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Resumen

Se presenta una nueva metodologia para caracterizar las conexiones anatomicas
cerebrales empleando neuroimagenes de la difusion (DW-MRI, del inglés Diffusion
Weighted Magnetic Resonance Imaging) y elementos de la teoria de grafos. En un primer
paso, los voxeles del volumen cerebral son considerados nodos de un grafo pesado no-
directo, en el cual el peso de cada arco que conecta dos nodos contiguos se asigna segun
la probabilidad de que ambos nodos se encuentren conectados por fibras nerviosas. Dicha
probabilidad se estima considerando tanto las segmentaciones probabilistas de tejidos de
la imagen anatdmica de resonancia magnética como la funcion de distribucion
orientacional de la materia blanca (ODF, del inglés Orietational Distribution Function)
estimada a partir de los datos de DW-MRI. Se propone entonces un nuevo algoritmo de
tracto-grafia, el mismo resuelve el problema del camino més probable entre dos puntos de
interés sobre el grafo definido, permitiendo también obtener mapas probabilistas de
conectividad anatémica entre los diferentes voxeles del volumen cerebral. En un segundo
paso, con el objetivo de estimar las conexiones anatdmicas entre K estructuras de materia
gris, el grafo cerebral inicial es tratado como un grafo K+1 partito, para ello se particiona
el conjunto de nodos inicial en K subconjuntos no solapados de materia gris y un
subconjunto que reune a los nodos restantes (aquellos que pertenecen a la materia blanca
o al liquido cefalorraquideo). Basado en dicho grafo multipartito, se definen tres medidas
de conectividad entre estructuras: Fuerza de Conexiéon Anatémica (FCA), Densidad de
Conexion Anatomica (DCA) y Probabilidad de Conexion Anatémica (PCA). La
metodologia anterior fue evaluada en datos artificiales y reales. Los resultados muestran
que las trayectorias de las fibras fueron correctamente reconstruidas entre las regiones de
interés. Adicionalmente, son presentados los mapas medios de FCA, DCA y PCA entre
71 estructuras de materia gris pertenecientes a 5 sujetos sanos. Correlaciones entre los
mapas individuales de conectividad muestran similaridades significativas entre los
diferentes sujetos, lo que apoya la hipdtesis de que individuos sanos deben presentar

patrones similares de conectividad para las tres medidas definidas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion

Durante los ultimos diez afios, las técnicas de imdgenes de resonancia magnética
ponderadas en difusion, a las que indistintamente nos referiremos como DW-MRI (del
inglés Diffusion Weighted Magnetic Resonance Imaging), han ocupado un interés
creciente en el estudio de las propiedades arquitectonicas de los tejidos cerebrales.
Basicamente, las neuroimagenes de la difusion cuantifican el movimiento cadtico de las
moléculas de agua. Movimiento que, como se conoce, es restringido por la disposicion de
los tejidos, siendo la difusion altamente anisotrdpica en regiones cercanas a la materia
blanca, con direccion preferencial paralela al eje de las fibras nerviosas. Multiples
analisis sobre el entorno microscopico a partir de la cuantificacion de tales procesos de
difusion (Basser y col., 1994; Jansons y Alexander, 2003; LeBihan D., 2003; Tuch,
2004), son utilizados para inferir las trayectorias de las fibras nerviosas que conectan
diferentes regiones de interés (Mori y col., 1999; Conturo y col., 1999; Tuch D.S, 2002;
Parker y col., 2002; Koch y col., 2002; Behrens y col., 2003a), permitiendo profundizar
in vivo en la caracterizacion de la anatomia cerebral. Adicionalmente, la cuantificacion de
las conectividades anatdémicas entre las disimiles estructuras anatdmicas de materia gris
que procesan la informacion pudiera constituir una contribuciéon potencial al
entendimiento de la integracion funcional del cerebro humano (LeBihan D. y col., 2001;
Koch y col., 2002; Ramnani y col., 2004; Sporns y col., 2005; Sotero y col., 2006).

Los estudios previos en el marco de los trabajos de DW-MRI se enfocan mayormente en
el trazado de la trayectoria de las fibras nerviosas (particularidades de dichos trabajos
seran presentadas mas adelante, principalmente en el capitulo 3), y, excepto algunos
intentos aislados (Iturria-Medina y col., 2005b; Hagmann y col., 2006), no suele tenerse
como objetivo emplear dicha informacidn para caracterizar las conexiones anatdmicas
entre diferentes regiones de materia gris. El presente estudio se encauza precisamente en

desarrollar una metodologia que permita obtener de manera fiable la trayectoria de fibras
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nerviosas a la vez que posibilite caracterizar las conexiones anatomicas a través de la
materia blanca entre K estructuras de materia gris, las que pueden ser definidas de
acuerdo a criterios histolégicos, citoarquitectonicos o funcionales (un ejemplo lo
constituyen las 4reas de Broadmann), a través de segmentaciones manuales, automaticas
0 semiautomaticas.

Para llevar a cabo lo anterior, la teoria de grafos es empleada al introducir un nuevo
modelo grafo de conectividad anatomica cerebral. En un primer paso, los voxeles del
volumen cerebral (cada voxel representa un pequefio elemento ctiibico del volumen) son
considerados nodos de un grafo pesado no-directo, en el cual el peso de cada arco que
conecta dos nodos contiguos se asigna segun la probabilidad de que ambos nodos se
encuentren conectados por fibras nerviosas. Dicha probabilidad se estima considerando
tanto las segmentaciones probabilistas de tejidos de la imagen anatomica de resonancia
magnética como la funcion de distribucion orientacional de la materia blanca (ODF, del
inglés Orientational Distribution Function) estimada a partir de los datos de DW-MRI.
Se propone entonces un nuevo algoritmo de tracto-grafia, el mismo resuelve el problema
del camino mas probable entre dos puntos de interés sobre el grafo definido, permitiendo
también obtener mapas probabilistas de conectividad anatomica entre los diferentes
voxeles del volumen cerebral. En un segundo paso, con el objetivo de estimar las
conexiones anatdmicas entre K estructuras de materia gris, el grafo cerebral inicial es
tratado como un grafo K+1 partito, para ello se particiona el conjunto de nodos inicial en
K subconjuntos no solapados de materia gris y un subconjunto que reune a los nodos
restantes (aquellos que pertenecen a la materia blanca o al liquido cefalorraquideo).
Basado en dicho grafo multipartito, se definen tres medidas de conectividad entre
estructuras: Fuerza de Conexion Anatomica (FCA), Densidad de Conexion Anatomica
(DCA) y Probabilidad de Conexiéon Anatémica (PCA). Finalmente, la metodologia

desarrollada es evaluada en datos artificiales y reales.
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1.2 Hipétesis

La combinacion de elementos de la teoria de grafos con las técnicas de DW-MRI permite

caracterizar las conexiones anatomicas cerebrales.

1.3 Objetivos

Desarrollar una metodologia, sobre el marco de las técnicas de DW-MRI y la teoria de

grafos, que permita caracterizar las conexiones anatdémicas cerebrales cumpliendo con los

objetivos especificos siguientes:

1.

Reconstruir las rutas de conexidén anatomica a través de la materia blanca entre

diferentes regiones cerebrales de interés.

1.1.

1.2.

Desarrollar una formulacion que permita trazar la trayectoria de las fibras
nerviosas.

Evaluar en datos simulados y experimentales el comportamiento de la
formulacion anterior, asi como comparar el comportamiento con el de métodos

anteriores de tracto-grafia.

Cuantificar las conexiones anatémicas entre K estructuras de materia gris, que pueden

ser definidas de acuerdo a criterios histologicos, citoarquitectonicos o funcionales, a

través de segmentaciones manuales, automaticas o semiautomaticas.

2.1.

2.2.

2.3.

24.

Desarrollar una formulaciéon que permita definir medidas de conectividad
anatomica entre diferentes estructuras de materia gris.

Evaluar en datos simulados el comportamiento y la relacion de las medidas
definidas, asi como evaluar si son capaces de reflejar pérdidas hipotéticas de la
integridad en la materia blanca.

Aplicar las formulaciones anteriores para calcular mapas de conectividad entre
diferentes estructuras de materia gris definidas para varios sujetos sanos.
Evaluar la (dis)similaridad entre los resultados obtenidos para los diferentes

sujetos.
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1.4 Estructura de la tesis

La siguiente tesis consta de cuatro partes fundamentales:

D)

)

110)

V)

Introduccién: Compuesta por el Capitulo 1, en el que se exponen las
motivaciones, objetivos e hipdtesis que originaron el trabajo.

Bases Teoricas: Capitulos 3 y 4. En ellos se describen brevemente los
fundamentos tedricos en los que se basa la caracterizacion de la anisotropia
intravoxel y los procedimientos de trazado de la trayectoria de las fibras
nerviosas, respectivamente.

Métodos y Resultados: Capitulos 4 y 5. En el primero, se expone la
metodologia propuesta para caracterizar las conexiones anatomicas a través de
la materia blanca. En el segundo, se presentan las caracteristicas de los datos
experimentales que son utilizados para evaluar la metodologia anterior, y se
presentan los resultados obtenidos.

Discusiones, conclusiones y recomendaciones: Capitulos finales 6, 7 y 8. Se
discuten (Capitulo 6) y resumen (Capitulo 7) los aspectos principales de la
metodologia propuesta, a la vez que se acentuan los puntos futuros en los que

se debe trabajar (Capitulo 8).
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Parte 11

Bases Teoricas
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Capitulo 2

Caracterizacion de la Difusion en los tejidos biologicos cerebrales.

2.1 Prefacio

Alrededor de un 60 % del volumen cerebral esta compuesto por agua que difunde dentro
de las estructuras cerebrales debido al movimiento cadtico de sus moléculas, cuya
movilidad en los tejidos no es necesariamente la misma en todas las direcciones por la
presencia de barreras como los huesos y las células. Este capitulo se centra en cémo
inferir el entorno microscopico cerebral donde difunde el agua a partir del analisis de los

procesos de la difusion y las neuroimagenes de la difusion.

2.2 Movimiento Browniano

El botanico escocés Robert Brown estudié cémo el polen flotaba en el agua (Brown R,
1828), comprobando que las particulas de polen presentaban un movimiento
desordenado, desplazandose distancias imperceptibles a simple vista. Al fotografiar
continuamente una particula durante un intervalo de tiempo y al unir los puntos de sus
posiciones, quedo una linea quebrada. Dicho fenémeno, que no fue posible explicar con
las regularidades macroscopicas de la termodindmica de entonces, fue nombrado
movimiento browniano.

En 1905 Albert Einstein explico el movimiento browniano partiendo de la teoria cinética
del calor, considerando moléculas aisladas que se mueven y chocan desordenadamente, y
teniendo en cuenta las fluctuaciones inevitables en la frecuencia y direccion de los golpes
que tales moléculas proporcionan a un cuerpo de pequefias dimensiones. La influencia
caotica de las moléculas sobre las particulas de polen en suspension provoca
desplazamientos aleatorios en cortos intervalos de tiempo. Einstein logré mostrar con
herramientas y conceptos de la estadistica las regularidades macroscopicas del

movimiento de las moléculas (Einstein, 1956).
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2.3 Ley fundamental de la difusion (Ley de Fick)

Se ha comprobado que la corriente de difusion, o flujo, de cualquier propiedad fisica es
proporcional al gradiente de concentracion de esta propiedad tomado con el signo
contrario (Fick, 1855). Esta relacion es conocida como ley de Fick.

El gradiente de una magnitud escalar es el vector que caracteriza la rapidez de cambio de
esta magnitud en el espacio. Dicho vector se dirige en la direccion del crecimiento mas
rapido de la magnitud y es numéricamente igual a la rapidez de este crecimiento. Al

considerar una magnitud F, la ley de Fick se expresa por:

@:—d(@f+a—l:]+@f<j .

o ox oy’ oz @D

El signo menos indica que la corriente de difusion estd dirigida hacia en la direccion del
decrecimiento de la concentracion, d es el coeficiente de difusion, que depende de la

energia térmica de las particulas que difunden.

2.4 Difusion espin molecular

Comuinmente la particula mas utilizada en los estudios de difusion para las aplicaciones
bioldgicas es el nicleo de hidrégeno, por encontrarse en su mayoria en la molécula de
agua. Como se comentd en el capitulo anterior, la forma de medir el movimiento de la
molécula de agua, y por tanto del nucleo de hidrogeno, se basa en el comportamiento de
una de sus propiedades: el espin. En este estudio, al referirse a los protones del agua, se
hard mencion también a los espines. Se le denomina difusion espin molecular al
movimiento cadtico de los espines.

Si tomamos a 1, como la posicion espacial de un espin en el instante de tiempo inicial y a
T como la posicion de este espin luego de un tiempo t, el coeficiente de difusion que

satisface la ley de Fick, para un ensemble de espines con identidad propia, queda dado

17



por la relacion que aportd Einstein en su estudio sobre el movimiento browniano

(Einstein, 1956):

d =é<ﬁ>, (2.2)

donde 7=t -1, es el desplazamiento relativo del espin en el tiempo t, expresado en la
forma de un vector columna, (a> es el promedio de la magnitud a para el ensemble de

espines.

En el caso de un medio anisotropico, la relacion de Einstein se generaliza al tensor de

difusion:
1

D= 3T 2.3
6t <I' r > 2 ( )

siendo D un tensor cartesiano de rango dos que caracteriza los procesos de la difusion.
El tensor de difusion (Basser y col., 1994) es una matriz simétrica por lo que contiene

seis elementos unicos: d,, , d, =d,  d, =d, d, d,6=d, yd,,siendo:

zy

dxx (1xy dxz
D=|d, d, d,]|. (2.4)
d, d

X zy 7z

Se ha considerado un sistema de coordenadas ortogonales con ejes denotados por x, y, z.

Existe un conjunto de vectores denominados autovectores (&,,€,,6,) y de escalares
denominados autovalores (1,,A,,); ) que satisfacen la relacion:
D-E=E-A, (2.5)

siendo E:[§1 €, 53] la matriz de los autovectores, la cual es ortogonal, y

o0 0
A=| 0 X, 0 |lamatrizdiagonal de los autovalores.
0 0 A,

Debido a que el tensor es simétrico y definido positivo los autovalores son reales y no
negativos. Al autovalor mayor se le denomina autovalor principal y a su correspondiente

autovector, autovector principal.
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2.4.1 Difusion libre

En un sistema ilimitado donde no ocurren absorciones de particulas ni hay restricciones a
sus desplazamientos, el movimiento de una particula se puede describir segin (Basser P.,

1994):

P(% |f0,t):(4nd-t)7% exp[—%] , (2.6)

siendo P(T/T,t) la probabilidad de que la particula con posicion inicial T, se encuentre
en la posicion 1. luego del intervalo de tiempo t. Espacialmente la ecuacion 2.6
corresponde a una distribuciéon gaussiana de desviacién cuadratica media ¢° =2d-t.

Para sistemas donde el movimiento del agua esta restringido por las estructuras presentes
P(%/%,,t) toma una forma mas complicada y en la mayoria de los casos imposible de
obtener analiticamente. Sin embargo, se puede emplear el formalismo del tensor de

difusién como estructura que caracteriza la difusion macroscopicamente en un voxel, y

generalizar la ecuacion 2.6 (Basser P., 1994):

(5-%)'D —fo)}

4t

P(E |7, 0) = (4n[D|t) 2 exp[— @.7)

(£-%) D' (i -%)
4t

=1

De la ecuacion 2.7 se deduce que la superficie del elipsoide

representa la superficie de equiprobabilidad del desplazamiento de la particula desde T
hasta 7, en el tiempo t. Empleando entonces la transformacion '=E' (% -1, ), el tensor

de difusion puede ser representado geométricamente como un elipsoide cuya forma

canonica es:

X' 2 y' 2 z' 2_
{szltJ {szzt] +[\/2X3t] =h 2.8)

donde 2At, 2A,t y /2%t son los desplazamientos cuadraticos medios de una

molécula a lo largo de las tres direcciones de los autovectores principales en el tiempo t;

estos representan ademas la longitud de los semiejes del elipsoide de difusion.
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La cantidad ADC=7"Dr se denomina coeficiente de difusion aparente (ADC, del inglés
Apparent Difusion Coefficient) y es proporcional al desplazamiento cuadratico medio de
una molécula de agua en la direccion ¥ (Basser P., 1994; Basser y col., 1994).

Cuando el medio donde difunde el agua es aproximadamente isotropico, la forma
geométrica del tensor de difusion es cercana a una esfera, pues los tres autovalores tienen
magnitudes semejantes. En este caso el ADC es el mismo en todas las direcciones.
Cuando el medio es altamente anisotropico, el semieje principal del elipsoide es
notablemente mayor que los otros dos, lo que refleja que la difusion ocurre

predominantemente en una sola direccion (Figura 2.1).

a) b)

A> 2>,

Figura 2.1. Se muestran los elipsoides correspondientes a tensores en medios a) aproximadamente

isotropicos, b) altamente anisotropicos.

2.5 Difusion en la materia blanca

La materia blanca en el cerebro estd compuesta enteramente por axones, los cuales
presentan un didmetro cercano a 2 # m y una longitud de 1 a 10 cm (Lori y col., 2002), y
pueden estar organizados en paquetes, conocidos en la literatura como tractos de fibras,
que consisten en el arreglo paralelo de entre 50 y 500 axones ocupando un espacio

minimo.
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El proceso de difusion del agua en la materia blanca se encuentra directamente
relacionado a la distribucion de las fibras. En la direccion perpendicular a estas el
movimiento browniano de las moléculas de agua encuentra barreras que modifican el
proceso de la difusion libre a una difusion restringida. El agua fluye con mayor facilidad
en la direccion paralela a las fibras que en la direccion perpendicular, siendo en el primer
caso de tres a seis veces mayor que en el segundo (Beaulieu, 2002; LeBihan D., 2003).
Para modelar el proceso de la difusion en la materia blanca suele considerarse que las
fibras consisten en un grupo de cilindros paralelos. El interior de los cilindros representa
el espacio intracelular, en el que también ocurre la difusiéon (Beaulieu, 2002; LeBihan D.,
2003), y la zona exterior a los cilindros representa el espacio extracelular, suele
considerarse que el coeficiente de difusion intracelular es inferior al extracelular (Clark y
col., 2002).

Generalmente se asume que en un voxel la direccidn en la cual ocurre la mayor difusion,
representada por el autovector principal del tensor de difusion, coincide con la
orientacion de la fibra nerviosa que pasa por ese voxel. En la Figura 2.2a se presenta
esquematicamente el modelo de cilindros paralelos. Las lineas quebradas de color blanco
representan el movimiento cadtico y restringido de las moléculas de agua. La Figura 2.2b

muestra como puede escogerse para cada voxel un nuevo sistema de referencia {x',y’,z'},

tal que sus ejes coincidan con las direcciones de los tres autovectores del tensor de

difusion.

Figura 2.2. a) Modelo de cilindros paralelos para simular los paquetes de axones o fibras en la materia

blanca. Las lineas quebradas de color blanco representan el movimiento cadtico y restringido de las
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moléculas de agua. b) En un pequefio compartimiento del cerebro la direccion en la cual ocurre la mayor
difusion, representada por el autovector principal del tensor de difusion, coincide con la orientacion de la

fibra nerviosa que pasa por ese compartimiento. Puede escogerse entonces un nuevo sistema de referencia

{x', y’,z'} , tal que sus ejes coincidan con las direcciones de los tres autovectores del tensor de difusion.

Por ultimo, el concepto de tortuosidad (T) (Norris, 2001) describe qué tan unidos se
encuentran los axones que forman la fibra, siendo:

T =lim ADC, ,
> ADC,

(2.9)

donde ADC, es el coeficiente de difusion aparente en la direccion perpendicular a las

fibras y ADC, es el coeficiente de difusion aparente en la direccion paralela. Mientras

mas unidos se encuentren los axones, menor espacio de separacion hay entre los cilindros
del modelo, y la movilidad de las moléculas en la direccion perpendicular a estos

disminuye, disminuyendo por tanto la magnitud ADC, .

2.6 Caracterizacion de la anisotropia intravoxel y su relacion con la distribucion de

fibras nerviosas a partir de las neuroimagenes de la difusion
2.61 Neuroimagenes de difusion

Las imagenes de resonancia magnética nuclear (NMR, del inglés Nuclear Magnetic
Resonance), y los procesos intrinsicos que se relacionan a estas, constituyen la base
técnica de los estudios de DW-MRI. La mayoria de dichos estudios emplean la serie de
Stejskal y Tanner (Stejskal y Tanner, 1964), que constituyen la esencia de todas las series
de impulsos que pretenden lograr imagenes cuyo contraste quede definido por la cantidad
de difusion de agua en cada voxel de la muestra. Segun dicho estudio, al someter una
muestra a un campo magnético externo en un equipo de NMR, la sefal de resonancia

magnética ponderada en difusion que se recibe S(r), pertenceciente al voxel con posicion

T, puede ser expresada como una funcién monoexponencial de la forma:

S(f) =S, (f)exp[—bgTD(})g], (2.10)
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donde el termino b depende de la forma del gradiente de difusiéon de campo magnético

aplicado G(t):

2f! v " ” ’
b=y jo[jo G(t")dt }dt , 2.11)
siendo y la razén giromagnética del nucleo en estudio, en este caso el nucleo de
hidrogeno; g es el vector unitario en la direccion del gradiente G(t). Para el caso

especifico en que se apliquen pulsos de gradiente rectangular con amplitud G, duracién

3 e intervalo entre los pulsos A, el valor b puede computarse como:
b= (4Go)’ [A —%sj . (2.12)

De forma general, se establece que el término b contiene los parametros del experimento,

mientras §'Dg es el ADC en la direccion g, siendo D(F) el tensor de difusion en el

voxel con posicion espacial r.
Si se toman imagenes con altos gradientes de difusion, y se divide la magnitud de la sefal
espacial obtenida por el valor de la sefial de una imagen obtenida en ausencia de

gradiente de difusion, S,, se obtienen las imagenes ponderadas en difusion, las cuales

reflejan en cada voxel, segin los niveles de intensidad, los niveles de difusion del agua

para una direccion de gradiente g dada. La Figura 2.3 muestra una imagen ponderada en

difusion. La sefial obtenida es hipointensa (baja intensidad) en zonas de alta difusion (a
excepcion de las regiones donde hay ausencia de tejido cerebral): aquellos lugares donde
abunda liquido cefalorraquideo o donde existen fibras nerviosas de materia blanca
orientadas de forma paralela al gradiente utilizado, en estas zonas el movimiento de las
moléculas de agua encuentra barreras s6lo en las direcciones perpendiculares a las
direcciones de las fibras nerviosas, por lo que en las direcciones restantes suele existir
alta difusion. De manera contraria, en las regiones donde abunda materia gris o existen
fibras nerviosas orientadas perpendicularmente al gradiente de difusion, la sefial es

hiperintensa (alta intensidad), reflejando que en tales zonas la difusion es baja.

23



Figura 2.3. Imagen ponderada en difusion. Las zonas hipointensas de la imagen, a excepcion de las
regiones donde hay ausencia de tejido cerebral, reflejan que en ellas existe una difusion alta en la direccion

paralela a la direccion del gradiente aplicado.

2.6.2 Estimacion del tensor de difusion a partir de las neuroimagenes de difusion.

Medidas escalares

En Basser y col., 1994, fue presentado un método para estimar el Tensor de Difusion del
agua en cada voxel del cerebro. Dado que el tensor de difusion posee seis elementos
diferentes, hallarlo se reduce a determinar estos seis elementos. Del apéndice anterior,
conocemos que a cada voxel le corresponde una sefial de NMR, y en el caso de las
imagenes ponderadas en difusion, esta sefial se encuentra relacionada con el tensor de

difusion seglin la expresion (2.10), que puede ser rescrita de la siguiente forma:

S=S, exp| -Tr(bD))]|

b.d

3
)
=1

=S, exp[—z 3
i j=1

=17

] (2.13)

Los coeficientes b; de la expresion anterior se determinan para cada gradiente de

difusion aplicado. Si se mide la sefal para n direcciones del gradiente de difusion de
campo magnético y se repite este experimento m veces se obtienen n-m valores de la
senal. Entonces (2.13) puede ser reformulada segun:

X=Bd+8, (2.14)
donde:
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b, b, b, 2b, 2b, 2b, 1
B=| : Dy (2.15)
byt by bL™ o 2b0" 2bT 2b0T ]
el vector columna X, de longitud n-m, retine los logaritmos de las sefiales medidas
mientras el vector d esta formado por los seis elementos independientes del tensor y el
logaritmo de la sefial en ausencia de gradiente de difusion, es decir:
T

d={d_d_d d_d_d_ InGS,) 2.16
{xx yy 7z Xy Xz yz 0} (

El vector ¢ representa el error asociado a cada medicion. Generalmente € se asume
proveniente de un ruido blanco, es decir, gaussiano y con media cero.
Mediante una regresion multilineal, basada en la expresion (2.14), se obtiene un

predictor de d:
d=(B'Y"B)'(B'I X, 2.17)
donde Y es la matriz de covarianza del error asociado a las mediciones.

Finalmente se puede construir el estimador del tensor:

axx Elxy aXz
D=|d, d, d,]| (2.18)
aZX azy azz

y el estimador de la sefial en ausencia de gradiente: S, = exp(ln/(ST)) .

Es necesario obtener un minimo de siete adquisiciones de imagenes de NMR ponderadas
en difusion para estimar de forma Unica la magnitud de la sefial en ausencia de gradiente
y los seis elementos Unicos de la matriz del tensor. En este caso, cada ecuacion lineal en
el sistema (2.14) debe ser independiente, lo cual implica que la matriz B debe ser de
rango completo, es decir, los gradientes de difusiéon deben aplicarse en direcciones
diferentes.

Asociadas a cada tensor de difusion se pueden definir medidas escalares (Pierpaoli y
Basser, 1996; Basser y Pierpaoli, 1996; Basser P., 1997). Aquellas definidas como
funcion de los autovalores del tensor son conocidas como indices invariantes y son
intrinsecas del medio ya que son independientes de la orientacion de la estructura de los

tejidos y de la orientacion relativa de la muestra en el equipo de resonancia magnética, asi
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como de la direccion del campo magnético y de los gradientes de difusion aplicados, y de
la eleccion del sistema de coordenadas de laboratorio.
Tres de los indices invariantes fundamentales son:

I, =A, +A, + A, =Tr(D),
L =AA, + M0 + A A, (2.19)
L= 7‘1)‘27"3

I, es proporcional a la suma de los cuadrados de los semiejes del elipsoide de difusion, I,
es proporcional a la suma de los cuadrados de las areas de las proyecciones del elipsoide
de difusion en los planos xy, yz y xz, mientras que I, es proporcional al cuadrado del
volumen de este elipsoide.

Mediante éstos indices se pueden obtener otras medidas invariantes con sus

interpretaciones geométricas y fisicas, como por ejemplo la difusividad media:
(D)=, (2.20)

que caracteriza la difusion del agua en el voxel.
Ninguno de los tres indices definidos anteriormente provee informacion sobre la
anisotropia del medio, por lo que se define para ello la anisotropia fraccional (FA, del

inglés fractional anisotropy) (Pierpaoli y Basser, 1996):

FA = 5:13— (2.21)
2
2"
La anisotropia fraccional cuantifica la anisotropia del voxel en un rango de 0 a 1. Si su
valor es cercano a 1, existe alta orientacion estructural, como sucede cuando por el voxel
solo pasan fibras nerviosas paralelas. Si FA es cercano a 0, es muy posible que en el
voxel exista cruce de fibras o que haya presencia mayoritaria de liquido cefalorraquideo o

de materia gris.
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2.6.3 Modelo del MultiTensor

Ante la presencia, en un voxel, de un cruce, abanicamiento o doblez de fibras nerviosas el
tensor de difusion no es valido para inferir la direccion de las fibras involucradas. En el
cruce de dos conjuntos de fibras perpendiculares el elipsoide que representa
geométricamente al tensor es muy parecido a un disco achatado. En ocasiones donde
ocurre abanicamiento y dispersion es posible observar tensores muy parecidos a una
esfera. En ambos casos es imposible definir la direccion principal del tensor por lo que la
direccion o direcciones de la fibras dentro del voxel queda indeterminada.

Con la intencion de resolver la distribucion de las direcciones de las fibras dentro de un
voxel, es introducido el modelo del MultiTensor (Tuch D.S, 2002). En este se considera
que el voxel puede ser dividido en varios subvoxeles independientes cuyo
comportamiento es bien descrito por un tensor de difusion, es decir, donde so6lo existe una
direccion preferencial para las fibras nerviosas. La independencia entre los subvoxeles se
traduce en bajo intercambio de particulas entre si. Considerando que los distintos
compartimentos tienen igual indices de relajacion y densidad de agua, por el principio de

superposicion para las sefiales de resonancia la sefial en el voxel se puede expresar como:

S=5,3 f exp(~Tr(bD,), (2.22)

i=1

donde f, es la fraccion de volumen que ocupa el subvoxel i en el voxel, notese que

Zﬂ =1; D, es el tensor de difusion correspondiente y n la cantidad de subvoxeles, que a

i=1
su vez representa la cantidad de fibras presentes si se asume que la causa de la
heterogeneidad direccional es debido a cruces de fibras.

El objetivo es encontrar el grupo de n tensores D, y sus correspondientes fracciones de
volumen f, que mejor se ajusten a la senal de difusion proveniente del voxel. Se
necesitan para ello al menos 7n—1 imagenes de difusion adquiridas con diferentes

gradientes.

En el modelo del MultiTensor se fijan los autovalores del tensor de difusion (A,,1,,A;), y

se minimiza a través de todo el volumen de la imagen la funcion de error:
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x=2(iﬂéi (k)—S(k)] , (2.23)

donde S, (k) es el predictor de la sefial de difusion para el subvoxel i del voxel k.

2.6.4 Funcion de distribucion orientacional de la materia blanca

Una alternativa ampliamente utilizada en la caracterizacion de la anisotropia intravoxel y
su relacién con la orientacion de las fibras nerviosas lo constituye la Funcion de
Distribucion Orientacional de la materia blanca (ODF, del inglés Orientational

distribution fuction) (1), la cual también es desarrollada sobre el esquema de registro

de Alta Resolucion Angular (Tuch D.S, 2002), y se define como la proyeccion radial de

la funcién de densidad de probabilidad (PDF) P(R) :
y(l) = j P(0R)R’dR, (2.24)
0

siendo @ un vector unitario y R =GR el desplazamiento relativo de los espines.

En multiples estudios se han propuesto diferentes modelos para integrar la expresion
anterior (Wedeen y col., 2000; Tuch D.S, 2002; Canales-Rodriguez y col., 2005). Una
ventaja de esta formulacion (2.24) es que no necesariamente se necesitan hacer
restricciones sobre el tipo de proceso de difusion que existe (recordemos, por ejemplo,
que tanto en el modelo del tensor de difusion como en el modelo del multitensor se
considera que la difusion es gaussiana). La ODF expresa la probabilidad de
desplazamiento de un espin en un diferencial de angulo so6lido alrededor de una direccion
de fibra G (como se deduce de la expresion 2.24, es sacrificada la informacion radial,
pero se mantiene la informacion direccional relevante).

La ODF puede ser representada entonces como una superficie en 3D, donde la distancia
desde un punto cualquiera de dicha superficie hasta el punto de origen denota la magnitud
de la difusion en la direccion que forman ambos puntos. En el marco de los trabajos de

difusién por resonancia magnética nuclear, se asume generalmente que la superficie en

28



3D, correspondiente a la ODF en un voxel, representa la orientacion de las fibras

nerviosas en este voxel (ver Figura 2.4).

Figura 2.4. Representacion en 3D de las ODFs obtenidas (segin Canales-Rodriguez y col., 2005) para
cuando en el voxel hay: a) una fibra, b) dos fibras en cruce perpendicular, o c) tres fibras en cruce

perpendicular.

2.6.5 Funcion de densidad de probabilidad de las orientaciones de las fibras

En Behrens y col.,, 2003b, fue propuesto un marco bayesiano para caracterizar
estadisticamente la anisotropia intravoxel y ofrecer una distribuciéon de probabilidad
sobre las orientaciones de las fibras en cada voxel. En dicho estudio se asume que existe
una incertidumbre asociada a la orientacion de las fibras, y esta es causada tanto por la
posible presencia de fibras con distintas direcciones dentro del voxel, como por los ruidos

intrinsecos en las imagenes ponderadas en difusion. La incertidumbre entonces se
representa en forma de funcion de densidad de probabilidad, P(6,¢|Y), donde (6,¢)
representa la direccion de la fibra en coordenadas polares y Y corresponde a los datos de
difusion.

Para la estimacion de la distribucion P(G,(p|Y) se emplea un modelo de volumen
parcial, en el cual se asume que la sefial de resonancia magnética es la suma de una sefial
que refleja la difusion alrededor de un tracto homogéneo de materia blanca (que

constituye una difusién altamente anisotropica) y una sefial que refleja la difusion libre

isotropica. Luego, para el i-¢ésimo gradiente de difusion, aplicado en la direccion del
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vector unitario g, con el pardmetro de adquisicion b,, la sefial predecida en cada voxel
es:

u, =S, ((1=F) exp[-b;d]+f exp[ -b,d & RAR” ]) (2.25)
donde S, es la sefial de resonancia magnética sin gradiente de difusion, d es la
difusividad, f es la fraccion de volumen de difusion anisotropica en el voxel,y RAR" es
el tensor de difusion anisotropico en la direccion principal de difusion (6,¢), donde A

queda definido como:

1
A=l0 0 0], (2.26)
0 00
siendo R es una matriz de rotacion que modifica a la matriz A de forma tal que su

autovector principal quede en la direccion de (9, (p) .

El modelo de la senal (2.25) tiene pardmetros (9, ¢,d,S,,f ) que deben ser estimados de

los datos, y parametros g, y b,, que son definidos en la adquisicion de los datos.
El ruido es modelado de forma separada para cada voxel, sera idénticamente distribuido
segin una distribucion gaussiana con media cero y desviacién estdndar o. La
probabilidad de encontrar en cada voxel el dato, Y, dado el modelo, M, y una seleccion
aleatoria de los parametros del modelo, Q=(6,¢,d,S,,f), se escribe:
P(Y|QLM) =f1[P(yi M), 2.27)
donde P(y, |QM)~N(u;,0).
Utilizando la ecuacion de Bayes:
_ P(Y|QM)P(Q|M)
~[p(vj@M)P(QM)d0’
o

P(Q|Y.M) (2.28)

siendo P(Q|Y,M) la distribucion posterior conjunta de los parametros, Q. El término
P(Q|M) es la distribucién a priori de los parametros de cada modelo, que es escogida de

forma no informativa.
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La incertidumbre en los parametros de orientacion (6,¢) es contenida entonces en la
distribucion marginal posterior P(6,¢|Y,M), que es formulada:

P(6,01Y.M)=[P(Q]Y,M)dQ, (2.29)

donde Q es el conjunto de parametros Q, excluyendo a (G,q)).

Aunque las integrales (2.28) y (2.29) no pueden ser resueltas analiticamente, en Behrens
y col., 2003b, se propone emplear Cadenas de Markov-Monte Carlo (MCMC) para

resolver numéricamente dichas expresiones.
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Capitulo 3

Introduccion al trazado de la trayectoria de fibras nerviosas (tracto-grafia)

3.1 Prefacio

Es conocido que los axones de materia blanca permiten el intercambio de informacion, a
través de la conduccion de impulsos nerviosos, entre los principales centros de
procesamiento cerebral establecidos por diferentes regiones de materia gris.
Anteriormente, en el Capitulo 2, fueron expuestas las ideas esenciales sobre las cuales
puede obtenerse informacidn acerca de la disposicion intravoxel de los grupos de axones
a partir de las neuroimagenes de difusion. El empleo de tal informacion para reconstruir o
dilucidar la trayectoria que presentan las fibras nerviosas al conectar las diferentes
regiones de materia gris, procedimiento conocido como tracto-grafia, implica un paso de
avance en la descripcion in vivo de la anatomia cerebral y una contribucion potencial a la
comprension de los procesos de integracion anatomo-funcional.

En este capitulo son brevemente presentados algunos métodos ilustrativos utilizados en el
trazado de la trayectoria de las fibras nerviosas. Con ese fin se clasifican los métodos de
tracto-grafia en dos tipos fundamentales: 1) Métodos de propagacion de lineas
(deterministas y estocasticos) y 2) Métodos de propagacion de frentes.

Antes de pasar a la descripcion especifica, de forma general se establecerd que cada
camino ‘p’ (representando en un sistema de referencia ortogonal la trayectoria hipotética

de una fibra nerviosa) es caracterizado por un conjunto de puntos ordenados {t, | =
1,...,L}, de coordenadas (X;, Vi, Zi), siendo 1, el punto inicial y L-1 el nimero de pasos de

este camino.

3.2 Métodos de propagacion de lineas

En este tipo de métodos se reconstruye la trayectoria aproximada de las fibras de materia

blanca a partir de un punto inicial de interés (conocido como punto semilla) y avanzando
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discretamente desde el interior de un voxel hacia el interior del otro, segun un estimado
de la orientacidn local de las fibras nerviosas. Generalmente, la formacion del camino se
detiene cuando este alcanza los limites del volumen, llega a una regiéon donde la
anisotropia fraccional o algin indice de coherencia intervoxel es menor que ciertos
valores umbrales para los cuales se considera alta la incertidumbre al tomar una direccion

a seguir, o se arriba a alguna region de interés previamente seleccionada.

Empleo de la direccion del autovector principal del tensor de difusion local

Inicialmente, fue propuesto utilizar sélo la informacion local del tensor de difusion en
cada paso de la expansion (Mori y col., 1999; Conturo y col., 1999; Basser y col., 2000),
de forma tal que en cada punto t es seguida la direccion del autovector principal del
voxel en cuyo interior se encuentra ese punto para hallar el nuevo punto t,, del camino,
empleando un paso de avance 0 < pn <1, tal que:

Ly =L+H-g. (3.1
Dicho procedimiento determinista de propagacion de lineas (al que nos referiremos como
SLT, del inglés Streamline Tractography), aporta mejores resultados cuando se emplean
algoritmos para aproximar o interpolar el campo del tensor de difusién. Sin embargo, al
utilizarse el modelo del tensor de difusion para obtener la configuracion de direcciones en
cada voxel, cuando existe cruce, doblez o abanicamiento de fibras, los caminos
calculados son poco fiables debido a la incompleta informacién que brinda el tensor de
difusién en tales casos. La técnica entonces puede ser generalizada facilmente para
utilizar el modelo del multitensor. Pero de forma general este tipo de algoritmo, aunque
sigue siendo ampliamente utilizado (debido, sobre todo, al bajo costo computacional que
requiere), continia siendo muy sensible a la influencia del ruido proveniente de la sefial
de resonancia magnética, otra de las causas que provoca que los caminos trazados se

desvien de la trayectoria real de las fibras nerviosas (Basser y Pajevic, 2000; Lori y col.,

2002).
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Considerando la incertidumbre asociada al autovector principal del tensor de difusion

El método anterior es clasificado como determinista pues pese a la incertidumbre
presente en los datos de difusion de cada punto de partida es obtenida una y sélo una
trayectoria posible de conexion hasta otro punto. Con el fin de lidiar con la incertidumbre
presente en los datos, surgen entonces un conjunto de métodos que le confieren un
caracter probabilistico a los caminos calculados (Tench y col., 2002; Parker y col., 2003;
Hagmann y col., 2003; Behrens y col., 2003a; Iturria-Medina, 2004; Iturria-Medina y
col., 2005a), y en los cuales desde cada punto semilla son iniciados una alta cantidad de
caminos a las cuales suele asignarseles un indice de validez para expresar qué tan cerca
se encuentran de representar la trayectoria real de fibras nerviosas. En tales métodos, la
direccién de propagacion en un punto del camino es escogida segin una funcion de
probabilidad que puede depender del tensor de difusion, de tensores en el caso del
modelo de multitensor, de la ODF o de alguna otra funcion que permita tener un estimado
de la distribucion intravoxel de las fibras nerviosas. A estas técnicas nos referiremos
como mSLT, del inglés modified Streamline Tractography.

Como ejemplo ilustrativo, en Parker y col.,, 2003, es propuesto un algoritmo
probabilistico conocido como PICo (del inglés Probabilistic Index of Connectivity), que
se basa en técnicas de Monte-Carlo para mapear las conexiones anatomicas cerebrales
cuantificando los resultados obtenidos con la técnica tradicional SLT (Mori y col., 1999;
Conturo y col., 1999; Basser y col., 2000). En dicho estudio, al trazar los caminos se
considera como direccion de propagacion una perturbacion de la direccion del autovector
principal del tensor de difusion, la cual se obtiene teniendo en cuenta la incertidumbre
sobre la orientacidn correcta que debe presentar este autovector.

En cada punto 1 del camino, luego de interpretar la forma del tensor de difusion local, el

—mod

autovector principal € es modificado a un nuevo autovector g™ =g +0g, cuyas
diferencias con el anterior (9€,) dependeran de la incertidumbre que se tiene sobre si g,

refleja en ese punto o no la orientacion correcta de fibras nerviosas. Dos funciones
diferentes de distribucion de probabilidad, una conocida como funciéon de orden 0 y la
otra como funcion de 1° orden, son definidas para evaluar esa incertidumbre. La funcion

de orden 0 se disefa teniendo en cuenta la anisotropia fraccional del tensor (FA) con el
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fin de evaluar el grado de coherencia de los tractos de materia blanca en la direccion de

€,. Esta funcion es escogida de forma tal que a medida que el valor local de FA es

cercano a cero, lo que podria corresponder a la existencia de fibras orientadas en otras

direcciones, mayor es la perturbacion 0¢, que puede ser aplicada al autovector €. En el

caso de la funcion de 1% orden, se considera que la FA no provee informacion especifica
sobre posibles dobleces o abanicamientos de las fibras, y para lidiar con ello se propone
adicionalmente cuantificar las contribuciones relativas a la FA del segundo y el tercer
autovalor del tensor de difusion. El proceso anterior, en el que en cada paso del camino se
modifica el autovector principal del tensor de difusion del voxel correspondiente, se
repite N veces al partir de cada punto semilla, computandose por tanto igual nimero de
caminos. Luego, a cada voxel de interés en el volumen de la imagen cerebral es asignado
un indice probabilistico de conectividad anatomica con respecto a cada voxel semilla.
Este indice se define como la relacion entre el nimero de caminos que pasan por el punto

de interés y el numero total de caminos generados a partir del punto semilla.

Empleo de la informacion direccional contenida en los voxeles vecinos mas cercanos

A diferencia de la metodologia anterior, en Iturria-Medina, 2004, se propone un
algoritmo de tracto-grafia en el que no sélo se tiene en cuenta la incertidumbre sobre la
orientacion de fibras de acuerdo al tensor de difusién local, sino que, para elegir una
direccién probabilista de propagacion en cada punto del camino, también se tiene en
cuenta la informacion direccional de los tensores de difusion de los voxeles vecinos mas
cercanos. El procedimiento es descrito a continuacion.

Para continuar trazando el camino a partir de un punto T, se escogen aleatoriamente L

vectores unitarios ¢; que formen con el vector V,

.=t —1_, (el cual indica la Gltima
direccion de avance del camino) un angulo menor que cierto valor critico 6 establecido,
lo que constituye una restriccion de curvatura. Para cada uno de estos vectores aleatorios,

se define la probabilidad de que el camino siga su direccion segun:

1 e(l\iflszl‘ J _

P =—
i = - : (3.2)

1

€k dij
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donde M, es la cantidad de voxeles vecinos que aportaran informacion sobre la direccion

a seguir, dichos voxeles deben estar incluidos en el interior de un cono definido por el

angulo sdlido B con eje en la direccion v; (ver Figura 3.1). El término g, es el
autovector principal del tensor de difusion en el voxel vecino k 'y €, -q; representa el

coseno del angulo que forman ambos vectores. El término Z. es una constante de

normalizacion. De esta forma las direcciones mas probables son aquellas que tengan una

mayor colinealidad con los autovectores principales de los voxeles vecinos.

|direccidn de Ei

P
/ N[N\
\Caminn

Trazado

gl e Pl R

|
/
L
/

Figura 3.1. Los M, voxeles vecinos a tener en cuenta para crear la funciéon de probabilidad direccional
estan contenidos en un cono definido por el angulo solido B con eje en la Gltima direccién v, en la que

avanzo el camino. Los segmentos azules representan a los autovectores principales del tensor de difusion

en cada voxel.

Del conjunto de vectores unitarios ¢, es escogido el vector de avance c]; al que
corresponde la probabilidad P; obtenida de muestrear aleatoriamente en el conjunto de
probabilidades P;. Cuando existen dos o mas direcciones con altas probabilidades para

seguir el camino, lo cual es tipico en el caso de cruce de fibras o al dividirse una fibra en
otras, la eleccidn entre estas direcciones predominantes ocurre al azar y no de forma
determinista, lo cual se realiza con el objetivo de que al efectuar varias repeticiones los
caminos trazados representen a la mayor cantidad de trayectorias posibles a pesar de la

incertidumbre implicita en los datos.
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Luego, la nueva posicion se calcula combinando la direccion mas probable q; con el

tensor de difusion D, en este punto y empleando un tamafio de paso de avance p.:

L, =%+p-D;-qy. (3.3)
Cada camino comienza en un voxel de la zona de partida escogida y en el primer paso las
direcciones escogidas no tienen restriccion de curvatura. Para el camino p con numero de

puntos L, el indice de validez IV se define:

L-1 AT i L1 L AT 2 =

—Q'DQ. |\~ Q'DO. !
IV:[H—ﬁfiD:EL:J Z[H—M ] , (3.4)
donde Q, es la direccion en que avanzd el camino al dar el paso i, D, es el tensor de
difusién en esa posicién y &, es su autovector principal. La magnitud de QD
equivale al coeficiente de difusion aparente en la direccion Q, del voxel correspondiente

al punto 1, por lo que la expresion:

QDO
'Digl,i ’

1

(3.5)

&
representa la relacién entre el coeficiente de difusion aparente en la direccion del

desplazamiento Q, y la difusividad maxima ;. En un medio fuertemente anisotropico,

donde, segtin la informacion que brinda el tensor de difusion, es baja la incertidumbre
sobre la direccion que presentan las fibras reales, el coeficiente dado por la ecuacion (3.5)
refleja cuan similar es la direccion del camino a la direccion media de las fibras en el
punto i, resultando en caso de coincidencia su valor igual a uno, y en el caso que sean
perpendiculares entre si un valor cercano a cero. Al aplicar la media geométrica de tales

valores a lo largo de todo el camino, el indice de validez describe en el intervalo

1
L-1 ) L1
{Hx—“} ,1| el grado de correspondencia entre las direcciones seguidas en cada punto
i=1 Vi
de la trayectoria y las propiedades locales de la difusion. Mientras menor sea el indice de
validez IV, mas alejado debe estar el camino de la trayectoria real que presentan las
fibras nerviosas. Este indice puede ser utilizado, estableciendo un valor umbral, para

eliminar aquellos caminos poco representativos de las trayectorias de las fibras.
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Adicionalmente, en dicho estudio se considera la conectividad anatomica entre dos
voxeles cualesquiera como una funciéon dependiente de los indices de validez de los
caminos que unen a estos puntos. Especificamente, se toma como valor representativo de
conectividad entre dos voxeles el mayor indice de validez de los caminos compartidos.

En las Figuras 3.2 y 3.3 se ilustra la reconstruccion de caminos de fibras nerviosas entre
diversas zonas cerebrales de un sujeto normal mediante el empleo de este algoritmo de

tracto-grafia.

Figura 3.2. Caminos calculados entre: Polo occipital izquierdo (1)— Polo occipital derecho (2). Los talamos
(3 y 4) se representan en virtud de establecer una referencia anatdmica que ayude a entender la posicion en

el cerebro de los caminos trazados.

Figura 3.3. Caminos calculados entre: Talamo izquierdo (3)— Polo occipital izquierdo (1), Talamo derecho
(4)-Polo occipital derecho (2), Giro frontal medio izquierdo (5)-Téalamo izquierdo (3), Giro frontal medio

derecho (6)-Talamo derecho (4).
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Empleo de la funcién de densidad de probabilidad de las orientaciones de las fibras

Los métodos descritos anteriormente, aunque de manera diferente, emplean el modelo de
tensor de difusion para obtener un aproximado de las trayectorias de las fibras nerviosas
en cada punto. Veamos por ltimo un ejemplo de mSLT (Behrens y col., 2003a) en el que
la tracto-grafia se realiza a partir de la distribucion de probabilidad de las orientaciones
de las fibras (Behrens y col., 2003b), y en el cual se propone un marco bayesiano para
estimar la probabilidad de conexion anatomica entre diferentes voxeles.

Tal como se mostrd en el Epigrafe 2.6.5, Behrens y colaboradores evalian de forma
aproximada la incertidumbre de encontrar una fibra nerviosa en una orientaciéon dada.

Recordemos que dicha incertidumbre se representa en forma de funcion de densidad de

probabilidad, P(6,¢|Y), donde (8,¢) representa la posible direccion de la fibra en

coordenadas polares y Y corresponde a los datos de difusion. Luego, se plantea que de
forma general dos voxeles, A y B, pueden conectarse sélo si existe un camino de fibra
que los une, formuldndose:

1, si existe un camino comun

P(HA—>B|(9,(|))X)={ : (3.6)

0, otroscasos

siendo P(EIA — B| (6, (p)x) la probabilidad de que exista un camino conector entre A 'y B
dada una configuracion particular estimada ((9,([))X (el subindice x hace referencia a
todos los voxeles en el cerebro, por tanto (9,([))X es el conjunto completo de las

direcciones que presentan las fibras). Pero no se conoce con certeza a (6,(p)x (es decir,

no se posee una solucion Unica para esta distribucion), y la ecuacion (3.6) no debe ser

aplicada en tal caso. Entonces cobra interés la funcion de distribucion de probabilidad

P(EIA — B Y) , que expresa la probabilidad de conexion entre A y B dados los datos de

difusion. Con el fin de calcular esta probabilidad es incorporada, para cada configuracion

posible de direccion de fibras en los voxeles, (9,(p)X , la probabilidad de conexion segiin
una distribucion ((9,([))X y ademas la probabilidad de esta distribucion dados los datos Y

recolectados, P ((6,([))X | Y) . El planteamiento anterior queda finalmente formulado:
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) . (3.7)
P((0.0), 1Y, )do, do, ..o, do,

donde x,,...,x, son los voxeles del volumen cerebral.

3.3 Métodos de propagacion de frentes

En contraste con las técnicas de propagacion de lineas, los métodos de propagacion de
frentes (Parker y col., 2002; Tournier y col., 2003; Staempfli y col., 2006), también
conocidos como técnicas de Fast Marching (FM), expresan la tracto-grafia en términos de

un frente de onda que emana de un punto fuente I, y cuya velocidad de expansion

depende de los datos de difusion. En dependencia de la velocidad espacial del frente, a
cada punto cerebral es asignado un valor de tiempo, que puede interpretarse como el
tiempo necesario que demora el frente para llegar desde la fuente hasta ese punto. Luego,
el camino de conexion entre el voxel fuente y un voxel de interés queda establecido por
aquella ruta que minimice el tiempo de arribo del frente hasta este voxel. Suele
considerarse (Jun Zhang y col., 2005) que los métodos de FM presentan dos ventajas
fundamentales sobre los métodos de propagacion de lineas: 1) mejor comportamiento
ante situaciones de cruce, doblez o abanicamiento de fibras, y 2) estimacion directa de la
probabilidad de conexion a través de la materia blanca entre dos puntos.

Al comenzar la propagacion del frente desde el voxel fuente 1, que es equivalente al

crecimiento de un volumen desde este punto, en cada iteracion el conjunto de los voxeles
cerebrales es dividido en tres subconjuntos no solapados: 1) voxeles del frente, aquellos
que pertenecen al frente en expansion; 2) voxeles en la banda de transicion, aquellos que
son contiguos a los voxeles del frente, constituyen los candidatos a ser parte del frente en
cada iteracion, y 3) voxeles externos, en los cuales se agrupan el resto de los voxeles del
volumen cerebral (ver Figura 3.4). En cada iteracion, el frente se expande desde un voxel

con posicién T, perteneciente a los voxeles del frente, hasta un voxel T, ubicado en la

banda de transicion. Dicho crecimiento del frente, desde T, hasta T, es caracterizado por
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una funcidn de velocidad v. Esta funcion debe ser disefiada de forma tal que sea mayor
cuando existan fibras nerviosas orientadas en la direccion que une a los voxeles T y T,
provocando que la expansion del frente sea mas rapida en estas direcciones. Inicialmente,
v fue definida por Parker y col., 2002, como una funciéon dependiente del autovector

principal de los tensores de difusion en el voxel origen, € (t), y en el voxel de destino,

1

&,(%)-n(%)

v(E) = (3.8)

l—min((‘ﬁl(fj)-n(fj)

M M

El vector unitario n(%,) describe la direccion de dispersion del frente en T, siendo

§(E)-& @)

siempre ortogonal al frente. Esta expresion asegura que la expansion del frente sea mas
rapida mientras € (%) y € (f) sean mas colineales con n(T)), es decir, cuando ambos se
acerquen a estar mutuamente orientados.

Para asignar el tiempo de arribo T, desde el voxel fuente a cualquier otro voxel del
volumen, se considera que v y T estan relacionados por la ecuacion de Eikonal (Sethian,
1999):

VT|-v=1. (3.9)

Para asignar un valora T (fj) se aproxima la expresion anterior a:

T(fj):T(fi)ij_ﬁ‘. (3.10)

En cada paso de iteracion, es seleccionado entre los voxeles de la banda de transicion
aquel que presenta menor tiempo de arribo para ser incluido entre los voxeles del frente.
Al finalizar las iteraciones, todos los voxeles del volumen cerebral pertenecen al conjunto
de los voxeles del frente.

Siguiendo la direccion del gradiente descendiente se estima entonces la ruta p de
conexion anatomica entre el voxel fuente T, y un nodo cualquiera 1, de forma tal que se
cumpla:

T(5)=min

indicando t en este caso la posicion en el camino p.

VT(p(1))de, (3.11)

41



voxeles del frente

voxeles de la banda
de transicion

——t— voxeles externos

Figura 3.4. Representacion en 2D de la propagacion de un frente hipotético a partir del voxel fuente
(mostrado en rojo). El conjunto de los voxeles del volumen cerebral es dividido en tres subconjuntos: 1)
voxeles del frente, aquellos que pertenecen al frente en expansion (mostrados en gris oscuro); 2) voxeles en
la banda de transicion, aquellos que son contiguos a los voxeles del frente y constituyen los candidatos a
formar parte del frente en la proxima iteracion (mostrados en gris claro), y 3) voxeles externos, en los

cuales se agrupan el resto de los voxeles del volumen cerebral (mostrados en blanco).

La probabilidad de que el camino obtenido represente la trayectoria real de fibras

nerviosas es estimada estableciendo una métrica heuristica de conectividad entre T, y T,

la cual permite emplear un valor umbral para seleccionar las trayectorias mas probables
ademas de ofrecer directamente una medida de conectividad anatomica, o posibilidad de
conectividad anatomica, entre ambos voxeles. Un forma frecuente de definir esta medida

€S:
¢(fj):mjnv(p(t)). (3.12)

Expresion segun la cual se evalta la validez de un camino para representar la trayectoria
de fibras nerviosas de acuerdo al peor caso de coherencia entre la direccion local que
sigue el camino y la distribucioén direccional que presentan los datos de difusion. Basta
para que un camino avance en una direccion en la cual la expansion del frente presentd

baja velocidad, lo que debe concordar con que no existan fibras orientadas en esa
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direccidn, para que este camino sea considerado poco representativo de una conexion
anatomica a través de la materia blanca.

Dos factores practicos a tener en cuenta para la implementacion de los métodos de FM
son: 1) el disefio de la funcion de velocidad de expansion del frente, y 2) el cardcter de
avance discreto del frente de onda, que suele ser de voxel en voxel, implicando la
acumulacion de errores por discretizacion. En ambos factores se ha continuado
trabajando. Posterior a Parker y col., 2002, donde v depende solamente del autovector
principal del tensor de difusion, otras funciones de velocidad de propagacién han sido
propuestas (Tournier y col., 2003; Staempfli y col., 2006) con el objetivo de lograr una
evaluacion mas realista ante estructuras complejas de fibras, como son los cruces,
dobleces y abanicamientos. En el primer caso citado, se utiliza en lugar del autovector
principal del tensor de difusion una ODF heuristica obtenida a partir del mismo tensor,
mientras que en el segundo caso se realiza la clasificacion del tensor de difusion (segun
tres coeficientes que caracterizan su componente linear, planar y esférica) con el fin de
emplear diferentes funciones locales de velocidad creadas de acuerdo a cada clasificacion
(sobre este procedimiento nos referiremos mas adelante como aFM, del inglés advanced
Fast Marching). En dichos trabajos, los errores de discretizacion han sido disminuidos al
aumentar el niimero de direcciones en las que se considera la expansion del frente, o
estableciendo puntos intermedios entre los voxeles a los que puede arribar el frente (ver
como ejemplo la interesante propuesta de expansion introducida en Tournier y col.,
2003). Otra alternativa es el empleo de métodos de interpolacion para reducir la
dimension de los voxeles, obteniendo asi un medio de expansiéon mas continuo. Sin
embargo, tal procedimiento presenta el inconveniente de disminuir la relacion sefial ruido
(SNR, del inglés signal to noise ratio) de las imagenes de difusion, a la vez que implica

un mayor costo computacional.

3.4 Conclusiones parciales sobre tracto-grafia

Sélo han sido presentados algunos métodos de los muchos empleados frecuentemente en

el trazado de la trayectoria de las fibras nerviosas. Sin embargo, consideramos que la
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manera en que son disefiados los mismos pueden ilustrar los principales aspectos ha
considerar en la implementacion de la tracto-grafia. Tal vez el mas importante de dichos
aspectos, y que a su vez marca la diferencia esencial entre los algoritmos descritos, lo
constituye la seleccion adecuada de una direccion de avance que corresponda a la
orientacion de las fibras nerviosas, siendo determinante la funcidon que se utilice para
evaluar la orientacion de las fibras en cada punto del camino o en la propia velocidad de
expansion del frente. De la funcion seleccionada depende la solucion que se le de a
configuraciones complejas como pueden ser los cruces, dobleces o abanicamientos de
fibras.

Sin embargo, los propios datos de difusion presentan limitaciones, dado que ademas de
no permitir dilucidar el sentido que presentan las fibras (sentido de aferencia o eferencia),
existen multiples configuraciones para las que puede obtenerse una misma sefial eco de
resonancia magnética ponderada en difusion. En la Figura 3.5 se presentan tres
configuraciones distintas en las que se involucran varios tractos de materia blanca, y para
los tres puede obtenerse similar sefial de eco de resonancia magnética, siendo hasta el
momento imposible dilucidar, pese al modelo de descripcion intravoxel de orientacion de

las fibras que se utilice, en qué forma estos tractos se cruzan, doblan o abanican.

a) b) c)

Figura 3.5. Posibles configuraciones de fibras nerviosas: a) cruce perpendicular de dos conjuntos de fibras
paralelas; b) dobles en una misma region de dos tractos; c) dobles en una misma region de cuatro tractos.
Otras multiples configuraciones pueden corresponder a los mismos datos de difusion que se obtienen ante

estos tres casos.
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Posiblemente lo mas idoneo para lidiar con la situacién de incertidumbre anterior, y con
otras muchas similares que pueden llegar a encontrarse, es descartar el menor nimero de
las configuraciones posibles, es decir, emplear aquellos métodos de tracto-grafia que por
su flexibilidad permitan obtener el mayor rango de trayectorias anatdbmicamente posibles.
En tal caso, tiene mdas sentido tratar los métodos de tracto-grafia con un enfoque
probabilista, lo que permite también computar un indice que exprese la concordancia de
cada camino con los datos de difusion y arroje una medida de conectividad anatomica
entre dos voxeles de interés.

El método que se expondra en el proximo capitulo ha sido disefiado tratando de cumplir
con los puntos anteriores. En el mismo, para encontrar la ruta de conexion entre dos
voxeles a través de la materia blanca, se analizara el espacio de todas las trayectorias
discretas posibles entre estos puntos, arribando finalmente al camino que maximice la
conectividad anatémica segiin el modelo planteado, camino al que nos referiremos como
la ruta mas probable de conexion (o ruta mas fiable), basaindonos en las facilidades que
presenta la teoria de grafos para realizar tal tipo de definiciones.

Otro punto que se tendrd en cuenta en el proximo capitulo, y que permitird formular la
teoria de grafos, es la caracterizacion de las conexiones anatomicas entre diferentes
estructuras de materia gris. Aunque en estudios anteriores (Tuch D.S, 2002; Parker y col.,
2002; Koch y col., 2002; Parker y col., 2003; Behrens y col., 2003a; Staempfli y col.,
2006), se ha empleado con frecuencia la probabilidad de conexidon o una métrica de
conectividad anatomica entre dos voxeles, la generalizacion de ese concepto entre
regiones anatdmicas no es inmediata. Un trabajo inicial (Iturria-Medina y col., 2005b),
del cual el siguiente estudio es en parte seguidor, propuso cuantificar la fuerza de
conexion entre dos estructuras anatdmicas a partir de la informacién geométrica de los
caminos probabilisticos obtenidos entre estas estructuras, siendo la fuerza de conexion
definida proporcional al area que sobre la superficie de las estructuras ocupan los
caminos de fibras nerviosas calculados. Una matriz de conectividad estimada empleando
dicha formulacion fue utilizada para acoplar varias areas cerebrales en un modelo de
masa para la generacion del EEG (Sotero y col., 2006), obteniéndose resultados
fisiologicamente correctos. En el proximo capitulo otras medidas y consideraciones sobre

la conectividad anatémica entre regiones seran introducidas.
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Capitulo 4

Modelo Grafo para caracterizar las conexiones anatémicas cerebrales

4.1 Prefacio

En este capitulo, primeramente se presenta una breve descripcion de algunos elementos
basicos de la teoria de grafos, para posteriormente desarrollar los tres pasos principales
que son propuestos con el objetivo de cuantificar las conexiones anatdmicas cerebrales:
1- definicion de un grafo de conectividad en el cual cada voxel del volumen cerebral es
considerado como un nodo perteneciente a un grafo pesado no-directo; 2- proposicion de
un algoritmo iterativo para encontrar la ruta de materia blanca de méaxima probabilidad
entre dos nodos cualesquiera del grafo anterior, y cuantificacion de la conectividad
anatodmica entre estos nodos; 3- definicion de medidas para cuantificar la conectividad

anatomica entre diferentes estructuras de materia gris.

4.2 Elementos basicos de la teoria de grafos

Un grafo G=[R,21] es definido por un conjunto X cuyos elementos son llamados nodos

y un conjunto 24 cuyos elementos son llamados arcos (Gondran y Minoux, 1984). Cada
arco enlaza a un solo par de nodos. N =|N| representa el numero de nodos en X, y es
denominado cardinalidad de .

Si 1, simboliza el i-¢simo nodo (i = 1,...,N) y u;; el arco que une los nodos 1, y r;; 1, es
llamado punto inicial mientras r; es llamado punto final del arco. En un grafo no-directo,

la direccion de los arcos (distincidon entre el punto inicial y el punto final) no es

establecida. Graficamente, en un grafo no directo, los nodos r y 1 suelen ser
representados por puntos mientras el arco u;; es representado como una linea (sin sentido)

que une a estos puntos.

El grafo G=[X,2A] es llamado K partito si el conjunto de sus N nodos admite una
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particion en K subconjuntos independientes (ver Figura 4.1). Un camino p, ; , con

N -1 pasos, entre los nodos r, y 1, es un subconjunto ordenado de N -1 arcos

{uiliz; uiziz; cees uiN—liN } .

A,

Figura 4.1. Representacion esquematica de un grafo multipartito (especificamente, un grafo 3 partito). El
grafo inicial de 8 nodos es particionado en 3 subconjuntos independientes no solapados, Al, A2 y A3, con

1, 3 y 4 nodos respectivamente.

Un grafo pesado es aquel en el que a cada arco ue2A se le asocia un nlimero w(u)eR,

denominado peso del arco. Una amplia variedad de problemas para encontrar caminos
optimos en la teoria de grafos utilizan el peso del arco para optimizar funciones de costo
convenientes. Por ejemplo, si el peso del arco es definido como la longitud del arco
(distancia euclideana entre sus nodos), el problema de encontrar el camino mas corto
entre dos nodos cualesquiera es equivalente a encontrar aquel camino cuya suma del peso
de sus arcos es minima. Similarmente, el peso del arco puede ser interpretado como el
costo de transportacion a través de este, como el tiempo requerido para pasarlo o como la
probabilidad de su existencia (es decir, la probabilidad de que la conexion entre los nodos
correspondientes no falle).

En un grafo pesado no-directo, en el cual el peso de cada arco representa la probabilidad
de la existencia del arco, el problema de encontrar el camino mas probable entre dos

nodos r, y 1, equivale a encontrar el camino p; , cuya probabilidad:
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N-1
— cond

P|:pi1u.iN :' _W(ui,i2 ) w (uikiw lu; s ) ) 4.1)
k=2

es maxima. El término w*™ (uiki“ |uim) es el peso condicional del arco u;; dado el

arco u, . .

Tk

4.3 Definicion de un Grafo Cerebral

Consideremos un grid ortogonal con voxeles 7:{x,y,z} €N en el espacio de una imagen

de resonancia magnética nuclear que posee informacién anatémica del cerebro (por

ejemplo, una imagen ponderada en T1). Sea el término P

oo () 12 probabilidad de que el
voxel T pertenezca a algin tejido cerebral. El conjunto de voxeles que satisfacen

P

cerebro

(f)>0 definen el conjunto cerebral 8 (ver Figura 4.2a). El Grafo Cerebral es

definido entonces como el grafo pesado no-directo G =[N,2A], donde A es el

cerebro

conjunto de uniones de materia blanca entre voxeles contiguos en & (notese que a cada

voxel en este conjunto se le ha hecho corresponder un nodo en G, )-

Graficamente, G es un conjunto de puntos (nodos) en el espacio que representan el

cerebro

cerebro y de lineas (arcos) que conectan a aquellos puntos que son contiguos. Luego, el

peso del arco u; €2, conectando los nodos contiguos % y T, , puede ser establecido de

forma tal que represente la probabilidad de que estos nodos estén realmente conectados
por fibras nerviosas. El vecindario mds cercano del nodo %, denotado como Z,, es el
conjunto de sus nodos contiguos. En nuestro grid ortogonal, la cardinalidad maxima de
=, es 26.

En este trabajo, el peso w(uij) es propuesto teniendo en cuenta tanto la probabilidad de
presencia de materia blanca y gris en los nodos 7 y T, como la probabilidad de presencia

de fibras nerviosas orientadas alrededor de la direccion del arco u;. El peso del arco es

definido:

w(u;)=w(u;)=P, (%) P (%) [Pdif (5.4%,) + Py, (. AF, )] : (4.2)
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Este depende de dos funciones basicas, P, y P, , la cuales contienen informacion

m

anatomica y de difusion respectivamente (ver Figura 4.2b.). Tales funciones se definen

como:

P (f)=?i"2‘; (i)ﬁiﬁ ((rr)) 4.3)

donde P, y P, son los mapas probabilisticos de presencia de materia blanca y materia

gris respectivamente, y o es un parametro de peso. Dado que nuestro objetivo es

relacionar los arcos en G a la trayectoria de fibras nerviosas, la contribucion de P,

cerebro

al peso de los arcos puede ser aumentada tomando o>1, lo que es equivalente a

considerar mayormente la presencia de la materia blanca.

P (ﬁ,Aﬁj) caracteriza la coherencia de fibras alrededor de Af; =7, -7 (vector que une a
los nodos T y T), y puede ser evaluada utilizando metodos basados en DW-MRI para
describir las estructura intravoxel de la materia blanca. En este caso, se asume P, (ﬁ,Aﬁj)

como la integral de la ODF sobre un angulo solido B alrededor de At (Figura 4.3):
. 1 o=
Pdif(riaArij):EJ.ODF(rpA%)dsa (4.4)
p

donde Z es una constante de normalizacion para fijar a 0.5 el valor méximo del conjunto

{Pdif (ﬁ,Afij )}\ﬁjesi . Debe notarse que generalmente P, (ﬁ, A ﬁj) =P (fj, AT, ) .
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a)

Presencia de materia
gris y blanca

Mapa ODF

Figura 4.2. Elementos bésicos del grafo pesado no-directo G =[§&,%A]. a) Cada voxel del volumen de

cerebro

la imagen ponderada en Tl (con dimensiones N,,N,,N, € N) perteneciente al tejido cerebral es

considerado un nodo en G =[N, 21]. b) Informacion anatémica sobre la presencia de materia blanca y

cerebro

materia gris, y funcion de distribucion orientacional de la materia blanca, ambos utilizados para computar

el peso de los arcos en G =[§&,%A]. Cada ODF constituye una representacion tridimensional de la

cerebro

orientacion intravoxel de las fibras nerviosas.

La expresion (4.2) combina cuantitativamente la informacion de las segmentaciones
probabilistas de materia del cerebro y los datos provenientes de DW-MRI. Esta asegura
que solo aquellos pares de nodos contiguos con alta probabilidad de pertenecer a la
materia blanca o la materia gris y con alta probabilidad de compartir fibras nerviosas,
posean altos valores en los pesos de los arcos que los unen. Sin embargo, debe tenerse en
cuenta que el marco de DW-MRI es simétrico ante la transformacion t — —7, lo cual
impide la posibilidad de distinguir entre eferencia y aferencia en los procesos de trazado

de fibras nerviosas.
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B =426

Figura 4.3. El angulo sélido B alrededor del vector AFL ; define un cono en el cual estan contenidas las
fibras nerviosas que conectan al nodo T con el nodo fJ Este angulo es definido igualmente para los 26

vecinos mas cercanos a T, .

4.4 Tracto-grafia y conectividad nodo-nodo (voxel-voxel)

En este trabajo, la idea esencial en la cual se basa el trazado de la trayectoria de las fibras
nerviosas y la cuantificacion de la conectividad anatomica nodo-nodo deriva del
problema de hallar el camino mas probable entre dos nodos cualesquiera en el grafo
cerebral definido. Inicialmente se asume que cualquier camino posible entre dos nodos
corresponde a una trayectoria probable de fibras nerviosas. Posteriormente se utiliza un
algoritmo iterativo para encontrar entre todas las trayectorias posibles la mas probable, la
cual es considerada para evaluar la existencia real de fibras nerviosas entre estos nodos.

Consideremos el camino pi‘]miN( que pertenece al conjunto ®, de los N_ posibles
caminos entre los nodos 1, y %, (siendo t=,....N_, i,=s y iy =p). Los pesos de dos
arcos consecutivos de este camino u, ; y u;; no son independientes, puesto que de
acuerdo a la expresion (4.2) ambos comparten el término mat(ﬁk). Luego, si se toma
como cierta la existencia del arco u,  , el peso condicional del arco u,; ~resulta:

wen (uikikﬂ |uik,lik ) =P (fik+l )'[Pdif (i‘;k vAﬁkikH )+ Py (i‘;kﬂ ’Aﬁkﬂik )} . (4.5)
Con el objetivo de considerar evidencias fisiologicas y anatdmicas sobre la forma de las

fibras como informaciodn a priori, una version modificada de la ecuacion (4.1) incluye una
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funcion ¥, que penaliza la curvatura de los caminos, tal como hacen otros métodos de

trazados de fibras nerviosas (Tuch D.S, 2002):

N,-1

P|:p;.,p:| :W(us,i2 ) wen (uikik“ | U ).\P(pilk,,mik“ ) > (46)

k=2

f(9), if o<

0, otros

donde ‘I’(pfm_“ikH ) = {

El dngulo ¢ es definido utilizando los dos arcos del subcamino p; .

I . *|AL .
T et 11k

Afii 'Aﬁ i
¢ =arcos ‘kkl—klk , 4.7)
siendo ¢, un angulo critico de curvatura 'y f(¢) una funcion de curvatura. En este caso,
proponemos ¢, =n/2 y f(¢)=1, lo que es equivalente a permitir solo aquellas

trayectorias con angulos de curvatura siempre menor que 90°.
Con el proposito de ilustrar la formulacién (4.6), en la Figura 4.4 se ilustra un grafo

hipotético en 2D. La probabilidad del camino p, es cero debido a que este tiene una
curvatura en uno de sus nodos que excede el angulo critico ¢, , siendo por tanto el camino

p, mas fiable que el camino p, .
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6 12 18 24 30 36 X

Figura 4.4. Grafo hipotético en 2D. En el conjunto de 36 nodos consecutivamente enumerados, los nodos
i, =11 y i, =25 son unidos por los dos caminos p, (ﬁl , T ) Yy P, (ﬁl, i ) Para el camino

o} (ﬁ], I ) = {u(fil,fiz); u(ﬁz,ﬁ3 ); e u(ﬁq,mﬁq )} la secuencia de nodos que lo forman i;,1,,...,1, .1,

es 11, 16, 15, 20, y 25. Para p, (i “.q) la secuencia es: 11, 17, 22, 28, 33, 27, 32, y 25. La probabilidad
I,

5
del camino p, es nula, P[p2 r, )J =0, debido a que este tiene una curvatura en el nodo 33 que

, - s . Arii,iﬁ Afi4,i5 3n .
excede el angulo critico ¢, =5 En particular ¢ =arcos| ————"— = donde 1, =28,

‘Aﬁ5,i(, ‘ ’ ‘AE,g

1, =33 y i, =27 . En este caso el camino p, es més probable que p, .

La trayectoria mas probable de fibras nerviosas desde el nodo 1 al nodo T serd

aproximada entonces por el camino mds probable, el cual se obtiene segun:

p, , =argmax (P[p! 7). (4.8)

vp'e@,,

Para resolver la expresion anterior proponemos un algoritmo iterativo (ver Apéndice A),
que constituye una adaptacion del algoritmo de Moore y Dijstra (Dijkstra, 1959; Moore,

1959; Gondran y Minoux, 1984) para resolver el problema del camino mas corto en un

grafo. El mapa resultante M(fs,fp) expresa la probabilidad del camino mas fiable

54



alcanzado entre los nodos % y T, el mismo se obtiene con el algoritmo propuesto al

hallar la solucién de la ecuacion (4.8).

En general, la conectividad anatomica entre dos nodos de interés % y Tt puede ser

definida como una funciéon ‘g’ del peso de los arcos del camino mas probable obtenido

p,., ¥ del término a priori C_,, (fs,ﬁ)) :

Couie (T1) =g(w(usi2 )w(u ),cpﬁmi (f@)) (4.9)

Cpior (fs,fp) representa la informacion a priori sobre la conectividad entre los nodos T y
i, la cual podria provenir de estudios previos de conectividad anatomica y funcional,

realizados a través de métodos de trazado histologico o técnicas de neuroimagenes (por

ejemplo: fMRI, tomografia EEG/MEG, PET, etc). En este trabajo no se evaluara

Cprim(fs,fp) debido a nuestra falta de conocimientos a priori acerca de la conectividad
entre T y t,.
Una definicion simple de la funcion ‘g’ puede ser M(fs,fp). Sin embargo, esta medida

inevitablemente decrece con la longitud del camino, provocando un alto contraste entre
los valores de conectividad entre pares de nodos cercanos y lejanos. En este trabajo,
similar a Parker y col., 2002, y a Staempfli y col., 2006, la medida de conectividad
anatomica es definida como el menor de los pesos de los arcos que pertenecen al camino

p,.,» siendo entonces ‘g’ la funcion minimo:

Cooo (-5, )= _min (w(u)). (4.10)

Vuep

4.5 Conectividad Zona-zona
En el marco de la teoria de grafos, la definicion de medidas para evaluar la conectividad

anatomica entre diferentes regiones cerebrales puede ser abordada estableciendo medidas

de conectividad entre diferentes clusters de nodos en un grafo cerebral.
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Redefinamos el grafo cerebral G =[¥,2] como un grafo K+1 partita, donde el

cerebro

conjunto de nodos & es particionado en K subconjuntos no solapados de nodos
pertenecientes a la materia gris N,, k=1,...,K, y un subconjunto adicional ¥ _, que
agrupa a los nodos que pertenecen a la materia blanca o al liquido cefalorraquideo. Cada

subconjunto ¥, de materia gris representara un area anatomica A, ; generalmente dichas

areas son segmentadas basandose en informacion histoldgica, citoarquitectonica o
funcional (un ejemplo lo constituyen las areas de Broadmann) a través de segmentaciones
manuales, automaticas o semiautomaticas.

En este contexto, el conjunto de arcos 2 tendra otro significado. Ahora, los arcos son
definidos directamente y solo entre nodos de diferentes areas. El término u,(T,,T,)

m?’ n

representa el arco que une al nodo T, eN; con el nodo 1, eX;. El peso de este arco,

m?’ n

o(u;(%,.%)), serd por tanto funcién de la conectividad nodo-nodo cuantificada
anteriormente por la expresion (4.10), es decir:

(0 (5,,%)) = F(Couse (£ 5501 (5)59; () Cpro (.5 )) (4.11)
Expresion general en la que se han incluido ademas los términos ¢, () y ,(,) con el

objetivo de tener en cuenta la incertidumbre de que los nodos 1, y T, pertenezcan a las

areas anatomicas ‘i’ y ‘j’, respectivamente. En este caso se asume que cada voxel (nodo)
pertenece a una y solo una region, con una probabilidad que es la maxima dentro del
conjunto de todas sus probabilidades de pertenecer a otras regiones. Dichas
probabilidades pueden ser evaluadas de acuerdo a Mapas de Segmentacion de Méxima

Probabilidad (Mazziotta y col., 1995).

Adicionalmente, es necesario subdividir cada cluster &, en un subconjunto &; que

agrupa a aquellos nodos que pertenecen a la superficie de la estructura anatomica ‘k’ y en

un subconjunto N; que retne a los nodos pertenecientes al interior de la estructura.
Matematicamente, el subconjunto X; se define por los nodos 1, €, cuyos vecindarios
mas cercanos E_estdn contenidos completamente en X, , mientras el subconjunto N
contiene aquellos nodos I, N, que presentan al menos un vecino cercano no

perteneciente a N, .
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En busca de simplicidad, serd asumida la siguiente expresion para el peso de cada arco,

antes dado por (4.11):
(D(uij(fm’f;l)):Cnodo(fm’fn)'tgoi(fm)'t@j(fn)' (412)
Habiendo definido los elementos basicos, podemos establecer una formulacion general

para evaluar la conectividad anatomica zona-zona:
CZona (Al ’Aj ) = Y((’O(uij (ﬁn’ﬁl )) b Cprior (Al ’Aj )) b (4 13)
para todo T e¥N; y T, €N,. Similar que en las expresiones (4.9) y (4.11), el término

C prior (Ai,Aj) representa la informacion a priori sobre la conectividad entre las areas A, y

A..

J
La formulacion anterior puede ser razonablemente restringida para tener en cuenta
solamente las conexiones entre los nodos de las superficies de las areas anatdmicas
correspondientes. Basandonos en ella, son definidas entonces tres medidas de
conectividad anatomica zona-zona: Fuerza de Conexion Anatomica (FCA), Densidad de

Conexion Anatémica (DCA) y Probabilidad de Conexion Anatomica (PCA).
e La FCA puede ser considerada como una medida del flujo potencial de informacion

entre las areas conectadas A; y A;. Este depende de la cantidad de fibras nerviosas

compartidas por las areas, lo que puede considerarse proporcional a la seccion

transversal del volumen de fibras conector sobre las superficies de A; y A;. Nosotros
proponemos estimar la FCA contando el numero “efectivo” de nodos sobre las
superficies de A; y A; que son involucrados en la conexion. Para ello cada nodo T,

es contado de acuerdo a una funcion C; (OS C; < 1) que representa su valor de

conectividad con la superficie de la zona opuesta. Para todo 1, eN] y T, eNj, la

funcion ¢ es definida como:

g, = max (w(uij(fm,fn))),

Vi, € 8}

(4.14)
G, = max (0(u, (5.5,))

La expresion para la FCA resulta:
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Chm(ALA) = X ¢+ > ¢, . (4.15)

Vi, eN} VT, EN_Si
La ecuacion (4.15) tiene dos términos, uno cuantificando las conexiones de la region

A, con A,y la otra cuantificando las conexiones de la region A; con A;.

e La DCA es una medida de la fraccion de superficie involucrada en la conexioén con
respecto a la superficie total de ambas areas. Esta puede estimarse como la FCA

relativa al nimero total de nodos superficiales de A; y A;:

B Cfea (Ai,Aj)

Zone
s
Nj

(CDCA (AvAj) = ‘Ns

Zona

(4.16)
+

e La PCA es una medida de la probabilidad de que las 4reas de interés se encuentren
conectadas por al menos una conexion. Esta se considera como el méximo valor de

conectividad entre los nodos superficiales de las areas A; y A;:

chA (Ai,Aj )= max(vlgnlai)éf G » vrf[l"léel)é; C; j . (4.17)
El proximo capitulo se destinard a explorar el comportamiento de las formulaciones
propuestas. Sera ilustrado, empleando datos simulados y reales, como procede el método
de tracto-grafia y la medida de conectividad nodo-nodo, ambos propuestos en el Epigrafe
4.4, asi como resultan las medidas de conectividad zona-zona introducidas en este

Epigrafe ante diferentes estructuras y configuraciones anatémicas de interés.
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Capitulo 5
Resultados

5.1 Prefacio

En este capitulo primeramente se exponen las caracteristicas de los datos experimentales
que se utilizan en la evaluacion de la metodologia propuesta. A continuacidn se presentan
los resultados obtenidos y se llevan a acabo ciertos andlisis que se ampliardn en la

discusion y resumen de la tesis.

5.2 Datos experimentales

Datos Simulados
Datos de phantoms simulados fueron adquiridos de la base de datos simulados del Centro
de Neuroimagenes en el Instituto de Siquiatria de la Universidad de Londres

(http://neurology.iop.kcl.ac.uk/dtidataset/Common_DTI Dataset.htm). Los datos

ponderados en diffusion fueron simulados utilizando una secuencia EPI con los
siguientes parametros: 30 direcciones de difusién (Jones y col., 1999); b = 1200 s/mm?;
imagenes con resolucion 2 x 2 x 2 mm’; TE = 160 ms. Los valores de T2 para los tractos
y el fondo fueron asumidos para ser iguales a los valores en la materia blanca (65 ms) y
en la materia gris (95 ms) a 1.5T, respectivamente. Para cada configuracion, tres
conjuntos de datos permanecen disponibles, presentando diferentes niveles de SNR (7, 15
y 31).

Pese a que en la base de datos hay diez configuraciones disponibles, en este estudio
consideraremos solo tres de ellas (ver Figura 5.1): Cruce en linea recta (Cruce B), Cruce
en curva (Cruce C) y Hoja de arce (Feuille). Para cada una de estas configuraciones
adquirimos los seis elementos del tensor de difusion, los valores correspondientes de los
autovectores y la imagen ponderada en T2, para los tres niveles disponibles de ruido.
Empleando la formulacion presentada en el apéndice B, y teniendo en cuenta para cada

configuracion los seis elementos del tensor de difusion, se computaron los mapas
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correspondientes de ODF. Se aplico un valor umbral a cada imagen T2, con el objetivo

de crear para cada configuracién una mascara binaria (P_, ) que exprese la presencia de

at

materia blanca o materia gris.

Figura 5.1. Configuraciones de tractos artificiales de la base de datos simulados del Centro de
Neuroimagenes del Instituto de Siquiatria de la Universidad de Londres. Las configuraciones utilizadas en

este estudio son: a) Cruce en linea recta (Cruce B), b) Cruce en curva (Cruce C) y ¢) Hoja de arce (Feuille).

Adicionalmente, otras dos configuraciones artificiales fueron creadas (ver Figura 5.2).
Para ello se consideraron los siguientes parametros geométricos: 55 x 55 x 55 voxeles;
resolucién en el plano de 2 x 2 mm?®, con cortes de 2 mm de espesor. La primera
configuracion corresponde a la bifurcacion de una fibra. En la zona de bifurcacion,
fueron asumidos iguales el primer y segundo autovalor de los tensores de difusion. Los
tensores son en este caso planos, mientras que en las zonas restantes son lineares,
indicando la direccién en la se ha considerado una zona fibra. La segunda configuracién

creada corresponde a un cruce ortogonal de tres tractos. En la zona de cruce fueron
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considerados iguales los tres autovalores de los tensores de difusion. En estas regiones los
tensores son esféricos. En cada voxel se creo la sefial de difusién para tres valores
diferentes de SNR (7, 15 y 31). Similar que para las configuraciones anteriores (Figura
5.1), fueron calculados los mapas correspondientes de ODF segun la formulacion

expuesta en el apéndice B.

Figura 5.2. Otras configuraciones creadas: a) Bifurcacion de un tracto, y b) Cruce ortogonal de tres tractos.

Datos Reales

Empleando un esquema estandar de gradientes de difusion (doce imagenes ponderadas en
difusién y una imagen b=0), fueron adquiridos un conjunto de datos de DW-MRI para 5
sujetos adultos normales en un equipo MAGNETOM Siemens Symphony de 1.5 T
(Erlangen, Germany). Se utilizdo una secuencia EPI simple. Para cada sujeto fueron
adquiridos dos conjuntos intercalados de imagenes, con 25 cortes axiales de 6 mm de
espesor, factor de distancia del 100 %, y los siguientes parametros: b = 1200 s/mm?; FOV
= 256 x 256 mm’; matriz adquirida = 128 x 128, correspondiente a una resolucion en el

plano axial de 2 x 2 mm?; TE/TR = 160 ms / 7000 ms. Se necesitd adquirir ambos
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conjuntos de imagenes debido a una limitacion de la secuencia de impulso (que sélo
permite coger como maximo 35 cortes), y los mismos fueron unidos para formar un
volumen de 50 cortes axiales de 3 mm de espesor que cubren todo el cerebro. La anterior
adquisicion fue repetida 5 veces para mejorar la SNR. Con el objetivo de cuantificar la
calidad de las imagenes EPI, se obtuvieron las imagenes correspondientes de fase y
magnitud. Ademas, para cada sujeto fue adquirida también una imagen ponderada en T1
con las siguientes caracteristicas: 160 cortes sagitales contiguos de 1 mm de espesor;
FOV = 256 x 256 mm’, correspondiendo a una resolucion en el plano sagital de 1 x 1
mm?; TE/TR = 3.93 ms / 3000 ms.

Aunque la secuencia del scanner utilizado realiza una correccion automatica de corrientes
eddy, con el fin de eliminar posibles distorsiones restantes se utilizd un método de
registro afine basado en normalizacion mutua (Studholme y col., 1998). Posteriormente,
se corrigieron las distorsiones EPI de las imagenes de DW-MRI empleando el toolbox
SPM FieldMap (Hutton y col., 2002).

La imagen ponderada en T1 fue registrada con la imagen b=0 utilizando un método de
normalizacion mutua (Studholme y col., 1998). Empleando el toolbox SPM2 (disponible

en http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm2), una normalizacion de baja

dimensionalidad (Ashburner y Friston, 1999) al espacio estereotdxico MNI (Evans y
Collins, 1993) fue estimada para la imagen T1 registrada, la cual fue rescrita con una
resolucion espacial de 2 x 2 x 2 mm’. A partir de dicha transformacion, los datos de DW-
MRI fueron fijados a un tensor de difusion (Basser y col., 1994) en cada voxel del
espacio estereotaxico. Los tensores resultantes fueron rotados de acuerdo al método de
Alexander y colaboradores (Alexander y col., 2001). A partir de estos tensores
normalizados, y siguiendo la formulacion presentada en el apéndice B, fue reconstruido
el mapa de ODF para cada sujeto.

La imagen TI normalizada fue automaticamente dividida en segmentaciones
probabilistas de materia gris, materia blanca y liquido cefalorraquideo (Ashburner y
Friston, 2000), para ello se utilizo el toolbox SPM2. Los mapas probabilistas de materia

gris y materia blanca (P, y P, respectivamente) fueron utilizados para construir la

funcién de informaciéon anatémica P _,, evaluando en la ecuacion (4.3) con a=1.

mat 2

Ademas, la imagen T1 normalizada fue automaticamente segmentada en 71 estructuras
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de material gris (ver Apéndice C), para ello se emple6 el toolbox IBASPM (disponible en
http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/ext/#IBASPM) (Aleman-Goémez y col., 2006) y el Atlas

Promedio de MRI creado por el Instituto Neuroldgico de Montreal (Collins y col., 1994;
Evans y col., 1994). Para evaluar el peso de los arcos de acuerdo a la expresion (4.11), se

consider6 que cada punto T, €, (perteneciente a la estructura anatomica ‘k’) presenta
una probabilidad g, (£ )=1. Como se menciond en la seccién 4.4, dicha probabilidad

podria evaluarse mas realistamente empleando Mapas de Segmentacion de Méxima

Probabilidad (Mazziotta y col., 1995).

5.3 Resultados

Datos Simulados

El comportamiento del modelo grafo propuesto fue explorado y comparado con métodos
STL y aFM. Primeramente, fueron estimadas las conexiones anatomicas entre diferentes
regiones de interés (ROIs, del inglés regions of interest) definidas sobre cada de las
primeras tres configuraciones de la Figura 5.1. Cada ROI consisti6 en una linea de 7
voxeles contiguos, dispuesta de forma perpendicular al tracto que se analiza. En la Figura
5.3 se muestran los resultados obtenidos para la SNR de 15. La columna de la izquierda
presenta las rutas de conexion reconstruidas (caminos mas probables) entre el ROI1 y los
otros ROIs. Estos resultados ilustran la habilidad del modelo para obtener las posibles
rutas de conexion incluso ante estructuras complejas como la Hoja de arce. En la
columna de la derecha se muestran, para cada configuracion, los maximos valores de
conectividad anatémica voxel-voxel entre cada punto de la imagen y los voxeles del
ROIl1. Seglin estos mapas, aunque para el cruce en linea recta y el cruce en curva se
obtienen rutas de posible conexion entre el ROI1 y el ROI4, estas rutas son de baja
probabilidad, correspondiendo con la baja posibilidad de conexion a través de fibras
nerviosas que deben tener ambos ROIs. En cambio, las rutas de conexion entre ROI1-
ROI2 y ROI1-ROI3 poseen mayor probabilidad de conexion voxel-voxel, lo cual
concuerda con el hecho de que estas regiones si deben estar conectadas por fibras

nerviosas.
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Figura 5.3. Conexiones anatomicas estimadas entre los diferentes ROIs definidos sobre las configuraciones
de la Figura 5.1, para SNR de 15. Cada ROI consiste en una linea de 7 voxeles contiguos, dispuesta de
forma perpendicular al tracto que se analiza. Columna izquierda (a, ¢ y e): posibles rutas de conexion
obtenidas (caminos mas probables) entre el ROI1 y los demas ROIs. Columna derecha (b, d y f): maximos
valores de conectividad anatomica voxel-voxel entre cada punto de la imagen y los voxeles del

correspondiente ROI1.

La Figura 5.4 y la Tabla 5.1 presentan los resultados obtenidos luego de estimar la
conectividad anatomica entre tres ROIs definidos en la configuracion del tracto bifurcado
antes y después de una pérdida hipotética de la integridad de la materia blanca. E1 ROI1
esta formado por dos voxeles contiguos, el ROI2 por cuatro voxeles contiguos y el ROI3
por un voxel, tal como se indica en la Figura 5.4a. En la misma se muestran los caminos
mas probables obtenidos entre los voxeles de estos ROIs, mientras que en la Figura 5.4b

se representan los maximos valores de conectividad anatdmica voxel-voxel entre cada
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punto de la imagen y los voxeles de ROI1. Los valores correspondientes de FCA, DCA y
PCA entre estos ROIs se indican en la Tabla 5.1, para los diferentes niveles de SNR.

Puede comprobarse que Cj.(ROII,ROI2) es aproximadamente el doble de

Zona

Cyom (ROI1,ROI3), lo cual concuerda con el hecho de que ROI1 y ROI2 reunen el doble
de los voxeles que tienen ROIl y ROI3. Sin embargo, la DCA y PCA entre estos dos
pares de zonas son relativamente similar e indican que la mayoria de los voxeles de las
tres regiones se encuentran conectados con una alta probabilidad (las pequefias
diferencias entre los valores de DCA podrian deberse a las diferentes caracteristicas
geométricas ROI2 y ROI3).

Para simular una pérdida hipotética en la integridad de la materia blanca, a dos voxeles de

la mascara binaria (P,

mat

) se le asigno valor cero (cada voxel ubicado simétricamente en la

bifurcacion superior derecha o inferior derecha del tracto, ver Figura 5.4c). En la Figura
5.4d se presentan los méximos valores de conectividad anatdmica voxel-voxel entre cada
punto de la imagen afectada y los voxeles de ROIl. Los indices correspondientes de
FCA, DCA y PCA se reportan también en la Tabla 5.1. Notese que para los diferentes
niveles de ruido las tres medidas han decrecido, mostrando su sensibilidad para reflejar

posibles afectaciones en la integridad de los tractos que unen a las regiones de interés.

IROI2

puntos

blanca

Figura 5.4. Conexiones anatomicas estimadas entre los diferentes ROIs definidos sobre la configuracion de

un tracto bifurcado presentado en la Figura 5.2a, para SNR de 15. El ROI1 est4d formado por dos voxeles
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contiguos, el ROI2 por cuatro voxeles contiguos y el ROI3 por un voxel. a) Rutas posibles de conexion
(caminos mas probables) entre los voxeles de ROI1-ROI2 y ROI1-ROI3. b) Valores de conectividad
anatomica voxel-voxel entre cada punto de la imagen y los voxeles de ROI1. c) Mascara de materia blanca
de la configuracion, en la cual se ilustran los puntos simétricos que son afectados. d) Valores de
conectividad anatomica voxel-voxel entre cada punto de la imagen y los voxeles de ROIIl luego de

realizada la afectacion a los puntos de materia blanca.

Tabla 5.1. Medidas de conectividad (FCA, DCA y PCA) obtenidas entre los ROIs definidos en la
configuracion de un tracto bifurcado (ver Figuras 5.2a y 5.4a) antes y después de una afectacion hipotética

a los puntos de materia blanca (ver Figura 5.4c).

Medidas de conectividad en la configuracion de un tracto bifurcado

SNR | C5on (rom,ron) | Chon (rom,ro) | Coom (rom,ron) | Coum (ron,roi) | Com (roi,ror) | Chon (roi,roi)
7 5.56 2.60 0.92 0.87 0.99 1
15 5.57 2.58 0.92 0.86 0.99 0.99
31 5.58 2.59 0.93 0.86 1 1

Medidas de conectividad después de afectar la mascara de materia blanca

SNR | C5n (rom,ron) | Chon (rom,ro) | Coom (rom,ron) | Coum (ron,roi) | Com (roi,ror) | Chom (roi,rois)
7 3.98 1.58 0.66 0.52 0.98 0.59
15 3.96 1.57 0.66 0.52 0.99 0.59
31 3.96 1.57 0.66 0.53 0.99 0.60

La Figura 5.5 muestra una comparacion realizada para el cruce ortogonal de tres tractos
(presentado anteriormente en la Figura 5.2b) utilizando SLT, aFM y el modelo grafo
propuesto, con SNR de 15. Dos ROIs fueron definidos, ambos son planos de 5 x 5
voxeles (cada ROI contiene 25 voxeles) ubicados en los dos extremos del tracto que se
analiza. Complementariamente, en la Tabla 5.2 se presentan los valores obtenidos de
FCA, DCA y PCA utilizando aFM y el modelo grafo (aunque las medidas FCA, DCA 'y
PCA no fueron definidas originalmente en la metodologia del aFM, en este trabajo se
utiliza la conectividad entre dos puntos que provee este método para computar las tres
medidas anteriores al evaluar en las ecuaciones (4.15), (4.16) y (4.17), respectivamente).

La mayoria de los caminos generados utilizando SLT terminan en la region de cruce o

toman rutas erroneas al pasar esta region (Figura 5.5a) mientras tanto el aFM y el modelo
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grafo pueden reconstruir los tractos de fibras entre ROIl y ROI2 (Figuras 5.5b y 5.5c,
respectivamente). Sin embargo, puede notarse que algunos caminos generados utilizando
aFM presentan una trayectoria incorrecta (alrededor de la region de cruce se alejan del

tracto analizado y pasan a través de los otros tractos). Ademas, la Cj. (Ro,ROR)

Zona

obtenida con aFM es baja comparada con la obtenida utilizando el modelo grafo;

DCA
CZona

similarmente, los valores de Cj» (Rroi,RrOR) Y

Zona

(rom,ror) para aFM distan

considerablemente mas de sus valores ideales (50 para FCA y 1 para DCA) que los

valores obtenidos con el modelo grafo.

Figura 5.5. Posibles rutas de conexion obtenidas entre diferentes ROIs definidos en la configuracion de

cruce ortogonal de tres tractos (presentado anteriormente en la Figura 5.2b), para SNR de 15. a) Caminos
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generados a partir de ROI1 empleando SLT. b) Rutas de conexion entre ROI1-ROI2 obtenidas empleando

aFM. c¢) Rutas de conexion entre ROI1-ROI2 obtenidas con empleando el modelo grafo propuesto.

Tabla 5.2. Resultados para el cruce ortogonal de tres tractos utilizando aFM y el modelo grafo propuesto.

Medidas de conectividad entre ROI1-ROI2

SNR aFM modelo grafo

CIXA (v, von) | B2 (romnon) | Chon (sonm o) | Coah (von,won) | CHh (sonsom) | CH (o, o)
7 23.53 0.47 0.50 36.41 0.72 0.90
15 23.80 0.48 0.50 37.78 0.76 0.91
31 24.63 0.49 0.51 42.73 0.85 0.98

Datos Reales

Con el objetivo de explorar en datos reales el comportamiento del método propuesto,
tratamos de replicar tres conexiones anatomicas bien conocidas. Primeramente, fueron
estimadas las conexiones anatémicas entre los voxeles superficiales de los polos
occipitales (OCCs) y los voxeles pertenecientes a la materia blanca y a las superficies de
las regiones de materia gris (MB-MGs). En la Figura 5.6a se presentan las rutas de
conexion anatomica obtenidas (caminos mdas probables) entre el occipital izquierdo y
derecho. Ademas, a cada voxel de MB-MGs fue asignado el maximo valor del conjunto
de sus valores de conectividad voxel-voxel con cada uno de los voxeles de OCCs
(Figuras 5.6b y 5.6¢). El la Figura 5.6a puede comprobarse como las rutas de conexién
pasan correctamente a través del splenium del cuerpo calloso mientras que la Figura 5.6b
confirma los altos valores de conectividad esperados para esta region. Un mapa axial a la
altura del ntcleo geniculado lateral (Figura 5.6¢) ilustra los altos valores de conectividad
obtenidos en la radiacion Optica. Estos resultados se corresponden con la informacion
anatomica reportada (Gémez-Padron y col., 1985; Witelson, 1989; Standring, 2004).

A continuacion se estimaron las conexiones anatomicas entre los voxeles pertenecientes a
un plano axial (PA), ubicado en el tracto corticoespinal a la altura de la médula, y los
voxeles de MB-MGs. La Figura 5.6d muestra como las rutas de conexion obtenidas entre

el PA y los giros postcentrales derecho e izquierdo pasan a través de la capsula interna,
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mientras las Figuras 5.6e y 5.6f ilustran que los mayores valores de conectividad con los
voxeles de PA pertenecen a la capsula interna, la corona radiata y la corteza primaria
motora (Gomez-Padron y col., 1985; Standring, 2004).

Similarmente, se estimaron las conexiones anatomicas entre los voxeles de los giros
postcentrales mediales (GPMs) y los voxeles de MB-MGs (Figuras 5.6g, 5.6h y 5.61). Se
tratd de obtener las rutas de conexion primero entre los talamos y los GPMs, y
posteriormente entre el giro postcentral medial izquierdo y el derecho. En ambos caso, la
dificultad principal radica en el hecho de que los caminos de las fibras deben pasar a
través del cruce de tres tractos de importancia (interseccion del fasciculo longitudinal
superior, la corona radiata y el cuerpo calloso). Note como las rutas anatomicas obtenidas
entre los tdlamos y los GPMs (Figura 5.6g) pasan correctamente a través de la capsula
interna y la corona radiata (Gémez-Padrén y col., 1985; Standring, 2004). Ademas, las
rutas de conexion entre ambos GPMs pasan especificamente a través del genu y de la
seccion rostral del cuerpo calloso, mientras que las Figuras 5.6h y 5.6i confirman los
altos valores de conectividad en estas regiones, lo cual concuerda con las subdivisiones

del cuerpo calloso realizadas por Witelson (Witelson, 1989).
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0.1

Figura 5.6. Conexiones anatdmicas entre los voxeles pertenecientes a la materia blanca y a las superficies
de las regiones de materia gris (MB-MGs), los voxeles superficiales de los polos occipitales (OCCs), los
voxeles pertenecientes a un plano axial (PA), ubicado en el tracto corticoespinal a la altura de la médula, y
los voxeles de los giros postcentrales mediales (GPMs). a) Rutas de conexion anatomica obtenidas entre el
occipital izquierdo y el derecho. Ambos talamos se representan como referencia anatdmica. b) Mapa axial a
la altura del splenium del cuerpo calloso representando los maximos valores de conectividad voxel-voxel
entre los voxeles de MB-MGs y los voxeles de OCCs. ¢) Mapa axial a la altura del nucleo caudado lateral
representando los maximos valores de conectividad voxel-voxel entre los voxeles de MB-MGs y los
voxeles de OCCs. d) Rutas de conexion anatomica obtenidas entre los voxeles de PA y los giros
postcentrales derecho e izquierdo. e) Mapa axial representando los maximos valores de conectividad voxel-
voxel entre los voxeles de MB-MGs y los voxeles de AP. f) Mapa coronal representando los maximos
valores de conectividad voxel-voxel entre los voxeles de MB-MGs y los voxeles de AP. g) Rutas de

conexion anatdmica obtenidas entre el giro postcentral medial derecho y el izquierdo. ¢) Mapa coronal
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representando los maximos valores de conectividad voxel-voxel entre los voxeles de MB-MGs y los
voxeles de GPMs. f) Plano inter-hemisférico representando los méaximos valores de conectividad voxel-
voxel entre los voxeles de MB-MGs y los voxeles de GPMs. En b), ¢), e), f), h) y i) el codigo de color
indica el indice de conectividad. Cada mapa de conectividad fue superpuesto sobre la imagen Tl

correspondiente.

Luego de explorar la validez del modelo para trazar rutas de conexion a través de la
materia blanca, nos propusimos cuantificar las conexiones anatomicas entre diversas
regiones anatomicas de interés. Con tal fin se calcularon, considerando las 71 estructuras
anatomicas definidas (Apéndice C), los mapas medios de FCA, DCA y PCA para 5
sujetos (Figura 5.7). Antes de calcular cada medida, con el objetivo de eliminar bajos
valores de conectividad o conexiones indeseadas, en cada sujeto se aplico un valor
umbral para excluir aquellos valores no significativos. La seleccion del valor umbral se
llevo a cabo realizando un t-test con valor de significacién de 0.05. En cada mapa, el
elemento C;; es el valor de conectividad correspondiente entre las regiones 1y j. Debe
notarse que, como se definieron medidas simétricas de FCA, DCA y PCA (Epigrafe 4.5),
los mapas resultantes son también simétricos. Ademads, en cada mapa pueden observarse
dos lineas (cuatro con la simetria) completamente oscuras. Estas lineas vacias
corresponden con el nicleo subtalamico derecho y el izquierdo, estructuras que, debido a
sus pequeios tamafios, no fueron bien segmentadas por el método de parcelacion
empleado.

Seglin el mapa medio de FCA (Figura 5.7a), el giro precentral izquierdo y el giro
postcentral derecho son las estructuras mas conectadas (presentan el mayor valor de
FCA, 387.16 + 97.87); estas regiones se encuentran vinculadas a una amplia variedad de
funciones cerebrales (por ejemplo, funciones motoras y somatosensoriales). En general,
las estructuras frontales y temporales son las mas conectadas. Por otro lado, las
estructuras mas densamente conectadas resultaron ser el nucleo caudado derecho y el
talamo derecho (conectando alrededor de un 10 + 3 % de sus superficies); se conoce que
el nucleo caudado derecho participa en los sistemas de movimiento involuntario,
aprendizaje y memoria. Teniendo en cuenta el mapa medio de PCA (Figura 5.7¢), la
densidad de conexion promedio es del 0.7 (esto equivale a la relacion entre el nimero de

conexiones distintas de cero y el nimero méaximo posible de conexiones), lo que sugiere
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que alrededor de un 70 % de todas las posibles combinaciones de dos estructuras tienen

probabilidad distinta de cero de estar conectadas al menos por una fibra nerviosa.

a) b) )
Mean ACS Map Mean ACD Map Mean ACP Map

il .
‘fJ '.!U _’D ID 50 &0 70

Figura 5.7. Resultados medios de conectividad anatomica entre las 71 estructuras definidas para los 5
sujetos: a) FCA, b) DCA y c) PCA. En cada mapa, el elemento C;; es el valor medio de conectividad

correspondiente entre las regiones iy j. El cddigo de color indica el indice de conectividad.

Con el fin de evaluar la dis(similaridad) entre los diferentes sujetos, se estimaron las
correlaciones entre los mapas individuales de FCA, DCA y PCA (ver Tabla 5.3). Los
resultados muestran correlaciones signicativas (el maximo valor p obtenido fue del orden
de 102%), lo cual podria soportar la hipdtesis que sujetos sanos presentan patrones

similares de FCA, DCA y PCA para las 71 estructuras anatémicas definidas.

Tabla 5.3. Correlaciones entre los mapas de FCA, DCA y PCA de los 5 sujetos. Para cada medida de

conectividad, los elementos por encima de la diagonal representan los coeficientes de correlacion.

FCA
Sujeto | 1 | 2 [ 3 ] 45
1 - J0.71]0.76 [ 0.78 | 0.85
2 - 10.69]0.72 ] 0.64
3 - 10.79]0.74
4 - 1079
5 -
DCA
Sujeto | 1 | 2 [ 3 ] 4[5
1 - Joe4]076]0.71]0.82
2 - Jo.61]0.61]0.56
3 - ]0.73]0.73
4 - ]0.69
5 -
PCA
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Sujeto 1 2 3 4 5
1 - 10.64]0.64|0.59]0.69
2 - 10.68]0.66 | 0.60
3 - 10.64]0.63
4 - 10.60
5 -

* Todas las correlaciones resultaron significativas; el maximo valor p obtenido fue del orden de 1072,
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Parte IV

Discusiones, conclusiones y recomendaciones
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Capitulo 6

Discusiones

En este estudio se ha desarrollado una metodologia que intenta caracterizar las
conexiones anatomicas entre diferentes estructuras de materia gris. Para ello se propuso
un nuevo modelo grafo cerebral. El mismo se basa en técnicas de DW-MRI y consta de
tres pasos fundamentales: 1- definicion de un grafo de conectividad en el cual cada voxel
del volumen cerebral es considerado como un nodo perteneciente a un grafo pesado no-
directo; 2- proposicion de un algoritmo iterativo para encontrar la ruta de materia blanca
de maxima probabilidad entre dos nodos cualesquiera del grafo anterior, y cuantificacion
de la conectividad anatomica entre estos nodos; 3- definicion de medidas para cuantificar
la conectividad anatdémica entre diferentes regiones de materia gris, que son tratadas
individualmente como clusters de nodos en el grafo inicial.

En el paso 1, las segmentaciones probabilistas de tejidos de la imagen anatomica
ponderada en T1 y la funcion de distribucion orientacional de la materia blanca (ODF)
son combinadas para estimar la probabilidad de conexion a través de fibras nerviosas
entre dos nodos (voxeles) contiguos, probabilidad que se asigna al peso del arco que une
a estos nodos.

Generalmente, en el marco de los trabajos de tracto-grafia, la anisotropia fraccional (FA)
es empleada para construir una mascara binaria que se utiliza para restringir el espacio de
las trayectorias de las fibras nerviosas (Conturo y col., 1999; Mori y van Zijl, 2002;
Staempfli y col., 2006). Esta méscara se define aplicando un valor umbral al mapa de FA,
para lo cual se asume que soOlo alta anisotropia implica presencia de fibras, lo que sin
dudas puede ocasionar que combinaciones de mas de dos fibras no sean consideradas. Sin
embargo, los mapas probabilistas de segmentaciones de los tejidos de una imagen
anatomica de MR podrian ser combinados y empleados a priori en una amplia variedad
de algoritmos de tracto-grafia. En este estudio, un mapa probabilista de materia cerebral
se construye para evaluar la presencia de materia gris y blanca, y posteriormente para
evaluar la posibilidad de conexion entre dos nodos contiguos a través de la materia

blanca. El parametro a controla la importancia relativa entre el mapa de materia gris y el
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mapa de materia blanca. Para a >1, la segmentacion de material blanca tendra igual o
mayor peso que la segmentacion de materia gris (ver ecuacion 4.3), lo que concuerda con
el hecho de que las fibras nerviosas se encuentran mayormente en la materia blanca a la
cual forman. Sin embargo, o no debe ser escogido considerablemente mayor que 1, por
ejemplo a =10, debido a que en este caso las conexiones donde se involucren voxeles de
materia gris podrian ser despreciadas. Por ello, aunque en este trabajo escogimos a =1, la
seleccion de este parametro requiere de analisis mas profundos.

Adicionalmente, el peso de un arco que conecta dos nodos contiguos se define teniendo
en cuenta la ODF con el objetivo de caracterizar la presencia de fibras nerviosas
alrededor de la direccién del arco. La probabilidad de presencia de fibras nerviosas
alrededor de la direccion del arco se evalia computando la integral de la ODF en un
angulo so6lido alrededor de dicha direccion (ver Figura 4.3), lo cual reduce los errores de
discretizacion a la vez que permite considerar estructuras complejas de fibras.

La funcién descriptora de la estructura de la materia blanca intravoxel utilizada en este
estudio es la ODF, que se define como la proyeccion radial de la funcion de densidad de
probabilidad de los desplazamientos moleculares. Una facilidad del modelo grafo
propuesto es que este no se encuentra restringido a dicha seleccion, otras funciones
podrian ser escogidas, como aquellas en las se caracteriza la distribucion de fibras con
varios maximos de orientacion (Jansons y Alexander, 2003; Tuch, 2004; Alexander,
2005) o incluso los elipsoides que corresponden a los tensores de difusion (Basser y col.,
1994).

Para determinar las rutas de conexion entre dos puntos en el grafo cerebral definido, se
explora en el conjunto de todos los caminos discretos posibles para seleccionar la ruta
que maximice cierta funcion de costo definida de acuerdo a criterios fisiologicos. Un
procedimiento similar es realizado por las técnicas de Fast Marching (Parker y col., 2002;
Staempfli y col., 2006), en las que la ruta de conexion es aquella que minimiza el
“tiempo” necesario para arribar de un voxel a otro. En nuestro caso, la tracto-grafia se
expresa en términos del camino mas probable sobre el grafo cerebral definido. Las
Figuras 5.3, 5.4 y 5.5 ilustran el comportamiento del método de tracto-grafia propuesto
ante los datos artificiales de DW-MRI. Los resultados muestran como el modelo es capaz

de reconstruir correctamente estructuras de fibras tales como: cruce en linea recta, cruce
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en curva, trayectoria Feuille, tracto bifurcado y cruce ortogonal de tres tractos. Para la
ultima configuracion de las anteriores, el modelo fue comparado con los algoritmos de
SLT y aFM, mostrando mejores que ambos procedimientos (Figura 5.5). Ademas, se
presentan las rutas de conexion anatomica obtenidas entre el polo occipital izquierdo y el
derecho (Figura 5.6a), el plano axial definido (PA) y ambos giros postcentrales (Figura
5.6d), los talamos y los giros postcentrales mediales (Figura 5.6d), y entre ambos giros
postcentrales mediales (Figura 5.6d). Los resultados concuerdan con la informaciéon
anatomica reportada (Gémez-Padrén y col., 1985; Witelson, 1989; Standring, 2004).

La cuantificacion de la conectividad anatémica entre dos puntos de interés puede ser
definida de acuerdo a los parametros de la ruta de conexién que une a estos puntos y
también teniendo en cuenta la informacion a priori que se tenga sobre la conectividad
entre ellos. La informacién a priori podria obtenerse a partir de estudios anatdmicos o
funcionales basados en métodos histologicos o en técnicas de neuroimagenes (por
ejemplo: fMRI, tomografia EEG/MEG, PET, etc), permitiendo la integracion entre
diferentes medidas de conectividad anatomica y funcional. En esta tesis, de forma similar
a Parker y col., 2002, y a Staempfli y col., 2006, la medida de conectividad entre dos
puntos se define como el menor peso de los arcos que conforman el camino més probable
entre ellos. Consideramos que en el futuro otras medidas de conectividad nodo-nodo
(voxel-voxel) deben ser exploradas.

Para caracterizar las conexiones anatomicas entre K estructuras de materia gris, el grafo
cerebral anteriormente definido es tratado como un grafo K+1 partito, para ello se
particiona el conjunto de nodos inicial en K subconjuntos no solapados de materia gris y
un subconjunto que reune a los nodos restantes (aquellos que pertenecen a la materia
blanca o al liquido cefalorraquideo). Basado en dicho grafo multipartito, se definen tres
medidas de conectividad entre zonas: Fuerza de Conexion Anatdémica (FCA), Densidad
de Conexion Anatomica (DCA) y Probabilidad de Conexion Anatémica (PCA). FCA
provee una estimacion del flujo potencial de informacién entre el par de regiones. Se
considera que dicho flujo es proporcional a la cantidad de fibras nerviosas compartidas
por las regiones. Para su estimacion, considerando que ocurre de forma similar a un
sistema de tuberias en el cual el flujo liquido que sale por el extremo de un conducto

especifico depende de la seccion transversal del conducto y de la velocidad del liquido, se
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tiene en cuenta que el flujo potencial de informacion neural puede ser reflejado por el
area de la seccion transversal del conector de fibras sobre la superficie de las dos
regiones. FCA es estimado entonces contando el niumero “efectivo” de nodos sobre las
superficies de las regiones que estan involucrados en la conexion. Cada nodo es pesado
de acuerdo a una funcidn que representa su conectividad anatdmica con la superficie de la
segunda region (esta funcion oscila entre 0, no conectado, y 1, completamente
conectado). Cuando las regiones de interés presentan una alta cantidad de nodos
superficiales, la estimacion de FCA propuesta tiene el inconveniente que, incluso si los
nodos superficiales de ambas regiones no estan bien conectados, la acumulacion de
pequefios valores de conectividad nodo-nodo puede provocar un alto valor a esta medida.
Para evitar tal inconveniente puede ser util eliminar aquellos valores de conectividad
nodo-nodo que estén por debajo de un valor umbral, lo cual contribuiria también a
eliminar conexiones no deseadas. Aunque es este estudio se utiliz6 un t-test con el fin de
eliminar aquellos valores no significativos de conectividad voxel-voxel entre los voxeles
de MB-GMs y los voxeles superficiales de las estructuras anatomicas definidas, una
seleccion mas correcta del valor umbral puede realizarse utilizando modelos locales o
globales mas avanzados (Efron, 2004; Efron, 2005; Yakoub Bazi y col., 2006). Ello sera
objeto de proximos trabajos.

DCA es una medida de la fraccion de los nodos superficiales conectados con respecto al
numero total de nodos superficiales de ambas regiones. Esta permite, por ejemplo,
conocer si un par de regiones determinado estd mas o menos conectado que otro par de
regiones con igual o diferente nimero de nodos superficiales. Dos regiones con un valor
alto de FCA (comparado con la FCA de otras dos regiones) no necesariamente debe
presentar un valor alto de DCA, lo que puede ocurrir cuando el primer par de regiones
tiene un numero elevado de nodos superficiales en comparacién con el segundo par.
Similarmente, un par de regiones puede tener un bajo valor de FCA y un alto valor de
DCA, lo que ocurre especificamente cuando estas regiones presentan pocos nodos
superficiales y ellos se encuentran mayormente bien conectados (cada nodo con un valor
de conectividad cercano a 1 con la superficie de la region opuesta).

Mientras FCA y DCA cuantifican la fuerza y densidad de la posible conexion entre dos

regiones, PCA es una medida de la probabilidad de conexion, al menos por una fibra
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nerviosa, entre estas regiones. Dicha medida permite inferir si las dos regiones se pueden
encontrar vinculadas funcionalmente de forma directa, sin tener en cuenta las
caracteristicas de la conexion. Adicionalmente, otras medidas de conectividad zona-zona
pueden ser definidas, algunas de ellas podrian ser formuladas como una combinacion de
las medidas ya presentadas.

En la Figura 5.7 se muestran los mapas medios de FCA, DCA y PCA obtenidos para 71
estructuras de materia gris en 5 sujetos. Se encontraron correlaciones significativas entre
los mapas individuales de los sujetos (ver Tabla 5.3), lo cual podria soportar la hipdtesis
de que sujetos sanos presentan patrones similares de FCA, DCA y PCA para las 71
estructuras anatomicas definidas. Antes de presentar los resultados anteriores, se habian
mostrado los resultados obtenidos en la configuracion de un tracto bifurcado antes y
después de una afectacion hipotética en la integridad de la materia blanca (Figura 5.4 y
Tabla 5.1), ilustrandose cémo las medidas de FCA, DCA y PCA eran capaces de reflejar
posibles afectaciones en la materia blanca. De manera similar, comparaciones mas
detalladas entre los mapas de FCA, DCA y PCA (o sus combinaciones) de sujetos
normales y patologicos podria constituir un procedimiento potencial en la deteccion y
diagnostico de patologias relacionadas a afectaciones en la materia blanca, tales como:
Alzheimer, Esquizofrenia y Dislexia. Otras posibles aplicaciones de los mapas de
conectividad mencionados pueden estar relacionadas al empleo de ellos como
informacion a priori en estudios de conectividad funcional (Sotero y col., 2006).

Como habiamos comentado anteriormente (Capitulos 3 y 4), la falta de informacion sobre
el sentido direccional de las fibras imposibilita distinguir entre proyecciones aferentes o
eferentes. Por tanto, en el grafo cerebral definido, la direccion de los arcos es irrelevante
y cada medida definida es simétrica. Lo anterior constituye una limitacion intrinseca de
los datos de DW-MRI, sin embargo, en un trabajo previo (Young, 1993) ha sido
reportada una matriz de conectividad entre 73 regiones de la corteza cerebral en primates,
y en la misma aproximadamente solo el 15 % de todas las conexiones posibles no son
reciprocas.

Un elemento importante en el grafo cerebral definido es el tamafio del voxel de las
imagenes de RM (1/resolucion). La reduccion del tamafio del voxel (que podria llevarse a

cabo directamente en la adquisicion de los datos) implica una descripcion mas fidedigna

79



de la estructura cerebral: puede realizarse una mejor caracterizacion de la anisotropia
intravoxel a la vez que las segmentaciones de tejidos son mas fiables, lograndose, por
ejemplo, una disminucién de los efectos de volumen parcial. Sin embargo, el
decrecimiento indiscriminado del tamafio del voxel puede empeorar la relacion sefial
ruido (SNR), ademds de implicar un mayor costo computacional. Otro elemento
importante es la resolucion angular de las imagenes ponderadas en difusion. En este
estudio el modelo grafo de conectividad propuesto fue testado en datos de baja resolucion
angular. Sin dudas, mejores resultados podran obtenerse al emplear técnicas de alta
resolucion angular, tales como Q-ball imaging (Tuch, 2004) y diffusion spectrum MRI
(Wedeen y col., 2005).

La teoria de grafos constituye un marco ideal para modelar diversos sistemas de interés.
Dada la amplia relacion del marco grafo con areas de la fisica y la matematica,
continuamente se desarrollan multiples problemas y aplicaciones practicas. Nuestro
estudio ilustra como la teoria de grafos puede ser aplicada también al problema de la
tracto-grafia y la evaluacion de la conectividad anatomica cerebral empleando
neuroimagenes de la difusion. Sin dudas, atn nos quedan innumerables problemas
abiertos, entre ellos el reconocimiento y eliminaciéon de las trayectorias de fibras y
conectividades falsas. El empleo de modelos estadisticos, en los cuales se utilice la
informacion de un numero elevado de sujetos, pueden ser tutiles para investigar la
variabilidad de la metodologia propuesta asi como para contribuir a reducir las
conexiones indeseadas. Ademads, tal como se menciond en la seccion 4.4, la probabilidad
de que un voxel pertenezca a una estructura anatomica determinada puede evaluarse
empleando Mapas de Segmentacion de Maxima Probabilidad (Mazziotta y col., 1995).
En el futuro, modelos grafos mas avanzados deben ser capaces de valerse de dicha
informacion, asi como de la incertidumbre asociada a la estimacion en la funcidn
orientacional de las fibras nerviosas, para estimar la incertidumbre correspondiente al
peso de lo arcos y consecuentemente a las medidas de conectividad nodo-nodo y zona-
zona. Adicionalmente, estudios en animales podrian resultar ttiles para evaluar y validar

el comportamiento de la metodologia propuesta.
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Capitulo 7

Conclusiones

Sobre el marco de las técnicas de DW-MRI y la teoria de grafos, se formul6 y evalu6 una

metodologia que permite estudiar las conexiones anatomicas cerebrales, para ello:

1.

Se desarroll6 una formulacion para reconstruir las rutas de conexidon anatomica a
través de la materia blanca entre diferentes regiones cerebrales de interés. Los
resultados en datos simulados mostraron que la formulacién desarrollada permite
reproducir configuraciones complejas de fibras nerviosas, mientras los resultados
en datos reales muestran como fueron satisfactoriamente reconstruidos tractos de
fibras bien conocidos.

Se desarrolld una formulacion que permite definir medidas de conectividad
anatomica entre diferentes estructuras de materia gris. Se evaludé en datos
simulados el comportamiento y relacion entre las medidas definidas (fuerza,
densidad y probabilidad de conexion), comprobandose que estas reflejan las
caracteristicas geométricas de las conexiones y se muestran sensibles a posibles
afectaciones en la integridad de la materia blanca. Adicionalmente, los resultados
en datos reales muestran correlaciones significativas entre los patrones de
conectividad de 5 sujetos saludables, apoyando la hipotesis de que futuras
comparaciones entre mapas de conectividad pertenecientes a sujetos normales y
patologicos podrian contribuir a la evaluacién y deteccion de particularidades

asociadas a diferentes patologias cerebrales.
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Capitulo 8

Recomendaciones

Se recomienda para estudios posteriores:

e Calcular una funciéon P,;, empleada para caracterizar la coherencia de fibras

alrededor del vector que une a dos nodos (ver Epigrafe 4.2), a partir de modelos mas
precisos que el tensor de difusion (el cual fue utilizado para obtener la ODF segtn la
formulacion descrita en el apéndice A). Lo anterior permitiria disminuir la
incertidumbre asociada a la presencia de fibras en una o varias direcciones, y reducir
la sobrestimacion de las medidas de conectividad.

e Emplear modelos locales o globales mas avanzados que el t-test para seleccionar el
valor umbral que se aplica a los valores de conectividad voxel-voxel, con el fin de
eliminar aquellas valores de conexiones espurias entre los voxeles de MB-GMs y los
voxeles superficiales de las estructuras anatdmicas definidas.

e Utilizar Mapas de Segmentacion de Maxima Probabilidad (Mazziotta y col., 1995)
para evaluar la probabilidad de que un nodo de materia gris pertenezca a una
estructura anatomica dada.

e Formular modelos grafos, en los cuales se tenga en cuenta la incertidumbre asociada a
la estimacion de la funcion P, y la probabilidad de pertenencia de un nodo a una
estructura dada, que permitan obtener la incertidumbre asociada a cada arco y medida
de conectividad computada.

e Calcular los mapas de FCA, DCA y PCA para sujetos patoldgicos. Emplear técnicas
de andlisis de patrones para comparar matrices de conectividad anatomica entre los
sujetos sanos y los sujetos patoldgicos, con el fin de identificar posibles diferencias

relacionadas a patologias especificas.

82



Apéndices

Apéndice A. Algoritmo para resolver el problema del camino mas probable

Antes de presentar el algoritmo, serdn definidas las siguientes variables:

N : Conjunto de nodos del grafo cerebral G excepto el nodo ‘s’, RN =N — {fs} .

cerebro 2

M(T,): Mapa de probabilidades de los caminos entre el nodo ‘s’ y todos los nodos
£ e M(E)-P[p(E.8)] y M(E)=1.

E, : Vecindario més cercano del nodo t.

El algoritmo procede en |N| -1 iteraciones de acuerdo a los siguientes pasos:

Hacer inicialmente:

a.l) S=NR~,

1, L=T,
a.2) M(i)={w(u,), T €&,

0, otros.

a3) p(L.%)=u,, VIieE,

a) Encontrar T €S tal que M(fj) =maxM (1)

Vies
b.1) Hacer un nuevo conjunto S «S-{t}

b.2) Si S=, entonces Detener el algoritmo; sino continuar a c)

b) Paratodo 1, €&, y T, € S, hacer

p(%. %,)=p(%. ), M(5,)=P[p(%, )]

c.3) irab).

&3



Finalmente, el mapa M(fp), con T, eN™", representa la probabilidad final del camino mas

fiable de acuerdo a (4.6) entre los nodos %, y 7, que se denota por ()(fs, ?p) .

Apéndice B. Funcion de distribucion orientacional de la materia blanca

La funcion de distribucion orientacional de la materia blanca (ODF, del inglés

Orientational distribution function) w(0) se define como la proyeccion radial de la

funcién de densidad de probabilidad P ( ﬁ) :
()= j R’P(GR)R, (B1)
0

siendo U un vector unitarioy R =UR el desplazamiento relativo de los espines.
Considerando la funciéon de densidad de probabilidad para una difusion anisotropica

gaussiana:

-R"TD'R

P(R)=(4zt) (D) e« (B2)

integrando sobre el radio como se describe en la ecuacion [B1] y empleando la identidad:

oo
J- x”‘eaxzdx =
0

. (B3)
2a ?
donde I' es la funcidon Gamma, la ODF resulta:
w(l)= l(uTD*u)‘z (B4)
C b

siendo C una constante de normalizacion que asegura que la ODF quede normalizada a la

unidad.
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Apéndice C. Estructuras de materia gris empleadas

Tabla C1. Nombres de las 71 estructuras anatomicas en las que se segmentaron las imagenes T1 de cada
sujeto. Se ha conservando integramente la terminologia empleada por el toolbox de segmentacion

IBASPM.

71 estructuras de materia gris
1. medial front-orbital gyrus right 2. middle frontal gyrus right
3. insula right 4. precentral gyrus right
5. lateral front-orbital gyrus right 6. cingulate region right
7. medial frontal gyrus left 8. superior frontal gyrus right
9. globus pallidus right 10. globus pallidus left
11. putamen left 12. inferior frontal gyrus left
13. putamen right 14. parahippocampal gyrus left
15. angular gyrus right 16. brain stem
17. subthalamic nucleus right 18. nucleus accumbens right
19. uncus right 20. cingulate region left
21. precuneus right 22. subthalamic nucleus left
23. hippocampal formation right 24. inferior occipital gyrus left
25. superior occipital gyrus right 26. caudate nucleus left
27. supramarginal gyrus left 28. middle frontal gyrus left
29. superior parietal lobule left 30. caudate nucleus right
31. cuneus left 32. precuneus left
33. supramarginal gyrus right 34. superior temporal gyrus left
35. uncus left 36. middle occipital gyrus right
37. middle temporal gyrus left 38. cerebellum left
39. lingual gyrus left 40. superior frontal gyrus left
41. nucleus accumbens left 42. postcentral gyrus left
43. inferior frontal gyrus right 44. cerebellum right
45. precentral gyrus left 46. medial front-orbital gyrus left
47. superior parietal lobule right 48. lateral front-orbital gyrus left
49. inferior occipital gyrus right 50. superior occipital gyrus left
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51.

lateral occipitotemporal gyrus right

52.

hippocampal formation left

53. thalamus left 54. insula left

55. postcentral gyrus right 56. lingual gyrus right

57. medial frontal gyrus right 58. medial occipitotemporal gyrus left
59. parahippocampal gyrus right 60. middle temporal gyrus right

61. occipital pole right 62. inferior temporal gyrus right

63. superior temporal gyrus right 64. middle occipital gyrus left

65.

angular gyrus left

66.

inferior temporal gyrus left

67.

medial occipitotemporal gyrus right

68.

cuneus right

69.

lateral occipitotemporal gyrus left

70.

thalamus right

71.

occipital pole left
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Reconocimientos

De forma general, y con frecuencia en el campo de las ciencias, hay empefios que no son
obra de una sola persona. Esta tesis no es la excepciéon. Mas bien podria decirse que
muchas de las ideas y resultados que aqui se presentan han surgido sélo gracias a la
colaboracion e intercambio con otros colegas, lo que considero una suerte doble, al
sumarlo al hecho de poder trabajar en un tema apasionante. Entre los nombres de a
quienes mas debe este estudio, se encuentran: Erick Canales Rodriguez, Lester Melie
Garcia, Pedro Valdés Hernandez, Yasser Aleman GoOmez, Roberto Carlos Sotero,
Eduardo Martinez montes, Nelson Rubal Lorenzo, Jorge Bosch Bayard y José¢ Miguel
Sanchez Bornot. No parece viable poder separar los aportes de cada uno, por lo que es
preferible mencionarlos asi, dando fe de que sin el conjunto de sus contribuciones el

resultado final a presentar hubiera sido de un valor considerablemente inferior.
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