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RESUMEN

El cémo se relacionan distintas areas del cerebro con funciones motoras y cognitivas
complejas sigue siendo desconocido. Por ello existe la necesidad de entender como es que el
cerebro esta conectado estructuralmente, esto es, entender qué regiones estan conectadas
fisicamente por axones y cudnto influye esto en el aspecto funcional del cerebro. En este
trabajo estudiamos un método actual de parcelacién de la corteza cerebral mediante un
criterio estructural. La misma utiliza el clustering jerdrquico de tractogramas. Estudiamos
el método y mostramos algunas falencias del mismo. Proponemos luego un método propio.
Nuestro método consiste en transformar los tractogramas a un espacio vectorial y luego
agruparlos con Agglomerative Hierarchical Clustering. Presentamos una implementaciéon
eficiente de nuestro método asi como también el como adaptarlo al uso de matrices ralas
para optimizar el costo espacial. Mostramos que nuestro algoritmo produce parcelaciones
similares a las obtenidas usando el estado del arte. La ventaja de nuestro algoritmo es
que reduce significativamente tanto la complejidad temporal como la espacial. También
mostramos que nuestros resultados poseen consistencia con parcelaciones anatémicas y
funcionales de la literatura.

Palabras claves: Neurociencia, Difusion, Parcelamiento de la corteza, Clustering Jerarquico,
Tractogramas.






ABSTRACT

The relationship between different brain regions and their functional and cognitive
role is still unknown. Therefore we have the need of understanding how the brain is
physically connected through axons and how that influences the brain functionality. In
this work we study an existent method to parcellate the brain cortex using a structural
criteria. Particularly this method uses hierarchical clustering of tractograms. We show
some of the problems of the method. We then propose a new method where tractograms
are transformed into a vectorial space and then clustered via Agglomerative Hierarchical
Clustering. We present an efficient implementation of our method while adopting sparse
matrices for spatial cost optimization. We show that our method produces results similar
to those obtained with the state of the art technique. The advantage of our method consists
on the significant reduction of the spatial and temporal complexity. We also show that our
parcellations are consistent with anatomical and functional parcellations existent in the
literature.

Keywords: Neuroscience, Diffusion, Brain Parcellation, Hierarchical Clustering, Tractograms.
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1. INTRODUCCION

En la neurociencia moderna existe la teoria de que el cerebro puede ser dividido en areas
de acuerdo a distintos criterios estructurales, siendo la citoarquitectura de Broadmann [1]
una de la m&s conocidas. Actualmente existe evidencia de que es posible atribuir un
criterio funcional a cada una de estas regiones, como mover la mano o procesar el lenguaje
[2]. No obstante, la relacién de dichas &dreas con funciones complejas sigue siendo un
problema abierto [3]. Asi mismo, tampoco se conoce si esta divisién es tinica, y en tal caso,
qué limites definen a cada area. La relacién funcién-estructura posee diversas aplicaciones
en la medicina, como por ejemplo el planeamiento quirdrgico [4, 5|; asistencia durante la
cirugfa [6] y rehabilitacién [7] de pacientes. Por ello existe la necesidad de entender c6mo
es que el cerebro estd conectado estructuralmente, esto es, entender qué regiones estan
conectadas fisicamente por axones y cuanto influye esto en el aspecto funcional del cerebro.

El cerebro puede dividirse en varios tipos de tejido, nosotros nos enfocaremos en dos
de ellos: materia blanca y materia gris. La corteza estd formada por materia gris, la cual es
densa en neuronas. Estas neuronas estan conectadas entre si mediante axones. Se denomina
materia blanca al tejido donde la proporcién de axones es superior a la de neuronas [8]. La
reciente invencién de la Resonancia Magnética de Difusién (dMRI) permitié desarrollar
nuevas técnicas para estudiar la conectividad estructural [9]. En particular, el conocer
la intensidad de difusién que existe en cada punto del cerebro permite caracterizar los
axones dentro de la materia blanca [10]. Una forma de hacerlo es utilizando algoritmos
de tractografia [11, 12], estos toman un punto del cerebro como semilla y devuelven un
tractograma. Un tractograma es una imagen donde cada voxel representa la probabilidad
de que ese punto del cerebro esté conectado a la semilla elegida mediante un conjunto de
axones. Las probabilidades se estiman mediante un procedimiento Monte Carlo, simulando
el recorrido de un ntimero de particulas de agua por la materia blanca comenzando desde
dicha semilla. Distintos grupos han propuesto el agrupar semillas para definir nuevos
criterios de parcelamiento de la corteza cerebral. Esto se puede hacer empleando algoritmos
de clustering sobre los tractogramas de las semillas.

Los algoritmos de clustering son herramientas de analisis en campos como Machine
Learning vy Data Mining. Permiten clasificar objetos en base a distintos criterios. Ejemplos
de ellos son:

» K-means [13]: Divide n vectores en k clusters diferentes, siendo k un nimero definido
a priori. Cada cluster estd formado por los elementos que maés cerca estan al vector
medio del cluster.

» Agglomerative Hierarchical Clustering [14]: Cada observacién comienza en un cluster
distinto. Luego, iterativamente el algoritmo selecciona dos clusters siguiendo algin
criterio de similitud, los agrupa en un nuevo cluster y crea un elemento representativo
de éste. El proceso finaliza cuando solo queda un cluster. La jerarquia resultante es
expresada mediante un dendrograma.

» Gaussian Mixture [14]: Supone que todas las observaciones provienen de un nimero
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finito de distribuciones Gaussianas con parametros desconocidos. Implementa la
técnica expectation-maximization para determinar dichos parametros iterativamente.

Cada algoritmo utiliza distintos modelos de cluster, por lo que el espacio de aplicacién
y el resultado varia significativamente de uno a otro.

Para poder parcelar la corteza cerebral
mediante el clustering de tractogramas
es necesario seguir una serie de pasos.
El primer paso es seleccionar la posicion
de las semillas de cada tractograma.
Como la materia blanca estd compuesta
principalmente por axones, es en ella
donde se situan las semillas. Por ello,
seleccionar los voxels que serdn semilla
requiere contar con alguna manera de
discriminar entre materia blanca y materia
gris. Si ademas queremos que las semillas
estén a cierta distancia de la corteza
debemos tener cuidado. La corteza del
cerebro no es uniforme, estd llena de surcos
y circunvoluciones como puede verse en la
figura 1.1. El segundo paso es generar los
tractogramas. En la literatura actual se utilizan hasta 20000 semillas por hemisferio
[15] y 100000 particulas por semilla [16] para generar los tractogramas. Realizar cada
tractograma en paralelo reduce el tiempo total del procesamiento del cerebro. Al momento
de almacenar los tractogramas es importante seleccionar la estructura correcta. Una
matriz del tamano de la imagen de dMRI es la implementaciéon maés sencilla pero, como
explicaremos en la seccién 4.3.3, desperdicia mucho espacio. En tercer lugar, para agrupar
los tractogramas se debe seleccionar un modelo para los datos; un algoritmo de clustering y
una medida de similitud. Finalmente, una vez obtenidos los clusters, es necesario mapear
cada semilla con su respectivo voxel en la corteza cerebral. En resumen, primero hay que
situar las semillas en la materia blanca; luego se deben generar los tractogramas de éstas;
hay que agrupar dichos tractogramas y finalmente trasladar el clustering a la corteza
cerebral.

Fig. 1.1: La corteza cerebral posee plieques
denominados  circunvoluciones  que
estdn separados por surcos.

Dada la cantidad de herramientas y configuraciones posibles, distintos grupos han
aplicado diferentes criterios de clustering para parcelar la corteza. Por ejemplo, Behrens
et. al [17] utilizan Target-Based Clustering. Este algoritmo define como restriccién que
cada parcela solo puede estar conectada con alguna otra perteneciente a un conjunto
predefinido. Anwander et. al [16] dividen el drea de Broca utilizando k-means, por lo
cual necesitan predefinir el nimero de parcelas a encontrar. Moreno-Dominguez et al. [15]
utilizan el algoritmo Agglomerative Hierarchical Clustering para parcelar la corteza
cerebral. Eligen como medida de similitud la distancia coseno y como representante al
centroide. La gran ventaja de este iltimo método de clustering es que no restringe a
priori el nimero de parcelas a generar o la forma en que éstas deberian estar conectadas.
A su vez, el elegir como cortar el dendrograma permite controlar la granularidad de la
parcelacién. Sin embargo, no queda claro que el criterio utilizado por Moreno-Dominguez



para medir distancias entre clusters y la forma de representar la unién de los mismos sean
compatibles. Entonces, si bien el método de Moreno-Dominguez no supone cuantas o cémo
son las areas a encontrar, ain no posee el suficiente formalismo. Por esto es importante
seguir investigando nuevos modelos.

Nuestro objetivo es analizar los métodos de clustering jerarquico actuales para parcelar
toda la corteza y proponer un nuevo enfoque. Para ello implementamos dos métodos de
clustering y los utilizamos sobre sujetos de la base de datos Human Connectome Project
[18]. Esta posee la dMRI de varios sujetos organizada por sexo y edad, con la ventaja
de que todos los datos estan ya preprocesados. Usar dicha base de datos nos permite
enfocarnos en el problema del clustering. A su vez, permite reproducir con mayor facilidad
nuestro estudio.

Una contribuciéon menor de este trabajo es analizar la implementacion existente del
algoritmo de tractografia que usamos. Dada la naturaleza estocédstica del mismo es necesario
comprobar si el resultado se estabiliza al utilizar un ndmero suficientemente grande de
semillas. En particular mostramos que para mas de 2000 particulas los tractogramas
convergen a un mismo resultado.

La contribucién principal de este estudio es el realizar un analisis teérico del método
de Moreno-Dominguez [15]; mostrar las problematicas que presenta y proponer una nueva
forma de parcelar la corteza mediante el clustering de semillas. Nuestro método consiste en
transformar los tractogramas a un espacio vectorial y luego agruparlos con Agglomerative
Hierarchical Clustering. Utilizamos la métrica euclidiana como medida de similitud y el
centroide como linkage. Presentamos una implementacion eficiente de nuestro método
asi como también el cémo adaptarlo al uso de matrices ralas para optimizar el costo
espacial. Mostramos que nuestro algoritmo produce parcelaciones similares a las obtenidas
usando el estado del arte. La ventaja de nuestro algoritmo es que reduce significativamente
la complejidad temporal y espacial. También mostramos que nuestros resultados poseen
consistencia con parcelaciones anatémicas [19] y funcionales [3, 20] de la literatura.

Este trabajo estd dividido en 6 capitulos. El capitulo 2 es una breve introduccién
tedrica a la Resonancia Magnética y a la Resonancia Magnética de Difusion. El capitulo
3 detalla los pasos necesarios a seguir para parcelar la corteza cerebral y presenta el
método de Moreno-Dominguez. El capitulo 4 muestra nuestras contribuciones: Explicamos
el algoritmo de tractografia implementado y cémo estudiar su estabilidad; hacemos un
andlisis tedrico del método de Moreno-Dominguez mostrando algunas de sus limitaciones;
introducimos una transformacién de los tractogramas que nos permite operar con ellos
linealmente y presentamos nuestro método de parcelacion en detalle. El capitulo 5 muestra
los resultados de parcelar el area de Broca y la corteza cerebral con ambos métodos.
Finalmente el capitulo 6 presenta la discusién de los resultados obtenidos junto con ideas
para futuros trabajos.
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2. INTRODUCCION A LA RESONANCIA MAGNETICA DE
DIFUSION

Este capitulo estd basado en el libro Diffusion MRI [21] y en las clases del Doctor
Michael L. Lipton [22] disponibles online. En caso de querer profundizar en algin tema,
por favor referirse a estos.

2.1. Imagen por resonancia magnética

Se denomina momento magnético nuclear al momento magnético que posee un atomo
a causa del spin de sus protones y electrones. Cuando un protén con momento magnético
i1 es puesto dentro de un campo magnético comenzara a preceder en torno a la direccién
de este tltimo con una frecuencia:

w:ﬁxngyfxB

Esta es la frecuencia de Larmor, donde w es la velocidad angular; v es la relacién
giromagnética del protén; J es su momento angular y B es la fuerza del campo. A su vez,
la cantidad de energia del campo determinara el angulo entre el momento magnético ji y
el campo B mientras sucede la precesién (figura 2.1). Esto quiere decir que dado un B
suficientemente grande es posible hacer que la precesién suceda en la direccion transversal
del campo, lo cual permitiria medir || simplemente poniendo una bobina en ese plano
(figura 2.2). Si uno realizara el experimento y midiera |p| utilizando la bobina notarfa que
al apagar el campo, la senal comienza a desvanecerse. Esto es porque el sistema comienza
a perder energia provocando que el dngulo entre y y el campo se achique. A este proceso
se lo denomina relajacién.

Fig. 2.1: Spin sometido a un campo magnético Fig. 2.2: Resultado de aumentar el campo
debil. La bobina no detecta el protén. magnético. La bobina detecta el proton.

Vayamos ahora al plano médico. El cuerpo esta compuesto por distintos tipos de tejidos,
cada uno con su propia composicién quimica. Esto determina un momento magnético
distinto para cada uno de ellos y por ende, un tiempo de relajacién particular. Supongamos
se pone una persona dentro de un campo magnético. Cada uno de sus tejidos comenzara a
generar un momento en base a la poblacién de protones que posea. Una forma de medir
el tiempo de relajacién de cada tejido seria trasladando la precesién al plano transversal.
Si uno administrara la energia necesaria para esto simplemente aumentando la fuerza
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del campo magnético danaria al paciente. Aqui es donde se aprovecha fuertemente la
frecuencia de Larmor. Conociendo la composicién quimica de cada tejido es posible calcular
de antemano su frecuencia angular. Luego, mediante el efecto de resonancia es posible
transmitir energia al sistema simplemente emitiendo ondas en esa misma frecuencia.

B(z) B(z) o = 0By

w=g w=gh w=gh

Z By Z B(z)

Fig. 2.3: Campo wuniforme, todos los protones Fig. 2.4: Campo gradiente, la velocidad angular
poseen la misma velocidad angular. de los protones varia linealmente.

Los resonadores magnéticos son dispositivos con la capacidad de generar campos y
pulsos en diferentes frecuencias. En particular todo resonador encendido estd emitiendo
constantemente un campo homogéneo By (figura 2.3). El problema entonces es: ;{Cémo
obtener el tiempo de relajacién de un punto particular del cuerpo? Una respuesta posible
es utilizar campos gradientes. Un campo gradiente es un campo que varia su potencia
linealmente a lo largo de una direccién, provocando que todas los protones a lo largo de
dicha direccién varien su frecuencia angular de manera predecible. Aplicando un campo
gradiente G, en la direccién z (figura 2.4) sobre la persona haremos que la velocidad
en funcién de la posicién sea: w(z) = B,(z)g, esto nos asegurara que si aplicamos un
pulso de radio frecuencia (RF) con una frecuencia de B,(z,)g, solo los protones que se
encuentran en la posicién z = z, comenzaran a resonar, por lo que éstos serdn los Uinicos
que generen un campo transversal. Cabe destacar que como no es posible generar un pulso
con exactamente la frecuencia deseada, también resonaran los protones que se encuentren
cerca, por lo que tendremos un intervalo [z, — €, 2, + €] resonando. A este proceso se lo
denomina slice selection. Podemos pensar el slice como una matriz de dos dimensiones
sobre el eje z. Si ahora aplicamos un campo gradiente G, en la direccién y, sucederd que
todas las filas de nuestra matriz adquirirdn diferentes velocidades angulares. Al apagar
G todos los protones volverdn a preceder respecto al campo By, pero estd vez estaran
desfasados por filas (figura 2.5). Encendiendo tn tercer campo gradiente G, sobre la
direccién x conseguiremos que cada columna posea una frecuencia distinta y cada fila una
fase distinta. Repitiendo este procedimiento varias veces cambiando solo la intensidad de
Gy podemos armar lo que se conoce como k-space. El k-space es una imagen espacial
temporal donde estdan anotados los valores obtenidos para cada potencia utilizada, en
orden ascendente de potencia. El aplicar una transformada de Fourier 3D a dicho espacio
nos devolvera la imagen que representa el contraste de cada tejido en el slice seleccionado.

2.2. Resonancia magnética de difusién

Las moléculas dentro de un fluido en equilibrio no se encuentran estaticas, sino que se
mueven de manera aleatoria. A este fenémeno se lo conoce con el nombre de difusion.
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G, RF Gy By G,

H I H \ k-space

wy L Py
' v v U
w3 3 3
y— . . j
Wy
—_—> s

[

Fig. 2.5: Resumen del proceso de adquisicion de imdgenes en MRI.

En 1946 Bloch [23] prueba que la variacién de la magnetizacién nuclear en el tiempo

se puede expresar como:
dM(t) M@t)Z+ M(t)y (M(t)— M(0))Z
=~yM(t) x B(t) — —
o = 7M@) x B() T T1

Donde v es la relacién giromagnética, B es la intensidad del campo magnético y
T1, T2 son tiempos de relajaciéon. Mas tarde, en 1956, H.C. Torrey [24] observa que la
magnetizacion también se pierde por efecto de la difusién y extiende la ecuacion de Bloch:

dM (t)
dt

() x B - M(t)f;; MOF (40 = MOV o oy

Esta relacién se conoce como la ecuacién de Bloch-Torrey. D es el tensor de difusion.

Imaginemos el siguiente experimento: luego de aplicar el pulso RF agregamos un campo
gradiente G1 = G4 durante un tiempo ¢ pequeno. Como ya explicamos, esto generard un
desfase entre los spines de los protones. El aplicar Go = —G4 luego de A deberia provocar
que los spines se vuelvan a alinear. Sin embargo, los protones que se encuentren en un
fluido estardan sometidos al efecto de la difusién. Esto sucede, por ejemplo, en el interior de
los axones. Dependiendo del tiempo d los protones se habran movido cierta distancia,
provocando que el campo magnético los alcance en distintas posiciones. Por ende su
velocidad angular se verd afectada de manera distinta a la esperada si no se hubieran
movido. Esto nos indica que si hay difusién entonces habra un desfase en esa poblacién de
neutrones (figura 2.6).

La senal medida en un resonador magnético proviene del momento magnético de
los protones. Es importante destacar que por limitaciones fisicas de los dispositivos es
imposible obtener la senal producida por un solo protén. Lo que se mide es la resultante de
los momentos magnéticos de todos los protones dentro de un espacio. Si todos los protones
estdn precediendo a la misma velocidad sobre el mismo plano, entonces la resultante
maxima se obtiene cuando todos poseen la misma fase. Esto es, todos se encuentran en
la misma posicién al mismo tiempo, rotando juntos. Por ende, el desfase producto de la
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Gylx)

Fig. 2.6: Modificar la secuencia de gradientes permite medir la intensidad de difusion.

difusién se traducird en perdida de senal.

En 1965 Stejskal y Tanner [25] crean RF Gy Gy
una secuencia denominada Pulsed Gradient
Spin Echo. En la misma utilizan dos
pulsos de RF y un gradiente magnético
para generar un desfase entre los protones T

(figura 2.7). Luego demuestran que asumiendo
un ¢ pequeno la ecuaciéon de Bloch-Torrey

tiene solucion, y la atenuacion de la senal  Fig. 2.7: Secuencia Pulsed Gradient Spin Echo.
se puede expresar como:

£(9.5,08) = S028) _ et (a—gr (21)
0

Donde E(g,d,A) es la atenuacion de la senal obtenida; g es la intensidad del gradiente
magnético; Sy es la senal obtenida sin utilizar gradientes (¢ = 07/m); v es la relacién
giromagnética del protén; ¢ es el tiempo que el gradiente estd encendido; A es el tiempo
entre las activaciones del gradiente y D representa el coeficiente de difusion. La razon
por la cual se divide la senal obtenida por Sy es porque la sefial en cada punto depende
fuertemente de la densidad de protones que hay en el mismo, si no ponderamos dicha

densidad, es imposible comparar la intensidad de difusién en distintas regiones.

En 1985 Le Bihan [26] adapta esta técnica para medir la difusién de las particulas
agrupando todos los pardametros del experimento dentro de un mismo parametro b:

b:"}/29252 <A_g)

Esto simplifica la ecuacién 2.1 a:
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Donde b representa el reciproco de la intensidad de difusion.

En 1994 Basser et al. [27] proponen medir la atenuacién de senal en distintas direcciones
y luego aproximar el coeficiente de difusién con un tensor de segundo orden. Un tensor es
una matriz multidimensional asociado a una base, que posee una ley de transformacion
para indicar cémo cambian los componentes del tensor al cambiar de base. Esta técnica
sienta las bases de lo que se conoce como Diffusion Tensor Imaging (DTI). En DT el tensor
maés utilizado representa un elipsoide en R3. La matriz que lo representa es simétrica, por
ello es que se necesitan tomar al menos seis adquisiciones:

Dmc Dzy sz
D = Dmy Dyy Dyz
sz Dyz Dzz

Uno de los principales limitantes de este método es que no permite representar correctamente
el cruce de fibras. Esto es producto de que caracteriza las fibras dentro de cada voxel
utilizando un tnico elipsoide.

En 1991 Callaghan et al [28] desarrollan el g-space analysis. Esto permite realizar
microscopia mediante dMRI. Utilizando el trabajo de Stejskal y Tanner prueban que es
posible obtener la siguiente relacion entre la senal atenuada y una transformada de Fourier:

E(g,A) = 2122) (‘gOA) = /R p(r; A)e T dr
_ 09
2m

Donde p(r;t) es la densidad de probabilidad de que una poblacién de particulas se
desplace en direccién r durante un tiempo t. p(r;t) es caracteristico del compartimiento
donde se mueven las particulas.

Una de las principales ventajas de ¢-space sobre DTI es que no asume ningiin modelo
a priori, esto permite definir distintos tipos de modelos para p(r,t) que caracterizan mejor
el cruce de fibras. Spherical Harmonics [29] o Constrained Spherical Deconvolution [30].
son ejemplos de ello.
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3. PARCELANDO LA CORTEZA CEREBRAL

En el capitulo anterior presentamos los fundamentos fisicos de la Resonancia Magnética
Nuclear y como es posible utilizar éstos para caracterizar la difusién en el cerebro. Nuestro
objetivo ahora es parcelar la corteza cerebral haciendo uso de un criterio estructural. En
particular, utilizando una imagen de difusién, queremos generar una parcelaciéon mediante
el agrupamiento de tractogramas. Para ello es necesario primero seleccionar los voxels
que seran utilizados como semilla de cada tractograma; luego generar cada tractograma y
finalmente agruparlos usando algun algoritmo de clustering. Dejamos el siguiente diagrama
para ser utilizado como referencia de los pasos a seguir:

Adquirir imagen anatémica
y de difusion

Seleccionar voxels que
seran semillas.

(2]

Generar tractogramas a
partir de las semillas

o

- ES

Agrupar los tractogramas
# usando un algoritmo de
clustering

Proyectar el clustering a la
corteza

Fig. 3.1: Pipeline general del proceso de parcelacion de la corteza cerebral.

3.1. Adquiriendo datos de los sujetos

El primer paso para parcelar la corteza cerebral de un sujeto es conseguir tanto su
imagen anatémica como de difusién. Actualmente existen bases de datos de gran calidad
como es por ejemplo Human Connectome Project. [18] Las ventajas de utilizar estos
datos son muchas: Tanto la imagen de difusién como la anatémica se encuentran ya
preprocesadas [31]; cada sujeto posee una parcelacién que, entre otras cosas, permite
separar la materia blanca de la gris; y cada sujeto posee una superficie que representa
su corteza cerebral. A su vez, hacer uso de una base de datos publica permite reproducir
con mayor facilidad el estudio realizado.

3.2. Seleccionando voxels que seran semillas

El segundo paso para parcelar la corteza cerebral es seleccionar qué voxels serédn
semillas. La materia gris estd compuesta principalmente por neuronas, y la materia blanca
por axones que las comunican [8]. Como cada neurona posee asociado un axén, colocar
semillas en la interfaz entre la materia gris y la blanca permite caracterizar las neuronas de
la corteza [32, 16]. Cibu et al. [33] muestran que la materia blanca cercana a la materia gris
estd interconectada por pequenos axones. Como estamos interesados en realizar un estudio
de las conexiones entre regiones distantes del cerebro, decidimos situar las semillas a 3mm
de la corteza, evitando asi el efecto de éstos axones locales. El problema es que la corteza

11
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del cerebro no es uniforme, sino que esta llena de surcos y circunvoluciones. Calcular la
distancia entonces no es inmediato, necesita un método que tome estas propiedades en
cuenta. A continuacién presentamos el método Fast Marching Method y cémo es posible
utilizarlo para posicionar las semillas respetando la forma de la materia blanca.

Fast Marching Method es un método para resolver numéricamente una version restringida
de la ecuacion Fikonal. La misma, en su forma general, es una ecuacién diferencial no lineal
que se encuentra comunmente en problemas de propagacién de onda. Tiene la forma:

V(z)|Vu(z)| = F(x),z € Q

Donde 2 es un subconjunto abierto de R™ con un buen comportamiento en su borde.
F(x) se denomina el costo temporal y V(x) es la velocidad de la onda en cada punto. En
el caso particular que queremos resolver u(z,) = 0,z € 6Q; F(z) =1y V(xz) =1, por lo
que la ecuacién se resume a:

[Vu(z)| =1,z € Q

u(v) en este caso representa el tiempo que tarda la onda en llegar desde algin elemento
del borde hasta el punto v moviéndose a velocidad constante de una unidad de espacio por
unidad de tiempo. Dada la forma de la velocidad, u(v) también representa la distancia
mas corta que existe entre cualquier punto v de la imagen y el borde de {2.
Dependiendo la orientacién que se elija, las distancias a los puntos internos de la superficie
seran negativas y las distancias a los puntos externos positivas (figura 3.2). FMM encuentra
estas distancias en tiempo O(nlog(n)) [34], siendo n la cantidad de voxels de la imagen.

P -'J‘ A R t L R

| I
P -15

Fig. 3.2: FMM sobre el hemisferio derecho. El borde la materia blanca
fue resaltado intencionalmente. Las distancias a los puntos
internos son negativas y las distancias a los puntos externos
positivas.

Es posible utilizar este algoritmo para seleccionar voxels a cierta profundidad en
la materia blanca. Usando como borde la corteza cerebral podemos crear un mapa de
distancias en la materia blanca. El gradiente de este mapa de distancias es un campo
vectorial donde cada vector apunta hacia el interior de la materia blanca. Caminar partiendo
desde los puntos siguiendo este campo permite adentrarse respetando la morfologia de la
materia blanca. Una ventaja de este método es que permite guardar un mapeo entre cada
coordenada de la superficie y la semilla que la representa. Otra ventaja es que es posible
realizar todo el proceso en tiempo O(nlog(n)).
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3.3. Creando tractogramas a partir de las semillas

En la seccién anterior mostramos como seleccionar voxels dentro de la materia blanca.
El siguiente paso para parcelar la corteza cerebral es generar los tractogramas de estas
semillas. Un tractograma es una imagen donde cada voxel representa la probabilidad de que
ese punto del cerebro esté conectado a la semilla elegida mediante un conjunto de axones.
Una forma de crear el tractograma de una semilla es computar un mapa de transiciones
probabilistico entre los voxels del cerebro; luego generar un gran nimero de streamlines
desde la semilla y finalmente calcular la fraccién de particulas que pasaron por cada voxel.
Se denomina streamline al camino que puede realizar una particula de agua siguiendo un
mapa probabilistico de transiciones entre voxels. El siguiente pseudocédigo denota este
proceso:

Algoritmo 1 Proceso de creaciéon de un tractograma

1: procedure CREAR_TRACTOGRAMA (ANATOMICA: IMG. ANATOMICA,
2 DMRI: IMG. DE DIFUSION,
3 S: SEMILLA, P: NUM. PARTICULAS,
4 STEP: TAM. DE PASO)
5: mapa_probabilistico < generar mapa desde dMRI
6 mapa_visitas < matriz vacia con las dimensiones de anatomica
7 for pin [1...P] do
8 streamline, < ()
9 posicion_actual < posicion de S

10: while not criterio de parada do

11: direccion_actual < elegir direccion desde mapa_probabilistico

12: posicion_actual < avanzar una distancia step en direccion_actual
13: streamline, < agregar posicion_actual

14: for pos in streamline, do

15: mapa_visitas[pos| <— mapa_visitas/pos] + 1

16: tractograma <— mapa_visitas / P

17: return tractograma

Es importante destacar que el crear los tractogramas de esta manera genera un sesgo
respecto a la distancia. Cuanto mas lejos esta un voxel mayor es el nimero de transiciones
probabilisticas necesarias para llegar a él. Esto provoca que los voxels lejanos tengan
valores pequenos. Para quitar este sesgo Moreno-Dominguez et al. [15] proponen crear los
tractogramas de la siguiente manera:

~ log(M; +1)

" log(p+1) (3:-1)

Donde T; es el valor del voxel i en el tractograma resultante; M; es el valor del voxel ¢
en el mapa de visitas y p es el nimero de particulas usadas. Dado que M; < p,Vi € [1..N]
cada voxel del tractograma tendrd un valor entre uno y cero. T; = 1 representa que todos
los streams pasaron por el voxel, mientras que 7; = 0 representa que ninguno paso.
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3.4. Clustering de semillas: Moreno-Dominguez.

En la seccién anterior mostramos como crear tractogramas. El cuarto paso para parcelar
la corteza cerebral es agrupar estos tractogramas. Moreno-Dominguez et al. [15] implementan
el algoritmo Agglomerative Hierarchical Clustering. En este algoritmo, cada feature comienza
en un cluster distinto. Luego, el algoritmo selecciona iterativamente dos clusters siguiendo
algin criterio de similitud; los agrupa en un nuevo cluster y crea un elemento representativo
de este. La jerarquia resultante de agrupar todos los clusters es expresada como un
dendrograma. En el trabajo de Moreno-Dominguez utilizan como medida de similitud
la distancia coseno (ecuacién 3.2) y como criterio de linkage el centroide (ecuacién 3.3).

XY X Y
5iMileos(X,Y) =1 — o (3.2) centroide(X,Y) = nxA tnyt

3.3
XY oty O

X, Y e R n, = #=z

Para crear los tractogramas transforman los mapas de visitas mediante la ecuacion 3.1.
Luego cambian a cero todos los voxels que poseen un valor menor a 0,4. Si se usan 15000
particulas, entonces estos voxels fueron visitados por menos del 0.3 % de ellas.

Algoritmo 2 Modificaciones al algoritmo Agglomerative Hierarchical Clustering.

procedure CLUSTERING (K_PASOS: PRIMEROS K PASOS,
TRACTOGRAMAS: MAT. DE TRACTOGRAMAS,
VECINOS: MAT. DE VECINOS,

DISTANCIAS: MAT. DE DISTANCIA CLUSTERS )

for k in [1, cant(tractogramas)] do
if k£ > k_pasos then

1:

2

3

4

5: jerarquia < ()
6

7

8 Cy, Cy « clusters tales que = e y poseen distancia minima
9

else
10: Cy, Cy < z e y son vecinos; de distancia minima y de tamano similar.
11: centroide < computar explicitamente el centroide (C,, Cy)
12: tractogramas <— agregar centroide
13: tractogramas <— eliminar clusters C,, C,
14: jerarquia < agregar la union (Cy, Cy)
15: for C, in tractogramas do
16: D + computar explicitamente distancia coseno de C, al centroide
17: distancias < actualizar distancia entre C, y el centroide con D
18: return jerarquia

Moreno-Dominguez et al. realizan varias modificaciones al algoritmo Agglomerative
Hierarchical Clustering para mejorar su resultado. Aqui daremos solo una breve descripcién
de los mas relevantes, para mayores detalles favor de referirse al paper.

Una de las mayores modificaciones es agregar un parametro para cambiar las primeras
iteraciones del algoritmo. Dado un ntmero k, las primeras k£ uniones son entre clusters
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vecinos y de tamano similar. Esto es, solo los clusters que se encuentran a menos de cierta
distancia fisica en el cerebro pueden ser unidos. A su vez, solo se unen los clusters que
poseen un tamano similar para que el dendrograma crezca de manera balanceada. Estos
cambios se pueden ver reflejados en el algoritmo 2.

Otra modificacion al algoritmo de clustering les permite quitar outliers del dendrograma
resultante. Evitan que los clusters de un solo elemento se unan a otros clusters si la
(di)similitud es mayor a cierto threshold. Al hacer este paso durante el clustering previenen
que los ouliers afecten la forma de los nuevos centroides.

0.40 [ 1 oasof ]
035 {1 o3sf ]
030} {1 o030} ]
025 {1 oz} :
020} {1 o2} |
015} {1 o1sf ]
o.10f {1 oo} ]
0.05 {1 oosf |
000 1 2 3 4 5 6 000 1 2 3 4 5 3
Fig. 3.3: Dendrograma con una inversion. Fig. 3.4: Dendrograma con inversion corregida.

Una vez obtenido el dendrograma proceden a eliminar las inversiones dentro del mismo.
Una inversién sucede cuando se unen dos clusters con una distancia interna mayor a la
distancia entre ellos. Las inversiones no cambian la jerarquia de los clusters, sino que solo
complican la interpretacién visual de los datos [35]. Una forma de eliminarlas es colapsando
las ramas que la componen en una sola jerarquia con mas de dos elementos. Un ejemplo
de inversion y el resultado de quitarla se muestran en las Figuras 3.3 y 3.4 respectivamente.

Concluidos todos estos pasos se obtiene un dendrograma que representa el agrupamiento
de los tractogramas de manera jerarquica. Para parcelar la corteza solo es necesario
seleccionar una altura en la cual cortar dicho dendrograma. Los clusters que estén por
debajo de ese corte formaran las distintas parcelas.
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4. CONTRIBUCIONES METODOLOGICAS

En el capitulo anterior presentamos como generar los tractogramas y el estado del
arte para agruparlos. En este capitulo presentamos las contribuciones de nuestro trabajo.
Comenzamos con una contribucién menor que es estudiar la estabilidad del algoritmo
de tractografia que utilizamos. Luego hacemos un andlisis tedrico del estado del arte y
mostramos algunas de las problemdticas que posee. Finalmente utilizamos una funcién
para transformar los tractogramas a un espacio vectorial y mostramos como esto permite
mejorar tanto la complejidad espacial como temporal del algoritmo de clustering.

4.1. Estudio de la convergencia de los tractogramas

El diagrama de la figura 3.1 divide el proceso de parcelacién de la corteza en varios
pasos. El tercero de ellos consiste en generar tractogramas. Un tractograma para una
semilla s es una imagen donde cada voxel v representa la probabilidad de que v esté conectado
a s mediante un conjunto de axones. En la seccién 3.3 presentamos una forma de crear
tractogramas mediante un procedimiento Monte Carlo generando streamlines. Un streamline
representa la simulacion del movimiento aleatorio de una particula de agua dentro de la
materia blanca. Los tractogramas creados de esta manera son inherentemente estocasticos.
Esto genera algunas preguntas interesantes: j Al repetir el experimento, podremos obtener
el mismo tractograma? y ;Cudntas particulas son necesarias para ello?. Para contestar
estas preguntas utilizamos la técnica estadistica de bootstrap [36].

Algoritmo 3 Algoritmo de tractografia utilizado

1: procedure TRACTOGRAMA(ANATOMICA: IMG. ANATéMICA,

2 DMRI: IMG. DE DIFUSION,

3 S: SEMILLA, P: NUM. PARTICULAS)

4 csd + Constrained Spherical Deconvolution Model of dMRI.

5: mapa_probabilistico < Mapa desde los coeficientes Spherical Harmonics en csd
6 mapa_visitas <— matriz nula con mismas dimensiones que la anatéomica

7 for pin [1...P] do

8 streamline, < ()

9 posicion_actual < posicion de S

10: while posicion_actual en materia blanca do

11: direccion_actual <— elegir direccion desde mapa_probabilistico
12: posicion_actual < avanzar solo un voxel en direccion_actual
13: streamline, < agregar posicion_actual

14: for pos in streamline, do

15: mapa_visitas[pos] < mapa_visitas[pos] + 1

16: tractograma <— log(mapa_visitas+1) / log(P+1)
17: return tractograma

17
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Bootstrap permite estimar la distribuciéon de un estadistico en base a calcularlo sobre
remuestreos con repeticiones de una poblacion. El método es especialmente 1til cuando el
nimero de muestras que se posee no es significativamente alto. Nosotros queremos estimar
la distribucién de la media de los tractogramas en funcién de la cantidad de streamlines.
En la literatura se usan hasta 100000 streamlines por cada semilla [16]. Bootstrap nos
permite realizar este estudio con muchas menos.

Para entender mejor la relacion entre streamlines y tractogramas presentamos en
el algoritmo 3 el pseudocddigo de la implementacién de tractografia utilizada. Dicho
algoritmo es una instanciaciéon del presentado en la seccién 3.3. La imagen de difusiéon
se enmarca en el modelo Constrained Spherical Deconvolution usando la forma propuesta
por Aganj et al. [37]; el mapa de transiciones probabilisticas se recupera usando Spherical
Harmonics [38] y el tractograma se calcula usando la ecuacién 3.1 propuesta en el trabajo
de Moreno-Dominguez et al. [15].

Algoritmo 4 Procedimiento de Bootstraping

1: procedure ESTABILIDAD(S: SEMILLA)

2 streamlines < )

3 loop 15000 veces

4 stream < crear streamline desde S

5: streamlines < agregar stream

6 medias <+ ()

7 varianzas < ()

8 for ss_size in [200, 500, 800, ...]| do

9: subsample <+ ()

10: loop 10000 veces

11: tractograma <— tomar ss_size streams de streamlines y crear tractograma
12: subsample < agregar tractograma

13: medias < agregar tractograma medio de subsample

14: varianzas <— agregar tractograma varianza de subsample
15: return medias, varianzas

Usando el algoritmo 3 generamos 15000 streamlines para distintas semillas en el area
de Broca. Luego calculamos el tractograma medio y la varianza de cada voxel utilizando
10000 submuestras aleatorias del mismo tamano. Repetimos esto con varios tamanos de
submuestra para estudiar la variabilidad del estadistico. Este procedimiento se puede ver
en el algoritmo 4.

Crear los tractogramas es uno de los pasos necesarios para parcelar la corteza. Por
la forma en que estan definidos, los tractogramas son inherentemente estocasticos. El
método aqui presentado nos permite estudiar la estabilidad del algoritmo de tractografia
implementado. De esta manera podemos comprobar si dado un nimero suficiente de
particulas los tractogramas de una semilla convergen a un mismo resultado.
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4.2. Analisis del método Moreno-Dominguez

El cuarto paso del diagrama en la figura 3.1 es agrupar los tractogramas mediante
un algoritmo de clustering. Moreno-Dominguez et al. [15] implementan el algoritmo
Agglomerative Hierarchical Clustering para agrupar los tractogramas. En particular utilizan
como medida de similitud la distancia coseno (ecuacién 3.2) y como criterio de linkage el
centroide (ecuacién 3.3). Utilizar Hierarchical Agglomerative Clustering con la distancia
coseno y el linkage centroide presenta algunas desventajas. Primero, la distancia coseno no
distingue distancias entre clusters colineales. Segundo, el promedio de probabilidades no
necesariamente representa una probabilidad [39]. Esto quiere decir que el centroide de un
grupo de tractogramas no necesariamente representa el promedio de estos tractogramas.
Finalmente la distancia coseno obliga a tener que comparar explicitamente cada centroide
con los clusters existentes. Esto aumenta la complejidad temporal y espacial ya que es
necesario mantener los tractogramas en memoria. A continuacién detallamos cada una de
estas desventajas.

4.2.1. Clustering de vectores colineales

La distancia coseno (ecuacién 3.2) es una forma de medir correlacién entre vectores.
Supongamos tenemos vectores aleatorios colineales donde cada componente es independiente
y proviene de una distribucién de Bernulli. Agruparlos utilizando como medida de similitud
la distancia coseno lleva a resultados erréneos. Por ejemplo, agrupar los puntos de la figura
4.1 usando el método de Moreno-Dominguez da como resultado la figura 4.2. Podemos ver
que si bien tenfamos tres clusters bien definidos en el espacio el método no logré separarlos.
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Fig. 4.1: Tres clusters colineales. Cada punto representa un vector aleatorio con componentes
provenientes de una distribucion Bernulli. Queremos agruparlos utilizando Agglomerative
Hierarchical Clustering.

También existe otro problema. Por la forma que posee el algoritmo 3, los tractogramas
creados poseen muchos voxels lejanos con valores pequenos. El algoritmo simula el recorrido
de particulas de agua sobre mapas de transiciones probabilisticas. Cuanto més lejano un
voxel mayor cantidad de transiciones se necesitan para llegar. Por lo tanto, cuanto mas
lejos se encuentra un voxel, menor probabilidad tiene de ser visitado. Para visualizar esto
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mejor situamos semillas en el drea de Broca de un sujeto y generamos sus tractogramas.
La figura 4.3 muestra el histograma de los valores en los mapas de visitas. Cada voxel
dentro de un mapa de visitas indica que cantidad de particulas pasaron por él. En este
caso el 70% de los voxels visitados fueron alcanzados por solo una particula. Esta gran

cantidad de voxel con valores tan bajos podria generar ruido en las correlaciones.
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Fig. 4.2: Clustering resultante de utilizar el método de Moreno-Dominguez para
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agrupar los vectores. El algoritmo agrupa la mayoria de los vectores en

una unica categoria.
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Fig. 4.3: Histograma normalizado de los valores en los mapas de visitas del drea
de Broca. No se muestran los valores mayores a 12. La mayor parte
de los vozels visitados tuvieron una unica visita.
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4.2.2. Relacion métrica-linkage

Moreno-Dominguez et al. utilizan como medida de similitud la distancia coseno (ecuacién
3.2) y como criterio de linkage el centroide (ecuacién 3.3). La medida de similitud compara
el angulo de los vectores, pero el linkage crea un representante minimizando la distancia
euclidea a ambos clusters. No parecieran ser compatibles. Veamos un ejemplo. La figura
4.4 muestra 4 vectores aleatorios p; = (X;,Y;). Las variables X; e Y; son independientes
y provienen de una distribucion Bernulli. Las posiciones en coordenadas polares de cada
vector son: p; = (0,4,45°); pa = (0,3,25°); p3 = (0,4,66°) y ps = (0,4,4,5°).
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Fig. 4.4: El centroide (p.) de pa y ps no representa el punto medio (py,) respecto al dngulo entre
ellos.

Podemos apreciar que al principio d(p2,p3) < d(ps,ps) < d(p1,p2), siendo d(z,y) la
distancia coseno (ecuacién 3.2). Sin embargo, luego de utilizar el linkage centroid (ecuacién
3.3) sucede que d(p1,pc) < d(p4,pc)- pa es ahora el punto que més lejos estd del centroide.
Creando un representante p,, usando el dngulo medio entre ps y ps esto no sucede. Este
fenémeno se da porque la distancia coseno tiene en cuenta el angulo pero el centroide no.
Por lo tanto, el centroide no caracteriza al punto medio respecto a la distancia coseno.

4.2.3. Complejidad algoritmica del clustering

El diagrama de la figura 3.1 divide el proceso de parcelacion de la corteza en varios
pasos: seleccionar los voxels que seran utilizados como semilla de cada tractograma; luego
generar cada tractograma y finalmente agruparlos usando algin algoritmo de clustering.
En todo este proceso el paso mas caro en términos computacionales es el clustering.
Veamos la complejidad del método propuesto por Moreno-Dominguez. En cada iteracién
del algoritmo es necesario calcular un centroide, almacenarlo y compararlo explicitamente
con el resto de los clusters. Por cada iteracién es necesario hacer O(c?) para encontrar los
clusters mas cercanos y O(cm) operaciones para calcular las distancias al centroide, donde
c es la cantidad de clusters y m es la longitud de los mismos. Dadas s semillas iniciales,
la cantidad de iteraciones a realizar son s — 1. La complejidad temporal de este método
es O(s® + s>m). Respecto a la complejidad espacial, el mantener todos los clusters en
memoria requiere O(sm) espacio. También es necesario mantener la matriz de distancias
entre clusters, la cual requiere O(s?). La complejidad espacial total es O(sm+s?). Podemos
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notar que ambas complejidades dependen de m.

Resumiendo, utilizar Hierarchical Agglomerative Clustering con la distancia coseno y
el linkage centroide presenta algunas desventajas: La medida de similitud y el linkage
no son compatibles; no permite agrupar de manera correcta clusters colineales y necesita
mantener todos los clusters en memoria asi como también compararlos explicitamente.

4.3. Transformando los tractogramas al espacio LogOdds

En la seccién anterior presentamos algunos de los inconvenientes teéricos del método
propuesto por Moreno-Dominguez. Los mismos eran el clustering de vectores colineales;
la relacion entre la métrica y el linkage y la alta complejidad algoritmica. En esta seccion
proponemos una forma de solucionarlos haciendo uso de la funcién logit. La funcion logit
permite convertir vectores provenientes de distribuciones discretas al espacio LogOdds.
El espacio LogOdds es un espacio vectorial. Esto quiere decir que es cerrado respecto a
la suma y la multiplicacién por escalares. A continuacién presentamos la transformacién
logit en detalle; luego mostramos como esto permite solventar los problemas presentados
y mejorar la complejidad algoritmica del clustering.

4.3.1. Transformacién Logit

Sea Py el espacio de una distribucién discreta para M etiquetas:

Py = {p\p: (p1,..-pn) € (O,I)M,Zpi = 1}

La funcién logit:Py; — RM~! define una transformacién entre el espacio Py y un
espacio vectorial RM~1. A este espacio vectorial se lo denomina LogOdds. Dados los
vectores Q € PM y S € RM~-1.

S; = logit(Q;) = log ( @ )
Qm

Para el caso de M = 2 el espacio de origen es la distribucién Bernoulli discreta.
Podemos ver en la ecuaciéon 4.1 su expresion analitica y en la figura 4.5 su representacién
grafica.

Trabajar en un espacio vectorial nos asegura que la suma y la multiplicacién por
escalares estdn contenidos en el mismo espacio. Pohl et al. [39] utilizan esta propiedad
para realizar operaciones lineales sobre mapas probabilisticos. A su vez, muestran que la
suma y multiplicacién por escalares en el espacio LogOdds poseen un significado en el
espacio de la distribucién. La suma en el espacio LogOdds representa una multiplicacién
normalizada en el espacio de origen:

pLBp2 = logit_l(logit(pl) + logit(pa)) = (p11p21, - .., plap2y)

P1-p2
donde p; y po son vectores provenientes de una misma distribucion y X; - X2 es el
producto interno entre X7 y Xo. Multiplicar por un escalar « en el espacio de LogOdds

equivale a exponenciar la distribucién por « y normalizarla:
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logit(p) = log <1fp> (4.1) -2 ‘/’f

Fig. 4.5: Representacion grdfica de
la  funcion logit. La misma
nos  permite  transformar  los
tractogramas a un espacio vectorial.

a® p = logit™ " (logit(p1)a) = S0 (%, ... 1%)

4.3.2. Modificando el algoritmo de clustering

Veamos como modificar el agrupamiento de tractogramas utilizando la funcién logit.
Suponiendo que cada voxel v de un tractograma proviene de la variable aleatoria binaria:

X, = “La semilla esta conectada con el voxel v’

Es posible transformar el tractograma aplicando la funcién logit en cada uno de sus
voxels. El resultado es un vector donde cada coordenada se encuentra en el espacio
LogOdds. Mas atn, las operaciones lineales entre los mismos voxels en distintos tractogramas
estan definidas. Esto nos permite usar como linkage el centroide asegurando que el resultado
representa la unién de los clusters. A su vez, como estamos en un espacio vectorial, es mejor
utilizar la métrica euclidiana como funcién de similitud en Agglomerative Hierarchical
Clustering.

Transformar de espacio los tractogramas y cambiar la funcién de similitud posee varias
ventajas. Para empezar permite agrupar correctamente vectores colineales. La figura 4.6
muestra el resultado de aplicar este método a los vectores de la figura 4.1. Podemos apreciar
que las tres poblaciones se encuentran correctamente separadas y bien definidas.

Otra ventaja es la buena relacién métrica-linkage. Por definicién el centroide es el
centro de masa de los clusters. Esto quiere decir que es el punto que minimiza la distancia
euclidiana entre los clusters que lo componen. Por ende, el centroide caracteriza bien el
punto medio de los vectores en el espacio euclideo.

Finalmente, nuestro método también permite mejorar la complejidad algoritmica. El
algoritmo Agglomerative Herarchical Clustering une en cada iteracién dos clusters, calcula
un representante de estos y luego computa su distancia al resto. Usar la métrica euclidiana
junto con el linkage centroide es posible simplificar estos pasos.
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Fig. 4.6: Clustering resultado de utilizar nuestro método para agrupar los vectores.
Los tres clusters fueron separados correctamente.

d(iUj, k) = a;d(i, k) + a;d(i, k) + Bd(i, j) + ~|d(i, k) — d(j, k)| (42)
d 1J ||
= T O = 7 B:—% v=0 (4~3)
il + 15 7 i+ i + 5] + ||

La formula de Lance y Williams (ecuacién 4.2) permite computar las distancias entre
clusters sin compararlos explicitamente. Para el método centroide los parametros son
las relaciones de la ecuacion 4.3. Usar esta formula reduce significativamente la complejidad.
Cada iteracién pasa a costar O(c?) en vez de O(c? + em), siendo ¢ la cantidad de clusters
y m la longitud de los mismos. Dadas s semillas iniciales, la complejidad temporal total
del clustering es O(s3). En la seccién 4.2.3 se ve que usando la distancia coseno era
O(s3+ s%m), siendo m la longitud de los tractogramas. El no comparar explicitamente los
clusters permite no tener que mantenerlos en memoria. Esto reduce significativamente la
complejidad temporal. Solo es necesario almacenar la matriz de distancias entre clusters.
Esto tiene un costo espacial total de O(s?). La seccién 4.2.3 muestra que usando la distancia
coseno esta complejidad era O(sm + s?). Recordemos que en el contexto en que estamos
utilizando este algoritmo m >> s. Por lo tanto, este resultado implica una gran reduccién
en la complejidad del algoritmo.

4.3.3. Almacenando tractogramas: Matrices ralas

Los métodos para parcelar la corteza utilizados en este trabajo estdn basados en el
clustering de tractogramas. Podemos ver en la figura 3.1 que primero generamos los
tractogramas y luego se los damos a un algoritmo para que los agrupe. Entre estos pasos
es necesario almacenar o mantener en memoria los tractogramas. En esta seccién veremos
como aprovechar la propiedad rala de los tractogramas para almacenarlos eficientemente.
También mostramos como recuperar esta propiedad luego de transformarlos al espacio
LogOdds.

A modo de ejemplo situamos 762 semillas en el drea de Broca de un sujeto y generamos
sus tractogramas. Aplanamos todos los tractogramas a una sola dimensién y los usamos
como filas de una matriz. La matriz resultante tiene dimensiones 762 x 3587328. Suponiendo
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que cada valor se representa usando 8 Bytes (double precision), esta matriz ocupa un total
de aproximadamente 20 Gigabytes. Sin embargo, solo un 1% de los datos almacenados
son no nulos. Esto implica que casi todo el espacio utilizado es desperdiciado.

Tractogramas del Area de Broca
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Fig. 4.7: Matriz con los tractogramas generados en el drea de Broca de un sujeto. Las columnas
cuyos valores eran todos nulos fueron removidas.

Una forma de reducir el espacio requerido para almacenar la matriz es eliminar las
columnas con solo elementos nulos. La figura 4.7 muestra la matriz que resulta de eliminar
las columnas vacias de la matriz del drea de Broca. Manteniendo la representacion de 8
Bytes este proceso reduce el espacio necesario a aproximadamente 700 Megabytes. Si bien
esto es una gran mejora, la nueva matriz posee solo un 27 % de valores no nulos. Seguimos
desperdiciando mucho espacio.

En el caso de crear los tractogramas de todo el hemisferio derecho usando 21657
semillas el eliminar columnas no es suficiente. La matriz resultante posee dimensiones
21657 x 3587328. En esta, solo un 1% de los valores son no nulos. Para almacenar
dicha matriz es necesario utilizar 587 Gigabytes. Por esto es necesario utilizar estructuras
més eficiente, que aprovechen lo ralo de las matrices. Ejemplos de estas estructuras son:
Dictionary of Keys, o una matriz Compressed Sparse Row (CSR).

Al momento de querer aplicar esto en nuestro método nos encontramos con un inconveniente.
Nosotros transformamos los tractogramas al espacio LogOdds antes de agruparlos. Por la
forma que tiene la funcién logit (ecuacién 4.1) los tractogramas transformados ya no son
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ralos. Podemos ver en la figura 4.5 que logit(0) = —oo. Esto implica que la transformacién
de una matriz rala no es rala en términos de elementos nulos. Sin embargo podemos
aprovechar ciertas propiedades para recuperar las matrices ralas. La distancia euclidiana
entre vectores es invariante a traslaciones lineales del sistema. Lo mismo sucede con las
posiciones relativas de los centroides. Asignemos una representacion finita ¢ al valor —oo.
Un buen candidato para c es el log(e), donde € es el epsilon de la mdquina. Transformar
todos los vectores y luego trasladarlos sumando ¢ en cada componente dara como resultado
una representacién rala. Gracias a esto podemos utilizar DOK, CSR o cualquier estructura
para reducir el espacio necesario para almacenar los tractogramas.

Dadas dos matrices ralas existen maneras eficientes de multiplicarlas entre si [40]. Si
calculamos la distancia euclidiana entre dos vectores ralos usando la siguiente relacion:

simileye(X,Y) = VX - Xt —2X - Yt 4+ Y - Y? (4.4)

Podemos generar la matriz de distancias usando directamente las estructuras de matrices
ralas. Es importante destacar que este método generara una matriz que no necesariamente
es simétrica. Algunos valores que deberian ser iguales pueden presentar un pequeno error
numérico. Esto nos permite utilizar matrices ralas durante todo el proceso de parcelamiento
de la corteza.

4.4. Parcelando la corteza en el espacio LogOdds

En la seccién anterior presentamos las ventajas de transformar los tractogramas a
un espacio vectorial. Mostramos que es posible realizar clustering con mejor complejidad
espacial y temporal que el método Moreno-Dominguez. Ahora nos proponemos explicar
todos los pasos que seguimos para parcelar la corteza de un sujeto. También presentamos
el algoritmo de clustering en su totalidad. Recordemos del capitulo 3 que primero es
necesario adquirir los datos de un sujeto; luego seleccionar los voxels que serdan utilizados
como semilla de cada tractograma; generar un tractograma por cada semilla y finalmente
agruparlos usando algun algoritmo de clustering.

4.4.1. Pre-clustering

Descargamos los datos de una mujer diestra de entre 23 y 26 anos de The Human
Connectome Project [18]. Usando el método descrito en la seccién 3.2 situamos semillas en
la materia blanca a 3mm de la corteza. Por cada semilla creamos un tractograma usando
quince mil particulas. Los tractogramas fueron generados con el algoritmo 3 presentado
en la seccion 4.1. Descartamos aquellos tractogramas que poseian solo un voxel visitado.
A su vez, los voxels de cada tractograma con valor menor a 0,25 fueron transformados
en cero. Recordemos que los tractogramas provienen de la ecuacién 3.1. Esto implica que
dichos voxels fueron visitados por menos del 0,006 % de las particulas.

Cada tractograma fue transformado al espacio euclideo utilizando la funcién logit
presentada en la seccion 4.3.1 y 4.3.2. Luego todos fueron trasladados linealmente como
explicamos en la seccién 4.3.3. Usando cada tractograma como una fila creamos una matriz
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Algoritmo 5 Parcelamiento de la corteza cerebral

1: procedure PARCELAMIENTO(K: PRIMEROS PASOS DEL CLUSTERING,
2 SEMILLAS: SEMILLAS,

3 DMRI:IMG. DE DIFUSION,

4 ANATOMICA: IMG. ANATOMICA)

5: n_semillas < len(semillas)

6 tam_anatomica < size(anatomica)

7 rala_tractos < matriz rala de n_semillas x tam_anatomica

8 infinito_neg < logit(e)

9 for S in semillas do

10: tracto_actual < tractograma(dMRI, anatomica, S)

11: tracto_logit <— map(logit, tracto_actual)

12: tracto_logit_traslacion < tracto_logit - infinito_neg

13: rala_tractos < agregar tracto_logit_traslacion como fila

14: vecinos < matriz cuadrada de dimensiones n_semillas X n_semillas
15: distancias < matriz cuadrada de dimensiones n_semillas x n_semillas
16: vecinos < semillas que estan fisicamente a cierta distancia

17: distancias < distancia euclidea entre todos los pares de semillas
18: clusters <— CLUSTERING (vecinos, distancias)

19: return clusters

CSR y calculamos la matriz de distancias entre ellos mediante la ecuacion 4.4. Finalmente,
definimos como vecinos a los voxels que se encuentran a una distancia menor a 3mm entre
si.

El algoritmo 5 muestra y resume lo dicho en forma de pseudocédigo. Este proceso de
creacién de estructuras posee la misma complejidad tanto en nuestro método como en el
de Moreno-Dominguez.

4.4.2. Algoritmo de clustering

Comparando nuestro algoritmo de clustering (algoritmo 6) con el de Moreno-Dominguez
(algoritmo 2) se pueden ver explicitamente las diferencias. A continuacién las detallamos
mostrando como se traducen en una mayor eficiencia espacial y temporal.

El método de Moreno-Dominguez necesita mantener en memoria los tractogramas
durante el clustering. En nuestro algoritmo basta con tener la matriz de distancia para
generar la jerarquia. Por lo visto en la seccién 4.3.3 esto implica un ahorro significativo
de memoria. Luego, al momento de calcular las distancias al nuevo centroide (linea 15,
algoritmo 6) usamos la formula de Lance y Williams (ecuacién 4.2). Esta formula nos
permite mejorar aun mas la complejidad algoritmica. A continuacion repetimos los resultados
del analisis de complejidad hecho en la seccién 4.3.2. Suponiendo un numero s de semillas
y una cantidad m de voxels por cada tractograma. Nuestro algoritmo de clustering posee
complejidad espacial O(s?) contra O(s% + sm) del método Moreno-Dominguez. A su vez,
la complejidad temporal de nuestro algoritmo es O(s®) contra O(s3 + s?m) del método
Moreno-Dominguez. Recordemos de la seccién 4.3.3 que dentro del contexto de este trabajo
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Algoritmo 6 Clustering de tractogramas

1: procedure CLUSTERING(K_PASOS: PRIMEROS K PASOS,

2 VECINOS: MAT. DE VECINOS,

3 DISTANCIAS: MAT. DE DISTANCIA CLUSTERS )
4 jerarquia < ()

5: clusters < [1...len(distancias)]

6 for k in [1, len(distancias)] do

7 if k£ > k_pasos then

8 Cy, Oy « clusters tales que = e y poseen distancia minima

9

else
10: Cy, Cy < z e y son vecinos; de distancia minima y de tamano similar.
11: clusters < agregar el numero del centroide (Cy, Cy)
12: clusters < eliminar clusters C, C,
13: jerarquia < agregar la union (Cy, Cy)
14: for C, in clusters do
15: D <+ distancia de C, al centroide usando la formula Lance y Williams
16: distancias < actualizar distancia entre C, y el centroide con D
17: return jerarquia

m >> s. La mejora en complejidad algoritmica es significativa.

Una vez finalizado el proceso de clustering obtenemos como resultado un dendrograma.
Para parcelar la corteza solo es necesario seleccionar una altura en la cual cortar dicho
dendrograma. Los clusters que estén por debajo de ese corte seran las distintas parcelas.

Podemos ver que transformar los tractogramas utilizando la funcién logit presenta
varias ventajas. Como vimos en la seccion anterior las operaciones lineales estan cerradas en
el espacio LogOdds. Esto nos permite, calcular el promedio de un grupo de tractogramas.
También mostramos que usar como medida de similitud la distancia euclidea mejora el
clustering: Los clusters colineales son agrupados correctamente; la medida de similitud es
consistente con el linkage centroide; no necesitamos mantener en memoria los tractogramas
durante el clustering y podemos utilizar la formula de Lance y Williams para calcular la
distancia entre clusters de manera més rapida. A su vez, vimos como es posible almacenar
los tractogramas transformados en matrices ralas. Todo esto nos permite bajar en al
menos un orden la complejidad temporal y espacial.

4.5. Correlato con otras parcelaciones de la literatura

Nuestro método divide la corteza cerebral basandose en el agrupamiento de tractogramas.
El criterio usado es puramente estructural. Solo usamos informacién sobre la estructura
fisica de la materia blanca. En la literatura actual existen parcelaciones basadas en otros
criterios. Desikan et al. [19] dividen la corteza usando como referencia las circunvoluciones
del cerebro. Peinfield [20] parcela la corteza en base a las respuestas a estimulos eléctricos
sobre la misma. La parcelacion de Desikan es anatomica, mientras que la de Peinfield es
funcional. Una pregunta interesante es si nuestra parcelacién posee correlacién con otras
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anatomicas o funcionales. Estudiaremos esto contrastando el resultado de nuestro método
contra dos parcelaciones. Una funcional basada en Bach et al. [3] y una anatémica basada
en Desikan [19].

Para comparar nuestro resultado contra el atlas anatémico proyectaremos sus parcelas
sobre las nuestras. Luego estudiaremos cuantas de nuestras regiones quedan bien delimitadas
dentro de las proyecciones. Esto es, qué proporciéon de las areas en una proyeccién se
encuentran efectivamente dentro de la proyeccion.

Para estudiar la relacién funcional usaremos un estudio hecho por Bach et al. [3]. En el
mismo utilizan Resonancia Magnética Funcional (fMRI) para estudiar la respuesta sobre la
corteza a estimulos particulares. La Resonancia Magnética Funcional es un tipo especial de
resonancia magnética que mide el nivel de oxigeno en sangre [41]. Nosotros nos enfocamos
en las respuestas a los siguientes estimulos: mover la mano; mover el pie; mover la lengua;
reconocer formas y caras vistas con anterioridad; clasificar un cuento breve dentro de dos
categorias y resolver problemas aritméticos simples. Cada uno de estas tareas se encuentra
detallada en el trabajo de Bach et al. [3]. Por cada uno de estos estimulos se cuenta con
un mapa de z-scores sobre la corteza. Estos z-scores representan la correlacién entre la
activacién de cada punto de la corteza con el estimulo. Para comparar los resultados de
este estudio con nuestra parcelacion estudiaremos su superposicién. Definimos la siguiente
relacién:

2 xarea(AN B)
area(A) + area(B)

superposicion(A, B) = (4.5)

Dadas dos superficies A y B se cumple: 0 < superposicion(A, B) < 1. El 0 representa
que son superficies disjuntas y el 1 que estan totalmente superpuestas. Si algiin area posee
un fuerte correlato funcional esperamos ver una superposicién alta con algin mapa de
z-scores.

Comparar las proyecciones del atlas anatomico con nuestras areas y la superposicién
de estas ultimas con los z-scores del estudio funcional nos permitird hacer un primer
acercamiento a analizar la relacion entre la estructura, la anatémia y la funcionalidad del
cerebro.
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5. RESULTADOS

En el capitulo 3 presentamos la técnica de bootstraping; el método de Moreno-Dominguez
para agrupar tractogramas junto con algunas de sus falencias tedricas y como solucionarlas
usando la funcién logit. En la seccién 4.4, presentamos nuestro método para parcelar
la corteza en su totalidad. En las siguientes secciones mostramos primero los resultados
obtenidos al estudiar la estabilidad de los tractogramas; luego parcelamos el area de Broca
con ambos métodos y finalmente parcelamos el hemisferio derecho usando también ambos
métodos. Todos los estudios se realizaron sobre una misma mujer diestra de entre 23 y
26 anos. Sus datos fueron descargados de la base de datos Human Connectome Project [18].

5.1. Convergencia de los tractogramas

El algoritmo 3 de la seccién 4.1 genera tractogramas mediante un procedimiento
Monte Carlo. Los tractogramas creados de esta manera son inherentemente estocasticos.
Queremos analizar si dado un nimero suficiente de particulas el resultado del algoritmo
converge. Para ello utilizamos la técnica estadistica de bootstrap. Creamos una poblacién
de streamlines y luego estudiamos como se comportan la media y la varianza de los
tractogramas. El proceso es el detallado en la secciéon 3.3. Las Figuras 5.1, 5.3 y 5.5
muestran, para tres semillas distintas, cinco cortes coronales del tractograma creado usando
15000 streamlines. Las figuras 5.2, 5.4 y 5.6 muestran la varianza de cada voxel dentro de un
mismo corte coronal entre tractogramas creados con distintas cantidades de submuestras.

La figura 5.7 muestra la media y varianza de los voxels A, B y C marcados en las
figuras 5.2, 5.4 y 5.6. Estos voxels fueron los que mayor varianza presentaron al generar
tractogramas usando subpoblaciones de 2000 streamlines.

Fig. 5.1: Tractograma generado desde la semilla Sy utilizando 15000 streamlines.

5.2. Parcelamiento del area de Broca

Decidimos comenzar parcelando solo el area de Broca. El ser una regién chica permite
generar resultados en poco tiempo y comparar de manera visual los métodos implementados.
Situamos semillas a 3mm de la corteza siguiendo la seccién 3.2 y generamos tractogramas
utilizando el algoritmo 3 de la seccién 4.1. En total se crearon aproximadamente 760
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Fig. 5.2: Desviacion estindar en un corte axial de los tractogramas de la semilla S variando la
cantidad de streamlines.
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Fig. 5.4: Desviacion estindar en un corte azial de los tractogramas de la semilla Se variando la
cantidad de streamlines.

Fig. 5.5: Tractograma generado desde la semilla Ss utilizando 15000 streamlines.

semillas con sus tractogramas. A continuacién mostramos distintas parcelaciones de la
corteza obtenidas mediante el método de Moreno-Dominguez y el nuestro.

5.2.1. Meétodo Moreno-Dominguez

Parcelamos el area de Broca usando el método de Moreno-Dominguez. Al igual que
en la seccion 3.4, descartamos los tractogramas con un solo voxel visitado y aplicamos un
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Fig. 5.6: Desviacion estindar en un corte azxial de los tractogramas de la semilla S3 variando la
cantidad de streamlines.
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Fig. 5.7: Media y desviacion estindar de los voxels A, B y C. Estos fueron los vozels con mayor
varianza entre tractogramas generados con 2000 streamlines.

threshold de 0,4 en cada voxels. Las figuras 5.8 y 5.9 se generaron sin aplicar restricciones
en ninguna iteracién del clustering (k = 0). Ambas muestran el resultado obtenido de un
mismo dendrograma cortado a distintos niveles de profundidad. La figura 5.10 muestra
los resultados usando k& = 400. Esto es, las primeras 400 uniones son solo entre clusters
vecinos y de tamafio homogéneo. La figura 5.11 muestra la parcelaciéon obtenida usando
k = 700.

Fig. 5.8: Parcelamiento del drea de Broca utilizando el método de Moreno-Dominguez sin aplicar
restricciones en ninguna iteracion.

Fig. 5.9: Parcelamiento del drea de Broca utilizando el método de Moreno-Dominguez sin aplicar
restricciones en ninguna iteracion. Corte con mayor profundidad en el dendrograma.
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Fig. 5.10: Parcelamiento del drea de Broca utilizando el método de Moreno-Dominguez. Las
primeras 400 uniones fueron entre clusters vecinos.

Fig. 5.11: Parcelamiento del drea de Broca utilizando el método de Moreno-Dominguez. Las
primeras 700 uniones fueron entre clusters vecinos.

5.2.2. Parcelamiento en el espacio LogOdds

Parcelamos el area de Broca usando nuestro método. Al igual que en la seccién 4.4,
descartamos los tractogramas con un solo voxel visitado y aplicamos un threshold de
0,25 en cada voxels. Las figuras 5.12 y 5.12 se generaron sin aplicar restricciones en
ninguna iteracién del clustering (k = 0). Ambas muestran el resultado obtenido de un
mismo dendrograma cortado a distintos niveles de profundidad. La figura 5.14 muestra
los resultados usando k& = 400. Esto es, las primeras 400 uniones son solo entre clusters
vecinos y de tamainio homogéneo. La figura 5.15 muestra la parcelaciéon obtenida usando

k = 700.

Fig. 5.12: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método sin aplicar restricciones en
ninguna iteracion.

Fig. 5.13: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método sin aplicar restricciones en
ninguna iteracion. Corte con mayor profundidad en el dendrograma.
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Fig. 5.14: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método. Las primeras 400 uniones
fueron entre clusters vecinos.

Fig. 5.15: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método. Las primeras 700 uniones
fueron entre clusters vecinos.

5.2.3. Resultados de los métodos en mayor detalle

Para facilitar una primera comparacién visual entre los métodos presentamos las
parcelaciones con mayor detalle. Las figuras 5.16; 5.17 y 5.18 presentan parcelaciones
obtenidas usando k = 0, £k = 400 y k = 700 respectivamente. Esto es: el algoritmo sin
restricciones; las primeras 400 uniones entre clusters vecinos y las primeras 700 uniones
entre clusters vecinos respectivamente. En cada figura se puede apreciar una parcelacion
obtenida con el método Moreno-Dominguez a la izquierda y una parcelacién obtenida con
nuestro método a la derecha. Los dendrogramas no se presentan, dada la diferencia de
alturas y cortes no aportan a la comparacion visual.

Fig. 5.16: Detalle sobre las parcelas obtenidos wutilizando el método de Moreno-Dominguez
(izquierda) y el nuestro (derecha). No se aplicaron restricciones en las iteraciones.

5.3. Parcelamiento del hemisferio izquierdo

Luego de dividir el area de Broca parcelamos todo el hemisferio izquierdo del sujeto.
Nuevamente situamos semillas a 3mm de la corteza siguiendo la seccién 3.2 y generamos
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Fig. 5.17: Detalle sobre las parcelas obtenidos utilizando el método de Moreno-Dominguez
(izquierda) y el nuestro (derecha). Las primeras 400 uniones fueron entre clusters
Vecinos.

Fig. 5.18: Detalle sobre las parcelas obtenidos utilizando el método de Moreno-Dominguez
(izquierda) y el nuestro (derecha). Las primeras 700 uniones fueron entre clusters
Vecinos.

tractogramas utilizando el algoritmo 3 de la seccién 4.1. En este caso hubo aproximadamente
24000 semillas con sus respectivos tractogramas. A continuaciéon mostramos distintas
parcelaciones de la corteza obtenidas mediante el método de Moreno-Dominguez y el
nuestro.

5.3.1. Meétodo Moreno-Dominguez

Parcelamos el hemisferio usando el método de Moreno-Dominguez. Al igual que en
la seccion 3.4, descartamos los tractogramas con un solo voxel visitado y aplicamos un
threshold de 0,4 en cada voxels. Las figuras 5.19; 5.20 y 5.21 muestran las parcelas
obtenidas usando k = 10000 a distintos niveles de profundidad del dendrograma. Esto
es, las primeras 10000 uniones son solo entre clusters vecinos y de tamano homogéneo.

5.3.2. Utilizando nuestro método

Por 1ltimo parcelamos el hemisferio usando el método de Moreno-Dominguez. Al igual
que en la seccién 4.4, descartamos los tractogramas con un solo voxel visitado y aplicamos



5.3. Parcelamiento del hemisferio izquierdo 37

Fig. 5.19: Parcelamiento de la corteza utilizando el método de Moreno-Dominguez. Las primeras
10000 uniones fueron entre clusters vecinos.

Fig. 5.20: Parcelamiento de la corteza utilizando el método de Moreno-Dominguez. Las primeras
10000 wuniones fueron entre clusters wvecinos. Corte con mayor profundidad en el
dendrograma.

Fig. 5.21: Parcelamiento de la corteza utilizando el método de Moreno-Dominguez. Las primeras
10000 uniones fueron entre clusters wvecinos. Corte con aiun mayor profundidad en el
dendrograma.

un threshold de 0,25 en cada voxels. Las figuras 5.22 y 5.23 muestran las parcelas obtenidas
sin aplicar restricciones en ninguna iteracién del clustering (k = 0). Ambas muestran el
resultado obtenido de un mismo dendrograma cortado a distintos niveles de profundidad.
Las figuras 5.24; 5.25 y 5.26 muestran los resultados usando £ = 20000 a distintos niveles de
profundidad del dendrograma. Esto es, las primeras 10000 uniones son solo entre clusters
vecinos y de tamano homogéneo.

5.3.3. Resultados de los métodos en mayor detalle

A diferencia de lo que sucedia con el area de Broca, es dificil comparar los resultados
visualmente. Sin embargo presentamos dos parcelaciones obtenidas para que puedan ser
observadas en mayor detalle. La figura 5.27 presenta la corteza parcelada usando el método
Moreno-Dominguez con k£ = 10000. Esto es, las primeras 10000 uniones son solo entre
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Fig. 5.22: Parcelamiento de la corteza utilizando nuestro método sin aplicar restricciones en
ninguna iteracion.
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Fig. 5.23: Parcelamiento de la corteza utilizando nuestro método sin aplicar restricciones en
ninguna iteracion. Corte con mayor profundidad en el dendrograma.

Fig. 5.24: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método. Las primeras 20000 uniones
fueron entre clusters vecinos.

Fig. 5.25: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método. Las primeras 20000 uniones
fueron entre clusters vecinos. Corte con mayor profundidad en el dendrograma.

clusters vecinos y de tamano homogéneo. La figura 5.28 muestra el resultado de usar
nuestro método con k& = 20000.
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Fig. 5.26: Parcelamiento del drea de Broca utilizando nuestro método. Las primeras 20000 uniones
fueron entre clusters vecinos. Corte con ain mayor profundidad en el dendrograma.

Fig. 5.27: Detalle sobre las parcelas obtenidos utilizando el método de Moreno-Dominguez. Las
primeras 20000 uniones fueron entre clusters vecinos.

Fig. 5.28: Detalle sobre las parcelas obtenidos utilizando nuestro método. Las primeras 20000
uniones fueron entre clusters vecinos.
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5.4. Correlato con otras parcelaciones de la literatura

Nuestro método divide la corteza cerebral basdndose en un criterio puramente estructural.
En la literatura actual existen parcelaciones basadas en otros criterios. A continuacién
contrastaremos nuestros resultados contra un atlas anatémico basado en Desikan [19] y
un estudio funcional realizado sobre el sujeto por Bach [3].

5.4.1. Correlacién anatémica

En la seccién 5.3.2 parcelamos el hemisferio izquierdo de un sujeto con nuestro método.
Vamos a comparar el resultado obtenido con el atlas anatémico basado en Desikan et al.
[19]. La figura 5.29 muestra el resultado de proyectar algunas regiones anatémicas sobre
las obtenidas con nuestro método. La figura 5.30 muestra solo las regiones que estaban
contenidas en su mayoria dentro de estas proyecciones. Luego calculamos qué porcentaje
de las parcelaciones quedaba dentro de las proyecciones; qué porcentaje quedaba fuera y
cudntas quedaban dentro de una sola proyeccién. El 90 % del drea de las 9 proyecciones
estd pintada y solo un 5% del drea de nuestras parcelas queda fuera de las proyecciones.
Las parcelas de nuestro método que se encuentran en una sola proyeccién representan el
88 % del 4rea pintada. Las parcelas que estdn en dos regiones representan el 12 % restante.

Repetimos el procedimiento con los resultados obtenidos utilizando el método de
Moreno-Dominguez. Proyectamos el atlas anatémico sobre la parcelacion mostrada en
la figura 5.21. En este caso el 75% del drea de las 9 proyecciones esté pintada y un 15 %
del area de las parcelas quedan fuera de las proyecciones.

Fig. 5.29: Proyeccion del atlas anatémico (izquierda) a la parcelacion obtenida (derecha). Regiones:
1. pars triangularis; 2. pars opercularis; 8. caudal middle frontal; 4. precentral (drea
motora); 5. post central; 6. superior parietal; 7. lateral occipital; 8. fusiform; 9. superior
temporal.

5.4.2. Correlacion funcional

Dentro del estudio funcional basado en Bach [3] nos enfocamos en las respuestas a los
siguientes estimulos: mover la mano; mover el pie; mover la lengua; reconocer formas y
caras vistas con anterioridad; clasificar un cuento breve dentro de dos categorias y resolver
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Fig. 5.30: Proyeccion del atlas anatomico (izquierda) a la parcelacion obtenida (derecha). Solo las
parcelas contenidas en mayor proporcion fueron pintadas. Regiones: 1. pars triangularis;
2. pars opercularis; 3. caudal middle frontal; j. precentral (drea motora); 5. post central;
6. superior parietal; 7. lateral occipital; 8. fusiform; 9. superior temporal.

problemas aritméticos simples. Por cada uno de estos estimulos se cuenta con un mapa de
z-scores. Estos mapas representan la correlacién entre la activacién de cada punto de la
corteza con el estimulo.

Fig. 5.31: Parcelacion obtenida utilizando nuestro método. Se etiquetaron algunas dreas de interés
para comparar con un estudio funcional.

Queremos comparar los mapas de z-scores con una de las parcelaciones obtenidas
mediante nuestro método. Para ello primero interpolamos la parcelacién utilizada en la
seccién anterior a la superficie en que se encuentran los mapas. El resultado de dicha
interpolacién puede verse en la figura 5.31. Algunas regiones de interés fueron etiquetadas.
La figura 5.32 muestra la proyeccién de estas regiones sobre los z-scores > 5 de los distintos
mapas. La figura 5.33 muestra la proyeccion sobre los z-scores > 7.

Utilizamos la ecuacion 4.5 para estudiar la superposicién entre nuestras regiones proyectadas
y los z-scores. La tabla 5.1 muestra la superposicién entre las superficies de nuestra
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I pic EHE mano MM lengua matematica = cuento formas+caras

Fig. 5.32: Proyeccion de 14 dreas obtenidas con nuestro método sobre los z-scores mayores a 5 de
las activaciones funcionales.

Il pie HE mano B lengua matematica = cuento formas+caras

Fig. 5.33: Proyeccion de 14 dreas obtenidas con nuestro método sobre los z-scores mayores a 7 de
las activaciones funcionales.

parcelacién y los z-scores > 5. La tabla 5.2 muestra la superposicién entre las superficies
de nuestra parcelacion y los z-scores > 7. En cada columna se resalté el valor méas grande.
Esto es, el valor de la parcela que mayor superficie compartia con cada mapa de activacion.
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pie mano | lengua | matemadtica | cuento | formas
1 1]0 0 0 0.276 0 0
2 10 0 0.311 |0 0 0
3 10 0 0 0 0 0
4 10 0.172 | 0 0 0 0
5 10177 10321 |0 0 0 0
6 0201 |0 0 0 0 0
7 10231 |0.044 | O 0 0 0
8 10 0.590 | 0.139 | O 0 0
9 10 0 0.610 | O 0 0
101 0.330 | O 0 0 0 0
1110 0 0 0 0.606 | 0
1210 0 0 0 0454 |0
1310 0 0 0 0 0.491
1410 0 0 0 0 0.154

Tab. 5.1: Relacion entre las dreas de cada parcela y los mapas de activacion con zscore > 5. Los
valores maximos de cada columna fueron resaltados.

pie mano | lengua | matemadtica | cuento | formas
1 |0 0 0 0.419 0 0
2 10 0 0323 |0 0 0
3 10 0 0 0 0 0
4 10 0.115 | 0 0 0 0
5 | 0.141 | 0.341 | O 0 0 0
6 |0.095 |0 0 0 0 0
7 10377 |0.040 | O 0 0 0
8 10 0.669 | 0.147 | O 0 0
9 10 0 0.629 | 0 0 0
101 0.240 | O 0 0 0 0
1110 0 0 0 0.715 | 0
1210 0 0 0 0.458 | 0
1310 0 0 0 0 0.428
1410 0 0 0 0 0.154

Tab. 5.2: Relacion entre las dreas de cada parcela y los mapas de activacion con zscore > 7. Los
valores mdzrimos de cada columna fueron resaltados.
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6. DISCUSION

A lo largo de este trabajo presentamos como parcelar la corteza cerebral en base a
un criterio estructural; estudiamos una de las métodos existentes actuales y presentamos
un método propio. En los capitulos 1 y 2 introdujimos la parcelacién estructural y sus
fundamentos tedricos. En las secciones 3.4 y 4.2 analizamos el método de parcelamiento
de Moreno-Dominguez [15]. El mismo se basa en combinar un algoritmo de tractografia
y otro de clustering para parcelar la corteza cerebral. Luego, basandonos en su trabajo,
propusimos en la secciéon 4.4 un nuevo algoritmo de clustering. En este ultimo capitulo
vamos a discutir los resultados obtenidos. Comenzando por la robustez del algoritmo
de tractografia utilizado; siguiendo con una comparacién entre nuestro método y el de
Moreno-Dominguez; continuando con la validez biolégica de la parcelacién obtenida y
propondremos objetos de futuro estudio.

6.1. Convergencia del algoritmo de tractografia

Nuestro método de clustering se basa en agrupar tractogramas. Generamos cada
tractograma usando el algoritmo 3 de la seccién 4.1. Los tractogramas creados de esta
manera son inherentemente estocasticos. Implementamos el algoritmo 4 de la seccién 4.1
para estudiar si la creacion de los tractogramas era estable. Esto es, si dado un ntmero
suficientemente grande de particulas el resultado converge a un unico tractograma. Las
figuras 5.2, 5.4 y 5.6 de la seccién 5.1 muestran que la desviacion estandar es casi nula al
usar 15000 particulas. A su vez, la figura 5.7 muestra lo rapido que converge la media de
tres voxels distintos. Como eran los de mayor desviacion estandar, podemos asegurar que
casi no existe diferencia en la media de los tractogramas creados con 2000 particulas. El
algoritmo utilizado en el trabajo demostrd ser estable.

Nuestro método de parcelamiento se basa en el clustering de tractogramas. Por ello
es importante contar con un algoritmo de tractografia robusto. No encontramos estudios
previos donde se analizara este aspecto del algoritmo de tractografia usado.

6.2. Comparacion entra ambos métodos de clustering

En la seccién 3.4 presentamos el método para parcelar la corteza de Moreno-Dominguez.
Luego, en la seccién 4.4 presentamos nuestro método. El resultado de parcelar el area de
Broca con estos se pueden ver en las secciones 5.2.1 y 5.2.2. En la seccion 5.2.3 presentamos
los resultados lado a lado en detalle para compararlos. Los resultados son visualmente
parecidos en todos los casos.

Luego utilizamos ambos algoritmo para parcelar el hemisferio izquierdo del mismo
sujeto. Los resultados se encuentran en las secciones 5.3.1 y 5.3.2. En este caso resulta
dificil comparar visualmente las parcelaciones. Mas aun, es complicado encontrar cortes
en los dendrogramas que generen representaciones parecidas. Dado que los arboles fueron
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generados de manera distinta, sus cortes no tienen por que corresponderse. Sin embargo, la
seccién 5.3.3 muestra algunas similitudes en: la corteza motora y la somestésica; el 16bulo
frontal; el 16bulo occipital y el area de Broca.

Respecto a la eficiencia computacional, en la seccion 4.4.2 comparamos ambos métodos.
Mostramos que nuestro método permite mejorar la complejidad temporal y espacial en al
menos un orden de magnitud. Nuestro algoritmo de clustering posee complejidad espacial
O(s?) contra O(s? + sm) del método Moreno-Dominguez. La complejidad temporal de
nuestro algoritmo es O(s%) contra O(s3+s?m) del método Moreno-Dominguez. Recordemos
de la seccion 4.3.3 que dentro del contexto de este trabajo m >> s. En general el numero
de semillas usadas es muy menor a la cantidad de voxels de los tractogramas. En nuestro
caso particular s 22 22000 y m = 3500000. m es 159 veces mas grande que s. Esto significa
que la complejidad de nuestro método es significativamente menor a la del método de
Moreno-Dominguez.

6.3. Correlato con otras parcelaciones de la literatura

Nuestro método divide la corteza cerebral basandose en un criterio puramente estructural.

Una pregunta interesante es si nuestra parcelacién posee correlacién con otras anatémicas
o funcionales. La relacion entre el aspecto anatémico o funcional del cerebro y su aspecto
estructural es un problema abierto en neurociencia. En particular, Moreno-Dominguez
[15] hace una breve comparacién entre sus resultados y un mapa citoarquitecténico.
En nuestro caso, en las secciones 5.4.1 y 5.4.2 comparamos nuestro resultado con una
atlas anatémico basado en Desikan et al. [19] y un estudio funcional hecho en Bach [3].
Repetimos aqui algunos de los resultados para poder discutirlos.

En la seccién 5.4.1 proyectamos 9 regiones del atlas anatémico sobre una parcelacién
obtenida con nuestro método. Esto se puede ver en la figura 5.30. Luego calculamos
qué porcentaje de las parcelaciones quedaba dentro de las proyecciones; que porcentaje
quedaba fuera y cudntas quedaban dentro de una sola proyeccién. E1 90 % del drea de las
9 proyecciones estaba pintada y solo un 5% del drea de nuestras parcelas quedaron fuera
de las proyecciones. A su vez, la mayoria de nuestras parcelas quedaron dentro de una sola
proyeccion. Nuestra parcelacién creé dreas bien delimitadas dentro de al menos 9 regiones
anatémicas.

Luego repetimos el procedimiento con una parcelacién obtenida con el método de
Moreno-Dominguez. En ese caso el 75 % del drea de las 9 proyecciones estaban pintadas
y un 15% del area de las parcelas quedaban fuera de las proyecciones. Sin embargo esto
no quiere decir que el método de Moreno-Dominguez posea menor correlacion con el atlas
anatémico. La parcelacién resultante en ambos métodos depende de la altura a la cual se
decida cortar el dendrograma. Cortando el mismo dendrograma a mayor profundidad se
pueden conseguir resultados similares a los de nuestro método.

En la seccién 5.4.2 estudiamos la superposicion entre la misma parcelacién obtenida
con nuestro método y mapas de activaciéon funcionales. La superposicién entre superficies
fue calculada con la ecuacién 4.5. Generamos las tablas 5.1 y 5.2. Estas muestran los
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valores obtenidos para algunas regiones y mapas de activacién a los cuales se les aplicd un

threshold. Dichas regiones junto con los mapas de activacién se pueden ver en las figuras

5.31; 5.32 y 5.33. Analicemos una a una las regiones marcadas en de estas figuras teniendo

en cuenta el la relacién anatémica. La regién con la etiqueta 1 es consistente en funcionalidad
con la resolucion de problemas matematicos. Las regiones 2 — 10 poseen consistencia

anatémica con la corteza motora. A su vez, también son consistentes con el homunculo

cortical. El homunculo cortical, definido por Penfield [20], es una divisién funcional de

la corteza motora y de la corteza somestésica. Mapea distintas regiones del cuerpo con

regiones de la corteza como puede verse en la figura 6.1. Las regiones 11 y 12 son consistentes
anatomica y funcionalmente con el 16bulo temporal superior. Finalmente, las regiones 13

y 14 son consistentes anatémica y funcionalmente con el 16bulo occipital. Estos resultados

son prometedores y motivan a seguir estudiando el método propuesto.

Motor cortex

Somatosensory cortex

Left Right

Fig. 6.1: El Hominculo Cortical es una division funcional de la corteza motora y la corteza
somestésica

6.4. Trabajo Futuro

En este trabajo presentamos un nuevo método para parcelar la corteza cerebral mediante
el agrupamiento de tractogramas. El método mostré resultados con una fuerte correlacién
anatomica y funcional sobre el sujeto estudiado. Por eso es importante seguir estudiando
algunos aspectos del proceso de parcelamiento. Primero, los tractogramas aqui utilizados
fueron generados con el algoritmo 3 de la seccién 4.1. Seria interesante estudiar los resultados
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que se obtienen al usar otros algoritmos de tractografia. Segundo, en las secciones 3.4 y
4.4.2 se puede ver que ambos métodos de clustering cuentan con un parametro k. Este
parametro indica la cantidad de iteraciones a realizar uniendo solo clusters vecinos y de
tamario similar. En el trabajo de Moreno-Dominguez [15] muestran una forma de calcular
dicho parametro para su método. Hay que estudiar una forma de calcularlo para el nuestro.
Tercero, habria que aplicar el método sobre una poblacién de sujetos y ver su estabilidad.
Esto es, estudiar si los resultados son igual de buenos que con el sujeto aqui elegido.
Finalmente, en la seccién 4.3.1 mostramos que es posible aplicar operaciones lineales en el
espacio LogOdds. Esto puede utilizarse en particular para calcular el tractograma medio
de una poblacién de sujetos. En estudios futuros analizaremos el crear un atlas de la
corteza basado solo en informacion estructural.
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