.,
2013; Woolrich et al., 2013). Este problema representa un gran desafio porque los
BS no son observables, puesto que existen en estados ocultos de una estructura
desconocida (Trujillo-Barreto et al., 2019). Esto significa que ningun experto puede
observar, dada una mediciéon funcional, en cuél estado se encuentra el cerebro. Esta
estructura desconocida es producto del funcionamiento mismo del cerebro e incluye
el nimero de BS y las caracteristicas especificas de las senales cerebrales asociadas
a un BS en particular, asi como los patrones de conectividad reflejados en las
diferentes regiones cerebrales. Los BS, su transicion en el tiempo y organizacion
dinamica tienen una gran importancia, ya que pueden reflejar las propiedades
fundamentales del cerebro que forman el comportamiento humano y las funciones
cerebrales (Ritter et al., 2015; Trujillo-Barreto et al., 2019). Las diferencias en la
dindmica de las RSNs, estan asociadas con el rendimiento cognitivo y conductual,
asi como con condiciones psiquiatricas y neurologicas (Lurie et al., 2020). Ademas,

identificar estos patrones dindmicos tiene aplicaciones relevantes en el estudio
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de enfermedades cerebrales como el Alzheimer, Esquizofrenia, Epilepsia, lesiones
cerebrales y en aplicaciones como planificacién pre-quirtrgica (Hansen et al., 2015).
Esto implica que las medidas que asumen estos estados como estacionarios en
todo el cerebro tienen la gran limitante de ser demasiado simplistas para capturar
la esencia de la actividad neuronal de los BS, al ignorar su naturaleza dinamica.
Ademas, por el caracter desconocido de los procesos subyacentes en las operaciones
del cerebro, todos los enfoques, asi sean dinamicos o no deben ser validados con
rigor (Trujillo-Barreto et al., 2019). Estas limitantes, sumadas a la importancia
que representa el estudio de los BS y su dindmica conforman una de las principales

motivaciones para el desarrollo de esta tesis.

Esta investigacion se enfoca en el estudio de la conectividad efectiva mediante
técnicas de imagenes como Iméagenes de Resonancia Magnética Funcional (fMRI).
Se realizara a través del desarrollo de un modelo generativo basado en el Modelo
Oculto de semi-Markov (HsMM) utilizando como modelo de observacion un
modelo Auto-regresivo Multivariable (MAR), imponiendo restricciones anatomicas
basadas en el conectoma del cerebro y el retraso de conexiones entre las distintas
regiones. Este modelo permite estimar explicitamente el modelo de duracion de los
estados, dando un enfoque maés realista que el Modelo Oculto de Markov (HMM),
que calcula de forma intrinseca la duracién de sus estados. Por otro lado, utilizar
un MAR como modelo de observacion permite obtener la dependencia temporal
ponderada entre todas las fuentes. Se plantea que la restriccion estructural lograréa
disminuir drasticamente el nimero de pardmetros a estimar y permitira una mejor
convergencia del modelo. No se encontraron evidencias en la bibliografia de que

este enfoque se haya utilizado previamente.

1.2. Estado del arte

1.2.1. Senales o Imagenes Médicas no-Invasivas

Actualmente, existen varias técnicas no invasivas para estudiar el cerebro,
incluyendo las modalidades funcional, estructural y de difusion. Estas técnicas
han permitido la creacion de grandes bases de datos como ADNI ! y HCP 2,

entre otras. Entre las técnicas funcionales, destacan el Electroencefalograma EEG,

Thttp://adni.loni.usc.edu
http:/ /www.humanconnectomeproject.org
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el Magnetoencefalograma MEG, y la Resonancia Magnética Funcional fMRI.
Ademas, las imégenes por Resonancia Magnética de Difusion y Estructural (AMRI
y sMRI, respectivamente) también son muy utiles. Cada técnica tiene sus propias
ventajas y desventajas, y por ello, cada vez son méas comunes las investigaciones
que combinan diversas modalidades para aprovechar lo mejor de cada una. En
esta tesis se utilizan las modalidades fMRI y dMRI.

Figura 1.2.1: Esquema grafico de las modalidades y seniales médicas. a) Se
representa las senales EEG/MEG con n electrodos. Como se puede observar,
se obtiene una senal de tiempo por cada electrodo. b) Se muestra el proceso
general para la obtencién de la tractografia. Se comienza por la imagen de
difusién para calcular la orientacién de la difusion. Con esta informacion se
construyen las fibras cerebrales para formar la tractografia. ¢) Se observa la
estructura de los datos fMRI. Estos se componen de diferentes imagenes de
resonancia magnética en diferentes instantes de tiempo. Por tanto, se puede
extraer una serie de tiempo de la senial BOLD por cada voxel. La figura en a)
es una modificacion de la imagen tomada de https://www.shutterstock.com/es/
image-illustration/blank-white-female-head-side-front-575197744.

1.2.1.1. Iméagenes de Resonancia Magnética por Difusion

La Resonancia Magnética por Difusion (dMRI) es una técnica no invasiva y
poderosa para analizar la conectividad y organizacion de la materia blanca cerebral
(Le Bihan, 2003; Kumar et al., 2017). Al cuantificar la difusiéon microscopica del
agua en el tejido cerebral, se pueden obtener imégenes de la atenuacion de las
senales de Resonancia Magnética a lo largo de un conjunto de direcciones 3D.
Esto se puede modelar con una Funcion de Densidad de Probabilidad (PDF) que

describe los desplazamientos relativos de una molécula de agua en un tiempo de


https://www.shutterstock.com/es/image-illustration/blank-white-female-head-side-front-575197744
https://www.shutterstock.com/es/image-illustration/blank-white-female-head-side-front-575197744
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difusion molecular y permite detectar regiones con alta difusiéon anisotropica. En
la materia blanca (WM), esta anisotropia se debe a la presencia de membranas
axonales y mielina, lo que permite mapear los tractos de las fibras en la WM
(Cetingul et al., 2014). La tractografia es el proceso de inferir las vias (tractos,
fibras o lineas 3D) que describen el agua en la materia blanca utilizando datos de
dMRI. La figura (1.2.1b) muestra el proceso general para obtener la tractografia
cerebral. A partir de la imagen de Resonancia Magnética por difusién, se aplica
un algoritmo conocido como el modelo local de difusion (Tournier et al., 2007;
Descoteaux et al., 2007) para determinar la orientacion de la difusion. Luego, se

utilizan algoritmos de tractografia para construir las fibras cerebrales.

1.2.1.2. Imagenes de Resonancia Magnética Funcional

Las Imégenes de Resonancia Magnética Funcional (fMRI) se basan en la senal de
la oxigenaciéon de la sangre, o senial BOLD por sus siglas en inglés, para mapear
la actividad cerebral (Arthurs and Boniface, 2002). Esta técnica mide la actividad
neuronal indirectamente a través de una supuesta correlacion hemodinamica,
utilizando la hemoglobina como un agente de contraste endégeno, dependiente de
la diferencia de magnetizacion entre la oxi-hemoglobina y la desoxi-hemoglobina
para crear la senal de fMRI BOLD. Aunque tiene una resoluciéon espacial suficiente,
del orden de los milimetros, tiene una pobre respuesta temporal en el orden de los
segundos (Hamiélainen et al., 1993; He, 1999), por ejemplo en la base de datos
de alta calidad HCP tienen una resolucion temporal de 0,75 segundos. La figura

(1.2.1c) muestra como se obtienen los datos fMRI a través de varias imégenes.

1.2.2. Cerebro en Estado de Reposo

A través de los anos, los cientificos han intentado estudiar la organizacién funcional
del cerebro en un intento por descubrir los mecanismos subyacentes que gobiernan
el comportamiento y el pensamiento humano. Esta organizaciéon funcional puede
ser estudiada como conexiones entre diferentes regiones cerebrales que expresan una
conectividad funcional. Existe un gran incremento en el estudio de la conectividad
funcional y sus cambios dindmicos, asi como su alteracion en enfermedades

neurolégicas o psiquitricas (Friston, 2011).

La conectividad funcional y efectiva pueden ser estudiadas bajo régimen de

realizacion de tareas o en régimen de estado de reposo. En la realizacion de



1.2. Estado del arte 7

tareas se pide al sujeto que realice alguna tarea que puede ser, por ejemplo, una
estimulacion visual. En el caso del estado de reposo se considera la condicion
donde el sujeto no esta realizando ninguna tarea y se le pide que ponga su mente
en blanco. Se conoce que, en condiciones de reposo, el cerebro realiza actividades
espontaneas que no son correspondientes a estimulos externos, ni a la generacion
de respuestas especificas, sino que se origina intrinsecamente (Rosazza and Minati,
2011; Friston, 2011; Vidaurre et al., 2017, 2018)

Al parecer el trabajo Biswal et al. (1995) es el primer estudio en descubrir que
las regiones del cerebro pueden sincronizarse en ausencia de tareas o estimulos.
También se demostré que algunas regiones exhibian desactivaciones con otras
regiones durante la realizacion de tareas (Mazoyer et al., 2001). Ademas, se
comenzoO a considerar que estas sincronizaciones eran dependientes del tiempo
y que cambiaban dinamicamente. El concepto de micro-estados en Electro-
encefalografia (EEG) es uno de los primeros ejemplos de estudios donde la
conectividad se considera dependiente del tiempo (Calhoun and Adali, 2016).
Este enfoque considera puntos o micro-estados en el tiempo durante los cuales
hay una sincronizacion en diferentes regiones del cerebro (Lehmann et al., 1987,
Pascual-Marqui et al., 1995; Kindler et al., 2011).

Estos descubrimientos provocaron un alza en el estudio del cerebro en estado de
reposo, con el objetivo de comprender estas conexiones que se generan dependientes
del tiempo. Ademas, se necesitaba encontrar el estado basal del cerebro para poder
compararlo con las acciones en experimentos orientados a tareas (Cabral, 2012).
Antes del descubrimiento de la dinamica del cerebro en estado de reposo, se usaba
como referencia todos los datos obtenidos durante la ausencia de tareas. Diferentes
estudios reportaron la presencia de varias redes con caracteristicas propias en las
fluctuaciones de las senales cerebrales en estado de reposo, las cuales son llamadas
Redes en Estado de Reposo (RSN) por sus siglas en inglés (Beckmann et al., 2005;
Fox et al., 2005; Damoiseaux et al., 2006; De Luca et al., 2006). Como se demuestra
en Damoiscaux et al. (2006) y De Luca et al. (2006), las RSN estan usualmente
relacionadas con regiones cerebrales involucradas en procesos cognitivos como la

vision o el lenguaje.

Las dinamicas encontradas en el cerebro en estado de reposo, asi como las RSN,
han mostrado ser robustas a través de diferentes estudios y modalidades de

imégenes (Cabral, 2012; Rosazza and Minati, 2011). Una muestra de esto es el
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estudio realizado por Biswal et al. (2010), donde, utilizando diferentes enfoques,
demostraron que existia una alta reproducibilidad a través de una base de datos de
1400 sujetos sanos de fMRI en estado de reposo. Ademas, encontraron consistencia

en las variabilidades entre los sujetos.

El cerebro en estado de reposo también ha sido utilizado para el estudio del impacto
del envejecimiento y las enfermedades en la conectividad efectiva de las personas.
Considerando que las RSN encontradas en los diferentes estudios involucran
regiones del cerebro que estan directamente vinculadas a funciones, es factible
plantear la hipotesis de que las enfermedades cerebrales y el envejecimiento natural
muestren cambios detectables en estas redes. Los resultados obtenidos por Andrews-
Hanna et al. (2007) indican que el envejecimiento reduce significativamente la
activacion conjunta de dos regiones que forman parte de la red conocida como
Red de Modo por Defecto (DMN). Para mas detalles sobre esta y otras redes
presentes en estado de reposo ver la seccion (3.2.1.2). En general, la reduccion
de la correlacion entre regiones a nivel funcional esta vinculada con la pérdida
de habilidades cognitivas (Rosazza and Minati, 2011). En Li et al. (2002) se
reportd que en sujetos con Alzheimer la conectividad funcional estaba danada en
el hipocampo, comparando con sujetos de control. En los estudios clinicos se le
da especial atenciéon a la DMN porque ha mostrado cambios importantes entre
sujetos con enfermedades cerebrales versus sujetos sanos (Rosazza and Minati,
2011). En Greicius et al. (2004) estudian los efectos del Alzheimer en la DMN
reportando una disminucién significativa de los niveles de conectividad en la
red. Estudios mas modernos sobre la influencia del Alzheimer en la conectividad
funcional son Ranasinghe et al. (2014), Contreras et al. (2019) y Briels et al. (2020).
Existen numerosos estudios actuales de conectividad de otras enfermedades como
Esquizofrenia (Li et al., 2019b; Wang et al., 2020), Autismo (Li et al., 2019a; Linke
et al., 2020), Parkinson (Potvin-Desrochers et al., 2019; Miloserdov et al., 2020),
asi como también estudios de envejecimiento (Moezzi et al., 2019; Zonneveld et al.,
2019).

1.2.3. Redes en Estado de Reposo

El cerebro bajo condiciones fisiol6gicas normales nunca esté inactivo, sino que se
mantiene activo de forma metabdlica y neuro-eléctrica. La conectividad funcional

en estado de reposo ha revelado que estan presentes no una, sino varias redes, las
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cuales se manifiestan consistentemente en sujetos sanos y representan patrones
especificos de actividad sincronizada (Cabral, 2012). Estudios sobre conectividad
funcional han reportado un nimero de conexiones entre regiones que estan
correlacionadas fuertemente durante el estado de reposo (Beckmann et al., 2005;
Damoiseaux et al., 2006; Smith et al., 2009; Biswal et al., 2010). Estas redes
se mantienen consistentes en diferentes estudios a pesar de las diferencias en la
adquisicion de datos o las técnicas de anéalisis empleadas. Ademaés, la mayoria
de las regiones involucradas en estas redes de estado de reposo son conocidas
por estar relacionadas con alguna funcion cognitiva (Cordes et al., 2000; Cabral,
2012). Estas RSN, que se pueden comprender como BS, no se manifiestan de
forma aleatoria, sino que tienen una dependencia probabilistica con respecto al BS
anterior (Vidaurre et al., 2017) . Las redes que maés frecuentemente se reportan
son: la Red de Modo por Defecto (DMN) (Corbetta and Shulman, 2002; Greicius
et al., 2003; Fox et al., 2005; Raichle and Snyder, 2007; Finn et al., 2015; Buckner
and Dinicola, 2019), la Red Sensorial y Motora (De Luca et al., 2005; Fox et al.,
2006; Finn et al.; 2015), la Red de Control Ejecutivo (Seeley et al., 2007), la
Red Visual (Himberg et al., 2004; Abou Elseoud et al., 2009; Hasson et al., 2009;
Stevens et al., 2010; Finn et al., 2015), dos Redes Fronto-Parietales Lateralizadas
(Fox et al., 2005; Damoiseaux et al., 2006; De Luca et al., 2006; Smith et al.,
2009; Albert et al., 2009; Finn et al., 2015), la Red Auditiva (Cordes et al., 2000;
Kiviniemi et al., 2003; Van Den Heuvel et al., 2008) y la Red Temporo-Parietal
(Kiviniemi et al., 2003; Dronkers et al., 2004; Van Den Heuvel et al., 2008). Estas
redes fueron bautizadas de esa forma por las regiones cerebrales o Regiones de
Interés (ROIs) que las componen, las cuales estan vinculadas a procesos especificos

como la vision o la audicion (Rosazza and Minati, 2011; Cabral, 2012).

1.2.4. Enfoques principales para el estudio de los Estados

Cerebrales

Existen diferentes enfoques para abordar el estudio de los BS tanto en estado de
reposo como bajo tareas, los que se pueden dividir en enfoques basados en datos y
enfoques basados en modelos generativos o paramétricos. Los enfoques basados en
modelos nos permiten un mejor analisis de los resultados y un mejor entendimiento
de los patrones observados. Sin embargo, es necesario que los enfoques sean cada

vez més realistas sobre los patrones generativos dindmicos que producen las senales
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observadas. Estos mecanismos no son todavia conocidos en profundidad, lo cual
requiere que los enfoques tomados sean evaluados correctamente (Trujillo-Barreto
et al., 2019). Por esto, para un correcto estudio de los BS es importante tener en
cuenta que estos surgen de la dindmica funcional (Olier et al., 2013; Vidaurre et al.,
2016, 2017, 2018; Trujillo-Barreto et al., 2019). Existen estudios que afirman que la
dindmica funcional esté determinada por la conectividad anatomica (Damoiseaux
and Greicius, 2009). En (Greicius et al., 2009; Honey et al., 2009) se demuestra
que la conectividad funcional extraida de datos fMRI, en estado de reposo, se
correlaciona con la conectividad estructural. Estos resultados sugieren que el uso
de la conectividad estructural en el estudio de los BS brinda un enfoque realista a

la metodologia.

1.2.4.1. Enfoques basados en datos

Uno de los enfoques méas utilizados en la bilbiografia es la ventana deslizante
(Hindriks et al., 2016; Preti et al., 2017; Trujillo-Barreto et al., 2019). Donde la
conectividad entre ROIs se calcula usando algiin método estadistico de correlacion,
usualmente correlacion de Pearson (Lawrence, 2011). La correlacion se calcula
entre pares de ROIs de la senal funcional, fMRI o EEG/MEG, dentro de una
ventana temporal, como se observa en la figura (1.2.2a). El calculo se repite
iterativamente desplazando la ventana, de esta forma se genera una serie de
tiempo de correlacion, la idea general se muestra en el figura (1.2.2b). Esto se
repite para cada par de ROIs, obteniéndose una matriz de conectividad por cada

ventana de tiempo, como se observa en la figura (1.2.2c).
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Figura 1.2.2: Resumen grafico del enfoque, ventana deslizante para analizar BS.
Donde w es el tamano de la ventana. a) Se calcula la correlacion entre los pares
de ROIs. b) Se genera una serie de tiempo de correlacion por cada ventana y por
cada par de ROIs. ¢) Se obtiene una matriz de conectividad por cada ventana.

La ventana deslizante tiene la ventaja de tener una implementacion sencilla, sin
embargo tiene limitaciones obvias. Existe un debate sobre cuén larga debe ser
la ventana. Si la ventana es demasiado corta incrementa el riesgo de introducir
fluctuaciones espurias y si es demasiado larga puede impedir la deteccion de
variaciones temporales de interés, como puede observarse en la figura (1.2.3). Esta
es una gran limitante ya que las senales cerebrales no son estacionarias y ademas
los BS pueden tener diferentes duraciones (Hansen et al., 2015; O’Neill et al., 2017,
Preti et al., 2017; O'Neill et al., 2018).
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BOLD/EGG /MEG

Figura 1.2.3: Representacion grafica de las limitantes de la ventana deslizante,
en este caso el tamano de la ventana no permite detectar que en el tiempo ¢, hay
un cambio dindmico de red. Por otro lado si la ventana es demasiado pequena
aumenta la probabilidad de introducir fluctuaciones ruidosas. En la figura, w es el
tamano de la ventana.

También existen enfoques utilizando métodos como Anélisis de Componentes
Principales (PCA) (Leonardi et al., 2013a, 2014), Analisis de Componentes
Independientes (ICA) (Comon and Jutten, 2010; Yaesoubi et al., 2015b; Miller
et al., 2016), Analisis de Vectores Independientes (IVA) (Lee et al., 2008; Adali
et al., 2014), segmentacion adaptativa utilizando métodos de agrupamiento como
K-means (Allen et al., 2014a; Hassan et al., 2015; Khanna et al., 2015), entre otros
(Acar and Yener, 2009; Hindriks et al., 2016; Preti et al., 2017; O’Neill et al., 2018).
La principal limitante que tienen estos métodos es que no se considera la dindmica
temporal de los BS durante la estimacion, sino que se evalia posteriormente (Preti

et al., 2017; Trujillo-Barreto et al., 2019), ya que utilizan una ventana deslizante.

Existen otros enfoques basados en tiempo-frecuencia como en Chang and Glover
(2010a), que investigan el comportamiento dindmico del cerebro en régimen de
estado de reposo realizando un analisis basado en la Transformada de Wavelets.
En Yaesoubi et al. (2015a) proponen un framework para estimar patrones de
conectividad de red funcional de cerebro completo en estado de reposo usando una
combinacién con diferentes frecuencias y retrasos de fase en los que se observan
dichos patrones. La desventaja que tienen los analisis de tiempo-frecuencia es
que los resultados son dificiles de interpretar, ademés el estudio basado en la

Transformada de Wavelets también hace uso de ventanas deslizantes.
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Como el funcionamiento del cerebro se puede analizar como una gran red funcional,
se puede aplicar teoria de grafos. En Zoltowski et al. (2014) proponen un enfoque
basado en teoria de grafos para el seguimiento de los cambios dindamicos de las
redes de la conectividad funcional en el tiempo. Ademaés, en este estudio, combinan
las técnicas de PCA y K-means. Otros estudios que utilizan el enfoque de grafos
son Chiang et al. (2016) y Farahani et al. (2019).

1.2.4.2. Enfoques basados en modelos

Los datos funcionales cerebrales son series de tiempo, por tanto pueden ser
modelados por un modelo Auto-regresivo Multivariable (MAR). Los modelos
MAR modelan el valor de una variable como una suma ponderada de las variables
previas. Estos modelos son importantes porque permiten un analisis espectral de
la sefial. En Penny and Roberts (2002) se usa MAR para modelar seniales de fMRI,
mientras que en Penny et al. (2005) se utilizan modelos MAR con informacion de
conexion estructural a priori con el objetivo de poder aplicarlo a datos con una
gran complejidad temporal. Esto debido a que al aumentar el orden del modelo,
aumentan considerablemente los parametros a estimar. Sin embargo, utilizando un
modelo MAR en toda la serie de tiempo es imposible obtener informacion sobre

el caracter dindmico de los BS, la cual debe ser estimada con ciertas suposiciones.

Algunos estudios han intentado abordar la dinamica de los BS como en Olier
et al. (2013), que proponen un modelo generativo para el estudio de EEG/MEG
donde encuentran clusters temporales que consideran meso-estados, cada uno
caracterizado con un modelo MAR. Este modelo es construido sobre el modelo
generativo multi-escala propuesto por Friston et al. (2008), pero anadiendo un nivel
de flexibilidad para adaptar los procesos cerebrales que, debido a su complejidad,
no pueden ser caracterizados por una dinamica Gaussiana estacionaria. Si bien
este modelo considera la naturaleza dinamica de los procesos en el cerebro, no

permite determinar la probabilidad de transitar entre BS.

El comportamiento recurrente de los BS sugiere que se puede utilizar un Modelo
Oculto de Markov (HMM), el cual modela la transicion entre estados ocultos
usando cadenas de Markov (Trujillo-Barreto et al.; 2019). Este modelo ha mostrado
su utilidad en diferentes areas de la ciencia (Bunke and Caelli, 2001; Gutiérrez
et al., 2011; Samar et al., 2011; Geng et al., 2011). En neurociencia ha sido

utilizado por varios estudios (Woolrich et al., 2013; Baker et al., 2014; Vidaurre
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et al., 2016, 2017, 2018). En general HMM es 1til para descubrir la dinamica
oculta de las transiciones del estado cerebral basadas en datos observados. Sin
embargo, la duraciéon de los estados en HMM es representada por una distribucion
geométrica. Bajo la hipotesis nula Markoviana de primer orden, la probabilidad
de duracion P(d) de un estado i sigue la distribucion geométrica de la ecuacion
(1.2.1) (von Wegner et al., 2017). Donde A;; es el elemento i-ésimo de la matriz de
transicion A y d es la duracion. Esto significa que mientras mas se repite un mismo
estado aumenta la probabilidad de que este termine, como se puede observar en

la grafica de la distribucion geométrica de la figura (1.2.4).

P(d) = (1 - Ay) x A5 (1.2.1)

Probabilidad

0 20 40 60 80
Duracién [ms]

Figura 1.2.4: Gréfica de la distribucion geométrica P(d) = (1 — A;) x A4

Este problema asigna probabilidades muy altas a BS que tienen cambios demasiado
rapidos. Esto se demuestra en von Wegner et al. (2017) utilizando la Funcién de
Auto-informacion (AIF), la que se define como la informaciéon mutua entre dos
variables aleatorias en el tiempo X;,, y X;, donde 7 es un retraso de tiempo. En
la figura (1.2.5) podemos ver el resultado de la AIF de un proceso Markoviano de
primer orden (la curva azul) y la AIF en a) de un sujeto que representa una caida
lenta de la AIF y en b) de un sujeto que representa una caida rapida de la AIF. En
ambos casos el comportamiento oscilatorio de los sujetos difiere criticamente de la
cadencia de la AIF Markoviana. Por tanto, debido a las propiedades observadas
en las series de tiempo de EEG/MEG (Van De Ville et al., 2010; Roberts et al.,
2015; Cocchi et al., 2017), se puede concluir que HMM modela de forma poco

realista los cambios entre los BS. En Trujillo-Barreto et al. (2019) se propone
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utilizar un Modelo Oculto de semi-Markov (HsMM) (Yu, 2010), para modelar la
duracion de los BS explicitamente. La diferencia entre HsMM y HMM es la forma
en la que se considera la duracion de los estados. En HMM, figura (1.2.6a), solo se
permite emitir una observacion por estado en cada punto de tiempo. Por tanto, la
duracion de un estado viene dada por las auto-transiciones, o sea, transitar hacia
el mismo estado. Esto esta determinado por una distribucién geométrica como
se puede observar en la ecuacion (1.2.1) y en la figura (1.2.4). En HsMM, por
otro lado, cada estado puede emitir segmentos de observaciones con duraciones
variables dependientes de dicho estado, como se observa en figura la (1.2.6b). Esta
diferencia es critica porque permite modelar la duracién de los estado a través
de una distribucién de probabilidad, lo cual brinda un enfoque més realista que
el brindado por HMM. Los resultados obtenidos en Trujillo-Barreto et al. (2019)
demuestran que el aumento en el costo computacional de HsMM, provocado por
el aumento de parametros a estimar, es justificado por la flexibilidad que entrega
al permitir estimar la duracién de estados de forma explicita. HsMM se puede ver
como una generalizacion de HMM con flexibilidad para especificar la duracion de

sus estados.
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Figura 1.2.5: Funcion de Auto-informacion para dos sujetos. En a) se representa
un sujeto representativo de un grupo de cadencia lenta de su AIF. En b) se
representa un sujeto representativo de un grupo de cadencia rapida de su AIF.
En ambos casos se observa una desviacion significativa con respecto a un proceso
Markov de primer orden. La figura es extraida de von Wegner et al. (2017).
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Figura 1.2.6: Represetacion grafica de los modelos a) HMM y b) HsMM. Como
se observa, la diferencia entre ambos es que HsMM permite modelar la duracion

de los estados.
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En caso de utilizar un modelo de observacion MAR, el modelo crece abruptamente y
puede convertirse en inabordable computacionalmente. La cantidad de pardmetros
a estimar se puede calcular como (n x n x d), donde n es el niimero de nodos y
d el orden del modelo MAR. Por esta razon es necesario aplicar un enfoque que

permita reducir considerablemente el nimero de parametros a estimar.

La conectividad anatémica puede utilizarse como restriccion en el estudio de la
conectividad funcional. En estudios como Penny et al. (2005), Fukushima et al.
(2013) y Fukushima et al. (2015) la conectividad estructural se aplica a modelos
MAR de alta complejidad. Esto permite utilizar modelos MAR que caractericen
todo el cerebro. Ademas, numerosos estudios han reportado que la dindmica
funcional es un reflejo de la conectividad estructural (Damoiseaux and Greicius,
2009). En Koch et al. (2002) se encontré que cuando existe alta conectividad
estructural, la conectividad funcional también tiende a ser alta. Greicius et al.
(2009) utilizaron la DMN para investigar la conexion estructural presente en cuatro
ROlIs separadas que intervienen en esta red funcional. Las ROIs que se tomaron
en cuenta son la Corteza Cingulada Posterior (PCC), la Corteza Prefrontal Media
(MPFC) y el Lobulo Temporal Medio (MTL) en ambos hemisferios. El estudio
se realizé para 6 sujetos, la conectividad funcional fue calculada utilizando datos
fMRI en estado de reposo y la conectividad estructural fue calculada usando
tractografia. En sus resultados reportaron que las fibras cerebrales conectan la
PCC con la MPFC y la PCC con la MTL. Sin embargo, no encontraron conexion
entre la MPFC y la MTL a pesar de que son regiones funcionalmente conectadas,
ver figura (1.2.7). Estos resultados sugieren que la conectividad funcional puede
estar mediada por un nodo central, que en este caso puede ser la region PCC.
Otros estudios han reportado resultados parecidos, donde la conectividad funcional
entre algunas ROIs parece ser el resultado de conexiones estructurales indirectas
(Honey et al., 2009). Por otro lado, no se puede descartar que la ausencia de
conexiones anatomicas, entre regiones conectadas funcionalmente, sea resultado
de falsos negativos en el calculo de la tractografia (Greicius et al., 2009). En base
a los estudios mencionados, se puede concluir que las restricciones basadas en la
conectividad anatémica pueden brindar un enfoque realista al modelo. Sumado
a esto, la restriccion estructural permite ademas, aplicar enfoques que serian

prohibitivos computacionamente.



18 1.2. Estado del arte

Figura 1.2.7: Conectividad funcional y estructural de la DMN, la figura es
extraida de Greicius et al. (2009). En a) se muestra la vista sagital de la
conectividad funcional de la DMN de un sujeto. En b) se muestra la vista
coronal. En c¢) se muestra la conectividad estructural del sujeto para cuatro
ROIs que intervienen en la DMN. La regiéon en amarillo muestra la MPFC, la
region roja muestra la PCC y la region verde y magenta muestran la MTL en
ambos hemisferios. La conectividad funcional muestra conexién entre las cuatro
regiones de interés. Sin embargo, la conectividad estructural no muestra conexion
entre las regiones MPFC y MTL.

1.2.5. CAlculo del conectoma estructural

La integracion funcional, la interaccion y la transferencia de informacion entre las
diferentes zonas en el cerebro, es mediada en gran parte por las conexiones de la
materia blanca (WM) (Sotiropoulos and Zalesky, 2019) . El continuo desarrollo y
mielinizacion de la WM desde los primeros dias de vida hasta la adultez refleja
las interacciones y el aprendizaje con estimulos externos. Esta dependencia con
las experiencias moldea la conectividad cerebral (Sotiropoulos and Zalesky, 2019),

revelando la importancia de las conexiones de la WM.

El patréon de conexiones anatomicas que una region cerebral tiene con otras
regiones puede predecir, hasta cierto punto, la funciéon de esa regién en un
nivel de sistemas (Saygin et al., 2012). El término conectoma (Hagmann et al.,
2008; Friston, 2011) describe un mapa de red completo de conexiones intrinsecas
entre regiones cerebrales funcionalmente especializadas. Idealmente este mapa

no contendrd dnicamente la lista de areas conectadas, también contendré la
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fuerza y direccionalidad de cada conexioén, sin embargo, la direcciéon no pueden ser
calculada con los métodos existentes (Hagmann et al., 2008). La conectividad tiene
el potencial de revelar nuevas perspectivas sobre los principios que guian c6mo
se organizan las diferentes sub-unidades funcionales y su influencia entre ellos,
asi como la forma en que son perturbadas en condiciones cerebrales patologicas
(Sotiropoulos and Zalesky, 2019).

Las Imégenes de Resonancia Magnética por Difusion (AMRI) permiten el célculo
de la tractografia, que es el proceso de estimar las principales vias o tractos de la
materia blanca. Este algoritmo calcula fibras o lineas 3D que siguen el movimiento
del agua en la materia blanca a través de los datos de AMRI (Cetingul et al., 2014;
Kumar et al., 2017). Estos tractos de fibras posibilitan el calculo del conectoma
estructural mediante el uso de un atlas de regiones cerebrales. Para el célculo del
conectoma pueden utilizarse atlas de superficies o atlas de volimenes. Los atlas
de volumen son basicamente una imagen 3D con voxeles etiquetados. En la figura
(1.2.8a) pueden observarse algunas de las etiquetas del atlas de volumen Johns
Hopkins University (JHU) (Mori et al., 2005). Un atlas de superficie es una malla
3D con vértices etiquetados que representa la superficie de la corteza cerebral. En
la figura (1.2.8b) se muestran algunas etiquetas del atlas de superficie Desikan
Killiany (Desikan et al., 2006). En esta tesis se utilizan volimenes con regiones

corticales etiquetadas, los cuales han sido méas usados tradicionalmente.

i

Corteza Occipital Lateral

Genu cuerpe callose

Esplenio cuerpo calloso Giros Temporal Inferior

Fasciculo longitudinal superior Corteza Parietal Inferior

Giros Temporal Medio

Fasciculo longitudinal inferior Corteza Parietal Superior

Fasciculo fronto-occipital inferior Lébulo Para-Central

Cingulum [Hipecampo) Giro Fusiforme

1
2
3
BN GiroCingulate
5
6
7
-1

C VI T B S R VI

Fasciculo uncinado Giro Frontal Superior
a) b)

Figura 1.2.8: Ejemplo de atlas cerebrales. a) Ejemplo de etiquetas del atlas
de volumen JHU, que contiene un total de 48 etiquetas, la imagen es extraida
de Gadie et al. (2016). b) Ejemplo de etiquetas del atlas de superficie Desikan
Killiany, que contiene un total de 62 etiquetas, la imagen es extraida de https:
//surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/CorticalParcellation


https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/CorticalParcellation
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/CorticalParcellation
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En el cédlculo del conectoma, el objetivo es encontrar el nimero de fibras que
conectan dos etiquetas o ROIs. Para esto, lo primero que debe hacerse es colocar
la tractografia y el atlas en el mismo espacio 3D. Luego, se utiliza algin algoritmo
que determine si las coordenadas de las fibras intersectan las coordenadas de los
voxeles de dos ROIs. Se puede considerar que dos ROIs estan conectados si la
fibra pasa por ambos o si los extremos de la fibra terminan en los mismos. Para
obtener la matriz de conectividad debe realizarse el célculo iterativamente hasta
agotar todas las combinaciones de pares de ROIs de un atlas dado (para mas
detalles ver figura (3.2.1a), seccion (3.2.1.1)).

1.2.6. La dindmica temporal de las RSNs en el

comportamiento humano

Las diferencias en la ocupacion temporal de las RSNs o el cambio entre ellas, esté
asociada con el rendimiento cognitivo y conductual, asi como con condiciones
psiquiatricas y neurologicas (Lurie et al., 2020). La dindmica de la conectividad
funcional captura fenotipos basados en tareas. Ademés, el comportamiento mas
relevante de la conectividad funcional surge de la interconexién de todas las RSNs
(Liégeois et al., 2019). El trabajo de Cutts et al. (2022) sugiere que la conectividad
funcional contiene marcadores que se expresan diferencialmente en el tiempo

considerando simultaneamente las caracteristicas espaciales y temporales.

En el estudio de Rostami et al. (2022) se investig6 la relacion entre la dinamica
del pensamiento y la rumiaciéon en individuos con depresion unipolar y bipolar. El
estudio encontrd que las personas con trastorno depresivo mayor agudo (MDD) y
trastorno bipolar depresivo (BD) presentaban una frecuencia lenta y baja potencia
en su dindmica interna-externa del pensamiento, lo cual estaba relacionado con la
rumiacion. Sus resultados sugieren que las personas con depresion presentan un

pensamiento mas lento con menos potencia que las personas sin depresion.

La DMN es la red que se activa generalmente en régimen de estado de reposo,
mostrando una mayor actividad durante dicho estado (Ma and Zhang, 2021).
Ademas, muestra desactivacion durante la realizaciéon de una tarea orientada
externamente que demanda atencion (Lin et al., 2017). Esta RSN es la mas
estudiada debido a que ha sido ampliamente vinculada con el pensamiento, la

divagacion de la mente, la cognicion, la salud mental y la memoria (Lin et al.,
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2017; Rosazza and Minati, 2011).

1.3. Hipotesis

La implementacion de HsMM-MAR como modelo probabilistico generativo
de la actividad neuronal a nivel de regiones cerebrales, restringido por la
conectividad anatémica entre dichas regiones, permitira obtener los BS ocultos,
sus transiciones y duracién en una medicién de actividad cerebral funcional
a través de la convergencia del modelo a su mejor configuracion. Ademas, la
restriccion estructural disminuira la dimensionalidad de los parametros a estimar,

convirtiéndolo en un problema abordable computacionalmente.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo general es implementar y validar un modelo HsMM con modelo de
observacion MAR y restriccion estructural calculada con dMRI, el cual sea capaz
de obtener los BS ocultos, sus transiciones y duracion en una medicién de actividad
cerebral funcional, evaluando el efecto de la variabilidad de la conectividad

anatOmica con diferentes umbrales.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Implementar el modelo HSMM-MAR con restriccion estructural para modelar

los estados cerebrales (BS) de datos funcionales del cerebro humano.

2. Determinar la forma oOptima para definir la restricciéon estructural,
dependiente del tipo de tractografia (deterministica o probabilistica) y

del criterio para definir el umbral.

3. Desarrollar un algoritmo capaz de simular procesos MAR estables que

representen de forma realista las RSNs.

4. Realizar simulaciones realistas para definir criterios que permitan usar el
modelo HSMM-MAR con restriccion estructural en casos reales y orienten

sobre sus ventajas y limitaciones
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1.5. Alcances y limitaciones

Se utilizaron datos existentes de la base de datos Human Connectome Project
(HCP)3. Estos datos fueron adquiridos de la publicaciéon de 1200 sujetos (S1200
Data), la cual incluye datos de imagenes de MR 3T de 1206 adultos jovenes sanos
recolectados entre los anos 2012 y 2015. En esta tesis se utiliz6 un subconjunto de
imagenes de dMRI de 106 sujetos. Ademés, la base HCP incluye datos de fMRI
de 900 sujetos. En esta tesis se utilizé un subconjunto de imagenes de fMRI de

110 sujetos.

3http://www.humanconnectomeproject.org
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Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1. Modelo HsMM

El Modelo Oculto de semi-Markov (HsMM) es una extension de HMM, ya que
permite que el proceso sea una cadena semi-Markoviana con una duraciéon variable
del tiempo de permanencia en cada estado. Ademaés, la duraciéon de estados
es definida explicitamente en HsMM. Desde este punto de vista HMM puede
interpretarse como un caso particular de HsMM, donde la duraciéon de los estados
es modelada intrinsecamente por una distribucion geométrica, ver figura (1.2.4)
y ecuacion (1.2.1). En la siguiente seccion se brinda una descripcion general del

modelo.

2.1.1. Modelo general de HsMM

Asumiendo una cadena de Markov discreta en el tiempo con un conjunto finito
de estados ocultos S = {1,2,..., M}. La secuencia de estados se define como
St :=[S1,S5%,...,S5]. Donde, S; € S, es un estado en el tiempo t. La duracion
del estado S; es una variable aleatoria y la asumiremos como un valor entero
d, perteneciente al conjunto D = {1,2,... ,D}, o sea que d € D. El nimero de
observaciones que se emiten durante el estado dependen de la duracién del mismo
y de la probabilidad de emisién ©; 4. Las transiciones estaran dadas de acuerdo a
la probabilidad de transicion 7(; 4)(j.4), que indica la probabilidad de transitar de

un estado ¢ con duracion d, a un estado 7 con duracion d'.
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Transiciones
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Observaciones 0, 0, 0, Oy Og Og 0 Og 04 On

Figura 2.1.1: Representacion grafica de HsMM. Donde 7(;, 4, es el estado

inicial, (i1,49,...,14,) son los estados, (dy,ds,...,d,) son las duraciones asociadas
a cada estado, (t1,ts,...,t,) son las unidades de tiempo y (01,09, ...,0,) son las
observaciones.

Un ejemplo de lo descrito se puede observar en la figura (2.1.1), donde el primer
estado 77 y su duracién se seleccionan de acuerdo a las probabilidad de transicion
T (io,do)(in,d1)» Siendo (g, do) el estado inicial. O sea, se seleccionan a través de la
probabilidad de transitar al estado ¢; con duracién d; dado que se encontraba en el
estado i con duracion dy. En este caso el estado i; dura 3 unidades de tiempo. Esto
produce 3 observaciones, (O, Oq, O3), determinadas por la probabilidad de emisiéon
©i,.4, (01,03, 03). Luego el estado iy transita al estado i, siguiendo la probabilidad
de transicion g, 4,)(i,,do)- El estado i permanece durante 5 unidades de tiempo,
emitiendo las observaciones (Oy4, Os, Og, O7, Og), dadas por la probabilidad de

emision ©;, 4, (04, Os, Og, O7, Os). Luego, el modelo continua bajo la misma idea.

El modelo HsMM que se utilizara en este estudio tiene las mismas suposiciones
asumidas en Trujillo-Barreto et al. (2019), donde las transiciones entre estados
solo ocurren al final del segmento de cada punto, o sea cuando termine la duraciéon
del estado. No se permiten las transiciones a un mismo estado, esto significa que
la matriz de transicion es cero en la diagonal. La distribuciéon de duracién genera
una duraciéon en cada cambio de estado. La duraciéon solo depende del estado
generado. Bajo estas suposiciones, definiendo r; como la duracion restante del

estado S, la probabilidad de transicion se define como la ecuacion (2.1.1).

T(i,d)(j,d') “= T(i,d); T (i,d)d’ (2.1.1)

Donde 7 q); = p(S; = j|St—1 = 4,71 = d, A) y A es la matriz de transicién

de tamafio M x M con elementos a;;. Por otro lado m; gy = p(ry = d'|Si—1 =
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i,m—1 = d, \), donde \ representa los parametros de la distribucion de duracion
del estado j. Esto se puede resumir en la ecuacion (2.1.2), donde la delta de Dirac,
0, es 1 si su argumento es verdadero y 0 en otro caso. La ecuacion describe la
transicion de un estado i con duracion d a un estado j con duracion d’' en el tiempo
t dado por la matriz de probabilidad a;;. El sistema permanecera en el estado j
con una duracion aleatoria dada por la distribucién p;(d’). El tiempo residual ira
disminuyendo hasta llegar a 1. Cuando el estado termina y el sistema transita al

otro estado se reinicia el tiempo residual a la nueva duracion d'.

di==7j) si d>1 (Permanece)
T(i ;=
(0 aij si d=1 (Transita)
o — p;(d) si d=1 (Reinicia) (2.1.2)
dd—1==d") si d>1 (Decrementa)

2.2. Modelo de Observacion MAR

Un modelo Auto-regresivo Multivariable MAR (Hayes, 2009) consiste en modelar
el valor de d-senales como una combinacién lineal de sus valores anteriores en el
tiempo ¢, hasta p instantes anteriores, mas una senal de error residual gaussiano.
La forma matemaética de un MAR se puede observar en la ecuacion (2.2.1) donde,
yr = (y1(t), y2(t), ..., ya(t)) es un vector con las senales de la fuente, p es el orden
del modelo, A; es la matriz de coeficientes o pesos con dimension d x (d X p) y
e; es un error residual gaussiano. Para el caso de un modelo MAR de una sola
variable se busca describir el valor de una sola senal y(¢) como combinacion lineal
de sus p valores anteriores, y(t — 1),y(t — 1), - -, y(t — p), més una sefial de error
e(t), esto se puede escribir como en la ecuacion (2.2.2). Considerando el caso de
un proceso MAR de una sola variable con orden p = 3, se puede escribir como
en la ecuacion (2.2.3) o de forma matricial como la ecuacion (2.2.4). Como es
una sola variable, d = 1 y el orden es p = 3 la matriz A es de dimension (1 x 3).
Aprovechando la notacién matricial podemos escribir el proceso MAR para un
vector de la sefial, [y(t — 1),y(t — 2),y(t — 3)]7, como se muestra en la ecuacion
(2.2.5). Esta ecuacion matricial se puede generalizar para un vector de tamano n,
[y(t—1),y(t—2),---, y(t—n)]", como se muestra en la ecuacion (2.2.6). Finalmente

podemos llegar a la ecuacion matricial general (2.2.7), donde Y es un vector de la
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senal de tamafno n y Y es una matriz de dimension (n x p).

P
Y = Zyt—iAi + € (2.2.1)
i=1
Yo = a1Ys—1 + QoYs—o + -+ apyi—p +e(t) (2.2.2)
Yt = A1Yp—1 + A2Ys—2 + A3Ys—3 + €(t) (223)

o] = [t wt-2 ye-3][a @ a] +[em] @29

y(t—1) y(t—2) y(t—=3) ylt—4) . e
yt=2)| = |yt =3) yt—4) yt-5)| [ @ a] +|e@m] @25
y(t —3) y(t —4) y(t—5) y(t—06) es(t)
yit-D] | yt-2) y(t—3) y(t—4) | 1t
—9 —3 —4 - T
yt=2)1 |yl | ) y(t | ) y(t | 5) [al . ag] N
yt—n)|  |ylt—(—=1) y(t—(-2) y(—-(n-3))] en(t)
(2.2.6)
Y =YA+E (2.2.7)

Sin embargo el caso de una variable no es suficiente para las senales funcionales
en neurociencia, ya que por ejemplo las senales EEG/MEG contienen una serie
de tiempo por cada electrodo. Para el caso de méas de una variable se busca
describir a d-senales Y (t) = [y1(t), y2(t), - - -, ya(t)], como una combinacion lineal
de su p valores anteriores. Es la misma idea que para el caso de una senal, pero
extendida para d senales. Considerando un proceso MAR con 2 senales y orden

2, se puede representar de forma matricial como en la ecuaciéon (2.2.8). Donde
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Y (t) es un vector con valor Y (t) = [y1(f),y2(t)] y E(t) es un vector del ruido
residual con valor E(t) = [e1(t),e2(t)]. La notacion de la matriz de coeficientes
A tiene el siguiente significado: por ejemplo en aiz, el super-indice indica que el
coeficiente es del instante ¢ — 1 y el subindice indica que es la influencia de la
senial y,(t) en la senal y;(t), o sea la influencia que tiene la senal ys(t — 1) en la
senial y;(t — 1). Para el caso de a%,l, el super-indice indica que el coeficiente es
del instante ¢t — 2 y el subindice indica que es la influencia de la senal y;(t) en
la senal y,(t), o sea la influencia que tiene la senial y; (t — 2) en la sefial yo(t — 2)
y asi se repite en los demés casos. Podemos representar un vector de tamano n,
Y(t—1),Y(t—-2), -, Y(t —n)], como se muestra en la ecuacion (2.2.9). Donde
u=mn-—1um =n—2. Como en el caso de una senal, la ecuaciéon matricial
se puede escribir como (2.2.7). Para este caso Y es una matriz de dimension
N x (p x d). Tanto para una variable como para miultiples variables la matriz de

coeficientes A se puede estimar con la ecuacion matricial (2.2.10)

1 1 2
ayp Q1o Q11 Q19

2
17
2

27

Y] =[ne-1 wt-1 ne-2) y2<t—2>}[

1 1 2
Ay Qo9 A1 Qo9

Y(t-1) yi(t—2) wyalt—2) wn(t—3) yt—3)
Y(t—2) yi(t—3) 1t—3) nlt—4) pt—4)
_ . : - : [ah ab @%,1 a%,Q
a%,l a%,z a%,l a%,z
_Y(t - ”)_ K (t—wu) wlt—u) yt—m) yt— m)_
(2.2.9)
A=YTY)" vy (2.2.10)

2.3. Restriccidon Anatémica

La restriccion estructural estard basada en el conectoma y la demora de conexiéon

entre ROIs, que es directamente proporcional al largo de las fibras que las unen.
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En la seccion (2.3.2) se explica con mas detalles el célculo de la demora o retraso
de conexion. La restriccion se representard con una matriz dispersa que indica las
regiones que se conectan y la demora de dicha conexiéon. La matriz tiene dimension
de (n x n x k) como se muestra en la figura (2.3.1), donde n es el nimero de ROIs
del atlas utilizado para el calculo del conectoma y k es una cuantificacion de la

demora o retraso maximo de conexiéon entre las ROlIs.

Consideremos el sistema de la figura (2.3.2a) y asumamos que se calculo el
conectoma y la demora de conexiéon en milisegundos (ms). El conectoma lo
representaremos de forma binara. Si un elemento de la matriz es 1 indica que
las ROIs estan conectadas, si es 0 indica que no lo estan. Ademas, en la figura
(2.3.2a) en la matriz de demora se puede observar que la demora méaxima es
de 3ms correspondiente a la conexion entre los nodos 1 y 4. Para cuantificar la
demora maxima, k, se puede utilizar la ecuacion (2.3.1). Donde D es la demora
méxima de conexion, A, es la resolucion temporal y el operador de la ecuacion
significa que el valor debe aproximarse por exceso. Por ejemplo, si se asume que
una diferencia de 1,5ms es significativa, entonces una demora de 1ms se considera
igual a una demora de 1,5ms, por tanto la dimension de la matriz es (n x n x 2).
Para este ejemplo, consideremos que A; es de 1ms, el resultado de la matriz de
restriccion estructural puede observarse en la figura (2.3.2b), donde la dimension
de la matriz es de (4 x 4 x 3).

Figura 2.3.1: Esquema de la matriz de restriccion estructural dispersa.

Para evaluar la utilidad de la matriz de restriccion, supongamos que el sistema de

la figura (2.3.2a) es dindmico, compuesto por 3 estados. En esta investigacion se
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asume que cada estado esta compuesto por un proceso MAR, por tanto se deben
estimar los coeficientes de un proceso MAR en cada estado. Como el sistema
tiene 4 ROIs y k = 3, entonces la cantidad de coeficientes a estimar es del orden
de (4 x 4 x 3), o sea, 48 coeficientes por cada estado. Sin embargo, gracias a la
matriz de restriccion estructural, conocemos por ejemplo que el nodo 4 y 2 solo se
conectan con un retraso de tiempo t — 3 y que los nodos 4 y 3 no tienen influencia
entre si, asi como también pasa entre los nodos 2 y 3. Estas condiciones reducen
considerablemente el nimero de coeficientes a estimar y el error de estimacion.
Para este ejemplo en concreto de los 48 coeficientes por estado que era necesario

estimar, solamente son necesarios 8 por cada uno.

D
I=T A, (2.3.1)
Restriccion Anatémica
A B C D A B C D
Iims Alof1]1]n AIN| 2|1 |2
B{1]0|0]1 BJ2|N|N|3
cli1(o0]jofo ClT[N|N]J|N
plil1]0]|o0 pl2[3|N|[N
a) b) Matriz de c) Matriz de retraso
conectividad [ms]

A B C D A B C D A B C
AJojO0]|1]0 AJOo|1]0]1 AJjofojO0]O
BJ]0o|0|O0]|O B{1/0)0]|0 B{oOjoO|O{f1
cj1{ofofo cjofojofo cjofojoj]o
plojojo]o pli1]lo]o]o plo|l1]0]o0

d) matriz para k=1 e) matriz para k=2 f) matriz para k=3

Figura 2.3.2: Sistema de 4 ROIs. a) Topologia del sistema, conectoma y demora
de conexion entre ROIs. b) Matriz de restriccion estructural del sistema en a),
como se puede observar solo existen 8 conexiones para las cuales hay que estimar
coeficientes.

Si el modelo propuesto se aplica a datos reales sin restriccion estructural, la
dimension de los parametros a estimar serd muy elevada. Para el caso de un
atlas como Desikan Killiany que contiene 62 regiones de interés, considerando un
retraso méximo cuantificado de 8 (un valor realista para una resoluciéon temporal
de 5ms) el modelo tendra que estimar un total de 30,752 parametros por cada BS.

Considerando 8 BS, la cantidad de parametros a estimar seria de 246,016. Los BS
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que mas se encuentran en la bibliografia son 8 (ver seccion (1.2.3)), sin embargo
en otros estudios como Vidaurre et al. (2017) y Vidaurre et al. (2018) se reportan
12 BS.

Un modelo con demasiados parametros puede acarrear problemas importantes
como la sobre estimacion. Esta ocurre cuando el modelo no puede generalizar
correctamente los datos de entrenamiento a los datos de prueba. Esto significa que
memoriza los datos de entrenamiento, mientras su ajuste al conjunto de prueba es
deficiente (Ying, 2019). En la figura (2.3.3a) se puede observar un ejemplo de buena
generalizacion en la estimacion. Esto significa que para el ejemplo, un polinomio de
orden M = 3 permite un buen ajuste. Sin embargo, en la figura (2.3.3b) se muestra
que para un polinomio de orden M = 5, existe problema de sobre estimacion. En
este caso el polinomio no serad capaz de ajustarse correctamente a los datos de
prueba. En algunos casos, la sobre estimacion puede ser provocada por utilizar
modelos muy complejos, tener muy pocos datos para el entrenamiento o por tener
demasiados parametros a estimar (Bishop, 2006; Ying, 2019). Otro problema que
puede surgir por tener demasiados parametros a estimar, es que el modelo no sea
identificable. Esto se refiere a que el modelo puede no tener una tnica solucion
debido a que el conjunto de entrenamiento no es lo suficientemente grande como
para lograr converger a una solucion tnica. Cuando un modelo no es identificable a
partir de un experimento propuesto, se pueden utilizar restricciones que permiten

la reduccion de los parametros a estimar. (Godfrey and DiStefano, 1985).
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Figura 2.3.3: Ejemplo de estimaciéon con un polinomio. En la figura los puntos
azules son los datos observados que se utilizan como entrenamiento, la curva verde
es la funcion que genera los datos observados. La diferencia entre la curva verde y
los datos de entrenamiento esta dada por los errores de medicion. La curva roja
es la estimacion realizada, en a) con orden M =3 y b) con orden M = 5. En a)
se puede observar una buena generalizacion de la estimacion. Sin embargo, en b)
se puede observar la sobre estimacion. La imagen es extraida de Bishop (2006).

La restricciéon estructural permitird disminuir drasticamente la cantidad de
pardametros a estimar. Ademas, tiene el beneficio de ser una restriccion basada en la
biologia lo cual brinda un enfoque realista. A priori, evita estimar parametros que
seran cero porque no existe una conexion anatémica entre ellos. Esto posibilita que
el modelo converja a su mejor configuracion con muchos menos datos. Dependiendo
del umbral elegido en la restriccion estructural, para el caso del atlas Harvard
Oxford considerando un retraso méximo cuantificado de 7 y 8 BS, se puede reducir
la cantidad de parametros a estimar de 516,096 a un rango entre 5,300 a 9,600
parametros. Esta reducciéon se puede realizar con umbrales que mantienen la
naturaleza realista de la restriccion estructural. Para més detalles ver la seccion
(2.3.2).

2.3.1. Conectoma con atlas de volumen

Para el calculo del conectoma con voliimenes etiquetados se desarrolla un script
en Python que calcula la intersecciéon de los extremos de las fibras con los voxeles
del volumen. El calculo consiste en evaluar una vecindad con radio de 5 mm y
elegir la ROI maés repetida, este procedimiento se realiza por cada extremo de las
fibras (Yeh et al., 2019).
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2.3.2. Retraso de temporal entre Regiones de Interés

La restriccion estructural final serd basada en lo propuesto por Fukushima et al.
(2015), donde los retrasos de tiempo que se utilizaran en el modelo de observacion
MAR seréan dados por la longitud promedio de las fibras entre ROIs, la velocidad
de conducciéon en el medio y la constante de retardo local. Los pasos son los

siguientes:

1. La longitud total de cada fibra (1) sera medida calculando iterativamente la
distancia Euclidiana entre los puntos consecutivos de cada fibra. La suma

de estas distancias se considerara como la longitud total de la fibra.

2. La velocidad de conduccion se establece como 6 m/s, de acuerdo al valor

dado por (Ghosh et al., 2008) para axones mielinizados.

3. La constante de tiempo local se define como en Fukushima et al. (2015), en
el cual se asume como el tiempo entre una senal de entrada y la actividad
pico a nivel neuronal evocada por dicha entrada. En Fukushima et al. (2015)

se estima este retraso como 3 ms.

Existen ROIs que seran conectadas por muy pocas fibras (menos de 100 fibras en
una tractografia de 1,500,000 fibras). Estas conexiones pueden ser falsos positivos
generados por el algoritmo de reconstrucciéon de las fibras. Por tanto, se utilizara
un método para evaluar el peso de estas conexiones y aquellas que estén por
debajo de un umbral establecido, quedaran eliminadas (ver Seccion 3.2.1). Para
esto, se usard una matriz de fuerza de conectividad ponderada individual (wsyjeto, ),
basada en la fuerza de conexion (w) entre cada par de ROIs (ver Ecuacion (2.3.2))
y Cheng et al. (2012); Dimitriadis et al. (2017)), donde n; y n; son el volumen de

la ROI; y la ROI;, respectivamente y Fj; es el numero de fibras que las conectan.

2F;;
wij = J

= — 2.3.2
n; + 'ﬂj ( )



2.4. Meétricas de Evaluaciéon 33

2.4. Meétricas de Evaluacion

2.4.1. Matriz de similitud

La matriz de similitud (MSS), propuesta en Sotero et al. (2010), permite evaluar
el rendimiento en la estimacion del MAR de cada estado y la matriz de transicion.
Esta métrica se define en la Ecuacion (2.4.1), donde M es la matriz simulada y M

es la estimada. Los valores van desde 0 hasta 1, siendo 1 para matrices idénticas.

MSs =1 IM=M] (2.4.1)
| M| = || M|

2.4.2. Divergencia de Kullback-Leibler

La divergencia de Kullback-Leibler (KL) analitica, propuesta en Joyce (2011),
permite evaluar el rendimiento del algoritmo en la recuperacion de la distribucion

de duracion de los estados (ver ecuacion (2.4.2)).

: , , oj
207 ((pi + py)* + 0% —o%j) + ln(ﬁ) (2.4.2)

D(fillf5) =

donde f; es la distribucion simulada de duracién de los estados con media pu; y
varianza o;; y f; es la distribucion estimada de duracion de los estados con media

Hj y varianza oj.

2.4.3. Prueba G

La prueba G (Hoey, 2012) permite determinar si los parametros de duracion
estimados difieren significativamente de los parametros de diseno (ver

ecuacion (2.4.3)).

G=2) 0 log(%) (2.4.3)

donde O; y FE; son los valores observados y esperados, respectivamente.
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2.4.4. Prueba Mann-Whitney

El Test de Mann-Whitney (Mann and Whitney, 1947; Field, 2018) es una prueba
no parameétrica utilizada para comparar dos muestras independientes y determinar
si provienen de la misma distribucion de poblacién (ver ecuacion (2.4.4)). A
diferencia de las pruebas paramétricas, como la prueba t de Student, el Test de

Mann-Whitney no requiere que los datos sigan una distribucién normal.

ng(ngy + 1 2
U= n1ng + % — Z Rl (244)

i=n1+1

donde ny y ny son los valores de las muestras a las que se les desea hacer la prueba

y R; es la suma de los rangos de una de las muestras.

2.5. Discusion

En la actualidad se sabe que los procesos subyacentes involucrados en el
comportamiento y pensamiento humano son de caricter dindmico. Esto significa
que es mas importante el estudio de la conectividad efectiva, la cual comprende
las interacciones y las transiciones temporales entre las ROIs, que los valores de
activaciones de estas areas (Iturria-Medina et al.; 2008; Trujillo-Barreto et al.,
2019). Por tanto, el uso de métodos que no consideren la dinamica del cerebro
no podran explicar completamente los mecanismos involucrados (Hansen et al.,
2015; O'Neill et al.,; 2017; O'Neill et al., 2018). Como los BS son finitos y tienen
un comportamiento recurrente, se puede utilizar HMM (Vidaurre et al., 2016,
2017, 2018; Trujillo-Barreto et al., 2019). Sin embargo, HMM modela la duraciéon
de los estados intrinsecamente siguiendo una distribucion geométrica. Este es
un problema que lo convierte en poco realista para modelar la dindmica de la
conectividad efectiva, ya que se ha demostrado que la duracion de los estados
cerebrales tiene un comportamiento diferente a una distribucién geométrica (von
Wegner et al., 2017). Por esta razon se propone en este estudio el uso de HsMM,
que incluye la flexibilidad de modelar explicitamente el modelo de duraciéon de
los estados (Trujillo-Barreto et al., 2019). Por otro lado, es interesante también,
conocer la informacion espectral de las senales. Por esto se utiliza como modelo
de observacion un modelo MAR (Penny and Roberts, 2002; Penny et al., 2005;

Fukushima et al., 2013, 2015). Otro método para conocer la informacion espectral
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de las senales seria usar la Transformada de Fourier (Halliday et al., 1995), sin
embargo en esta ultima existe el problema del tamano de la ventana a utilizar y la
dependencia de la resolucion de frecuencia con la cantidad de datos. Al utilizar un
modelo MAR como modelo de duracion explota la dimension de los parametros
a estimar para aplicaciones realistas donde el orden del modelo y la cantidad de
senales de entrada son grandes. Este problema puede causar que sea una aplicacion
inabordable computacionalmente, asi como problemas de sobre estimaciéon y de
identicabilidad (Godfrey and DiStefano, 1985; Bishop, 2006; Ying, 2019). Por esto
se propone utilizar una restriccion anatémica basada en la conectividad estructural
cerebral, la cual se calcularé con el uso de la tractografia. Esta restriccion permite
un enfoque realista ya que diferentes estudios han reportado que la dindmica
funcional es un reflejo de la conectividad estructural (Damoiseaux and Greicius,
2009). La restriccion estructural permitira reducir considerablemente el nimero
de parametros a estimar y por tanto, se requerira menos muestras para alcanzar
la mejor configuracion del modelo. Esto permite utilizar senales funcionales mas
cortas. De esta forma serd posible aplicar el método a grandes bases de datos sin
necesidad de esperar demoras excesivas de tiempo para obtener resultados. Esto
es importante porque la disponibilidad de grandes bases de datos exigen anélisis

més sofisticados y eficientes.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Materiales

3.1.1. Base de datos: Human Connectome Project

Se dispone de un conjunto de datos proveniente del Proyecto Human Connectome
(HCP) !. Estos corresponden a la publicaciéon de 1200 sujetos (Datos S1200), que
incluye imagenes de resonancia magnética (MR) adquiridos con un equipo Siemens
Skyra de 37", de 1206 adultos sanos de entre 22 y 35 anos, recopilados entre 2012
y 2015.

Las imagenes de difusion se adquirieron utilizando un protocolo personalizado.
Los datos de imégenes de resonancia magnética por difusion (dAMRI) se obtuvieron
con tres valores de b (1000, 2000, 3000 s/mm?) y un tamartio de voxel isotrépico
de 1,25 mm (Sotiropoulos et al., 2013).

Para la reconstruccion de los datos, se utilizo un algoritmo basado en una técnica
de codificacion de sensibilidad (SENSE), que proporciona resultados superiores a
la reconstrucciéon basada en la suma de cuadrados (Sotiropoulos et al., 2013). Los
datos de dMRI utilizados fueron preprocesados para corregir las distorsiones de
susceptibilidad (Andersson et al., 2003), y se aplicaron métodos de representacion
no paramétrica y prediccion de imégenes de una y varias conchas utilizando
Procesos Gaussianos para resolver problemas técnicos, como las distorsiones de

la imagen (Andersson and Sotiropoulos, 2015). También se empled un método

Thttp://www.humanconnectomeproject.org



3.2. Métodos 37

para estimar y corregir las distorsiones inducidas por corrientes de Eddy y el

movimiento del sujeto (Andersson and Sotiropoulos, 2016).

Ademas, la base de datos incluye datos de resonancia magnética funcional en
estado de reposo (rs-fMRI). Para cada sujeto, se disponen de cuatro ejecuciones de
15 minutos de datos de series temporales de rs-fMRI, con una resolucién temporal

de 0,73 s y una resolucion espacial de 2 mm isotropica.

3.2. Meétodos

La metodologia utilizada en esta tesis se centra en la descripciéon y aplicacion
del algoritmo HsMM-MAR-AC, primeramente con datos simulados y finalmente
con datos reales. En la seccion (3.2.1), se detalla el calculo de la restriccion
anatoémica, un componente clave de este algoritmo. Esta restriccion anatoémica
permite incorporar la informacion de la conectividad estructural y el retraso
de conexion entre las regiones cerebrales. Para validar el modelo HsMM-MAR-
AC, se realizaron simulaciones de actividad cerebral en estado de reposo. Este
enfoque permitioé evaluar el desempeno del modelo y su capacidad para detectar y
estimar las RSNs, ver seccion (3.2.2). Ademas, en la seccion (3.2.3) se presentan
las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo en términos de
deteccion de las redes y de la dindmica espacio-temporal de las RSNs. Para
contextualizar los resultados obtenidos con el método propuesto, se llevo a cabo
una comparacion exhaustiva con los métodos estandar del estado del arte en la
seccion (3.2.4). Esta comparacion permitio evaluar el rendimiento del enfoque
HsMM-MAR-AC versus otros enfoques populares en el estado del arte como la
ventana desizante y HMM-MAR. Por ultimo, en la seccion (3.2.5) se describe
la metodologia empleada para la estimacion de las RSN utilizando datos reales.
Estos datos reales proporcionan un escenario mas cercano a la complejidad y

variabilidad presentes en los estudios clinicos o experimentales.

En resumen, la metodologia abordada en esta tesis comprende el desarrollo
e implementacion del algoritmo HsMM-MAR-AC, junto con el calculo de la
restriccion anatoémica, simulaciones para la validacion del modelo, métricas de
evaluacion del rendimiento, comparacion con métodos existentes y la aplicacion

del método propuesto a datos reales para la estimacion de RSNs.
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3.2.1. Restriccidon Anatomica

3.2.1.1. Calculo de Conectoma Anatémico

La tractografia probabilistica de todo el cerebro se reconstruyé utilizando el
software MRtrix, basado en el modelo de deconvolucién esférica propuesto por
Tournier (Tournier et al., 2007). Se calculé la Tractografia con Restricciones
Anatomicas (ACT, por sus siglas en inglés), (Smith et al., 2012), con los siguientes
parametros: tamano de paso = 0,1 x Tamano del voxel, umbral angular = 90°,
longitud minima = 30 mm, longitud maxima = 250 mm, valor de corte = 0,06
y 30 millones de streamlines. Cada conjunto de datos de tractografia se filtré
utilizando la herramienta SIFT (Filtrado Informado de Tractogramas mediante
Deconvolucion Esférica) presentada por Smith et al. (2013), manteniendo 3 millones
de fibras. La tractografia se calculé utilizando datos de dMRI de 106 sujetos de
la base de datos del Proyecto Connectome Humano (HCP) 2, y cada sujeto se
normalizo al espacio MNI, (Andersson et al., 2008), utilizando la correspondiente

transformacion no lineal.

La Figura (3.2.1(a)) muestra el flujo de trabajo utilizado para calcular la matriz de
conectividad ponderada promedio. La matriz de conectividad se calcula utilizando
los conjuntos de datos de tractografia probabilistica y el atlas anatomico Desikan
Killiany (DKT) (Klein and Tourville, 2012). Esta matriz contiene el numero de
fibras (F};) que conectan las regiones ROI; y ROI;. La Figura (3.2.1(b)) ilustra
el enfoque utilizado para calcular la conectividad anatomica. Se elige la ROI
més repetida evaluando una vecindad de 5 mm para cada punto extremo de la
fibra. Este enfoque, combinado con ACT, proporciona una mejor detecciéon de
etiquetas que al utilizar solo el punto extremo o todos los voxeles que intersectan
el camino de la fibra (Yeh et al., 2019). Por lo tanto, se construye las matrices
de conectividad individuales (62 x 62) que representan los valores Fj; para cada
par de ROIs anatémicas. Luego, se calcula la matriz de conectividad ponderada
individual (wsypjecti) basada en la fuerza de conexion (w) entre cada par de ROIs

(ver ecuacion (2.3.2)).

Se calcul6 la matriz de conectividad ponderada promedio w,,cq, a partir de las
106 matrices individuales de conectividad ponderada. Se utiliza w,,eq, v diferentes

umbrales para determinar el porcentaje de conexiones, que se utiliza para definir

http:/ /www.humanconnectomeproject.org



3.2. Métodos 39

a) Flujo de trabajo para calcular la matriz ponderada promedio

Tractografia ~ Atlasde ROl Transformacion Fibras conectando Matriz de W e w
al espacio MNI pares de ROIs conectividad

[

b) Conectividad anatémica ¢) Largo de las fibras

n
i=1

L =zli

_________
~~~~~~~
____________

Figura 3.2.1: a) Calculo de la matriz ponderada promedio w,,eqn. Primero se
calculan las matrices de conectividad de los sujetos basadas en el conjunto de
datos de tractografia y las ROIs anatomicas en el espacio MNI. Luego, se calculan
las matrices de conectividad ponderadas individuales (wgupject;) basadas en el
célculo de la fuerza de conexion (w) entre cada par de ROIs. Finalmente, la
MAatriz Wyeqn se calcula como el promedio de las matrices. b) Método para calcular
la conectividad anatémica utilizando un radio en los extremos de una fibra. c)
Método para calcular la longitud de cada fibra.

diferentes AC, incluyendo el AC de referencia (consultar la seccion (3.2.1.4)).

3.2.1.2. Redes en Estado de Reposo

Se utilizaron las siete RSNs maés reportadas en la literatura. Estas son: la Red de
Modo por Defecto (DMN) (Corbetta and Shulman, 2002; Greicius et al., 2003; Fox
et al., 2005; Raichle and Snyder, 2007; Finn et al., 2015; Buckner and Dinicola,
2019), la Red Sensori-Motora (SMN) (De Luca et al., 2005; Fox et al., 2006; Finn
et al., 2015), la Red de Control Ejecutivo (ECN) (Seeley et al., 2007), la Red
Visual (VN) (Himberg et al., 2004; Abou Elseoud et al., 2009; Hasson et al.,
2009; Stevens et al., 2010; Finn et al., 2015), la Red Fronto-Parietal (FPN) (Fox
et al., 2005; Damoiseaux et al., 2006; De Luca et al., 2006; Smith et al., 2009;
Albert et al., 2009; Finn et al., 2015), la Red Auditiva (AN) (Cordes et al., 2000;
Kiviniemi et al., 2003; Van Den Heuvel et al., 2008) y la Red Temporo-Parietal
(TPN) (Kiviniemi et al., 2003; Dronkers et al., 2004; Van Den Heuvel et al., 2008).
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Ademas, las regiones de la red se definieron de acuerdo a los casos mas reportados

y se encontrd su correspondencia con las ROIs del atlas DKT.

3.2.1.3. Calculo del orden del MAR

El retraso de conduccion entre dos regiones conectadas se calcula como la longitud
promedio del camino de las fibras conectantes, dividida por la velocidad de
conduccion de los axones mielinizados, de 6 m/s (Ghosh et al., 2008). Ademas, la
velocidad de conduccion para las auto-conexiones se establece en 3 m/s (Fukushima
et al., 2015). La longitud del camino de cada fibra (L) se calculdé sumando la
distancia Euclidiana entre puntos consecutivos, ver Figura (3.2.1(c)). El retraso
de conduccién se convierte en el retardo del MAR dividiendo el retraso por la

resolucion temporal de los datos, en este caso, 5 ms (ver ecuacion 2.3.1).

3.2.1.4. Matrices de Restriccién Anatémica

Se selecciona un umbral para la matriz de conectividad ponderada promedio w,,eqn,
que garantiza que cada nodo de las siete redes mas reportadas en la bibliografia
esté conectado, sin tener en cuenta la auto-conexion. Bajo esta condicion, se
obtiene una matriz con el 28 % de conexiones, que se utiliza para construir la
matriz de conectividad anatémica estandar. Ademés, se construyeron matrices
de conectividad anatomica con diferentes porcentajes de conexiones por debajo y
sobre el umbral estandar (es decir, 15% , 20% , 35% , 40% y 100 % ).

3.2.2. Simulaciones

Se realizaron dos experimentos para evaluar el rendimiento de HsMM-MAR-AC.
El primero, (ver seccion (3.2.2.1)), utilizo6 datos sintéticos generados a partir de
un sistema arbitrario pequeno. El segundo, (ver seccion (3.2.2.2)), utilizé datos
sintéticos lo mas parecidos posible a los datos funcionales reales del cerebro en
términos de magnitud y composicion de las redes. Consistié en 10 senales no
estacionarias compuestas por las 7 redes de estado de reposo mas reportadas en
la literatura. Esta simulaciéon tuvo como objetivo determinar las limitaciones y

ventajas del modelo en un escenario de uso similar al real.
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a) Validacién del modelo

a.1) Sistemade 10  a.2) Restriccién a.3) Estados a.4) Simulacion a.5) Estimacion

nodos Estructural
HsMM Generativo 25% 50% 75% 100%

| | OO0C%
ol -

l

Sefal no-estacionaria, HsMM Generativo

: ~O-O—Cr
’ y Pl

Sefal no-estacionaria, |
Resultados

b) Simulacién y estimacion de las RSNs

b.1) 62 ROIs b.2) RSNs b.3) Restriccion b.4) Simulacién b.5) Estimacién
Estructural
/ F\ 28% HsMM Generativo 15%  20% 28% 35% 40% 100%
) (ot
- Sefal no-estacionaria, HsMM Generativo

i @ ; oo

Senal no-estacionaria, |

Resultados

Figura 3.2.2: Flujo de trabajo de los experimentos presentados. (a) El
Experimento 1 es una validaciéon simple del modelo propuesto HsMM-MAR-
AC en un sistema de prueba de 10 nodos (a.l), cuya conectividad estructural se
asigna aleatoriamente y se limita a permitir el 50 % de las conexiones para definir
las restricciones anatémicas (a.2). Se definieron sistemas con 3, 4 y 5 estados
(configuraciones de red) (a.3). Se simulé la senal de diez nodos no estacionarios a
partir del modelo generativo HsMM-MAR-AC, descrito en la seccion 2.1.1 (a.4).
Los coeficientes se estiman en diferentes niveles de restricciones anatomicas (a.5),
como se explica en la seccion de métodos 3.2.2.1. (b) Experimento 2: Simulacion y
estimacion de las RSNs del cerebro. b.1) Se disené un sistema de 62 nodos basado
en el atlas DKT (b.2). El sistema contiene 7 estados basados en las 7 RSNs maés
reportadas, seccion 3.2.1.2 para méas detalles (b.3). La AC se calcul6 aplicando
un umbral a los pesos de conexion (seccion 3.2.1.4), permitiendo que todos los
nodos de las 7 RSNs estén conectados con al menos otro nodo, seccién 3.2.1.1
(b.4). Se simularon diez senales no estacionarias a partir del modelo generativo
HsMM-MAR-AC (b.5). El paso de estimacion se realizo variando la AC y la
duracion de la senal, como se explica en la seccion de métodos 3.2.2.2.

3.2.2.1. Validacién del modelo HSMM-MAR-AC

En la primera simulacién se generaron datos utilizando un sistema generativo

HsMM-MAR-AC con 10 nodos y una demora méxima de 3. Las simulaciones se
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realizaron utilizando 3, 4 y 5 estados, y cada red de cada estado utiliz6 6 de los 10
nodos. Estos MARs se crearon de forma aleatoria bajo la condicién de que fueran
estables segun el procedimiento explicado en Gambetti (2011), el cual consiste en
que el modulo de los valores propios del MAR sean menores a 1. Se utiliz6 una
tnica demora para cada conexion entre nodos (solo se considera una conexion
por retardo). Se incorpord un sistema aleatorio para establecer pesos uniformes
para las conexiones, y posteriormente se eliminaron aquellas con pesos méas bajos
segin un porcentaje predefinido. Esto permite definir varias AC con porcentajes
diferentes. Los datos se generaron utilizando un 50 % de AC, es decir, con 50 de
100 conexiones posibles (10 x 10 nodos). Luego se utilizan los datos generados para
entrenar un modelo HSMM-MAR-AC, que se evaltia segun la seccion (3.2.3). El
modelo se entrené utilizando diferentes AC (25 %, 50 %, 75 % y 100 %) y diferentes
longitudes de datos. Se realizaron 10 ejecuciones para cada evaluacion, siendo los
MAR generados de forma aleatoria, por lo cual, las configuraciones de los modelos

MAR son diferentes en cada evaluacion.

3.2.2.2. Simulacién y estimaciéon de RSNs

La Figura (3.2.2(b.4)) muestra el enfoque utilizado para generar las senales
sintéticas realistas. Se generaron 10 senales no estacionarias basadas en la
conectividad de referencia (28 %), que incluia las siete RSN maés reportadas;
consulte la seccion (3.2.1.2). Se utilizo el modelo generativo HsMM (Trujillo-
Barreto et al., 2019) para generar las senales. Cada red se representé mediante
un MAR (4;), donde i es la i-ésima RSN. Cada red i tenia una matriz S;,, % que
contiene solo los retardos para las regiones en la red i. Ademas, cada red tenia un
proceso MAR estable A4; con todas las ROIs conectadas para todos los retardos.
Un proceso MAR es estable cuando el moédulo de todos sus autovalores es inferior
a 1,0 (Gambetti, 2011).

El MAR final de cada RSN (4;) se obtuvo utilizando la ecuacion (3.2.1), en la
cual el operador ® representa la multiplicaciéon punto a punto. El promedio de
longitud de las fibras de la conexiéon con fibras méas larga fue de 239,8 mm. Por
lo tanto, el retraso maximo de conexiéon fue de 40 ms y el retardo maximo del
MAR fue de k = 8, considerando una velocidad de conduccion de 6 m/s y una
resolucion temporal de la sefial de A; = 5 ms (ver Seccion 3.2.1.4). El atlas DKT
tiene 62 ROIs, por lo tanto, las dimensiones de Sjs¢ fueron (62 x 62 x 8). La
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distribuciéon de probabilidad de la duraciéon de los estados fue una Log-Normal
construida con una media de 3,84 y una desviacion estandar del 0,4 %. Estos
valores se eligieron para lograr una duracion promedio de estado de 50 ms y una
distribucion Log-Normal con una cola que se extiende hasta 150 ms, consistente
con estudios previos reportados en la literatura (Vidaurre et al., 2016). La matriz
de probabilidad de transicion se disend con una estructura no simétrica para evitar

favorecer trayectorias de transicion particulares.

A= A; © Sig% (3.2.1)

La figura (3.2.2(b.5)) ilustra la etapa de estimacion, en la cual las senales generadas
en la etapa de simulacion se utilizaron para estimar los pardmetros del modelo.
Se utilizaron 6 AC diferentes por separado con valores de 15 %, 20 %, 35 %, 40 %,
y 100 % de las conexiones (consulte la Seccion (3.2.1.4)). El largo de las senales
para la estimacion se aumento en pasos de 120 segundos, desde 240 segundos
hasta 600 segundos (240, 360, 480 y 600 segundos). La inicializacion del algoritmo
fue aleatoria. El modelo estim6 el nimero de estados, la secuencia de estados, la

matriz de probabilidad de transicién y los auto-regresores de los estados MAR

(As).-

3.2.3. Evaluacion del modelo

Para la evaluacion del desempenio del modelo en la estimacion de las redes y la
matriz de transicion, se usa la métrica MSS (ecuacion (2.4.1)). Ademas, se usa la
Divergencia Kullback-Leiber (ecuacion (2.4.2)) para evaluar el desempenp en la
recuperacion de la distribuciéon de probabilidad de duraciéon de los estados. Por
ultimo, se aplica un test estadistico G (ecuacion (2.4.3)) para determinar si los
pardmetros de las distribuciones de duracion estimadas difieren significativamente

de los pardmetros de diseno.

3.2.4. Comparacién con los métodos del estado del arte

La recuperacion de las RSN obtenidas por HsMM-MAR-AC descritas
anteriormente, se compar6 con la estimacion realizada por el modelo HMM-

MAR estandar Vidaurre et al. (2016). Se aplicd la implementacion disponible en
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el siguiente enlace® y se utilizan los datos descritos en la seccién (3.2.2.2) con una
duracién de datos de 600 s.

Ademas, se aplico el método de ventana deslizante, que se utiliza ampliamente
para estimar la conectividad funcional a partir de datos de fMRI (Allen et al.,
2014b; Leonardi et al., 2013b). Se estimo la conectividad funcional entre los nodos
del atlas DKT (Klein and Tourville, 2012) utilizando correlaciones de Pearson
(Chang and Glover, 2010b).

Se utilizo el enfoque de ventana deslizante con diferentes tamanos de ventana: 125
ms, 250 ms, 500 ms, 1 s y 1,50 ms, con un solapamiento del 75 %. Ademas, se
testeo el algoritmo con los enfoques de K-means (Allen et al., 2014b) y Analisis
de Componentes Principales (PCA) (Leonardi et al., 2013b) para la extraccion de
redes, utilizando los datos descritos en la seccion (3.2.2.2), con una duraciéon de
datos de 600 s. Por ultimo, se adapté el algoritmo de la ventana deslizante para
utilizar la conectividad anatémica como restriccion, despreciando la correlacion

entre nodos que no estan conectados anatémicamente.

3.2.5. Estimacion de RSNs en datos reales

Las RSNs que se manifiestan en los datos reales del cerebro humano no pueden ser
reconocidas a simple vista por un experto. Por tanto, es un gran desafio optimizar
un algoritmo para el anélisis de estas RSNs. El modelo HsSMM-MAR-AC necesita
de dos parametros para su funcionamiento, el orden del modelo MAR vy el niimero
de redes a estimar. En las secciones anteriores el orden del MAR se estableci6
cuantificando la demora maxima de las conexiones entre las ROIs mediante la
resolucion temporal de la senal (ver Seccion (2.3)). Sin embargo, en senales de
fMRI la resolucion temporal es demasiado baja (0,75 segundos en nuestro caso),
por tanto, es necesario determinar por otra via el orden del MAR 6ptimo. En
estudios previos el orden del modelo MAR se ha establecido de forma arbitraria, en
Penny et al. (2005) se utiliza orden 3 para datos fMRI y en Vidaurre et al. (2018)
se utiliza orden 5 para datos de MEG. El niimero maximo de redes a estimar
se puede establecer como automaéatico, sin embargo el algoritmo puede cometer
errores en caso de tener datos insuficientes y dado que no se conoce el niimero

real de redes es necesario emplear un método mas exhaustivo.

3https://github.com/OHBA-analysis/HMM-MAR
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Se ha reportado que las diferencias en la ocupacién temporal de las RSNs y
su interaccion estd asociada con el rendimiento cognitivo, conductual y con
condiciones psiquidtricas y neurologicas (Lurie et al.; 2020). Ademaés, en los
estudios clinicos se le da especial atencién a la DMN porque ha mostrado
cambios importantes entre sujetos con enfermedades cerebrales versus sujetos
sanos (Rosazza and Minati, 2011). En Abellaneda-Pérez et al. (2019) encontraron
alteraciones asociadas a la edad en la conectividad funcional de la DMN de manera
consistente. En esta tesis se estudia la dindmica temporal de la DMN en datos
reales, comparando las diferencias de la ocupacion temporal y de la fuerza de
conexion entre ROIs en dos grupos de sujetos sanos con edades diferentes. Un
grupo tiene edades de 22 hasta 25 anos y el otro grupo tiene edades de 31 hasta
35 anos. El objetivo de este estudio es probar la hipétesis de que la ocupacion

temporal de la DMN y la fuerza de sus conexiones varfa dependiendo la edad.

En las siguientes secciones se explica la metodologia utilizada para este estudio.
En la seccion (3.2.5.1) se explica el pre-procesamiento aplicado a los datos. En
la seccion (3.2.5.2) se explica el proceso para la optimizacion de los pardmetros
del modelo HSMM-MAR-AC, en cuanto al nimero de redes a estimar y el orden
del MAR. Finalmente, en la seccion (3.2.5.3) se explica la metodologia para la
estimacion de las RSNs y la deteccion de la DMN.

3.2.5.1. Pre-procesamiento de los datos

Para analizar la actividad neuronal en regiones especificas del cerebro, se utilizo el
atlas Desikan Killiany. Para cada region del atlas, se extrajeron las senales de fMRI
correspondientes y se aplico PCA. Luego, se tom6 la primera componente, la cual
representa la serie de tiempo de actividad funcional de la ROI correspondiente.

En la Figura (3.2.3a)) se muestra el procedimiento para un sujeto.

3.2.5.2. Optimizaciéon del modelo para datos reales

Para determinar el modelo 6ptimo en términos del niimero de estados y el orden
del modelo MAR, se probaron todas las configuraciones posibles variando el orden
del MAR desde 2 hasta 5 y el nimero de redes a estimar desde 2 hasta 10. Para
probar el orden del MAR 6ptimo fue necesario construir las matrices de AC
correspondientes a cada orden. Por tanto, se construyé una matriz de AC de orden

2, una de orden 3, una de orden 4 y una de orden 5, partir de la matriz de AC
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de 28 %. Por tanto, todas las matrices de AC calculadas contienen el 28 % de las

conexiones. Cada configuracion se entrena utilizando las senales de 50 sujetos.

Luego, para evaluar cual es la mejor configuracion se calcula la correlacion entre
la conectividad funcional de la senal de entrenamiento y la conectividad funcional
de 10 senales generadas por el algoritmo HsMM-MAR-AC entrenado. Esto se
realiza con el objetivo de determinar los parametros que logran que el modelo
genere senales més parecidas a la senal real (sefial de entrenamiento). Finalmente,
se escoge el mejor caso teniendo en cuenta la media de los valores de correlacion,

el proceso se describe en la figura (3.2.3b)).

3.2.5.3. Estimacion de RSNs en sujetos de diferentes edades

Para estimar las redes de RSN y detectar la DMN en grupos de diferentes edades,
se separaron dos grupos de 30 sujetos sanos cada uno, con rangos de edades de
22 a 25 anos y de 31 a 35 anos. Estos sujetos son diferentes a los 50 sujetos
utilizados en la seccion (3.2.5.2). Luego, se utilizan los parametros optimizados
con respecto al nimero de estados y el orden del MAR para realizar la estimacion
de las RSNs. En la estimacion se utiliza una validacion cruzada con k = 10. Por
tanto, se obtienen 10 modelos por cada grupo de sujetos. Luego, se extrae la DMN
y sus parametros de duracion de estados. La DMN se detecta usando la métrica
MSS (ver ecuacion (2.4.1)) y comparando las redes estimadas con la estructura
de la DMN mas reportada en la literatura. Esta estructura es la misma que se
utilizo para la simulacion de las senales sintéticas, (ver seccion (4.1.1)). Una vez
detectada la DMN en cada estimacion, se realiza una prueba G para evaluar si
existen diferencias significativas en la duracion de la DMN entre los dos grupos de
sujetos. La figura (3.2.3c)) muestra el esquema general del enfoque. Ademas, se
realiza una prueba Mann-Whitney para comparar estadisticamente los coeficientes
del MAR de la DMN de ambos grupos de sujetos.

3.3. Discusion

En este capitulo se ha presentado la metodologia aplicada para cumplir el objetivo
principal de esta tesis, el cual es: “Implementar y validar un modelo HsMM con
modelo de observacion MAR y restriccion estructural calculada con dMRI, el

cual sea capaz de obtener los BS ocultos, sus transiciones y duracién en una
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medicion de actividad cerebral funcional de fMRI, EEG o MEG. Ademas, es
también objetivo general evaluar el efecto de la variabilidad de la conectividad
anatomica con diferentes umbrales’’. Adicionalmente, se describe la metodologia
para la estimacion de las RSNs en datos reales, donde se evaltian las diferencias
de la dindmica temporal de la DMN en sujetos de diferentes edades, asi como la

fuerza de conexiéon entre las ROIs de la DMN.

La base de datos utilizada es la HCP descrita en la seccion (3.1.1). En la
seccion (3.2.1) se explica el procedimiento para el calculo de las restricciones
anatomicas y la construccion de las matrices de restriccion anatémica. En la
seccion (3.2.2) se describe la metodologia para crear las senales simuladas para
validar el modelo y para la simulacion y estimacion de las RSNs. Para la evaluacion
del modelo se utilizaron las métricas descritas en la seccion (3.2.3), las cuales son la
MSS (ecuacion (2.4.1)) para evaluar el desempernio del algoritmo en la recuperacion
de las redes y de la matriz de transicion, la divergencia KL (ecuacion (2.4.2)) para
evaluar el desempeno del algoritmo en la recuperacion de la dindmica temporal de
las redes y la prueba-G (ecuacion (2.4.3)) para evaluar la significancia estadistica
de la recuperacion de las duraciones de las redes. Luego, en la seccion (3.2.4) se
describe el procedimiento para comparar el método propuesto HsSMM-MAR-AC
con los métodos méas populares de la literatura como HMM-MAR y la ventana
deslizante. Finalmente, en la seccion (3.2.5) se explica la metodologia para aplicar
el algoritmo en datos reales con el objetivo de encontrar las diferencias en la

dinamica temporal de la DMN entre dos grupos de sujetos con diferentes edades.
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Figura 3.2.3: a) Extraccion de las senales de fMRI. Se extraen todas las senales
de cada ROI del atlas. Luego se aplica PCA a todas las senales de cada ROI
del atlas y se extrae la primera componente, de esta forma se puede obtener
una senal por cada ROILb) Optimizacion de parametros. Se entrena el algortimo
HsMM-MAR-AC con las senales de 50 sujetos variando el lag maximo de las AC
de 2 a 5 y el ntiimero de redes de 2 a 10. Por cada modelo entrenado se generan 10
senales y se calcula la conectividad funcional de cada una y se calculala correlacion
de estas con la conectividad funcional de la senal de entrenamiento. Finalmente
se determinan los mejores pardmetros en cuanto a lag méximo de la AC y nimero
de estados cuando se obtiene el promedio de correlacion méas alto. ¢) Se utilizan
dos grupos distintos de sujetos, los grupos de diferencian en la edad de los sujetos.
Luego, usando los mejores pardmetros obtenidos en b) se realiza la estimacion
aplicando validacion cruzada con £ = 10. Para cada estimacion se detecta la DMN
usando la métrica MSS y la estructura de la red DMN, (ver Seccion 4.1.1). Luego
se extrae la distribucion de probabilidad de duracién de la DMN para cada grupo
y se realiza un G-test para determinar si existen diferencias significativas en las
observaciones de las distribuciones de probabilidad de duraciéon de ambos grupos.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. ROIs de las Redes en Estado de Reposo

Para implementar el modelo HSMM-MAR con restriccion estructural (AC), se
realizd primeramente un estudio de las ROIs de las redes en estado de reposo més
reportadas en la literatura. Las RSNs que mas se reportan son: la Red de Modo
por Defecto (DMN), la Red Sensori-Motora (SMN), la Red de Control Ejecutivo
(ECN) , la Red Visual (VN) , la Red Fronto-Parietal (FPN) , la Red Auditiva
(AN) y la Red Temporo-Parietal (TPN), las cuales componen un total de 7 RSNs
(ver seccion (3.2.1.2)).

En esta tesis se utiliza el atlas Desikan Killiany (Klein and Tourville, 2012) para
construir la restriccion anatomica (AC). Este atlas es usado ampliamente en la
literatura. Sin embargo, los reportes de las ROIs de las RSNs en la bibliografia
son muy heterogéneos en cuanto a los nombres que se utilizan. Esto sucede porque
existen diferencia en la segmentacion de los atlas y los nombres de las regiones. Por
esta razon, fue necesario hacer comparaciones con el atlas Harvard Oxford para
definir las regiones de las RSNs que tienen nombres diferentes en el atlas Desikan
Killiany. Un ejemplo claro es la region Angular Gyrus, que es parte de la red DMN;,
las redes FPN y la red TPN. Esta region, en el atlas Desikan Killiany, queda en la
frontera entre el Giro Supramarginal y el Inferior Parietal como se observa en la
figura (4.1.3). De igual forma existen algunas complicaciones con el atlas Harvard
Oxford, por ejemplo las areas frontales estan representadas por una sola region,

la Frontal Pole. Esto puede ser un problema para redes como la DMN porque
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estd compuesta por la Corteza Pre-frontal Media, sin embargo, como se puede
observar en la figura (4.1.1), el Frontal Pole abarca un area demasiado grande.
Algo parecido ocurre en el atlas Desikan Killiany con la regién Suplementaria
Motora que no esta bien representada, como se observa en la figura (4.1.6). A
pesar de esto, el atlas Desikan Killiany permite una mejor representacion de las 7
RSNs maés reportadas en la literatura. Debido a que el objetivo es definir la AC
usando el atlas Desikan Killiany, la comparacion entre los dos atlas solamente se
realiza en aquellas redes que contienen regiones que no tienen el mismo nombre
en el atlas Desikan Killiany. A continuacién se explica como fueron elegidas las

ROIs para cada una de las 7 RSNs mas reportadas en la literatura.

4.1.1. Default Mode Network (DMN)

La DMN esta compuesta por las regiones: Preconeus, Cingulado Posterior, Inferior
Parietal, Hipocampo, Angular Gyrus y Corteza Pre-frontal Media (Corbetta and
Shulman, 2002; Greicius et al., 2003; Fox et al., 2005; Raichle and Snyder, 2007;
Finn et al., 2015; Davey et al., 2016; Buckner and Dinicola, 2019). Por otra parte,
hay publicaciones como Urakami (2015) que no incluyen el Angular Gyrus. Estas
regiones se muestran usando el atlas Harvard Oxford en la figura (4.1.1). Este atlas
no es capaz de definir bien la corteza Pre-Frontal Media porque la region Frontal

Pole absorbe toda la corteza frontal. Las demas regiones estan bien representadas.
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Figura 4.1.1: Regiones de la DMN en el atlas Harvard Oxford. Como se observa
en la figura, el Frontal Pole de este atlas abarca toda la corteza frontal.

La DMN para el caso del atlas Desikan Killiany es un poco méas complicada de
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conformar porque hay varias regiones con otros nombres y otras que se completan
con mas de una ROI, como se vera a continuacion. En la figura (4.1.2), se puede
observar la DMN con el atlas Desikan Killiany. El problema principal con esta
red en el atlas Desikan Killiany es en el caso de la region Angular Gyrus. Esta
region no esta presente en este atlas, sin embargo, en el atlas Harvard Oxford no
aparece la region Inferior Parietal. Esto demuestra que es dificil encontrar un atlas
perfecto. Como se puede observar en la figura (4.1.3), el Giro Inferior Parietal casi
abarca toda la region del Angular Gyrus, con el objetivo de completar esta region
se anadié la region Supramarginal. Las ROIs finales para la DMN en el atlas
Desikan Killiany son las siguientes: Inferior Pariental, Isthmus Cingulate, Medial

Orbitofrontal, Para-Hipocampo, Posterior Cingulate , Preconeus y Supramarginal.

Medial orbitofrontal

Posterior cingulado
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Figura 4.1.2: Regiones de la DMN en el atlas Desikan Killiany.

Supramarginal '

Angular Gyt

Inferior parietal

Figura 4.1.3: Regiones de la DMN. La regién Supramarginal se incluye para
completar el area que queda sin cubrir del Angular Gyrus
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4.1.2. Red Sensorial y Motora (SMN)

La SMN esta compuesta por las regiones: Precentral Gyrus, Postcentral Gyrus y
la Corteza Suplementaria Motora (De Luca et al., 2005; Fox et al., 2006; Finn
et al., 2015). Estas regiones estan perfectamente representadas en el atlas Harvard

Oxford, como se puede observar en la figura (4.1.4).

Pr:-st-:':ent ral Gyrus

\
\
Pre-central Gyrus

Figura 4.1.4: Regiones de la SMN en el atlas Harvard Oxford.

En el caso del atlas Desikan Killiany, la red SMN quedé compuesta por las regiones:
Paracentral, Postcentral y Precentral. Esto se muestra en la figura (4.1.5). Sin
embargo, la regiéon Postcentral del atlas Desikan Killiany tiene un area mas
pequena que en el caso del atlas Harvard Oxford. Ademas, la region Precentral de
Desikan Killiany es algo diferente a la Corteza Suplementaria Motora del atlas
Harvard Oxford. Estas diferencias se observan en la figura (4.1.5). Este problema es
insalvable porque el atlas Desikan Killiany no tiene ninguna regién que represente

mejor las regiones de la SMN.
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Figura 4.1.5: Regiones de la SMN en el atlas Desikan Killiany.
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Figura 4.1.6: Regiones de la SMN en el atlas Harvard Oxford.

4.1.3. Red de Control Ejecutivo (ECN)

La ECN esta compuesta por las regiones: Medial Frontal Gyrus, Superior Frontal
Gyrus, Anterior Cingulate Cortex y Corteza Suplementaria Motora (Seeley et al.,
2007; Sousa et al., 2019; Shen et al., 2020). En el caso de esta red, la mayoria
de sus regiones se encuentran representadas en el atlas de Desikan Killiany, esto
se puede observar en la figura (4.1.7). Para esta red existe el mismo problema
de la SMN con la regiéon Corteza Suplementaria Motora, como se observa en la
figura (4.1.6). Las ROIs elegidas para la ECN en el atlas Desikan Killiany son las
siguientes: Caudal Anterior Cingulado, Paracentral, Rostral Anterior Cingulate,

Rostral Middle Frontal y Superior Frontal.
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Figura 4.1.7: Regiones de la ECN en el atlas Desikan Killiany.

4.1.4. Red Auditiva (AN)

La Red Auditiva estd compuesta por las regiones: Superior Temporal Gyrus,
Heschl’s Gyrus, Insula, Middle Temporal Gyrus y Postcentral Gyrus (Cordes et al.,
2000; Kiviniemi et al., 2003; Van Den Heuvel et al., 2008). En el caso de esta red
no es necesario hacer una comparacion con el atlas Harvard Oxford porque las
regiones que la componen estan bien representadas en el atlas Desikan Killiany.
Es importante destacar que el Heschl’'s Gyrus no se reporta en las publicaciones
maés recientes (Zhang et al., 2019; Lumaca et al., 2019). Ademas, esté contenido
en la frontera entre las regiones Superior Temporal y Postcentral del atlas Desikan
Killiany. Esta red se puede observar en la figura (4.1.8). La Red auditiva quedo
definida en el atlas Desikan Killiany con las siguientes ROIs: Middle Temporal,

Postcentral, Superior Temporal e Insula.
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Figura 4.1.8: Regiones de la AN en el atlas Desikan Killiany.

4.1.5. Red Visual (VN)

La red visual esta compuesta por las areas visuales mesiales como la Striate Cortex
y el Lingual Gyrus. Ademés, incluye las areas visuales occipitales como el Occipital
Pole y el Occipital Temporal (Himberg et al., 2004; Abou Elseoud et al., 2009;
Hasson et al., 2009; Stevens et al., 2010; Finn et al., 2015; Shen et al., 2019). Esta
red se representa bien con el atlas Desikan Killiany mediante las regiones Lateral
Occipital y el Lingual, como se puede observar en la figura (4.1.9). La Red Visual
esta representada en el atlas Desikan Killiany con las siguientes ROIs: Lateral

Occipital y Lingual. Por tanto, no es necesario comparar estas regiones con las
del atlas Harvard Oxford.

Sy

Liﬁgual
'

Figura 4.1.9: Regiones de la VN en el atlas Desikan Killiany.
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4.1.6. Red Fronto-Parietal (FPIN)

La FPN esta involucrada en la memoria y en procesos cognitivos. Esta red,
a menudo es dividida en fronto-parietal derecha e izquierda. Ambas redes son
compuestas por las mismas regiones, por lo tanto, en este trabajo se consideraréa
como una sola red. Las regiones que componen la FPN son: el Inferior Frontal
Gyrus, el Medial Frontal Gyrus, el Precuneus, el Inferior Parietal y el Angular
Gyrus (Fox et al., 2005; Damoiseaux et al., 2006; De Luca et al., 2006; Smith et al.,
2009; Albert et al., 2009; Finn et al., 2015; Marshall et al., 2015). Estas regiones
se representan adecuadamente con el atlas Desikan Killiany, como se observa en
la figura (4.1.9). La region Inferior Frontal esta representada por las regiones Pars
Opercularis, Pars Triangularis y Pars Orbitalis. El tinico problema radica en la
region Angular Gyrus, que debe ser compuesta por las regiones Supramarginal y
la Inferior Parietal, como se observa en la figura (4.1.3). Las ROIs elegidas para
la FPN en el atlas Desikan Killiany son las siguientes: Caudal Middle Frontal,
Inferior Parietal, Pars Opercularis, Pars Triangularis, Pars Orbitalis, Preconeus,

Rostral Middle Frontal y Supramarginal.
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Figura 4.1.10: Regiones de la FPN en el atlas Desikan Killiany.

4.1.7. Red Temporo-Parietal (TPN)

La red temporo-parietal esté involucrada en el lenguaje y estd compuesta por el
Inferior Frontal Gyrus, el Medial Temporal Gyrus, el Superior TemporalGyrus, el
Angular Gyrus. (Kiviniemi et al., 2003; Dronkers et al., 2004; Van Den Heuvel et al.,
2008; Del Gaizo et al., 2017; Qi et al., 2019). Esta red esta bien representada en
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el atlas Desikan Killiany, como se observa en la figura (4.1.11). El inico problema,
como en la red anterior (FPN), radica en la region Angular Gyrus, que debe
ser compuesta por las regiones Supramarginal y la Inferior Parietal, como se
observa en la figura (4.1.3). Las ROIs elegidas para la TPN en el atlas Desikan
Killiany son las siguientes: Inferior Parietal, Middle temporal, Pars Opercularis,

Pars Triangularis, Pars Orbitalis, Superior Temporal y Supramarginal.

Pars Triangularis

Pars Opercularis

Pars Orbitalis

Supramarginal

"
N

Inferior parietal Middle Telmpr_'lral L
Superior Temporal

Figura 4.1.11: Regiones de la TPN en el atlas Desikan Killiany.

4.1.8. Tabla de las ROIs por cada red

A continuacion, en la tabla (4.1.1), se presentan los nombres de las regiones y las
etiquetas para el hemisferio izquierdo y derecho de las RSNs, en el atlas Desikan

Killiany:.
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RSN EHI Nombre de la Region EHD
Default Mode Network 1008 Inferior Pariental 2008
1010 Isthmus Cingulate 2010
1014 Medial Orbitofrontal 2014
1016 Para-Hipocampo 2016
1023 Posterior Cingulate 2023
1025 Preconeus 2025
1031 Supramarginal 2031
Red Sensorial y Motora 1017 Paracentral 2017
1022 Postcentral 2022
1024 Precental 2024
Red de Control Ejecutiva 1002 Caudal Anterior Cingulado 2002
1017 Paracentral 2017
1026 Rostral Anterior Cingulate 2026
1027 Rostral Middle Frontal 2027
1028 Superior Frontal 2028
Red Auditiva 1015 Middle Temporal 2015
1022 Postcentral 2022
1030  Superior Temporal 2001
1035 Insula 2035
Red Visual 1011 Lateral Occipital 2011
1013 Lingual 2013
Red Fronto-Parietal 1003 Caudal Middle Frontal 2003
1008 Inferior Parietal 2008
1018 Pars Opercularis 2018
1019 Pars Triangularis 2019
1020 Pars Orbitalis 2020
1025 Preconeus 2025
1027 Rostral Middle Frontal 2027
1031 Supramarginal 2031
Red Temporal Parietal 1008 Inferior Parietal 2008
1015 Middle temporal 2015
1018 Pars Opercularis 2018
1019 Pars Triangularis 2019
1020 Pars Orbitalis 2020
1035 Superior Temporal 2001
1031 Supramarginal 2031

Tabla 4.1.1: Regiones de interés en el atlas Desikan Killiany, de las redes en
estado de reposo més reportadas en la literatura. En el encabezado de la tabla EHI
representa las etiquetas de las ROIs en el hemisferio izquierdo y EHD representa
las etiquetas de las ROIs en el hemisferio derecho.
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4.2. (Cobdigos de programacion

En la presente seccion de la tesis, se abordaré la implementacion de los codigos
esenciales requeridos para el cumplimiento de los objetivos. Los lenguajes de
programacion utilizados fueron: C;, MATLAB y Python. Inicialmente, se disend un
codigo en C para normalizar las fibras cerebrales de todos los sujetos a un espacio
comun, en este caso el espacio MNI (Andersson et al., 2008). Posteriormente, se
programo6 un codigo en Python con el objetivo de calcular tanto las matrices de
Restriccion Anatémica como la estructura de las 7 RSNs mas citadas en estudios
previos. Finalmente, se procedio a desarrollar un cédigo en MATLAB destinado a
la generacion de senales no-estacionarias que representan fielmente la actividad

cerebral humana.

4.2.1. Matrices de Restriccion Anatémica

Para el calculo de las matrices de restriccion anatémica es necesario que todos
los sujetos estén en un espacio comun. Para esto se desarrolld6 un codigo en C
que lee los mapas de deformacién otorgados por la base de datos HCP y los
aplica, punto a punto, a las fibras de cada sujeto para normalizarlas al espacio
MNI. Posteriormente se aplica un cédigo en Python que permite el célculo de
la restriccion anatéomica. Este codigo se divide en 3 sub-rutinas. La primera
sub-rutina calcula el largo de cada fibra y detecta las regiones que conecta cada
fibra segin lo explicado en la seccion (3.2.1.1). La segunda sub-rutina calcula
una métrica de peso de la conexion utilizando la ecuacion (2.3.2). Finalmente, la
tercera sub-rutina calcula la matriz de conectividad ponderada promedio w,,can
entre todos los pares de ROIs y la demora de conexiéon promedio, utilizando el largo
promedio de las fibras que conectan dos ROIs dadas y la velocidad de conduccion
de los axones mielinizados, ver seccion (3.2.1.3). Ademas, la tercera sub-rutina
calcula el umbral para la matriz de conectividad ponderada promedio w,,cqn,
garantizando que cada nodo de las siete redes méas reportadas en la bibliografia
esté conectado, sin tener en cuenta la auto-conexion. Bajo esta condicion, se

obtuvo una matriz con el 28 % de conexiones.
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4.2.2. Senales no-estacionarias

Se realiz6 la programacion de un coédigo en MATLAB para generar senales no-
estacionarias con el objetivo de caracterizar a los BS mediante redes similares
a las RSN reales observadas en mediciones funcionales del cerebro humano en
estado de reposo. El cédigo es una funcién que se divide en 3 sub-rutinas para
construir la senal final. La primera sub-rutina genera las seniales MAR estables.
Para esto, se utiliza el criterio de estabilidad de un proceso MAR que exige que el
modulo de sus valores propios sea menor que 1. Considerando las propiedades de
diagonalizacion de matrices se puede escribir una matriz cualquiera en términos de
sus valores y vectores propios (Guerra, 2017). Basado en este criterio, el enfoque
que se utiliza es crear una matriz A a partir de sus valores propios \; que son
restringidos a ser menores en modulo a 1, como en Guerra (2017). La funcion
permite especificar el namero de senales MAR, el nimero de fuentes o nodos,
asi como el orden de las mismas. La segunda sub-rutina utiliza la estructura de
cada red para obtener senales MAR que representen a las RSNs. Para esto se
hizo un estudio del estado del arte de las RSN que mas se reportan a través de
diferentes estudios y modalidades de datos funcionales, ver seccion (4.1). De esta
forma es posible disenar senales que son parecidas a las encontradas en mediciones
reales. La tercera sub-rutina genera una senal no-estacionaria utilizando el modelo
generativo HSMM-MAR-AC utlizando el codigo disponible del toolbox BSD (Brain
State Dynamics). Ademas, se logré una compatibilidad directa de la funcién con
el codigo del toolbox, el cual esta disponible en su version més actualizada en el

siguiente enlace!.

4.3. Validacion del Modelo

Este experimento se realiza para validar la implementacion del modelo, integrando
la restriccion de conectividad y la informacion del retraso de conexiéon al modelo
HsMM-MAR. Para lograrlo, se evalu6 el rendimiento del modelo utilizando datos
simulados de una red pequena de 10 nodos, un retraso maximo de tres y una
Restriccion Anatomica (AC) del 50 %. La evaluacion del rendimiento se baso en la
longitud de los datos de entrenamiento, el nimero de estados recuperados y en el

AC utilizado en el entrenamiento del modelo. Ademas, la evaluacion del modelo

lgithub.com/daraya78/BSD
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Figura 4.3.1: Curva de convergencia de la Energia Libre en el entrenamiento: El
numero estimado de estados corresponde al méximo de la funciéon de Energia Libre,
en este caso marcado con la figura de un triangulo rojo. Cada grafico muestra la
curva con el modelo con y sin el uso de AC.

Sin AC

se llevo a cabo considerando dos aspectos: la verificacion de la recuperacion de los
parametros del modelo original y la evaluacion de la capacidad de prediccion del
modelo en nuevos datos. Consulte la seccion (3.2.3) para obtener méas detalles del

proceso de evaluacion.

El primer parametro que se evalu6é corresponde al nimero de estados. Este
parametro es crucial ya que su estimacion incorrecta implica la imposibilidad de
recuperar los otros parametros del modelo. Para esta evaluacion, se generaron
datos con 3, 4 y 5 estados (redes) y una longitud de secuencia de datos de 5 sy
20 s. Luego, en base a los datos, se entrenaron los modelos y se obtuvieron las
curvas de convergencia de la seleccion de los modelos, lo que nos permitioé estimar
el nimero de estados. El resultado de las curvas de convergencia se puede ver en
la figura 4.3.1, donde el modelo HsSMM-MAR con AC estima correctamente el
numero de estados en todos los casos. Por otro lado, sin AC, estima correctamente

el namero de estados solo para el caso de 20 s.

El porcentaje de AC y la longitud de las secuencias de datos utilizadas en la
estimacion de los pardmetros del modelo son variables fundamentales para evaluar
el rendimiento de los modelos. Por esta razén, evaluamos la recuperacion de
estos parametros en funcion de estas dos variables utilizando una matriz donde

el color indicara el rendimiento del modelo. Por lo tanto, el primer paso es
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Figura 4.3.2: Experimento 1: Precision de la estimacion del modelo para diferentes
niveles de restriccion anatomica y duracion de la senal. (a) Muestra la exactitud
en recuperar el nimero correcto de estados en 10 ejecuciones. Con un 50 % de
AC y 5 segundos de datos, se estima correctamente el nimero de estados. Para
lograr la misma precision con un 100 % de AC (es decir, se incluyen todas las
conexiones, cada una con un solo retraso), se necesitaron 7 segundos de datos.
Sin AC, en la fila "NO", aumenta a 20 segundos el requisito de datos para una
recuperacion precisa de los estados . (b) MSS de la matriz de coeficientes MAR
estimados versus el diseno. EI MSS, que varia de 0 a 1, se calcul6 solo cuando
se recuper6 correctamente el nimero de estados. El rendimiento fue deficiente
cuando no se aplico AC o cuando el AC fue demasiado severo (solo se incluyo el
25 % de las conexiones). (c¢) Poder predictivo del modelo. El poder predictivo es
menor sin AC o con un AC excesivo.

evaluar el rendimiento de la recuperaciéon de los estados, que se puede ver en la
figura (4.3.2(a)). Ademaés, se puede ver la recuperacion de la matriz de coeficientes
MAR en la Figura (4.3.2(b)). Estas figuras muestran cémo el uso de AC permite
que el modelo proporcione un buen rendimiento con una longitud de datos mucho
mas corta que el caso de no usar AC. Esto es consistente con el hecho de que no

usar un AC implica estimar més parametros; por lo tanto, se requieren méas datos.

En cuanto a la recuperacion de los parametros asociados a la matriz de transicion
y la distribucion de duraciones de los modelos, se observa un buen rendimiento,
sin diferencias entre los diferentes casos. En la figura figura (4.3.3) se pueden

observar los detalles del rendimiento, para 10 ejecuciones en cada caso.

La Figura (4.3.2(c)) muestra el poder predictivo del modelo, consulte la
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Figura 4.3.3: En los tres graficos, el eje-y indica el % de AC utilizado, y el eje-x
indica la duracion en segundos de las senales (seccion (4.3)). El panel izquierdo
muestra el rendimiento de recuperaciéon de la matriz de transiciéon mediante la
distancia MSS entre la matriz real y la estimada. El rango de esta métrica es de 0
a 1, y se obtuvo solo para aquellos casos en los que se determiné correctamente el
nimero de estados. El color negro indica que no es posible calcular esta métrica
debido a que no hay casos en los que converja al nimero correcto de estados.
Para la mayoria de los casos, la recuperacion muestra un gran rendimiento, con
valores cercanos a 1. El panel central muestra el rendimiento de recuperacion de
la distribuciéon de duraciones mediante la distancia KL entre la distribucién real y
la estimada. En la mayoria de los casos, la recuperacion es muy buena, con valores
alrededor de 0,1. El panel derecho muestra el % de recuperacion de la secuencia
de estados. En la mayoria de los casos, la recuperacion obtiene buenos resultados,
con valores alrededor del 98 %.

seccion (3.2.3) para obtener mas detalles sobre los calculos de esta métrica. El
uso de AC permite alcanzar valores cercanos al maximo poder predictivo con
una menor longitud de datos requerida. Finalmente, también se verifica que las
variaciones de AC entre el 50 % y el 100 % no varian significativamente el poder

predictivo.

4.4. Simulacién y estimacion de las RSNs

Este experimento utilizé datos sintéticos lo més similares posible a los datos
funcionales reales del cerebro en términos de magnitud y composicion de las redes.

El objetivo es probar el algoritmo HsMM-MAR-AC en un escenario similar al de
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usar datos reales. Esto es necesario porque con los datos reales no existe un golden
standard que permita evaluar el desempeno del modelo. Para lograrlo, utilizamos
ACs con diferentes porcentajes de conexiones (15 %, 20 %, 28 %, 35%, 40% y
100 %) con 10 senales no estacionarias y 5 iteraciones para cada ejecucion. Notar
que un mayor porcentaje de conexiones se obtiene con un umbral menos restrictivo.
Las senales se obtuvieron utilizando el modelo generativo HsSMM-MAR-AC con la
estructura de las siete redes de estado de reposo (consulte la seccion (3.2.1.2)), y
una longitud de senal de 240 s, 360 s, 480 s y 600 s. E1 AC de referencia (28 %)
se selecciond para construir la estructura de las redes de estado de reposo, y se
supuso que cada nodo de cada red debe estar conectado al menos a un nodo.
Utilizamos una matriz de transicion no simétrica en la que las probabilidades
evitan un camino preferido. La duracién de las probabilidades de los estados
se diseni6 con una media de 3,84 y una desviacion estandar del 0,4 %, consulte
la seccion (3.2.2.2). El AC de referencia contenia 1066 conexiones. Bajo estas
condiciones, la estructura de las redes de estado de reposo tenfa el siguiente niimero
de conexiones: DMN (66), SMN (32), ECN (68), AN (34), VN (16), FPN (88),
TPN (104). Los AC con 15 %, 20 %, 35 %, 40 % y 100 % tenian 578, 770, 1346, 1540
y 3844 conexiones, respectivamente. Las redes ECN y DMN pierden conexiones
para los AC de 15% y 20 %. La Figura (4.4.1) muestra las conexiones para 15 %,
20 % y 28 % de conexiones. Para el 15 % de conexiones, el DMN tenia 44 de 66
conexiones, y el ECN tenia 44 de 68 conexiones. Para el 20 % de conexiones, el
DMN tenia 50 de 66 conexiones, y el ECN tenia 52 de 68 conexiones.

La correlacion entre el retraso y la conectividad ponderada es de —0,30 con un valor
de p < 0,01. Esto indica una relacién negativa entre el retraso y la conectividad
ponderada. En otras palabras, a medida que se aplican restricciones més fuertes, se
eliminan las conexiones largas, lo cual no afecta significativamente las conexiones

entre las ROIs de las RSNs. La figura (4.4.2), muestra estos resultados.

La Figura (4.4.3(a)) muestra el porcentaje de deteccion correcta del nimero de
RSNs. HsSMM-MAR pudo detectar correctamente el nimero de redes con ACs de
15y 20% de conexiones. Para ACs superiores al 20 %, HsMM-MAR necesitaba
senales de al menos 360 segundos. Se alcanz6 una mayor precisiéon para senales
més largas y conexiones mas pequenas en los ACs. La Figura (4.4.3(b)) muestra
las métricas MSS de las redes estimadas versus las redes simuladas. Los valores NA

corresponden a casos en los que no se encontré el nimero correcto de redes. Las
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Figura 4.4.1: Tlustraciéon de las conexiones anatémicas en la DMN y ECN
diseniadas para un AC del 15%, 20 % y 28 %. Para cada caso, la esquina inferior
derecha muestra el porcentaje de conexiones con respecto a la conectividad de
referencia (28 %). Notar la pérdida de conexiones para el 15% y 20 % de AC (en
lineas punteadas).

redes eran matrices que representaban un proceso MAR. Se encontraron valores
de MSS mas altos para el AC de referencia (28 %) y seniales méas largas. Tanto
las redes DMN como las ECN tuvieron un MSS mas pequeno para los ACs de
15y 20 % de conexiones, como era de esperarse. La figura (4.4.3(c)) muestra las
métricas MSS de la matriz de probabilidad de transiciéon estimada versus la matriz
de probabilidad de transicién simulada. Los valores NA corresponden a casos en
los que no se encontr6 el niimero correcto de redes. Se puede observar que se

obtuvieron métricas mas altas para senales méas largas.

HsMM-MAR estim6 explicitamente la duraciéon de los estados mediante una
distribuciéon de probabilidad. Los estados se disenaron con una distribucién de
duracion Log-Normal. La figura (4.4.3(e)) muestra la divergencia KL entre las
distribuciones de duracién recuperadas y diseniadas para las RSNs, con senales de
600 segundos y variando el AC. La linea punteada negra indica el valor critico de
distancia KL.
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Figura 4.4.2: a) Histograma del peso de la conexion. Los colores muestran el
histograma de los diferentes AC. b) El valor minimo, medio y maximo del largo
de la conexién (en milimetros) correspondiente a cada AC. Con restricciones méas
fuertes, se perdieron algunas conexiones largas. Sin embargo, con el 15% de AC,
solo se perdieron las conexiones cortas de la ECN y DMN.

Todas las divergencias estuvieron por debajo del umbral critico. Ademaés, evaluamos
el tiempo de célculo necesario para las estimaciones. HSMM-MAR se forz6 a
detectar siete estados para garantizar igualdad de condiciones en cada iteracion.
La figura (4.4.3(d)) ilustra el tiempo de calculo de estimacion para los diferentes
ACs, en relacion al AC de referencia (28 %), para diferentes longitudes de senal.
Como se observa, el tiempo de célculo aumenté con el AC que permitié un
mayor porcentaje de conexiones anatOomicas. Ademés, calculamos la funcion
de distribucion acumulada (CDF') de la duracion de los estados para evaluar
la precision de la estimacion de la distribucion de probabilidad de duracion
de los estados. La figura (4.4.5) traza la funcion 1 — CDF, estimada para las
senales de 600 segundos, variando el porcentaje de AC, para cada RSN. El eje z
esté en escala logaritmica. Las lineas punteadas negras indicaban la funciéon de
distribucion acumulada obtenida con la prueba de rendimiento (analisis realizado
con la prueba G, consulte la seccion (3.2.3)), definiendo el rango de confiabilidad.
Aqui, las distribuciones fuera del rango de confiabilidad se consideran diferentes
a la distribucién de duracion de las senales simuladas. Se puede observar que la
probabilidad de duracion de cada red estimada no presento6 diferencias significativas

con la distribucién de duracién disenada.
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Figura 4.4.3: a) Porcentaje de éxito en detectar el nimero de RSNs. b) MSS
promedio de las RSNs, variando el porcentaje de conexiones y la duraciéon de
la senal. ¢) MSS promedio de las matrices de transicién de estado estimadas en
comparacion con la matriz de transicion de disenio. d) Tiempo de céalculo de la
estimacion para los diferentes AC en relacion con el tiempo de estimacion para un
AC del 28 %. e) Divergencia KL entre la distribuciéon de duracion de diseno de los
estados para cada RSN y las distribuciones de duracion calculadas a partir de los
parametros estimados por el algoritmo.

4.5. Estimacion de RSNs en datos reales

Los resultados expuestos en las secciones anteriores demuestran que el algoritmo
HsMM-MAR-AC es capaz de detectar con gran exactitud el nimero de redes y
la dindmica de las mismas, en senales sintéticas representativas de la actividad

cerebral humana. Por lo tanto, el siguiente paso es probar el algoritmo con senales
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Figura 4.4.4: Tlustracion de la estructura de las redes simuladas y la estructura
de las redes que fueron estimadas utilizando algoritmos de tltima generacion. a)
Algoritmo HMM-MAR. El algoritmo decide autométicamente el nimero de redes
detectadas, en este caso detectd 6 redes. Los resultados muestran que la Red de
Control Ejecutivo se mezclo con la Red Visual. b) Algoritmo de ventana deslizante
con K-medias. ¢) Algoritmo de ventana deslizante con PCA. d) Algoritmo de
ventana deslizante con K-medias y AC. e) Algoritmo de ventana deslizante con
PCA y AC. f) Algortimo HsMM-MAR-AC
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Figura 4.4.5: Las graficas muestran 1-CDF (complemento de la funcion de
distribucion acumulativa) para los estados de las 7 RSNs, donde CDF es la funcion
de distribucién acumulativa de la duracion del estado, estimada por el algoritmo,
variando el AC para una senal de 600 segundos. Las lineas punteadas rojas indican
la CDF de diseno, las lineas continuas muestran la CDF para las diferentes RSNs
y las lineas punteadas negras delimitan el area de confiabilidad. El eje-y esta en
escala logaritmica.

reales. El objetivo es demostrar que el modelo HSMM-MAR-AC permite modelar
y caracterizar las redes en senales reales y diferenciar la dindmica de las RSNs

entre grupos de sujetos.

Utilizar HSMM-MAR-AC en datos reales representa un gran desafio porque las
RSNs no pueden ser reconocidas a simple vista por un experto y no se dispone
de un gold-standard para evaluar los resultados obtenidos. Por esta razoén, para
utilizar el modelo HSMM-MAR-AC en datos reales de fMRI de la base de datos
HCP, es necesario determinar el nimero 6ptimo de redes y de orden maximo de
la matriz de AC. Para encontrar estos parametros 6ptimos, se utilizé la senal de
50 sujetos. Luego, utilizando los parametros optimizados se estimaron las redes
en estado de reposo y se detecté la DMN en dos grupos de 30 sujetos cada uno.
Los grupos se diferencian en la edad, un grupo tiene edades entre 22 a 25 anos y

el otro grupo tiene edades de 31 a 35 anos.

En la figura (4.5.1a) se muestran los resultados de la optimizacion. La grafica

muestra el promedio y desviacion estandar de la correlacion entre la conectividad
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funcional de la senal de entrenamiento y la conectividad funcional de 10 senales
generadas por el algoritmo HsMM-MAR-AC entrenado, para cada combinacion
del orden (de 2 a 5) y namero de redes a estimar (de 2 a 10). Se puede observar
que la correlacién media més alta corresponde a un orden méaximo de 4 de la AC
y 7 redes. Ademas, la figura (4.5.1a)) muestra que para un orden maximo de 3, 4

y 5 se obtiene un mejor rendimiento para 7 redes.

En la figura (4.5.1b) se pueden observar las distribuciones de duraciéon promedio
y la desviacion estandar de cada grupo. La media de duracién de los sujetos entre
31 y 35 anos es de 1,18 segundos, mientras que la media de duraciéon de los sujetos

entre 22 y 25 anos es de 0,93 segundos.

Las pruebas estadisticamente significativas entre los coeficientes del MAR de la
DMN se muestran en las Figuras 4.5.2 y 4.5.3. La prueba utilizada fue la prueba de
Mann-Whitney. En la Figura 4.5.2, se muestran los casos en los que los coeficientes
de MAR para el grupo de edad de 31 a 35 son més bajos que los del grupo de
edad de 22 a 25. Por otro lado, la Figura 4.5.3 presenta los casos en los que los
coeficientes de MAR para el grupo de edad de 22 a 25 son mas pequenos que los
del grupo de edad de 31 a 35.

4.6. Discusion

En este capitulo se presentaron los resultados obtenidos durante el trabajo de tesis.
Estos resultados permitieron la elaboracion de dos articulos cientificos enviados a
revistas WOS, ver seccion (5.5.1). En la seccion (4.1) se explica como se obtuvieron
las ROIs pertenecientes a las 7 RSNs mas reportadas en la literatura. Este resultado
permitié construir una matriz de restricciéon anatémica definida por un umbral no
arbitrario. El umbral se obtiene al considerar que todas las ROIs de la 7 RSNs
deben estar conectadas, con al menos, otra ROI (sin contar las auto-conexiones).
Ademas, se explicaron los codigos de programacion utilizados para la obtencion de
los resultados, incluyendo la construccion de la AC y la simulacion de las senales,
ver seccion (4.2). Posteriormente, se presentaron los resultados que permitieron
validar la implementacion de la AC al algortimo HsMM-MAR, ver seccion (4.3).
Estos resultados demostraron que el algoritmo funciona correctamente. Luego,
se presentaron los resultados utilizando senales parecidas al senales reales, ver

seccion (4.4). Los resultados mostraron que HsMM-MAR-AC puede ser usado en
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Figura 4.5.1: a) La figura muestra el promedio de las correlaciones entre la
conectividad funcional de las 10 senales generadas por cada entrenamiento y la
conectividad funcional de la senal usada para entrenarlo. El algoritmo se entrena
con todas las combinaciones posibles de orden (de 2 a 5) y numero de redes (de 2
a 10). El mejor resultado se alcanza con orden de 4 y 7 redes, con una correlacion
promedio de 0,81 + 0,02. b) Distribuciones de probabilidad de duracion del grupo
de 22 a 25 anos y del grupo de 31 a 35 anos.

un escenario con datos reales. Ademaés, demostraron que tiene mejor rendimiento
que los algoritmos mas populares en el estado del arte, como HMM-MAR y
la ventana deslizante. Finalmente, se prob¢ el algoritmo HsMM-MAR-AC en
datos reales de fMRI. Estos datos fueron extraidos de la base de datos HCP. Los

resultados mostraron que la DMN presenta duraciones diferentes en grupos de
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Figura 4.5.2: En la figura se muestran las pruebas estadisticas que resultaron
significativas. Se muestran los casos donde los coeficientes del MAR del grupo de
31 a 35 anos son menores que para el grupo de 22 a 25 anos. El test realizado
fue el Mann-Whitney. La leyenda de la anotaciéon con asteriscos es la siguiente:
*(1072<p<=5-1072), % (1073 <p<=1072), xx* (107 < p <=107%), * x

x % (p <=107%).

sujetos con diferentes edades, ver seccion (4.5). Ademaés, entre estos sujetos se

encontraron diferencias significativas entre los coeficientes de la DMN.
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Figura 4.5.3: En la figura se muestran las pruebas estadisticas que resultaron
significativas. Se muestran los casos donde los coeficientes del MAR del grupo de
22 a 25 anos son menores que para el grupo de 31 a 35 anos. El test realizado
fue el Mann-Whitney.La leyenda de la anotaciéon con asteriscos es la siguiente:
(1072 <p<=5-1072), % (102 <p<=1072), xx x (107 <p <=1073), x %
* % (p <=1071).



74 Capitulo 5. Discusién

Capitulo 5
Discusion

5.1. Sumario

En este trabajo se presenta un método eficiente para detectar las RSN (Redes
de Estado en Reposo) y su dindmica utilizando senales funcionales del cerebro.
La identificacion de estos patrones dindmicos tiene aplicaciones relevantes en el
estudio de enfermedades cerebrales como el Alzheimer, la esquizofrenia, la epilepsia,
la depresion y lesiones cerebrales (Hansen et al., 2015). Las dinamicas temporales
de las redes cerebrales se modelan con un modelo generativo HsMM que permite
el modelado de la duraciéon de los estados mediante distribuciones de probabilidad.
Ademas, cada red se caracteriza por una Matriz de Autoregresion (MAR), lo que
permite el anélisis espectral de la red y las interacciones temporales entre sus ROI
(Regiones de Interés). Los modelos MAR se restringieron utilizando la conectividad
anatomica y el retraso de conexion entre ROIs. Estas restricciones se extrajeron
utilizando datos de resonancia magnética por difusion (dAMRI) de la base de
datos HCP. Tanto la conectividad anatémica como los retrasos de conexiéon se
representaron conjuntamente mediante una matriz dispersa que considera el retraso
de conexién entre las ROI. La eficacia del algoritmo se evalué primero mediante
una simulaciéon simple con 10 nodos para validar la correcta implementacion del
modelo. A continuacién, se utilizdé una simulacién més compleja basada en 62
ROI anatémicas y las 7 RSN maés reportadas. En ambos experimentos, se evalia
el rendimiento del algoritmo para detectar el nimero de redes, las distribuciones
de duracion de los estados y la secuencia de estados de las senales simuladas,

utilizando diferentes AC y longitudes de senal. Se utiliz6 senales simuladas debido
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a que no existe un estandar de referencia en senales reales. Las RSN surgen como
estados ocultos que un experto no puede observar. Por lo tanto, es imposible medir

el rendimiento del método propuesto con senales reales.

Luego de evaluar el rendimiento del modelo con senales simuladas de la actividad
cerebral, este se utilizoé en datos reales. Se usaron senales de 50 sujetos para
encontrar los parametros éptimos del algoritmo en términos del lag maximo de la
AC y del ntimero de redes a estimar. Con los parametros optimizados se estimaron
las RSN de dos grupos de sujetos de la base de datos HCP con diferencia de
edad. Luego, se detect6 la red DMN en cada grupo y se aplico un test estadistico
para evaluar si existen diferencias significativas entre los grupos con diferencias
de edades. Nuestros resultados sugieren que los sujetos con més edad tienen una

mayor ocupancia en la DMN que los sujetos mas jovenes.

5.2. Discusion

Para el calculo de la restriccion anatoémica se utilizaron datos de 106 sujetos sanos
de la base de datos HCP. La restriccién anatémica consiste de dos partes: I) la
conectividad anatomica entre regiones y II) la demora de conexion de las mismas.
La conectividad anatémica se calcula eligiendo la ROI mas repetida evaluando
un vecindario de 5 mm para cada punto extremo de cada fibra. Este enfoque,
combinado con ACT (ver seccion (3.2.1.1)) permite una mejor deteccion de las
etiquetas de las conexiones que cuando se utiliza solo el punto extremo o todos los
voxeles que intersectan el recorrido de la fibra (Yeh et al., 2019). El calculo del
conectoma ha sido utilizado como restricciéon a priori en las modalidades de datos
funcionales cerebrales en otros trabajos como Penny et al. (2005) y Fukushima
et al. (2015).

El primer experimento valido el correcto funcionamiento de la implementacion del
modelo, integrando la restriccién de conectividad y la informaciéon de retraso de
conexion al modelo HSMM-MAR-AC. Se verific6 que el modelo puede recuperar
el nimero correcto de estados utilizando la curva de energia libre y recuperar

correctamente los demés parametros.

El segundo experimento demostré que el uso de una AC con un bajo porcentaje
de conexiones permite una convergencia mas rapida del algoritmo, incluso para

senales cortas. Por otro lado, cuando se utilizan todas las conexiones (100 %
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de conexiones), el algoritmo no pudo estimar el nimero correcto de RSNs para
las longitudes de senal simuladas. Es importante destacar que un 100 % de AC
contiene todas las conexiones, pero solo un retraso por conexion, lo cual sigue
siendo una matriz dispersa. Si no se utiliza la AC, la matriz de retraso seria
completa y el algoritmo no seria computacionalmente viable. En comparacion
con el 100 % de AC, la conectividad de referencia (28 % de conexiones) reduce el
esfuerzo del modelo, requiriendo senales més cortas. Adicionalmente, reduce el
costo computacional aproximadamente a la mitad. Ademas, los resultados también
demostraron la robustez del algoritmo, ya que, a partir de una longitud minima

de senal para una restriccion dada, mostré un comportamiento estable.

Ademas, los parametros de duracion de los estados se recuperaron con alta precision
cuando el algoritmo detectd correctamente el ntimero de estados. Para estos casos,
las matrices de probabilidad de transicién estimadas tuvieron un MSS mayor a
0,91, con respecto a las matrices de diseno. Ademas, la divergencia de Kullback-
Leibler y la prueba G entre las distribuciones de duracion recuperadas y las de
disenio mostraron que los parametros de duracién de los estados se obtuvieron con

un amplio intervalo de confianza para todas las RSNs.

Los datos cerebrales funcionales son series temporales y, por lo tanto, pueden
ser modelados mediante un modelo Autoregresivo Multivariable (MAR). Otros
métodos basados en datos pueden ser utilizados para analizar series temporales.
El estudio de Bakhshayesh et al. (2019) compara diferentes medidas de métodos
basados en datos simulados utilizando tres sistemas (mapas Hénon, MARs y
EEG simulada). El estudio informa que ninguna medida muestra un rendimiento
superior. Sin embargo, los MARs son ttiles porque permiten el anélisis espectral
de las senales. Ademaés, varios estudios han utilizado estos modelos para analizar
senales de resonancia magnética funcional (fMRI) (Penny and Roberts, 2002;
Friston et al., 2008; Olier et al., 2013; Fukushima et al., 2015). El trabajo de
Penny and Roberts (2002) fue el primero en aplicar el modelo MAR para modelar
las senales de fMRI. Un modelo generativo multi-escala para EEG fue propuesto
en Friston et al. (2008), el cual asume que un modelo MAR puede modelar los
meso-estados. Sin embargo, caracterizan los meso-estados como estacionarios. Por
lo tanto, Olier et al. (2013) propuso agregar un nivel de flexibilidad utilizando
grupos temporales caracterizados por modelos MAR. Con este enfoque es imposible

obtener una probabilidad de transicién entre los meso-estados. Posteriormente,
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Fukushima et al. (2015) propuso un método de reconstruccion de fuentes con un
modelo MAR que representa las interacciones entre regiones cerebrales, definiendo

el orden del modelo en funcién del retraso de conexion.

La actividad cerebral presenta patrones muy complejos, por esta razén muchos
estudios no consideran su caracter dindmico. El Modelo Oculto de semi-Markov
(HsMM) surge como una excelente herramienta para modelar la distribucion de la
duracion de los estados (Trujillo-Barreto et al., 2019). Este modelo permite
establecer explicitamente la distribucion de duracion de los estados, lo cual
evita que se asignen altas probabilidades a cambios rapidos entre los estados, lo
que difiere criticamente del comportamiento real (von Wegner et al., 2017). No
obstante, el modelo de observacion MAR puede ser excesivamente complejo y

computacionalmente dificil de abordar.

Estudios anteriores no consideraron la dinamica de la actividad cerebral en la
estimacion de los modelos. Utilizando un Modelo de Markov Oculto (HMM), es
posible definir el modelo de observacion como un MAR, como propuso Vidaurre
et al. (2016). Sin embargo, en HMM, las distribuciones de duracién de los
estados son geométricas, asignando altas probabilidades a cambios réapidos entre
estados. En este sentido, von Wegner et al. (2017) demostré que la Funcion de
Autoinformacion (AIF) de un proceso de Markov difiere criticamente de la AIF
de los datos reales. Por lo tanto, el Modelo Oculto de semi-Markov (HsMM) surge
como una excelente herramienta para modelar la distribucion de la duraciéon de
los estados (Trujillo-Barreto et al., 2019). No obstante, el modelo de observacion

MAR puede ser excesivamente complejo y computacionalmente dificil de abordar.

El namero de parametros a estimar se puede calcular como (n x n x d), donde
n es el nimero de nodos y d es el orden del modelo MAR. Ademas, los modelos
complejos pueden sufrir de sobreajuste. Esto ocurre cuando el modelo no puede
generalizar correctamente a partir de los datos de entrenamiento y tiene un mal
rendimiento en los datos de prueba (Ying, 2019). En algunos casos, el sobreajuste
ocurre al construir un modelo con pocos datos para entrenamiento en relaciéon con
el ntimero de parametros a estimar (Bishop, 2006; Ying, 2019). Como resultado,
el modelo puede ser no identificable en casos extremos, cuando el conjunto de
entrenamiento debe ser mas grande para converger hacia una solucién tnica. En
estos casos, es posible aplicar restricciones al modelo para reducir los parametros

a estimar (Godfrey and DiStefano, 1985). Por esta razon, se propuso el enfoque
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con HsMM-MAR-AC, que permite una reducciéon considerable en los parametros

a estimar.

La integracion funcional entre diferentes areas del cerebro estd mediada por las
conexiones de materia blanca (WM) (Sotiropoulos and Zalesky, 2019). El estudio
de Koch et al. (2002) encontré que una conectividad anatémica alta implica una
conectividad funcional alta. Posteriormente, varios estudios han informado que la
dindmica funcional refleja la conectividad anatémica Damoiseaux and Greicius
(2009). Estos hallazgos sugieren que la conectividad anatémica se puede utilizar
como una restriccion en el estudio de la conectividad funcional. En trabajos como
Penny et al. (2005); Fukushima et al. (2013, 2015), la conectividad anatomica se
aplica como una restriccion a modelos MAR de alta complejidad. Recientemente,
en Crimi et al. (2021), se utilizo6 un modelo autoregresivo para estudiar la asociacion
entre la conectividad anatomica y la actividad cerebral funcional mediante el uso
de un modelo autoregresivo multi-lag restringido para la conectividad anatémica.
En dicho trabajo, se estudi6 la relacion entre la estructura y la funcionalidad del
cerebro. Encontraron que la conectividad efectiva describe mejor las interacciones
funcionales, manteniendo la organizaciéon anatémica original y discriminando entre

casos y controles.

Los autores utilizaron el criterio de informacion de Akaike (Akaike, 1974) para
definir el orden del modelo MAR. En el enfoque propuesto en este trabajo de tesis
se determina el orden del modelo MAR en funcién de la longitud méxima de las
fibras. Por otro lado, en Fukushima et al. (2015) se aplico6 un umbral arbitrario
para definir la conectividad anatoémica. En este trabajo, se utiliza la matriz de
conectividad promedio ponderada (ecuacion (2.3.2)) para establecer un umbral en

la conectividad anatoémica.

La AC descarta las conexiones méas débiles, lo que puede llevar a la pérdida de
algunas conexiones de las RSNs. En este trabajo, se utiliza un umbral de referencia
donde todas las conexiones de las RSNs se conservan, lo que resulta en una matriz
de conectividad con el 28 % de las conexiones. Ademaés, las AC mas restrictivas
eliminan algunas conexiones largas (una proporcién mayor de conexiones largas
que cortas) de la matriz completa. Este comportamiento sugiere que los pesos de
conexion son més fuertes para las conexiones cortas en las RSNs. Sin embargo,
la correlacion entre la matriz de retraso y la matriz de conectividad promedio

ponderada es baja (—0,30). Esto se debe a que las conexiones muy largas con
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pesos bajos de conexién no son importantes en las RSNs.

Cuando se eliminan conexiones de algunas RSNs, la MSS entre las redes simuladas
y las estimadas es menor para las redes afectadas. Sin embargo, incluso si se pierden
conexiones, es posible obtener con alta precision tanto la dindmica temporal de
las redes como la probabilidad de transicién entre estados. Ademas, se requieren
senales més cortas para obtener la dindmica, lo cual es relevante ya que la actividad
funcional generalmente se mide con senales cortas y, en muchos casos, se requiere
concatenar senales de varios sujetos para los analisis. Se podria evitar la pérdida de
conexiones utilizando una AC del 100 %. Sin embargo, la precision para recuperar
el nimero de RSN disminuye al 40 % debido ala gran cantidad de parametros
a estimar. Ademés, la MSS entre las redes simuladas y estimadas disminuye,
lo que requiere senales mas largas para obtener el mismo rendimiento que con
restricciones con menos conexiones. El mejor rendimiento se obtiene para la
conectividad de referencia (28 %), lo cual demuestra la relevancia de validar un
método para evaluar la precision en la obtencion de la AC 6ptima. Por tltimo,
es posible utilizar tinicamente las conexiones de las RSN. En este escenario, el
rendimiento del algoritmo deberia ser mejor. Sin embargo, para evitar introducir
un sesgo, se intentd ser lo mas objetivos posible al definir los umbrales de las AC,

guiados por la informacion biologica (peso de conexion).

Finalmente, se compara el rendimiento del algoritmo propuesto con los algoritmos
méas cominmente utilizados en el estado del arte. Se utiliza el algoritmo HMM-
MAR, (Vidaurre et al., 2016, 2018), que es el estandar actual, con las senales
simuladas y sin AC. Los resultados se pueden observar en la figura (4.4.4(a)),
que muestra que HMM-MAR no es capaz de recuperar el nimero de estados. Sin
embargo, HMM encuentra la estructura de las redes. La Red Visual se mezcla
con la Red de Control Ejecutivo; este comportamiento se puede evitar utilizando
senales méas largas. Otra forma de evitar perder redes es adaptar el algoritmo para
utilizar la matriz AC, ya que esta ha demostrado ser ttil en HsMM. Por otro lado,
HMM-MAR, a diferencia de HsSMM-MAR, puede converger sin utilizar la AC. Sin
embargo, HMM-MAR no puede estimar correctamente la duracion de los estados
porque estan inherentemente modelados por una distribucién geométrica, que
difiere significativamente de una distribucién Log-Normal. Ademas, para comparar
el desempeno del algoritmo propuesto con respecto a los algoritmos més populares

en la literatura, se uso el enfoque de ventana deslizante con K-means y PCA para



80 5.2. Discusion

la estimacion de las redes. Los resultados muestran que este enfoque es capaz de
detectar la estructura de las redes en estado de reposo. Sin embargo, el enfoque
de ventana deslizante tiene la desventaja de la eleccion a priori del tamano de
la ventana. Ventanas muy pequenas pueden proporcionar actividades espurias
entre las ROIs, y ventanas muy grandes pueden omitir actividad funcional. Otra

desventaja es que este enfoque hace imposible modelar la duraciéon de los estados.

Con el objetivo de probar las ventajas de la AC, se adaptd la AC para que
se aplique al enfoque de ventana deslizante. La aplicacion de la AC mejora los
resultados al evitar la pérdida de conexiones o mantener conexiones espurias. Las
mayores diferencias se obtienen en la DMN y en las redes parietales (FPN y TPN).
Sin embargo, aunque la AC mejora los resultados, es necesario adaptarla para
este tipo de algoritmo al no tener estos en cuenta la informacion del retraso de
conexion contenida en la AC. Esto puede representar una desventaja, ya que la
informacion del retraso de conexion tiene el potencial de revelar el funcionamiento

de la dindmica funcional en el cerebro.

En datos reales, el retraso de las conexiones puede ser variable entre diferentes
personas debido a enfermedades (Berman et al., 2019), envejecimiento o al
desarrollo natural de las conexiones cerebrales como resultado de las experiencias
individuales. Sin embargo, Berman et al. (2019) model6 los retrasos de conduccion
en el cuerpo calloso y no encontré diferencias con la edad. En nuestro trabajo,
utilizamos un solo retraso para cada conexién, lo cual puede ser un enfoque
simplista. No obstante, utilizamos una resolucién temporal de 5 ms, por lo que

podemos asumir que la frecuencia de muestreo absorbe la variabilidad del retraso.

Un aspecto significativo a considerar en la representacion del retraso de conexion
es el nimero de ROIs utilizadas para caracterizar las redes. Si se utilizan mas
ROlIs, es posible obtener mejores descripciones de las interacciones. Sin embargo,
puede ser necesario utilizar una AC muy restrictiva debido al aumento en la
complejidad del modelo. En cualquier caso, se usé un atlas ampliamente utilizado
en la literatura. Ademés, el enfoque propuesto tiene la flexibilidad de agregar
coeficientes al modelo autoregresivo si se considera que la parcelacion tiene regiones
multimodales. Esto ocurre cuando una region considera varios nodos que pueden
separarse con parcelaciones més detalladas. Trabajos futuros podrian explorar

diferentes atlas y evaluar el impacto de la seleccion del atlas.
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Los resultados demuestran el impacto de la AC en el rendimiento del algoritmo. La
precision para estimar el nimero de estados disminuye con una AC mas relajada.
Obtener un mejor rendimiento requeriria senales y tiempos de estimacion mas
largos, mayores a los que se utilizan en la practica actualmente. En cualquier caso,
la AC permite que el esfuerzo del algoritmo sea computacionalmente abordable.
Incluso con restricciones mas restrictivas que llevan a la pérdida de algunas
conexiones de las RSNs, el algoritmo atin puede reconocer los 7 RSN, lo que
muestra la robustez del algoritmo ante errores en la definicion de la AC. Ademas,
la precision en la estimacion de las distribuciones de duraciéon de los estados

demuestra una estimacién correcta de la dindmica de la senal.

Por otro lado, el uso del algoritmo en datos de fMRI se realiz6 para demostrar su
utilidad en un escenario real. Se utilizaron los datos de 50 sujetos sanos de la base
de datos HCP para entrenar el algoritmo y encontrar el lag méximo 6ptimo de
la AC y el nimero 6ptimo de redes a estimar. Para encontrar el modelo 6ptimo
se entreno el algoritmo HsMM-MAR-AC variando el lag méximo de 2 hasta 6
y el nimero de estados de 2 hasta 10. Luego, se generaron 10 senales por cada
caso y se obtuvo la correlacion promedio entre la conectividad funcional generada
y la conectividad funcional estimada. La conectividad funcional ha sido usada
para comprobar la reproducibilidad y la precisiéon de los anédlisis entre sujetos.
En Faria et al. (2012) informaron correlaciones significativas, en la conectividad
funcional entre parcelas, consistentes con hallazgos reportados en la bibliografia.
Ademas, la conectividad funcional en estado de reposo puede proporcionar medidas
estables de las diferencias en el funcionamiento del cerebro humano (Zwir et al.,
2023). En Zwir et al. (2023) agruparon los sujetos usando un enfoque orientado a
datos mediante la conectividad funcional, encontrando 5 grupos de pacientes con
patrones distintos de conectividad funcional. Estas evidencias demuestran que la
conectividad funcional es 1til para evaluar la reproducibilidad de los datos. La
figura (4.5.1a)), muestra los resultados de la correlacion media entre la conectividad
funcional de las senales generadas versus la conectividad funcional de la senal
utilizada para el entrenamiento del algoritmo. El mejor caso se corresponde a
cuando se entrena el algoritmo con lag méximo de 4 y 7 estados. Ademas, se puede
observar que, exceptuando el lag de 2, en todos los casos se encuentra el mejor
caso para 7 redes. Estos resultados sugieren que el algortimo, en general, entrena

a su mejor configuraciéon cuando se configura para estimar 7 redes. También se
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puede notar que la desviacion estandar es pequena en todos los casos (< 10%).

La figura (4.5.1b)) muestra las distribuciones de probabilidad de duracion de los
sujetos con edades desde 22 hasta 25 y los sujetos con edades desde 31 hasta 35.
Los resultados muestran que los sujetos con edades mayores tienen una duracion
mas larga de la red DMN. Esto sugiere que la red DMN persiste durante mas
tiempo en individuos mayores en comparaciéon con individuos mas jovenes. Para
comprobar si esta diferencia es significativa se realiz6 un G-test para comprobar
si las distribuciones de probabilidad de duracién provienen de distribuciones
diferentes. Se obtuvo un p-value menor a 1-1071%, por tanto se puede rechazar
la hipotesis nula de que las observaciones provienen de distribuciones similares.
Un trabajo que usé un analisis de la dinamica del pensamiento en sujetos de
control, sujetos con trastorno depresivo y trastorno bipolar, demostré que existen
diferencias en la dindmica en sujetos con depresion (Rostami et al., 2022). Los
autores reportaron que los sujetos con depresion presentan pensamientos mas
lentos. Sin embargo, es importante destacar que los sujetos utilizados en esta tesis

son todos sanos.

También se analizaron los coeficientes del MAR correspondiente a la DMN de
ambos grupos de sujetos. Se realizo6 una prueba estadistica de Mann-Whitney para
comparar los coeficientes cuando la conexiéon media de los sujetos con rango de
edades de 22 a 25 es mayor y cuando la conexiéon media de los sujetos con rango
de edades de 31 a 25 es mayor. La prueba de Mann-Whitney es una prueba no
paramétrica utilizada para determinar si hay una diferencia significativa entre
dos grupos independientes cuando no se pueden comprobar los supuestos para
utilizar una t-student. En la figura (4.5.2) se muestran los graficos de violin de las
conexiones donde los sujetos con rango de edades de 22 a 25 tienen una media
mayor. En la figura (4.5.3) se muestran los ploteos de violin de las conexiones
donde los sujetos con rango de edades de 31 a 35 tienen una media mayor. Se
puede observar que en general la fuerza de conexién para los sujetos de 31 a 35
anos es mayor, ya sea en valores negativos o positivos. Esto sugiere que con el paso
de la edad estas conexiones se hacen mas fuertes y pueden estar vinculadas a que la
DMN permanece activa durante més tiempo. Como se mencion6 con anterioridad,
en cuadros de depresion los pensamientos son mas lentos. Sin embargo en Rostami
et al. (2022) también reportan que son mas débiles en sujetos con depresion. En

este estudio los sujetos son todos sanos y aunque exista cierta diferencia en edad se
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puede considerar que son todos jovenes. Existen estudios como Abellaneda-Pérez
et al. (2019) y Malagurski et al. (2022) que reportan que en sujetos mayores las
conectividad decrece con respecto a los jovenes. Sin embargo, las edades evaluadas
en estos estudios son muy diferentes. En Abellaneda-Pérez et al. (2019) los sujetos
jovenes tienen rangos de edades de 20 a 27 anos y los sujetos mayores tienen rangos
de edades de los 60 a los 79 anos. Por otro lado, en Malagurski et al. (2022) se
realiza un estudio longitudinal de la DMN con sujetos de 64 a 87 anos, reportando
que la conectividad de la red disminuye para los sujetos con mayor edad. Las
evidencias reportadas por estos estudios, junto con la evidencia obtenida en esta
tesis, sugieren que la conectividad funcional de la DMN en particular y de las
demas redes en general, aumenta en sujetos sanos hasta un punto del desarrollo de

la vida de las personas y comienza a disminuir con el avance natural de la edad.

El método propuesto proporciona una herramienta eficiente y factible para analizar
la dindmica cerebral. Ademas, el uso de la AC puede mejorar el rendimiento de
otros algoritmos, como las ventanas deslizantes. Los datos simulados utilizados en
este trabajo estan disponibles de forma gratuita en el siguiente enlace!. Los datos

reales utilizados en este trabajo estdn disponibles en el siguiente enlace?

5.3. Conclusiones

En este trabajo de tesis se logré implementar un modelo HsMM con modelo de
observacion MAR y restriccion anatémica AC calculada a partir de datos de dMRI.
Este modelo es una version novedosa del modelo HsSMM-MMAR, publicado por
Trujillo-Barreto et al. (2019), el cual fue modificado para que fuera compatible
con la restriccién anatoémica, de ahi su nombre HSMM-MAR-AC. Este algoritmo
esta libre para la comunidad cientifica en el siguiente enlace 3. La restriccién
anatémica se calcul6 utilizando las fibras cerebrales calculadas con imégenes dMRI
y las estructuras de las redes en estado de reposo, lo cual es también un enfoque
novedoso. Gracias a este enfoque se establecié un umbral no arbitrario definido

por las redes en estado de reposo mas reportadas en la bibliografia.

Ademas, se realizaron dos experimentos para evaluar el rendimiento de HsMM-

MAR-AC. El primer experimento validé el correcto funcionamiento de la

Yhttps://u.pcloud.link/publink/show?code=kZRPYBVZn1CFk5iJGtjRvdrdh2JVwk1hvRrX
2http://www.humanconnectomeproject.org
3github.com /daraya78/BSD
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implementaciéon del modelo, integrando la restriccion de conectividad y la
informacion de retraso de conexién al modelo HsSMM-MAR-AC. El segundo
experimento permitioé evaluar el efecto de la variabilidad de la conectividad con
diferentes umbrales, demostrando que el uso de una AC con un bajo porcentaje de
conexiones permite una convergencia més rapida del algoritmo, incluso para senales
cortas y restricciones estructurales que eliminan conexiones existentes. Ademés,
se demostréd que el algoritmo presenta un mejor desempeno en la deteccion de la
redes que los algoritmos mas populares en el estado del arte como HMM-MAR y

la ventana deslizante.

Finalmente, se utilizo el algoritmo propuesto en un escenario con datos reales de
fMRI, utilizando la base de datos HCP. Los resultados demostraron que la DMN

presenta duraciones diferentes en grupos de sujetos de diferentes edades.

5.4. Trabajo Futuro

El método propuesto, HSMM-MAR-AC, se puede aplicar a diferentes estudios para
analizar y modelar la dinamica cerebral y las redes en estado de reposo. En este
trabajo se aplico a senales de fMRI pero es compatible con cualquier modalidad

de senal funcional.

Como trabajo futuro se propone utilizar datos reales de EEG/MEG. Utilizando
una base de datos de EEG/MEG es posible analizar la dinamica de las redes
con una resoluciéon temporal superior a la obtenida con datos de fMRI. Ademas,
se propone aplicar este algoritmo en un enfoque de clasificador. Es conocido
que la dindmica de las redes tiene cambios sensibles entre sujetos pacientes y de
control en enfermedades como el Alzheimer. HSMM-AMR-AC puede utilizarse
como pre-procesamiento de los datos para obtener las variables predictoras y
aplicarlas a algun clasificador. Estas variables preditoras pueden ser la media y
desviacion estandar de las distribuciones de duraciéon de las redes, asi como los
coeficientes del MAR de cada red.

Ademiés, se puede comparar el desempeno del algoritmo con diferentes atlas y
evaluar qué atlas entrega un rendimiento 6ptimo. También se puede encontrar una
nueva parcelacion cortical, encontrando el niimero 6ptimo de ROIs, basandose en

la mejor configuracion del algoritmo.
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5.9.

Publicaciones

Durante el desarrollo de esta tesis se publicaron los siguientes trabajos:

5.5.1. Revistas WOS

Hernan Hernandez Larzabal, David Araya, Lazara Liset Gonzalez Rodriguez,
Claudio Roman, Nelson Trujillo-Barreto, Pamela Guevara, and Wael
El-Deredy, “Efficient Estimation of Time-Dependent Brain Functional
Connectivity Using Anatomical Connectivity Constraints”, IEEE Access,
vol. 11, pp. 50215-50234, 2023, doi: 10.1109/ACCESS.2023.3277731.

En este trabajo se presenta y se valida el algoritmo HsSMM-MAR-AC. Ademés,
se compara con otros algortimos del estado del arte como HMM-MAR vy la

ventana deslizante

Hernan Hernandez Larzabal, Lazara Liset Gonzalez Rodriguez, David Araya,
Nelson Trujillo-Barreto, Pamela Guevara, and Wael El-Deredy, “The Network
Occupancy in the Default Mode Network Increases with Age in Young Adults

”. |[Enviado a Computers in Biology and Medicine|

En este trabajo se aplica HSMM-MAR-AC a datos reales de fMRI de la
base de datos HCP. Se compara la dinamica de la DMN entre dos grupos

de sujetos con diferentes edades

5.5.2. Conferencias

Hernan Hernandez Larzabal, Liset Gonzalez Rodriguez, David Araya, Nelson

Trujillo-Barreto, Pamela Guevara, Wael El-Deredy, “Influence of structural

connectivity on the modeling of resting-state functional dynamics 7, 2021 OHBM

(Organization for Human Brain Mapping) Annual Meeting (Abstract 2185).

En este trabajo se evalta la efecto de la variabilidad del porcentaje de las

restricciones anatomicas para extraer los pardmetros dinadmicos de las senales

funcionales.

Julio

Rodino, Grace Whitaker, Aland Astudillo, Hernan Hernandez, David Araya,

Pamela Guevara, Wael El-deredy, “Brain State dynamics and characterization
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during resting state dopamine modulation ”, 2022 OHBM (Organization for Human
Brain Mapping) Annual Meeting (Abstract 3129).

En este trabajo se manipulan los niveles de dopamina (DA) en adultos jovenes
sanos utilizando farmacos dopaminérgicos con el fin de investigar qué Redes en

Estado de Reposo (RSNs) son influenciadas por la senalizacion de la dopamina.

5.5.3. Otras publicaciones en revistas WOS

Lazara Liset Gonzalez Rodriguez, Ignacio Osorio, Gonzalo Sabat Arriagada,
Hernan Hernandez Larzabal, Claudio Roman, Andrea Vazquez, Narciso Lopez-
Lopez, Nicole Labra, Miguel Guevara, Miguel Figueroa, Josselin Houenou, Cyril
Poupon, Jean-Francois Mangin, Cecilia Hernandez, and Pamela Guevara, “Phybers:

A Package for Brain Tractography Analysis ”, [Por enviar|

En este trabajo se implementa una biblioteca de Python que retne varias

herramientas para el andlisis de imagenes cerebrales.
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Acrénimos

ADNI Iniciativa de Neuroimagen de la enfermedad de Alzheimer, Alzheimer’s

Disease Neuroimaging Initiative. 4

ATF Funcion de Auto-informaciéon, Autoinformation Function. 14, 16

BOLD Dependiente del nivel de oxigeno en sangre, Blood-oxygen-level dependent.
6

BS Estados Cerebrales, Brain States. 3, 4, 9, 11-15, 21, 34, 46, 60

DMN Red de Modo por Defecto o Basal, Default Model Network. 8, 9, 45
dMRI Imégenes de Resonancia Magnética de Difusion, Diffusion Magnetic
Resonance Imaging. 5, 6, 19, 21, 46, 83

EEG Electro-encefalografia, Electro-encephalographic. 4, 7, 10, 13, 14, 26, 47

fMRI Imégenes de Resonancia Magnética Funcional, Functional Magnetic

Resonance Imaging. 4-6, 10, 13, 47

HCP Proyecto del Conectoma Humano, Human Connectome Project. 4

HMM Modelo Oculto de Markov, Hidden Markov Model. 4, 13-16, 34

HsMM Modelo Oculto de semi-Markov, Hidden semi-Markov Model. 4, 15, 16,
21, 23, 34, 46, 60, 83

ICA Analisis de Componentes Independientes, Independent Component Analysis.

12

IVA Analisis de Vectores Independientes, Independent Vector Analysis. 12
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JHU Atlas Universidad Johns Hopkins, Johns Hopkins University atlas. 19

KL Divergencia Kullback-Leibler, Kullback-Leibler divergence. 33

MAR Auto-regresivo Multivariable, Autoregressive Model. 4, 13, 17, 21, 25, 29,
32-35, 46, 60, 83

MEG Magneto-encefalografia, Magneto-encephalogram. 5, 10, 13, 14, 26, 47

MSS Matriz de similitud, Similarity Matrix. 33

PCA Analisis de Componentes Principales, Principal Component Analysis. 12,
13

PDF Funcién de Densidad de Probabilidad, Probability Density Function. 5

ROIs Regiones de Interés, Region of Interest. 9-11, 20, 27-29, 32, 34

RSN Redes en Estado de Reposo, Resting State Networks. 3, 7-9, 60

sMRI Imégenes de Resonancia Magnética Estructural, Structural Magnetic

Resonance Imaging. 5

WM Materia Blanca, White Matter. 6, 18
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