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Resumen

La presente tesina trata sobre la clasificacion de los fenotipos de la Enfermedad de la Motoneurona
(EM) conocida comtinmente como su tipo méas mortal ELA (acrénimo de Esclerosis Lateral Amiotro-
fica). Se trata de una enfermedad neurodegenerativa con una esperanza de vida corta, por lo que es
primordial poder establecer un diagnostico temprano de la enfermedad para poder dar un tratamiento
eficaz lo antes posible y asi alargar la esperanza y la calidad de vida de los pacientes. Actualmente
el diagnostico de la EM se basa fundamentalmente en descartar otras posibles enfermedades neu-
rodegenerativas. En fases avanzadas de la enfermedad, los facultativos pueden ver en las imagenes de
resonancia magnética cerebral (IRMC), depositos de hierro, sobre todo en la zona motora del cerebro
existiendo una correlacién entre la localizaciéon del hierro en esta zona y la pérdida de movilidad de
las extremidades .

La EM tiene tres fenotipos bien conocidos ELA, ELP (acronimo de Esclerosis Lateral Primaria) y
AMP (acrénimo de Atrofia Muscular Progresiva), el objetivo del presente trabajo es poder distinguir
inicialmente casos de la EM y de control y en clasificaciones posteriores distinguir a que fenotipo
pertenece el paciente con la EM, tomando como entrada las IRMC. Para ello se han adquirido las
IRMC de 60 pacientes del PACS (acronimo de Picture Archiving and Communication System) del
Hospital Universitario de la Nueva Fe, de los cuales 53 son pacientes con la EM y 7 son sujetos de
control que presentan otras enfermedades neurodegenerativas con sintomatologia parecida a la EM.

La caracteristica que se ha comparado en la clasificaciéon ha sido la cuantificacién de niveles de
intensidad de la senal, ya que el criterio que se ha seguido ha sido la acumulacién de hierro en el cerebro
que es mayor en pacientes con esta enfermedad que en pacientes sanos o con otras enfermedades, por lo
que las IRMC que se han utilizado para el estudio han sido las de susceptibilidad magnética llamadas
SWAN (acronimo de Susceptibility Weighted Angiography) que estan aconsejadas para la deteccion
del hierro. Para poder realizar la extraccion de caracteristicas y la posterior clasificacion por el k-vecino
mas cercano, las imagenes han tenido que ser preprocesadas para que el estudio diera los resultados
optimos y segmentadas en sustancia gris y sustancia blanca debido a que estas son las partes del
cerebro que interesan para el estudio porque es donde se acumula el hierro.

Para el preproceso se ha hecho uso de la herramienta SPM (acronimo de Statistical Parametric
Mapping) una herramienta de procesamiento de imagen médica y de anélisis estadistico muy aceptada
y extendida entre la comunidad cientifica, lo que permite que los resultados puedan ser contrastados
y verificados. La técnica que se ha utilizado para la preparacion de los datos ha sido la Morfometria
Basada en Voxels (MBV), que permite una comparacion de voxel a voxel entre diferentes sujetos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La EM es una dolencia para la que actualmente no existe cura y cuyas causas son desconocidas,
esto hace que cualquier dato que se pueda aportar sea de gran ayuda para los facultativos que dedican
su vida a la investigacion de esta dolencia y sobre todo a los pacientes, para que en un futuro esta
enfermedad tenga un tratamiento eficaz e incluso unas pautas para intentar prevenirla, ya que sélo
el 10 % de los pacientes presentan esta enfermedad por causas hereditarias mientras que en el 90 %
restante las causas son desconocidas.

Poder realizar un estudio que aporte nuevos datos al tratamiento de imagen médica, y a la vez
ayude a dar un paso adelante o descartar un camino erréneo en la investigacion de esta enfermedad
para una posible cura, es una doble satisfaccion.

Para la realizaciéon de esta tesina fue necesario crear un grupo interdisciplinar, por un lado el
Dr. Roberto Paredes de la Universidad Politécnica de Valencia quien aportaba sus conocimientos en
reconocimiento de formas, aprendizaje automatico y tratamiento de imagen, por otro lado el Dr. Juan
Francisco Véazquez Costa quien se dedica a la investigacién de la EM en el Hospital Universitario de
la Fe (Fe) y finalmente los integrantes del grupo GIBI (Grupo de Investigacion Biomédica en Imagen)
de la Fe, quienes en la primera etapa de esta tesina, facilitaron el acceso para descargar las IRMC de
los pacientes y orientaron en el uso de la herramienta SPM para la realizacion del preproceso si se
queria que el estudio tuviera repercusion cientifica. El interés del grupo multidisciplinar era alto en
todo momento ya que una pequena mejora en el diagndstico supondria un enorme beneficio para los
pacientes.

En la EM una de las evidencias clinicas que presenta es la acumulaciéon de hierro en la materia
cerebral, por lo que se decidié tomar este camino para el diagnostico automatizado a través de imagenes
médicas. Pese a esta evidencia clinica hay muy pocos estudios sobre la cuantificacién del hierro en
pacientes con la EM y también de mediciéon de cualquier otra caracteristica de forma automatizada
con IRMC a pesar del gran interés que presenta esta tarea.

La etapa de recogida de las IRMC del PACS de la Fe fue muy lenta pese a sélo disponer de unos 60
casos, por los protocolos que se debian seguir para su descarga. También cabe destacar la alta curva
de aprendizaje que supuso el uso de la herramienta SPM, ya que son necesarios altos conocimientos
de neuroimagen y de anatomia cerebral para poder hacer un uso correcto de esta herramienta.
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1.2. Objetivos Generales

El objetivo final del presente trabajo es que los facultativos dispongan de una primera aproximacion
de una herramienta para que mediante la IRMC de un paciente con sospechas de padecer la EM sea
capaz de cuantificar la cantidad de hierro que tiene el paciente en el cerebro y segin esta medida
establecer si el paciente padece la enfermedad o no . En el caso de un diagnéstico positivo, en un
segundo paso, la herramienta indica que fenotipo de la enfermedad presenta.

Se trata de una primera aproximacion, porque la clasificaciéon que se realiza no esta libre de errores
v es necesario seguir investigando para ver si es posible llegar a unos errores razonables para que esta
herramienta pueda usarse de forma préctica en el diagnostico de la EM y asi poder dar un tratamiento
efectivo, ya que actualmente el diagnostico de la enfermedad tarda en torno a un ano desde que
aparecen los primeros sintomas y esto hace que el tratamiento se suministre en etapas muy avanzadas
de la enfermedad, siendo ya poco efectivo . El primer objetivo es por tanto, conseguir un diagnostico
precoz para luego centrarse en qué tratamiento es efectivo administrado en etapas tempranas.

Otro de los objetivos del presente trabajo es apreciar caracteristicas que se presentan en las IRMC
que a simple vista no son visibles y por lo tanto no han sido detectadas clinicamente, como acumulacién
de hierro en zonas donde no se creia que hubiera.

1.3. Estructura de la Tesina

El presente trabajo se estructura en seis capitulos incluido este mismo. A continuacién se hace una
descripcion de cada uno de ellos.

Capitulo 2: Se dara una visién de qué es la EM y que fenotipos presenta. Se revisara el estado
del arte tanto de la herramienta SPM como de los estudios de imagen médica realizados sobre la EM.
Posteriormente se describira la cuantificacion de hierro para el diagnostico de la EM en imagen médica
y el proceso de adquisicién de la IRMC.

Capitulo 3: En este capitulo se analizaran los pasos del preproceso realizados con la herramienta
SPM. Finalmente se detallaré el proceso de extraccion de caracteristicas.

Capitulo 4: Se hara un repaso de los conceptos de reconocimientos de formas que se van a utilizar,
como la normalizacién de los datos con z-score, la clasificacion por k-vecinos mas cercanos y la técnica
de validacion de leave-one-out cross-validation.

Capitulo 5: Se analizara el corpus, los diferentes parametros que varian en cada experimento, los
zonas cerebrales que se van a explorar en cada clasificaciéon. Se expondra la tabla de resultados por
cada clasificador, por cada analisis y por cada tipo de sustancia cerebral y los mejores resultados de
cada clasificador seran acompanados de los errores promedio y de los intervalos de confianza.

Capitulo 6: Se indican las conclusiones con los resultados de cada clasificador y las lineas de
investigacion que quedan abiertas para trabajos futuros.



Capitulo 2

Diagnoéstico de la EM mediante
imagen digital

2.1. Introducciéon

En este capitulo se describe la EM cuéles son los fenotipos que presenta y en qué se basan actual-
mente los facultativos para realizar el diagnostico. En un segundo apartado se repasaran los estudios
realizados en neuroimagen con la herramienta SPM y los estudios sobre la EM realizados con IRMC.
Finalmente se analizara la cuantificaciéon de hierro sobre la EM y el primer paso necesario para ello
que es la digitalizacion de las imégenes adquiridas.

2.2. Enfermedad de la motoneurona

La EM o ELA, es una enfermedad neurodegenerativa progresiva cronica de origen desconocido, que
afecta de forma selectiva tanto a la motoneurona superior como inferior, produciéndose una muerte
selectiva de las neuronas motoras de la corteza cerebral y de la médula espinal . El pronéstico de esta
enfermedad es variable debido a que existen diversos fenotipos, segun si esta afectada la motoneurona
superior, la inferior o ambas. Las motoneuronas o neuronas motoras son células nerviosas y su funcion
es transmitir las senales cerebrales a los musculos, por lo tanto son las encargadas de las funciones
que implican movimiento de los musculos como mover las extremidades, el habla, la respiracion, la
deglucion, etc.

11
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Figura 2.1: Motoneurona Superior - Inferior

— Motoneurona superior (o primera motoneurona): Se encuentra en la corteza cerebral, emite ax-
ones que forman el sistema piramidal que finalmente conecta con la médula espinal. Se ven
afectados los 6rganos relacionados con la movilidad.

— Motoneurona inferior (o segunda motoneurona): Se encuentran ubicadas en el asta anterior de la
médula, los axones que emiten llegan a los musculos. Se ven afectado la capacidad para respirar
y deglutir.

La motoneurona superior transmite su impulso a la motoneurona inferior a través del sistema piramidal
y esta segunda motoneurona transmite el impulso al misculo correspondiente.

Esta enfermedad tiene una etiologia desconocida en el 90 % de los casos y hereditaria en el 10 %
restante.

2.2.1. Fenotipos

Los fenotipos de la EM segin el tipo de motoneurona afectada, son los que se indican a continuacion.

— ELA: Es la variedad méas mortal . Afecta tanto a la motoneurona superior como a la inferior,
tiene una evoluciéon mucho mas rapida y por lo tanto una supervivencia mas corta.
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— ELP: Es el que mayor supervivencia presenta, ya que en esta variedad so6lo estd afectada la
motoneurona superior asociado a la movilidad.

— AMP: La mortalidad y evolucion de este fenotipos estaria entre la ELP y la ELA, ya que es
més mortal que la ELP, pero menos que el ELA, en este variedad esta afectada la motoneurona
inferior.

supervivencia=ELP>AMP >ELA

2.2.2. Diagnéstico

Los principales impedimentos que se encuentran para poder encontrar una cura para esta enfer-
medad son la heterogeneidad clinica y el retraso en el diagnostico.

Hoy en dia, su diagnostico se basa en hallazgos clinicos y en el descarte de otras enfermedades
neurodegenerativas con sintomas similares, no existiendo pruebas especificas ni biomarcadores que
lleven a un diagnoésticos eficaz. Estos factores conllevan retrasos en el diagnostico en mas de un ano
desde que se detectan los primeros sintomas, lo que provoca la falta de un tratamiento precoz que
prolongue la vida de estos pacientes o al menos se mejore su calidad de vida.

Es por esto que hay una necesidad de desarrollo de biomarcadores que permita un diagnostico
temprano y ayude en la investigacién sobre las causas de esta enfermedad. Las IRMC tienen un gran
potencial para la realizacion de estos biomarcadores por su amplia disponibilidad y bajo coste.

2.3. Estado del arte

En este apartado se hace una revision de la literatura del uso de SPM para estudios de diferentes
patologias, asi como de los estudios de neuroimagen que existen de la EM.

2.3.1. Estado del arte en SPM

Uno de los primeros estudios que se realiz6 en 1992 con SPM fue un analisis funcional donde
se investigd la actividad de la corteza auditiva en relaciéon a la tasa de palabras oidas, este estudio
demostré por primera vez que las sefiales sensoriales dependientes del tiempo ( las palabras oidas)
detectadas en la corteza primaria auditiva se transforman en una salida invariante en el tiempo, que
se canaliza a una region especializa funcionalmente llamada el area de Wernicke [Pric 92].

Debido a su estandarizaciéon entre la comunidad cientifica, esta herramienta se utiliza en numerosos
estudios de patologias neurodegenerativas como Parkinson [Kapi 09], Alzheimer [Ansa 06] , Esquizofre-
nia [Wrig 95|[Meda 09] o EM [Char 09][Elli 01].

En [Kapi 09] se hizo uso de SPM para estudiar las disfunciones de circuitos neuronales existentes
en pacientes con la Enfermedad de Parkinson idiopatica (EP) y su relaciéon con la duracion de los
sintomas, a través de imagenes funcionales (imagen del cerebro donde se aprecia las zonas que se
activan al realizar una accién o percibir un estimulo), incrementando la validez de los resultados
utilizando métodos de anélisis estadistico basados en voxels. En el estudio describieron alteraciones del
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flujo sanguineo cerebral regional en la EP que se relacionan con los circuitos implicados en el control
del movimiento, también descubrieron que estas alteraciones eran mayores en pacientes con una mayor
evolucion de la enfermedad.

En [Meda 09] se utilizo la técnica MBV para estudiar en pacientes con esquizofrenia las diferen-
cias en sustancia gris comparédndolo con pacientes sanos, tras el estudio se observé que los pacientes
con esquizofrenia presentan una concentraciéon significativamente menor de sustancia gris en regiones
corticales y subcorticales.

En [Yaku 09] se hizo un estudio sobre pacientes con Alzheimer leve, pacientes con deterioro cognitivo
amnésico leve y pacientes de control . En este estudio se pudo comprobar que el algoritmo de SPM
frente a otros tiene mayor poder estadistico para detectar de forma muy temprana hipometabolismo
asociado a la enfermedad de Alzheimer y para discriminar enfermedad de Alzheimer leve y deterioro
cognitivo amnésico leve frente al envejecimiento saludable.

2.3.2. Estado del arte en estudios de la ELA

En las tltimas décadas ha habido un importante avance en la introduccién de imagen médica para
la ayuda al diagnoéstico de los facultativos, bisqueda de patrones, grado de afectacién etc., en diferentes
patologias haciendo uso sobre todo de IRMC tanto estructurales como funcionales.

Hay diferentes factores que pueden determinar el grado de afectacion y evolucion de la EM, uno
muy importante es el hierro que los pacientes depositan en ciertas areas del cerebro. Clinicamente se
ha apreciado que a mayor evoluciéon de la enfermedad mayor acumulacion de hierro. En la actualidad
apenas hay estudios de la cuantificacién de hierro sobre las IRMC para estos pacientes, lo que hace
de este estudio sea realmente innovador y pueda abrir un nuevo camino en el diagndstico de esta
enfermedad.

La primera aplicacion de IRMC se realizo en 1988 a un grupo de cinco pacientes con EM. El estudio
reveld hiperintensidad en el tracto corticoespinal que era visible en las secuencias potenciadas en T2
[Good 88].

Una de las primeras técnica utilizadas en IRMC fue la MBV, esta técnica permitié construir unos
indicadores de regiones cerebrales donde habia atrofia (disminucion de densidad) . Los primeros estudios
que aparecieron usando esta técnica de MBV sobre IRMC de pacientes con EM dieron resultados que
diferian, por un lado dieron evidencias de atrofia focal en regiones motoras, en la circunvolucion
postcentral [Agos 07], por otro lado otros estudios reflejaban atrofia generalizada en regiones de la
corteza motora [Mezz 07], esta disparidad en los resultados pudo ser fruto de aplicar distintos algoritmos
para el procesado de las imagenes y diferentes métodos estadisticos [Raja 14|. Estudios méas recientes
han demostrado atrofia de la sustancia gris méas alla del cortex motor como los 16bulos parietales y
region frontotemporal [Char 09|[Ell 01] y en sustancia blanca extendiéndose a areas extramotoras
como el cuerpo calloso y el cerebelo [Send 11].

Posteriormente a la MBV surgieron estudios que median el espesor cortical en sustancia gris, para
ello se utiliz6 la técnica de Superficie Basada en Morfometria (SBM) o medicion del espesor cortical, y
dieron buenos resultados en estudios de la EM. SBM puede dar informacién mas detalla sobre posibles
alteraciones de la forma que los estudios realizados con MBV. Los estudios con SBM han demostrado
un adelgazamiento cortical notable en las regiones motoras en pacientes con la EM [Vers 12] [Schu 13],
estos cambios en el grosor son los que mejor reflejan hasta ahora los cambios que se producen por la
EM [Raja 14][Vers 12].

Estudios mas recientes han demostrado atrofia progresiva a medida que avanza la enfermedad,
focalizandose en distintas partes del cerebro [Menk 14][West 15][Bede 13|, estos resultados corroboran
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los resultados de otros estudios realizados postmortem [Gese 08][Take 09], por lo que la neuroimagen
puede revelar los eventos que se van a desencadenar a lo largo de la enfermedad y no sélo en la etapa
final [Turn 15].

También se han realizado numerosos estudios funcionales, en los que una técnica muy tutil ha sido
la oxigenacion BOLD (acronimo de Blood Oxygenation Level Dependent). La RM funcional (RMf) es
una modalidad dentro de la RM que mide los cambios metabdlicos que ocurren en una parte del tejido
cerebral en actividad . La respuesta funcional en los pacientes con EM se ha medido tanto para tareas
motoras como para tareas cognitivas.

Se han observado en diversos estudios conectividad funcional reducida en la red motora [Jels 10]
[Tede 12], aunque posteriores estudios han encontrado una mayor conectividad funcional en la corteza
motora a pesar de la reduccion de la conectividad funcional [Doua 11] .

Practicamente no existe en la literatura estudios sobre la cuantificaciéon de hierro en pacientes con
EM. Existe un estudio reciente sobre 138 pacientes sanos de edades comprendidas entre 19 y 75 anos
que pretende caracterizar los patrones espaciales relacionados con la edad, para poder diferenciarlos
de los patologicos por enfermedades degenerativas, y asi poder establecer biomarcadores de la cuan-
tificacién de hierro. El estudio reveld una degeneraciéon relacionada con la edad y una desmielizacion
principalmente en la sustancia blanca. Los resultados ayudan a obtener una delimitaciéon entre un
envejecimiento normal y saludable y la neurodegeneracion patologica [Call 14].

El tinico estudio de cuantificacién de hierro en la EM conocido es el realizado sobre 16 pacientes con
EM y 16 pacientes de control, utilizando IRMC de susceptibilidad SWI (acréonimo de Susceptibility
Weighted Imaging), sobre zonas de interés y en él se demostrd que aumenta el hierro en pacientes con
EM en la zona motora [Yu 14].

2.4. Diagnostico ELA por cuantificaciéon

2.4.1. Introduccion

Cada vez es mas creciente el desarrollo de técnicas de imagen médica que pueda ayudar al facultativo
a la deteccion de patologias y a establecer su grado de afectacion, ya que estas teé¢nicas no s6lo ayudan
a indicar donde se encuentra la anomalia, sino que pueden extraer informaciéon cuantitativa, que no
puede medirse ni detectarse visualmente, como por ejemplo , el porcentaje de hierro que hay en el
cerebro o el porcentaje del volumen cerebral que se ha perdido en un diagnoéstico de atrofia.

La IRMC digitalizadas son analizadas mediante técnicas de visién por computador y reconocimien-
to de formas para detectar zonas de Interés y para realizar un anélisis cuantitativo dando lugar a
biomarcadores.

No hay practicamente estudios de herramientas automatizas que permitan a través de IRMC la
cuantificacion del hierro para el diagnoéstico de la EM y esta cuantificacién es la que va a medir en los
vectores de caracteristicas para los clasificadores de los que se hace uso en el presente trabajo.

2.4.2. Cuantificacion del hierro

En el presente trabajo lo que se pretende es cuantificar a través de las IRMC el hierro que los
pacientes acumulan en el cerebro, ya que los pacientes con EM presentan una acumulaciéon mayor que
pacientes sanos o con otras patologias neuronales. Esta acumulacion se da tanto en sustancia gris como
en la sustancia blanca cerebral. Hay diferentes tipos de IRMC, para este proposito las que permiten
una visualizacion mejor de estos depositos de hierro son las de susceptibilidad magnética o SWAN,
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ya que son utiles para identificar factores que alteran la homogeneidad del campo magnético, como
hemorragias, calcificaciones , metales o aire.

El hierro se presenta con un tono méas oscuro en las IRMC por lo que se representan con valores
menores de intensidad de senal, el problema de realizar este tipo de mediciones es que se puede estar
midiendo otras caracteristicas o componentes cerebrales que puedan presentar niveles cercanos de
intensidad, como los vasos sanguineos.

Para poder hacer esta cuantificacion de hierro y asi poder conformar los vectores de caracteristicas
y finalmente realizar la clasificacion, se han seguido los siguientes pasos:

1. Digitalizacién Imagenes Adquiridas

> DICOM

NIFTI 2. Preproceso imagenes

SPM
\

Realineamiento

Normalizacién

Segmentacion

\—u 3. Extraccion de caracteristicas

[150 [ 62 [1s48 [ ... [ 15 [ 587 | 6 |

I—» 4, Clasificacion

Figura 2.2: Pasos Clasificacion IRMC por Cuantificacién de Hierro

Inicialmente hay que digitalizar las imégenes adquiridas de RM para poder ser procesadas com-
putacionalmente, tras esto se realizara un preproceso de las imagenes mediante la herramienta SPM,
esta herramienta acepta como entrada imégenes en formato NIFTI ( acréonimo en inglés de Neuroimag-
ing Informatics Technology Initiative) y originariamente se tienen en formato DICOM (acrénimo de
Digital Imaging and Communication in Medicine), por lo que habra que realizar la conversion. Una
vez convertidas a formato NIFTI, se realizara el preproceso, este consiste inicialmente en realinear
las secuencias de las IRMC para corregir los movimientos de cabeza del paciente, tras este paso las
IRMC se llevaran a un mismo espacio estdndar para que puedan ser comparadas entre sujetos, sin
que los discriminantes sean el tamano, forma u orientaciéon del cerebro, este paso es conocido como
normalizaciéon. El ultimo paso del preproceso es la segmentacion, donde se extrae la sustancia gris y la
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sustancia blanca cerebral .

Cuando se disponga de las IRMC preprocesadas se realizaré una extraccién de caracteristicas para
poder llevar a cabo la clasificacion, esta extracciéon consta de contabilizar los niveles de intensidad senal
que se encuentran por debajo de unos ciertos umbrales establecidos.

2.4.3. Digitalizacién de imagenes adquiridas

Cuando las imagenes son adquiridas a través de la maquina de resonancia magnética (RM) son
enviadas y almacenas en un repositorio del hospital en formato DICOM.

DICOM es un formato estandarizado de imagen médica que permite almacenar tanto la imagen,
como los datos relevantes del paciente como son edad, sexo, nombre, apellidos, historia clinica, etc.,
y también informacién sobre los equipos de adquisicién. Este estdndar surgié ante la necesidad de
un protocolo , con un didlogo normalizado y un formato comin de imégenes para la transmision e
intercambio de imagenes médicas entre equipos heterogéneos.

Una vez se descargaron del PACS del Hospital Universitario de la Fe, las IRMC de cada uno de
los pacientes sobre los que se iba a realizar el estudio, las imagenes tuvieron que ser anonimizadas al
disponer de informacién sensible sobre el paciente, para preservar su privacidad.

Las imagenes anonimizadas fueron comprobadas en busca de artefactos que alteraran significati-
vamente la calidad e informacion de la imagen, los pacientes cuyas secuencias de IRMC posefan este
tipo de artefactos se eliminaron del estudio.

Una vez comprobados todos los estudios, se paso6 a la realizacién del preproceso, haciendo uso del
toolkit SPM. Para que las imagenes pudieran ser leidas por SPM se convirtieron del formato DICOM
al formato NIFTI-1 que es el que soporta dicha herramienta y para tal transformacion se hizo uso del
toolkit DCM2NII.

NIFTI es un estandar de formato de imagen que fue disenado para el anéalisis cientifico de las
imégenes cerebrales. El formato es simple, compacto y versatil. Una caracteristica interesante de este
formato es que intenta mantener la informaciéon de orientacion espacial. El objetivo de este estandar
es promover la interoperabilidad en el nivel de intercambio de archivos entre paquetes de software de
analisis de datos de neuroimagen. Los autores de software de tratamiento de neuroimagen como AFNI,
BrainVoyager, FSL y SPM se han comprometido a apoyar este formato para la entrada y salida.



Capitulo 3

Preproceso

3.1. Introduccién

Las IRMC de cada sujeto sobre las que se va a trabajar son las secuencias potenciadas en T1
y secuencias SWAN . Las secuencias SWAN son el resultado de una técnica de adquisicion de RM
que permite ver pequenos vasos sanguineos, grandes estructuras vasculares y sangrado microscopico
en el cerebro ademas de tener una buena visualizacion de los depositos de hierro y de calcificaciones
cerebrales. De estas secuencias se extraera toda la informacién para la realizacion de la clasificaciéon
por contener la informacién relativa al hierro mediante los valores de intensidad de la senal. Las T1 por
contra contienen mayor informacién estructural o anatémica pero no tanto de la dolencia del paciente,
es por esto que en las etapas de normalizacién y segmentacion del preproceso, donde se requiere
informacion anatomica para realizar las transformaciones y deformaciones necesarias, las estimaciones
se realizaréan sobre las T1 y los parametros de deformacion o las méscaras devueltas seran aplicadas
sobre las SWAN .

Tratamiento de IRMC mediante SPM

SPM es una herramienta de software libre de procesamiento de IRMC desarrollada por el centro
Wellcome Trust Centre for Neuroimaging de UCL (University College London) , cuya finalidad es la
realizaciéon de mapas de estadisticos paramétricos para realizar la busqueda de efectos de interés en
imégenes médicas. Este toolkit incluye un paquete para el anélisis estadistico y a pesar de ser una
herramienta libre se ejecuta sobre Matlab.

La comunidad cientifica de neuroimagen ha aceptado y utilizado ampliamente esta herramienta
desde su aparicién en 1991 y todas las posteriores actualizaciones hasta la tltima en octubre de 2014
con la version SPM12, que es la que se utiliza en el presente trabajo. SPM se utiliza actualmente
en departamentos de psiquiatria, psicologia, neurologia, radiologia, medicina nuclear, farmacologia,
ciencias cognitivas y del comportamiento, bioestadistica y fisica biomédica de todo el mundo para la
investigacion de enfermedades mentales, cuantificacién de efectos farmacologicos, estudios cognitivos,
realizacion de anélisis longitudinales, estudios intersujeto, estudios morfométricos y un largo etcétera
[Gisp 03].

SPM tiene dos partes una de preproceso de las imagenes que las prepara para poder realizar un
analisis estadistico y otra de analisis e inferencia estadistica, en el presente trabajo solo se hara uso de
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esta herramienta para realizar el preproceso de las imagenes aplicando luego una normalizacién de los
datos y la clasificacion por vecino mas cercano.

La razoén por la que se ha utilizado esta herramienta para realizar el preproceso es porque al
tratarse de una herramienta estandarizada en la comunidad cientifica los resultados obtenidos podran
ser comprobados, contrastados y replicados, caracteristicas muy a tener en cuenta si se desea que este
estudio pueda ser de utilidad y tenerse en cuenta dentro de esta comunidad.

Hay que mencionar la alta curva de aprendizaje que requiere este software debido a la gran cantidad
de parametros que se manejan, la amplia versatilidad de procedimientos que se pueden realizar y los
altos conocimientos en neuroimagen que precisa, asi como el alto coste computacional que requiere.

Para poder hacer una comparaciéon de depdsitos de hierro en sustancia gris y sustancia blanca
entre sujetos se necesita hacer un estudio en funciéon de la densidad, por lo que se aplicara la técnica
de morfologia basada en voxels (MBV).

Comparacion de estructuras cerebrales mediante MBV

La MBYV es una técnica que se desarrollé para hacer posible la comparacién de estructuras cerebrales
entre diferentes sujetos. Debido a que las estructuras cerebrales varian en tamano, forma, posiciéon y
orientacion segun el sujeto, las comparaciones funcionales y estructurales se hacian dificiles, lo que dio
lugar al desarrollo de métodos de comparacién como la morfometria. La morfometria es una técnica
cuantitativa que se fundamenta en la toma y analisis de mediciones de formas [Suar 03] . Esta técnica
es una de las aplicaciones mas comunes en la medicina, para poder hacer comparativas del objeto con
otros sujetos o con un atlas.

La morfometria basada en voxels permite la comparacion voxel a voxel de la concentracion de
materia de los distintos tipos de tejido entre sujetos sin necesidad de definir regiones de interés, se
analiza todo el volumen cerebral.

Para que esta comparacion de los resultados més exactos posibles, es necesario una etapa de re-
alineamiento para corregir los movimientos de cabeza del paciente durante la realizacién de la RM,
una segunda etapa de normalizacién espacial de las imagenes de todos los sujetos a un mismo espacio,
y una ultima etapa de segmentacién donde se extrae de las imagenes la materia gris y blanca por
separado y tras esto ya es posible hacer la comparacion con los métodos estadisticos que se deseen.
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Preproceso SPM

Original Realineamiento Normalizacion

Segmentacion

Figura 3.1: Preproceso SPM

En los siguientes apartados se describen con detalle cada uno de los procesos.

3.2. Realineamiento

En la realizaciéon de las IRMC es frecuente que el paciente no tenga la cabeza fija, el realineamiento
de las secuencias corrige estos movimientos de cabeza aplicando las traslaciones y rotaciones necesarias
que corrijan estas diferencias para que una determinada coordenada se corresponda con el mismo voxel
en toda la serie temporal.

Este paso so6lo se aplica en el caso de que se disponga de varias imagenes de un mismo sujeto, en
este trabajo tenemos las secuencias T1 y las SWAN, por lo que se seleccionaran ambas secuencias para
realinearlas en el mismo proceso. El médulo de realineamiento de SPM realinea todos los voltmenes
basandose en el primero de la serie, tras esto estima un volumen promedio basandose en todos los
voltmenes y finalmente vuelve a realinear todos los volimenes a este volumen promedio. Tras ejecutar
este modulo SPM devuelve todos los volimenes realineados al promedio con el prefijo «r», en el caso
del presente estudio devuelve las secuencias SWAN y las T1 realineadas, también devuelve un archivo
con el prefijo «rp» que contiene los parametros de movimiento y otro fichero con prefijo «mean» que
contiene el volumen promedio.
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SWAN Original SWAN Realineada

Realineamiento
de la serie

\J

Figura 3.2: Realineamiento

El realineado corrige las diferencias en la posicién que se dan en imagenes de un mismo paciente,
pero no pone en un mismo espacio comun las secuencias de diferentes sujetos, este fin se consigue
realizando la normalizacion espacial.
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3.3. Normalizacion

Para poder realizar una comparacion voxel a voxel entre diferentes sujetos es necesario trabajar en
el mismo espacio estereotactico, para que cada voxel de un sujeto corresponda con el mismo voxel en
el otro sujeto, por lo que al finalizar la normalizacion las imégenes de los diferentes sujetos tendran el
mismo tamano de imagen x e y, y el mismo nimero de cortes, eje z.

El proceso de normalizacion en SPM consiste en una transformaciéon de las coordenadas de la
imagen original a un cerebro de referencia o template, ajustando la orientacion, posicion y el tamano
del cerebro.

Los mapas de tejido probabilistico (TPM:Tissue probability maps) que estan por defecto en SPM,
son versiones modificadas de los atlas ICBM (International Consortium for Brain Mapping) fruto de
la media de 452 secuencias potenciadas en T1 que se clasificaron en tejidos de sustancia gris, sustancia
blanca, liquido cefalorraquideo, hueso y otros tejidos blandos, y que posteriormente fueron registrados
al espacio de coordenadas del Instituto Neurologico de Montreal (INM) y submuestreadas a 2 mm.

Las transformaciones necesarias para la normalizacién implican la deformacion elastica de las imé-
genes para que concuerden con el espacio normalizado o sistema de coordenadas estandar. La estimacion
de estas deformaciones se estiman sobre las T1. Tras la estimacion SPM devuelve un fichero con los
parametros de deformacion y luego estos parametros son aplicados a las secuencias SWAN para ser
normalizadas espacialmente.

Las imagenes T1 de cada sujeto se hacen corresponder (registrar) con el template o cerebro promedio
para poder estimar los 12 parametros de las transformaciones afines que se indica a continuacion:

3 Traslaciones (por t,y t,)

1 = lxo + Oyo + L2
y1 = 0zg + 1yo + 1y

— 3 rotaciones (alrededor del origen)

x1 = cos(0)xg + sin(O)yy + 0
yl = —sin(O)zo + cos(O)yo + 0

— 3 zooms (por S,y Sy)

1 = Sz20+ 0yg+0
y1 = 0zg + syy0 + 0

— 3 shears

r1 = lag + hyo+ 0
y1 = 029 + 1yo + 0
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T1 Realineada

Parametros

l— de
Deformacion

Template TPM

Figura 3.3: Estimacion Parametros de Deformacion

Una vez se estiman estos parametros de deformacion sobre las T1, se aplican a la imagen
original del resto de secuencias , en este caso de las SWAN y como resultado se obtiene
la imagen SWAN normalizada al espacio INM.

23



CAPITULO 3. PREPROCESO 24

Parametros
de
Deformacion T1

Swan Realineada Swan Normalizada

Figura 3.4: Normalizacion SWAN

Esta normalizacién, ademas de permitir la comparacion voxel a voxel de las imagenes, también facilita
la localizacion de las areas funcionales [Gisp 03].

SPM no realiza la verificacién de la normalizacién, esta debe de hacerse visualmente comparando
la imagen normalizada con el patrén y la imagen original.

3.4. Segmentacion

Dado que no interesa analizar toda la anatomia cerebral, sino que s6lo se exploraré la sustancia
blanca y sustancia gris en busca de depoésitos de hierro, tras la normalizaciéon se aplicaré el proceso de
segmentacion que consiste en clasificar cada voxel en sustancia blanca, sustancia gris, liquido cefalor-
raquideo, hueso u otros tejidos blandos, en funcién de unos mapas a priori, dichos mapas son obtenidos
del mismo template que se aplica en la normalizaciéon. Este proceso de segmentacioén devolveré cinco
imégenes por cada imagen a segmentar, en este estudio solo utilizaremos las imagenes de sustancia
gris, sustancia blanca y la union de ambas (sustancia gris y blanca) ya que resulta de interés poder
establecer si en la EM hay una mayor acumulacién de hierro en una de estas sustancias en particular
o si se da en ambas.
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Figura 3.5: Mapas de Probabilidad de Tejidos

Una vez se dispone de las IRMC de sustancia gris y blanca el siguiente paso es realizar la extraccién
de caracteristicas.

3.5. Extraccion de Caracteristicas

Se disponen de IRMC de sustancia gris y blanca en 3D representadas en 2'¢ bits. Para conformar
el vector de caracteristicas por cada uno de los cortes (eje z), se recorre toda la imagen donde cada
valor de la posicion (x,y) representa un valor intensidad del pixel.

Figura 3.6: Dimensiones Imagen Médica 3D
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Sagital
Cortes x

Figura 3.7: Secciones - Cortes x,y,z

En este estudio se desea realizar una cuantificacion del hierro. La informacién util para poder llegar
a cabo esta cuantificacion es el nivel de intensidad de cada pixel. El hierro se presenta en la IRMC con
un valor de intensidad bajo, teniendo en cuenta que el negro se representa con el valor de intensidad
cero y que el blanco toma el mayor valor de intensidad, el hierro se representa visualmente en las
imégenes como un gris oscuro. Para intentar captar la cantidad de pixels que forman los depositos de
hierro, se han establecido unos valores de intensidad a priori que son 64, 128, 256, 512, 1024 y 2048.
Estos valores se han establecido como umbrales, es decir, se ha realizado un conteo de cuantos pixels
(mayores de cero) tienen un valor de intensidad menor a cada uno de estos valores . Este conteo se
realiza por cada corte, con lo que finalmente el vector de caracteristicas tiene tantos componentes como
cortes y cada valor lo representa el valor del contador.

1 mn

|G1IG2I."|G-|.1IC|-|

Figura 3.8: Vector Caracteristicas

Tras la normalizacién espacial todas las imégenes pasan a tener el mismo ntmero de cortes, en
concreto 156. Para el estudio no se van a tener en cuenta todos los cortes ya que algunos de ellos no
tienen informacién relevante , como los cortes mas superiores e inferiores donde ya no hay ni sustancia
gris ni blanca. Los cortes que se han tenido en cuenta son del 38 al 146.
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Figura 3.9: Cortes considerados

Una vez establecido cuél es el intervalo de cortes que se va a incluir en el estudio, se calcula cual
es el corte central de este intervalo:

x =38 4 14638 — 97
Partiendo del corte 92 se van a explorar intervalos incrementales en ntiimero de cortes hasta 924 21,

de tal forma que en primer caso se tomara el corte 92 tnicamente, el segundo intervalo comprendera
del 91 al 93 y asi sucesivamente como se representa en la siguiente figura.
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Figura 3.10: Intervalos de cortes analizados - Todas las zonas cerebrales

Se analizaran por tanto desde un sdlo corte, el corte 92, hasta 43 cortes formados por el intervalo
del corte 71 al 113. También se exploraran todos los cortes desde el 38 al 146 con un total de 109
cortes. Por lo tanto el numero de componentes dependera del nimero de cortes del intervalo que se
esté explorando.
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Técnicas de Reconocimiento de formas

4.1. Introduccion

En este capitulo se hace una descripcion de los técnicas de reconocimiento de formas que se aplican
tras el preproceso, como son la normalizacién de los datos utilizada, la clasificacién por k-vecinos mas
cercanos y la técnica de validacion.

4.2. Normalizacion de los datos

Los datos que conforman el vector de caracteristicas son contadores de niveles de intensidad que
se encuentran por debajo de ciertos umbrales de las IRMC, estos datos se han normalizado realizando
un z-score también conocido como puntuaciéon estandar, tras esta normalizacion el dato indica si esta
por encima (positivo) o por debajo (negativo) de la media.

El z-score se calcula restando para cada dato la media y dividiendo entre la desviacion tipica de los
60 datos de cada uno de los componentes del vector de caracteristicas. Este método de normalizacién
o estandarizacion es el méas utilizado para comparar una muestra con una desviacién normal estandar
con u=0 y o=1, esta normalizacién so6lo es posible si se conocen todos los datos de la poblacién, como
ocurre en el presente estudio con una poblacion de 60 sujetos.
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Figura 4.1: Z-score

Si se tiene N caracteristicas por cada sujeto y una poblacién de P sujetos, se calcula la media y
desviacion tipica sobre los P elementos de cada caracteristica N de la siguiente forma.
Si tenemos que p=1,..,.Pyn=1,....N;

P
-
1 2 p=1(@pn—pin)
Hn =5 E Tpn On— % (1)
p=1

Dando lugar N medias fi1, ft2,..., bn ¥ N desviaciones tipicas, 01, 09, ..., 0y, . Cada elemento x,, 5,
serd normalizado restandole la media y dividiendo entre la desviacion tipica que le corresponde.

/ __ Tpn—Hn
l'pm - On (2)

’ . . ., st
Una vez calculados todos los nuevos valores x la media y la desviacién tipica de cada columna

pn
de la matriz de datos valdran u =0y o = 1.

4.3. Clasificacion

En el presente trabajo se va a hacer uso del clasificador k-vecinos més cercano. Se trata de un
clasificador de aprendizaje supervisado que forma parte de los clasificadores basados en distancias.
Estos clasificadores requieren de una funciéon de distancia para calcular la proximidad entre un par de
puntos.

La probabilidad a posteriori de este clasificador se estima como [Cive 13]:

plele) =2 )
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Donde k es el namero de vecinos més cercano que se va a tener en cuenta y k.(z) son los k vecinos
maés cercanos de x etiquetados como c.
Usando la ecuacion (3) el clasificador de Bayes puede ser aproximado como:

c*=arg max p(clzr) = arg mazr k.(xz) (4)
c=1,...,C c=1,...,C

Esto quiere decir que x se clasifica a la clase mas votada entre sus k vecinos més cercanos.
La aproximacion (4) es conocida como el clasificador k-vecinos méas cercanos:

c(x)=arg mazx kq(x) (5)
c=1,...,C

donde k.(z) = |k(z) N P.| (6)

P, es el conjunto de muestras que representa la clase ¢ y k(z) es el conjunto de los k vecinos mas
proximos a z, por lo que en la ecuacion (6), k.(x) son aquellos k vecinos mas cercanos a & que son
tomados del conjunto de muestras de la clase c .

En el caso que se produzca empate entre las clases més votadas de k, se resuelve con 1-NN (acrénimo
de Nearest Neighbors).

Para determinar cuél es el conjunto k(z) se hace uso de la distancia euclidea o La, que en RP es

definida como:
d= [S(xa—ya)? VayeRP (7)
d

A continuacién se presenta un ejemplo grafico con tres clases y una muestra x a clasificar:
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Figura 4.2: Clasificador Vecino Mas Cercano 7-knn

En la figura anterior se ve como por distancia euclidea la muestra x obtiene el conjunto de 7 vecinos
més cercanos, de los cuales tres son de la clase ¢;, uno de la clase c; y tres de la clase ¢, por lo que hay
un empate con las clases ¢; y ¢k, que se resuelve eligiendo la clase de entre las empatadas que tenga
una muestra con una distancia menor a x , en este caso la clase ganadora es cy.

4.4. Validacion

Debido a que se dispone de un corpus pequeno con sbélo 60 muestras, para garantizar que los
resultados de la clasificacion son independientes de la particién para training y test que se realice se
ha utilizado la técnica de validaciéon leave-one-out Cross validation (LOOCYV).
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Figura 4.3: Leave-One-Out Cross-Validation

Para realizar esta validacion se realizara N experimentos, siendo N=ntmero de muestras de las que
se dispone, en este caso 60. En cada experimento se dejaréa fuera una de las muestras y sera clasificada
sobre las 59 muestras restantes, por lo que se dispondra en cada iteraciéon de una sola muestra para
test y de N-1 muestras para training.

El error final de clasificaciéon se calcula como el promedio de los errores de cada iteracion.

N
error = %Zerrori (8)

=1



Capitulo 5

Experimentos

5.1. Introducciéon

En este capitulo se analiza el corpus del que se dispone para la realizacién de los experimentos. Se
explica como se realizan los diferentes analisis por cada clasificador, asi como los datos que se van a
acompanar a las tablas de resultados de los mejores clasificadores como son, los errores promedio y los
intervalos de confianza, para poder medir la bondad de los resultados. En cada apartado se exponen
los resultados que han obtenido cada uno de los clasificadores de cada una de las zonas cerebrales
analizadas y de cada sustancia cerebral.

5.1.1. Corpus

Tras realizar el preproceso se dispone de las IRMC de sustancia gris, sustancia blanca y de la unién
de sustancia gris y sustancia blanca, de 60 pacientes, 53 de ellos con la EM y 7 de control con otras
enfermedades neurodegenerativas clinicamente parecidas a la EM. Dentro de los 53 pacientes con la
EM se encuentran los siguientes casos de cada fenotipo :

- 31 casos de ELA.

- 9 casos de ELP.

- 13 casos de AMP.
Tal como se ha mencionado en el apartado la ELA es el fenotipo que presenta un peor diagnoéstico,
es decir, presenta una baja supervivencia frente a la ELP y AMP, y dentro de este ultimo grupo
considerado de alta supervivencia, la ELP tiene mayor supervivencia que la AMP. Teniendo esto en
cuenta, inicialmente se pretendié hacer un clasificador que diferenciara baja de alta supervivencia y de

control, es decir, que diferenciara si pertenecia al fenotipo ELA o bien al ELP /AMP o se trataba de
un sujeto con otra patologia . Para tal fin las clases se distribuyeron de la siguiente forma:

34
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’ Fenotipo \ Clase \ N° Casos ‘

ELA 1 31
ELP-AMP 2 22
Control 3 7

Tabla 5.1: Clasificador 3 Clases: Baja - Alta (Supervivencia) - Control

Pero no se obtiene una buena clasificacién con esta agrupacion del corpus, como se verd en el
apartado , v se decidié dividir este clasificador en dos. Un primer clasificador que distinga los
pacientes con la EM de los de control y un segundo clasificador que dentro de los que ha clasificado
como con EM, indica si se trata de baja (ELA) o de alta (ELP,AMP) supervivencia . Por lo que los
clasificadores finalmente son:

’ Fenotipo \ Clase \ N° Casos ‘ ’ Fenotipo \ Clase \ N? Casos ‘
ELA-ELP-AMP 1 53 ELA 1 31
Control 2 7 ELP-AMP 2 22
Tabla 5.2: EM vs Control Tabla 5.3: Baja vs Alta Supervivencia

Por ultimo se ha desarrollado un tercer clasificador que dentro de los clasificados como de alta
supervivencia, indica si se trata de un sujeto con ELP o con AMP.

| Fenotipo | Clase | N° Casos |

ELP 1 9
AMP 2 13

Tabla 5.4: ELP vs AMP

Para poder llegar a un diagnostico final, las imégenes han seguido el siguiente flujo a través de los
clasificadores para poder ser etiquetadas finalmente como Control, ELA, ELP o AMP.
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60 IRM

Clasificador
Motoneurona vs Control

Motonaurona Contral
Clﬂ_siﬁcadur Contral
Baja vs Alta
supervivencia
Baja Alta
ELA Clasificador
ELP vs AMP
ELP AMP

Figura 5.1: Flujo Clasificaciéon

5.1.2. Parametros

Los parametros que se van a variar en las clasificaciones son los siguientes:

36

— Nimero de umbrales: Inicialmente se han establecido los umbrales 64,128, 256, 512, 1024 y
2048. Como ya se ha indicado en el apartado[3.5], estos umbrales representan valores de intensidad
de gris que se tomaran para contabilizar cuédntos pixels de la imagen estan por debajo de cada
uno de ellos. Una vez realizada la clasificacién se podra comprobar cual es el umbral que mejor
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clasifica.

— Numero de cortes: En el apartado se ha explicado como se van a tomar estos cortes. Se
analizard desde un tnico corte hasta 109 cortes y se vera que intervalo tiene la informaciéon mas
relevante y por lo tanto obtiene mejores resultados.

— Numero de vecinos: La clasificacion como se ha indicado en el apartado [I.3] se va ha realizar
con el vecino mas cercano y los niimeros de vecinos que se van a tener en cuenta en la clasificacion
sonl, 3,5y7.

5.1.3. Andlisis

Se van a realizar diferentes anélisis en funcién de las zonas que se van a analizar del cerebro.
Dependiendo del clasificador se van a realizar los siguientes analisis:

— EM vs Control: Se analizan todas las zonas de cerebro, y no se exploraran otras zonas mas
especificas debido a que con este analisis ya se han obtenido buenos resultados.

— Baja vs Alta Supervivencia: Este es el clasificador que mayor ntmero de anélisis se ha realizado
en aras de obtener mejores resultados. Los analisis realizados en este clasificador se indican a
continuacion:

e Analisis de todas las zonas cerebrales. Se analiza toda la imagen, tal y como se ha indicado
en el apartado [3.5]

e Analisis de la zona motora. s6lo se analiza la parte de la imagen que forma la zona motora.
Se explica con detalle en el apartado

e Analisis de cada cuadrante. Se realizan un total de cuatro analisis uno por cada cuadrante
de la imagen y posteriormente se unen los cuatro vectores resultantes para formar un tnico
vector de caracteristicas. Este analisis se vera en el apartado )

— ELP vs AMP: En este clasificador se va a analizar tanto la zona motora, como todas las zonas
cerebrales.

Por cada imagen de sustancia gris, sustancia blanca y por sustancia gris y blanca unidas, se van a
realizar un total de 552 clasificaciones ya que se dispone de:

— 6 umbrales
— 23 intervalos de cortes
— 4 valores de numeros de vecino.

Si el analisis es de la zona motora se tendran en cuenta otros cortes segun las referencias anatéomicas
que se detallaran en el apartado . En este caso el numero de experimentos lanzados seran de
1056, debido a que se tendrén en cuenta el mismo nimero de umbrales y valores de nimero de vecinos
més cercanos, pero el nimero de intervalos de cortes en lugar de ser 23 seran 44, ver figura [5.10] .
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5.1.4. Errores de clasificacién y promedio

Para cada clasificador se va a realizar los experimentos sobre sustancia gris, blanca y ambas y para
todos los casos se van a lanzar los experimentos con todas las combinaciones de pardmetros, mostrando
en las tablas de resultado las 5 mejores clasificaciones, detallando el intervalo de cortes , el umbral , el
numero de vecinos mas cercanos y la matriz de confusion.

Los mejores resultados de cada clasificador se van a acompanar con graficas de los errores promedio.
Estos errores promedio se van a calcular por cada ntiimero de cortes y por cada umbral para reducir
la variabilidad de la estimacién de los parametros, evaluando la bondad de los resultados debido al
amplio intervalo de confianza que presentan.

En estos errores promedio se vera como un unico pardmetro afecta al resultado mediante una
aproximacion bayesiana teniendo en cuenta cualquier otra posible combinaciéon del resto de pardmetros
y promediando para todos ellos, obteniendo un resultado mas cercano a la realidad en cuanto a cémo
afecta ese parametro al resultado.

5.1.5. Estimacion del error de clasificacion
Para cada clasificador se calculara el verdadero riesgo de error con una confianza del 95 % sobre el

mejor error obtenido, siguiendo la siguiente estimacion:

Sea p la verdadera probabilidad de error de un clasificador. Una estimaciéon de p puede obtenerse
contabilizando el nimero de errores, N., que se producen cuando se clasifican N muestras de test, de
tal modo que la aproximacion de p seria [Vida 13]:

p=% )

El intervalo de confianza al 95 % seria:

P(p— e<p<p+ €)= 0,95 (10)

donde € = 1,961/ 2520 (11)

5.2. Primer Clasificador

En este apartado se muestran los resultados del primer clasificador que se realiz6. Para este clasifi-
cador se distinguieron tres clases, ELA (clase 1) vs ELP-AMP (clase 2) vs Control (clase 3), intentando
distinguir en una sola clasificacion los casos de baja supervivencia (ELA) frente a los casos de alta
supervivencia (ELP-AMP) y los controles.

Se tienen los siguientes niimeros de casos por clase:

— Clase 1 - ELA : 31 casos.
— Clase 2 - ELP-AMP: 22 casos.
— Clase 3 - Control: 7 casos.

El anélisis que se ha empleado para este clasificador es el de todas las zonas cerebrales.
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Sustancia gris
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Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \

Matriz de confusién

|

92_92 1 128 SG 5 367 | [2560:;9130;610]
89 95 7 512 SG 7 367 | [2650:;101203;520
92 92 1 128 SG 7 383 |[2650;11110:610
9292 1 512 SG 7 383 | [2830:;1390:;610]
90 94 5 512 SG 7 383 | [2650;11110;520]

Tabla 5.5: Resultados Clasificaciéon - SG - Baja vs Alta vs Control

Sustancia Blanca

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \

Matriz de confusién

92 92 1 1024 SB 1 417 [[20110;8131;142
92 92 1 1024 SB 3 417 | [21100;9121;142
87 _97 11 256 SB 3 417 | [2740;1381;610]
87_97 11 256 SB 5 417 | [18130;5170;:340]
86_983 13 256 SB 3 417 | [2641;1372;322]

Sustancia gris y sustancia blanca

Tabla 5.6: Resultados Clasificacion - SB - Alta vs Baja vs Control

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \

Matriz de confusién

|

90 94 5 512 SG-SB 7 35 [2740;10120;520 |
88 96 9 512 SG-SB 7 35 [2650;9130;520]
91 93 3 512 SG-SB 7 36.7 [2740;11110;520 |
89 95 7 512 SG-SB 7 36.7 [2650;10120;520 |
8698 13 512 SG-SB 5 36.7 [2551;9130;520 |
Tabla 5.7: Resultados Clasificaciéon - SG-SB - Alta vs Baja vs Control
Resumen

En la siguiente tabla se muestran los mejores resultados por sustancia.

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \

Matriz de confusién

|

89 95 7 512 SG 7 367 [ [2650;10120;520]
87_97 11 256 SB 3 417 | [2740;1381:610]
90 94 5 512 SG-SB 7 35 | [2740;10120;520 |

Tabla 5.8: Resultados Clasificacion - Resumen - Alta vs Baja vs Control
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El menor error al que se llega es un 35%, al ver que era bastante alto, y que practicamente no
clasificaba bien ningtn control, lo que se opt6 fue por dividir esta clasificacion en dos, teniendo por
un lado un clasificador que discriminara casos con EM de los de control y un segundo clasificador que
dentro de los clasificados con EM indicara si se trata de Baja Supervivencia (ELA) o Alta (ELP-AMP).

5.3. Enfermedad Motoneurona vs Control

En este clasificador se pretende distinguir los casos con EM (clase 1) que comprende todos los
fenotipos, ELA, ELP y AMP de los de Control (clase 2). Cada clase se dispone de los siguientes
numeros de casos:

— Clase 1 - EM: 53 casos.
— Clase 2 - Control: 7 casos.

Para este clasificador se ha realizado un unico analisis de todas las zonas cerebrales.

Sustancia Gris

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

88_96 9 2048 SG 1 8.3 [521;43]
87 907 11 2048 SG 1 8.3 [521;43]
90 94 5 1024 SG 1 10 [512;43]
85_99 15 2048 SG 1 10 52152
88_96 9 2048 SG 7 11.7 530;70

Tabla 5.9: Resultados Clasificacién - SG - EM vs Control

Se alcanza un menor error con el umbral 2048, por lo que se prueban umbrales cercanos a 2048. Se
prueban los umbrales siguiendo la siguiente formula 2048 — [256,512] y 2048 +[256,512,1024] que son
[1536 1792 2304 2560 3072].

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

92 92 1 3072 SG 1 6.7 [530;43 ]
90 94 5 3072 SG 1 6.7 [521;34]
89_95 7 3072 SG 1 83 [512;34|
85 99 15 3072 SG 1 8.3 [512;34]
83_101 18 3072 SG 1 8.3 [512;34|

Tabla 5.10: Resultados Clasificacion - SG - EM vs Control - Umbrales cercanos a 2048

Se prueban valores mayores a 3072. Segun la fofmula 3072 + [128,192,204,216,228] que son [3200,3264,3276,3288,3300].
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Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

88_96 9 3288 SG 3 8.3 [512;34]
87 907 11 3288 SG 3 8.3 [512;34]
86_98 13 3288 SG 3 8.3 [512:;34]
90_94 5 3288 SG 3 8.3 [512;34]
85_99 14 3288 SG 3 8.3 [512;34]

Tabla 5.11: Resultados Clasificacion - SG - EM vs Control - Umbrales Mayores a 3072

Sustancia Blanca

Dado que se ha tenido que explorar umbrales mayores a 2048 porque a medida que se aumentaba
el umbral la clasificacion era mejor en sustancia gris, en sustancia blanca se va a partir analizando los
siguientes umbrales 64, 128, 256, 512, 1024, 2048 y 3072.

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

86_98 13 3072 SB 1 10 [503;34]
85_99 15 3072 SB 1 10 [503;34]
84_100 17 3072 SB 5 10 [521:52]
83 101 19 1024 SB 3 10 [530;61]
38 146 109 1024 SB 1 10 [512:43]

Tabla 5.12: Resultados Clasificacion - SB - EM vs Control

Los mejores resultados se han obtenido con el umbral 3072 por lo que se exploran valores mayores
a este, al igual que en el apartado anterior con la sustancia gris se exploran 3200, 3264, 3276, 3288 y
3300.

| Cortes | Namero de cortes [ Umbral | SG o SB | Ntamero de Vecinos | error % | Matriz de confusion |

84 100 17 3264 SB 1 6.7 [512;25]
84_100 17 3276 SB 1 6.7 [503;16 |
87 97 11 3300 SB 3 6.7 [512;25 |
86_983 13 3288 SB 3 6.7 [512;25]
84 100 17 3288 SB 1 6.7 [503;16 |

Tabla 5.13: Resultados Clasificaciéon - SB - EM vs Control - Umbrales Mayores a 3072

Sustancia Gris y sustancia blanca

Se han exploran todos los umbrales de los apartados anteriores dado que han dado buenos re-
sultados. Los umbrales explorados son 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 3072, 3200, 3264, 3276, 3288 y
3300.
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’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

89_95 7 3264 | SG-SB 3 8.3 [521;43]
87_97 11 3276 | SG-SB 3 8.3 [521;43]
81_103 23 3288 | SG-SB 5 8.3 [521;43]
85_99 15 3300 | SG-SB 5 8.3 [521;43]
76_108 33 3276 | SG-SB 5 8.3 [521;43]

Tabla 5.14: Resultados Clasificacion - SGSB - EM vs Control

5.3.1. Resumen

’ Cortes \ Numero de cortes | Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

90 94 5 3072 SG 1 6.7 [521;34]
84 100 17 3276 SB 1 6.7 [503;16 |
89 95 7 3264 | SG-SB 3 8.3 [521;:43 ]

Tabla 5.15: Resultados Clasificacion - Resumen - EM vs Control

El menor error alcanzado es de 6,7 % tanto en sustancia gris como en sustancia blanca. En sustancia
blanca la matriz de confusion muestra cémo se logra clasificar correctamente 6 de los 7 casos de control.

Grafica comparativa

En la siguiente figura se muestran cuatro cortes consecutivos de IRMC de sustancia blanca de un
paciente clasificado con EM y otro sujeto de Control.
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Figura 5.2: Cortes EM vs Control - Umbral 3276 - SB

Enfermedad Motoneurona

Control

En las imagenes los pixels en rojo son aquellos que estan por debajo del umbral de 3276. Se aprecia
como en las imagenes del sujeto de control hay pixels de la sustancia blanca que han quedado por
encima del umbral, pixels mas blancos, mientras que en el paciente con EM todos los pixels estan en
rojo, por debajo del umbral. Aqui la duda surge en porqué un umbral tan alto es capaz de clasificar
tan bien sujetos con la EM frente a los de control, ya que este umbral no esta cuantificando el hierro
sino que esta cogiendo en el caso de EM toda la imagen de sustancia blanca.

El Dr. Vazquez Costa de la Fe, experto en la EM viendo los resultados y las imagenes llegd a
la conclusion que podian deberse a que los pacientes con EM acumulen hierro en menor cantidad en
todas las zonas cerebrales y esto haga que aunque no sea visibles como depésitos de hierro, la sustancia
blanca y gris sea mas oscura en pacientes con la EM.

Errores promedio

A continuacion se muestran las graficas de los errores promedio para las clasificaciones que han
obtenido el menor error de 6.7 %, que ha sido sobre sustancia gris y sustancia blanca.
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Figura 5.3: Grafica Promedio Error - Umbrales SG - EM vs Control
El mejor valor de umbral segtin la grafica promedio es 3300.
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Figura 5.4: Grafica Promedio Error - Cortes SG - EM vs Control

A medida que aumenta el namero de cortes aumenta el error, a excepcién de cuando se coge el
intervalo méas amplio de cortes del 38 al 146 con 109 cortes . El menor error se obtiene con 3 cortes,
que corresponde al intervalo [91:93].
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— Sustancia blanca
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Figura 5.5: Grafica Promedio Error - Umbrales SB - E. Motoneurona vs Control
El umbral que obtiene un error promedio menor es 3072.
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Figura 5.6: Grafica Promedio Error - Cortes SB - EM vs Control

El mejor valor de numeros de corte es 17 que comprende el corte del 84 al 100.
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Intervalo de confianza
Se calcula el intervalo de confianza tal como se ha descrito en el apartado .

Tenemos que el mejor error que se ha obtenido es del 6.7 %, luego p = 0,067. Con una confianza
del 95 % se puede afirmar que el verdadero riesgo de error es:

p =P+ 1,961/ 22D — 0,067 + 1,96,/ 20670983 _ ¢ 067 + 0,063 0,004 < p < 0,13

5.4. Baja vs Alta supervivencia

Dado que el fenotipo que menor supervivencia tiene es el ELA (clase 1) y los que registran mayor
supervivencia son el ELP y AMP (Clase 2) , se han unido estos dos ultimos en una misma clase que
representa los pacientes con Alta Supervivencia frente a los pacientes con fenotipo ELA que son de
Baja Supervivencia. Los casos que se disponen por clase son los siguientes:

— Clase 1 - ELA : 31 casos.
— Clase 2 - ELP-AMP: 22 casos.
En esta clasificacion se ha explorado todas las zonas del cerebro, la zona motora y los cuatro cuadrantes

para unirlos en un mismo vector.

5.4.1. Todas las zonas del cerebro

Sustancia Gris

’ Cortes \ Numero de cortes | Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

89_95 7 512 SG 7 28.3 [265;1012]
92 92 1 512 SG 7 30.2 [283;139]
92 92 1 1024 SG 5 30.2 [238;8 14|
90 94 5 512 SG 7 30.2 [265; 11 11 |
8896 9 512 SG 5 30.2 [256 ;10 12 |

Tabla 5.16: Resultados Clasificacion - SG - Baja vs Alta Supervivencia - Todas las Zonas Cerebrales

Sustancia Blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

87 97 11 256 SB 3 32.1 [274:139]
73_111 39 1024 SB 5 32.1 [274;139 |
38146 109 512 SB 1 32.1 [2110;7 15 |
92_92 1 1024 SB 3 34 [238;10 12|
86_98 13 256 SB 3 34 [274;148]

Tabla 5.17: Resultados Clasificacion - SB - Baja vs Alta Supervivencia- Todas las Zonas Cerebrales
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Sustancia gris y sustancia blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

90 94 5 512 | SG-SB 7 26.4 [274;1012]
86_98 13 512 | SG-SB 5 26.4 [265;913]
90_94 5 512 | SG-SB 5 28.3 [265;1012]
89 95 7 512 | SG-SB 5 28.3 [265 ;1012 ]
88_96 9 512 | SG-SB 5 283 [265 ;10 12 |

Tabla 5.18: Resultados Clasificacion - SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Todas las Zonas Cerebrales

Al observar que los mejores resultados se dan con el umbral 512 se analizan valores cercanos a este
5124+ 128 =[384, 640]

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

9292 1 640 SG-SB 5 245 [202; 11 11 |
92 92 1 640 SG-SB 7 26.4 [283; 11 11 |
91_93 3 384 SG-SB 7 26.4 [274;10 12|
90 94 5 640 SG-SB 5 26.4 [283; 11 11 |
90_94 5 640 SG-SB 7 26.4 [274;1012]

Tabla 5.19: Resultados Clasificacion - SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Todas las Zonas Cerebrales
- Umbrales cercanos a 512

Resumen

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

89 95 7 512 SG 7 28.3 [265 ;10 12|
87_97 11 256 SB 3 32.1 [274:139]
92 92 1 640 SG-SB 5 245 [202; 11 11]

Tabla 5.20: Resultados Clasificaciéon - Resumen - Baja vs Alta Supervivencia - Todas las Zonas Cere-
brales

Teniendo en cuenta todas las zonas del cerebro se obtiene una mejor clasificacion de Baja vs Alta
Supervivencia con sustancia gris y blanca juntas con un error del 24.5% y un umbral de 640.

5.4.2. Zona Motora

En los apartados anteriores se ha realizado la clasificacién explorando todas las zonas cerebrales,
en este apartado, con el propoésito de mejorar el error de clasificacion de 24.5%, la extraccion de
caractersiticas se ha realizado contabilizando tinicamente aquellos pixels que se encuentran por debajo
de cierto umbral en la zona motora. Se explora esta zona de forma aislada porque la acumulacion de
hierro en los pacientes con EM se produce principalmente en la zona motora.

En la siguiente imagen se observa en color azul que parte ocupa la zona motora en el cerebro.
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Figura 5.7: Zona Motora

Para poder hacer el estudio de esta tinica zona, con la ayuda del Dr. Vazquez Costa, se ha delimitado
la parte del cerebro a estudiar basandose en las siguientes referencias anatémicas obtenidas de [Nieu
08].
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Figura 5.8: Secciones Verticales

Se tomaron de la secciéon 5.3 a la 5.12 para las secciones verticales.
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Figura 5.9: Secciones Horizontales

Para las secciones horizontales se tomo todo el cerebro desde la seccién 5.32 hacia arriba.

Teniendo en cuenta estas delimitaciones y trasladandolas a las medidas en las que se encuentran
las IRMC en 3D, los cortes (eje z) que se van a tener en cuenta son del 64 al 150, por lo que al igual
que en el analisis de todas las zonas cerebrales, se va a analizar la zona motora tomando intervalos de
cortes de diferentes tamanos, partiendo de un solo corte que sera el corte central entre 64 y 150.

150 — 64
x:64+T:107

Partiendo del corte central 107 , se va a tomar intervalos crecientes en ntimeros de corte, es decir
primero se tomara un corte, el 107, luego tres cortes que seran el 106, 107 y 108 y asi sucesivamente
hasta 64443, tal y como se muestra en la siguiente figura.
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Figura 5.10: Intervalos de Cortes Analizados - Zona Motora

A continuacién se puede ver en la figura de la izquierda cual es la parte de la IRMC que se va a
analizar teniendo en cuenta tnicamente la zona motora y en la derecha una imagen referencia de todo
el cerebro.

Figura 5.11: Zona Motora Figura 5.12: Todas las zonas
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Sustancia Gris
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’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

107_107 1 512 SG 1 32.1 [229;814]
106_108 3 512 SG 1 34 [256; 12 10 |
89 125 37 1024 SG 1 34 [2110;8 14|
100_114 15 128 SG 1 35.8 [301;184]
94120 27 1024 SG 7 35.8 [229;10 12 ]

Tabla 5.21: Resultados Clasificacion - SG - Baja vs Alta Supervivencia - Zona Motora

Sustancia Blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

107_107 1 1024 SB 3 35.8 [301;184]
100_114 15 1024 SB 5 35.8 [310; 193]
83 131 49 1024 SB 7 35.8 [247;1210]
80_134 55 1024 SB 7 35.8 [247;1210]
T7_137 61 1024 SB 7 35.8 [256; 139 ]

Tabla 5.22: Resultados Clasificaciéon - SB - Baja vs Alta Supervivencia - Zona Motora

Sustancia Gris y blanca

| Cortes | Nimero de cortes | Umbral | SG o SB | Numero de Vecinos | error % | Matriz de confusién |

107_107 1 512 | SG-SB 1 28.3 [238;715
74140 67 256 | SG-SB 5 30.2 [238;8 14|
76138 63 256 | SG-SB 5 32.1 [229;8 14 |
75_139 65 256 | SG-SB 5 32.1 [229;8 14|
73141 69 256 SGSB 5 32.1 [238;913]

Tabla 5.23: Resultados Clasificaciéon - SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Zona Motora

Resumen

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

107_107 1 512 SG 1 32.1 [229;8 14 ]
83 131 49 1024 SB 7 35.8 [247;1210]
107_107 1 512 | SG-SB 1 28.3 [238;715]

Tabla 5.24: Resultados Clasificacién - Resumen - Baja vs Alta Supervivencia - Zona Motora

Al igual que en el anélisis sobre todas las zonas cerebrales, el de la zona motora tiene un error
menor de clasificacion si se realiza sobre las imagenes de union de sustancia gris y blanca. Sin embargo
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este analisis no ha obtenido mejor clasificacién ya que registra un error minimo de 28.3% frente al
24.5% que se ha obtenido en todas las zonas cerebrales. Los umbrales estan muy proximos con 640 de
umbral en todas las zonas y de 512 para el menor error en la zona motora.

5.4.3. Analisis Cuadrantes

Se ha realizado un analisis por cuadrantes, se ha dividido cada corte en los cuatro cuadrantes y se
ha contabilizado los pixels con niveles de gris por debajo de cada umbral de cada cuadrante. Para este
anéalisis se vuelve a tener en cuenta los cortes que se han detallado en la figura [3.10] partiendo del 92
421 , ya que los cortes que se analizan en el apartado anterior de la zona motora, sblo se tendran en
cuenta cuando se explore tinicamente esa zona.

Cuadrante 3 . Cuadrante 4

Figura 5.13: Divisién de la Imagen en Cuadrantes

Una vez se tienen los cuatro vectores de caracteristicas de cada uno de los cuadrantes, se forma
un tinico vector de caracteristicas que resulta de la concatenacion de los vectores de cada cuadrante y
este vector resultante es con el que se realiza la clasificacion.

.t r-r r rr rr r-1°r @ 1 1 T-7 T T T T-T T ]

Cuadrante 1 Cuadrante 2 Cuadrante 3 Cuadrante 4

Figura 5.14: Vector Caracteristicas Cuadrantes
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Sustancia gris
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’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

92_92 1 512 SG 1 32.1 [247;10 12 ]
9292 1 512 SG 7 32.1 [265 ;1210 |
91 93 3 64 SG 5 32.1 [247;10 12 |
86_98 12 64 SG 3 34 [247 ;11 11 |
85 99 15 64 SG 3 34 [247 ;11 11 |

Tabla 5.25: Resultados Clasificaciéon - SG - Baja vs Alta Supervivencia - Cuadrantes

Sustancia blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

90_94 5 64 SB 5 30.2 [229;7 15
91 93 3 128 SB 5 32.1 [238;913]
85_99 15 128 SB 7 32.1 [256; 11 11 |
86_983 13 128 SB 7 34 [256 ;12 10 |
79 105 27 64 SB 5 34 [238;10 12

Tabla 5.26: Resultados Clasificacion - SG - Baja vs Alta Supervivencia - Cuadrantes

Sustancia gris y sustancia blanca

[ Cortes [ Nimero de cortes | Umbral | SG o SB | Numero de Vecinos | error % | Matriz de confusion |

9292 1 512 SG-SB 5 26.5 [274;10 12]
9292 1 512 SG-SB 7 283 [283; 1210 |
9292 1 128 SG-SB 7 30.2 [256; 10 12 |
9292 1 512 SG-SB 3 30.2 [274;1210
86_98 13 64 SG-SB 3 32.1 [238;913]

Tabla 5.27: Resultados Clasificacion - SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Cuadrantes

Resumen

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

91_93 3 64 SG 5 32.1 [247;1012]
90_94 5 64 SB 5 30.2 [229;7 15
92 92 1 512 | SG-SB 5 26.5 [274;1012]

Tabla 5.28: Resultados Clasificacion - Resumen - Baja vs Alta Supervivencia - Cuadrantes

De nuevo, al igual que el anéalisis de todas las zonas cerebrales y la zona motora, se obtiene un error
menor de clasificaciéon con las imégenes de sustancia gris y blanca juntas y con un umbral de 512. Pero
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no se logra bajar el error de 24.5 % del analisis de todas las zonas cerebrales, obteniendo un error del
26.5 %.

5.4.4. Analisis valores en porcentaje

En este experimento lo que se ha hecho ha sido de nuevo analizar todas las zonas del cerebro, pero
el niimero de pixels por debajo de un cierto umbral se ha dividido entre el ntimero total de pixels que
hay mayores a cero, es decir, se ha calculado el tanto por ciento de pixels que estan por debajo del
umbral de cada corte.

Sustancia gris

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

90 94 5) 512 SG 7 24.5 [274;913]
88 96 9 512 SG 7 28.3 [256;9 13 ]
92 92 1 128 SG 5 30.2 [274;1210]
92 92 1 512 SG 5 30.2 [274;1210]
87 97 11 512 SG 7 30.2 [247;913]

Tabla 5.29: Resultados Clasificacion - SG - Baja vs Alta Supervivencia - Porcentaje

Sustancia blanca

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

92 92 1 2048 SB 3 30.2 229;715
82 102 21 2048 SB 5 30.2 229,715
81 103 23 2048 SB 5 30.2 [229;715]
80 104 25 2048 SB 5 30.2 [229;715]
77107 31 2048 SB 5 30.2 [229;715]

Tabla 5.30: Resultados Clasificacion - SB - Baja vs Alta Supervivencia - Porcentaje

Sustancia gris y blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

90 94 5 512 SG-SB 7 26.4 [274;10 12 ]
89 95 7 512 SG-SB 7 26.4 274 ;10 12
89 95 7 512 SG-SB 5 283 26 5 ; 10 12
8896 9 512 SG-SB 5 28.3 26 5 ; 10 12
85_99 15 512 SG-SB 7 283 26 5 ; 10 12

Tabla 5.31: Resultados Clasificacion - SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Porcentaje




CAPITULO 5. EXPERIMENTOS 56

Resumen

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusién ‘

90 94 ) 512 SG 7 24.5 [274;913]
80 104 25 2048 SB 5 30.2 [229;715]
89 95 7 512 SG-SB 7 26.4 [274;1012]

Tabla 5.32: Resultados Clasificacion - Resumen - Baja vs Alta Supervivencia - Porcentaje

Al igual que en los anteriores anélisis realizados en el clasificador de Baja vs Alta Supervivencia
el umbral que mejores resultados ha obtenido es 512, pero a diferencia de los demas casos en este el
error menor se ha obtenido sobre sustancia gris y no sobre sustancia gris y blanca juntas. Tampoco se
ha logrado bajar el error de 24.5 %, pero si que se ha igualado.

5.4.5. Analisis por ratios

En esta seccion los experimentos se realizan tomando los porcentajes del apartado anterior sobre
sustancia gris y estos valores se dividen entre los porcentajes sobre sustancia blanca para cada corte
y también a la inversa, es decir, los porcentajes sobre sustancia blanca entre los porcentajes sobre
sustancia gris, para poder ver si existen algin tipo de relaciéon del porcentaje de pixels por debajo de
un umbral de una sustancia con respecto a la otra . En estos experimentos al tratarse de un ratio no
ha sido necesaria la normalizaciéon con z-score de los datos.

Sustancia Gris entre Sustancia Blanca

Los componentes del vector de caracteristicas estan formados por el porcentaje de pixels por debajo
de un cierto umbral sobre sustancia gris dividido entre el porcentaje de pixels por debajo del mismo
umbral en sustancia blanca del corte que le corresponde.

| Cortes | Namero de cortes [ Umbral | SG o SB | Ntamero de Vecinos | error % | Matriz de confusion |

88 96 9 128 | SG/SB 1 28.3 [20 11 ;4 18 |
92 92 1 512 | SG/SB 7 30.2 [238;8 14
90 94 5 512 | SG/SB 7 30.2 [238;8 14
79 105 27 2048 | SG/SB 1 30.2 [229:715
78 106 29 2048 | SG/SB 1 30.2 [238;8 14

Tabla 5.33: Resultados Clasificacion - SG/SB - Baja vs Alta Supervivencia - Ratios

Sustancia Blanca entre Sustancia gris

En estos experimentos los componentes del vector de caracteristicas estdn formados a la inversa
del apartado anterior, es decir, cada componente es el resultado del porcentaje de pixels por debajo de
un cierto umbral sobre sustancia blanca dividido entre el porcentaje de pixels por debajo del mismo
umbral en sustancia gris del corte que le corresponde.



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS o7

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

82_102 20 256 | SB/SG 7 32 [256; 11 11 |
92 92 1 2048 | SB/SG 3 34 [247 ;11 11 |
91 93 3 1024 | SB/SG 3 34 [256 ;1210 |
91 93 3 2048 | SB/SG 1 34 [229; 11 11 |
73 111 39 512 | SB/SG 1 34 [18 137 15 |

Tabla 5.34: Resultados Clasificacion - SB/SG- Baja vs Alta Supervivencia - Ratios

5.4.6. Resumen

En este apartado se van a exponer los mejores resultados que se han obtenido en cada uno de los
analisis que se han realizado para la clasificacion Baja vs Alta supervivencia.

] Anilisis | Cortes [ Nam.Cortes | Umbral [ SG o SB | Nam.Vecinos | error % | Matriz de confusion |
Todas las zonas | 92 92 1 640 SG-SB 5 24.5 [292;1111]
Zona Motora | 107_107 1 512 SG-SB 1 28.3 [238;715]
Cuadrantes 92 92 1 512 SG-SB 5 26.5 [274;10 12 ]
Porcentaje 90 94 5 512 SG 7 24.5 [274;913]
Ratio SG/SB | 88 96 9 128 | SG/SB 1 28.3 [2011;4 18]
Ratio SB/SG | 82_102 20 956 | SB/SG 7 32 256, 11 11 |

Tabla 5.35: Resultados Clasificacion - Mejores resultados - Baja vs Alta Supervivencia

En la tabla resumen se puede ver como los umbrales donde se obtiene errores menores son bajos
desde 128 a 640 y los umbrales que menores errores obtienen dentro de estos son 512 y 640. En
la gran mayoria de los experimentos el menor error ha sido sobre sustancia gris y sustancia blanca
juntas, excepto en el anélisis de porcentaje que ha sido sobre sustancia gris. Los mejores resultados de
clasificacién se han obtenido analizando todas las zonas cerebrales, tanto si se calcula la cantidad de
pixels por debajo de un cierto umbral , como si se calcula el porcentaje, obteniendo un error minimo

del 24.5 %.
Grafica comparativa

A continuacién se muestran graficamente dos pacientes de cada clase de la clasificacién con el
anélisis por el calculo del porcentaje . Se han tomado los cuatro cortes del 90 al 93 de las IRMC de
sustancia gris de un paciente de baja supervivencia y las mismas imagenes de otro paciente de alta
supervivencia, destacando en rojo aquellos pixels que estan por debajo del umbral de 512.
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Baja Supervivencia

Figura 5.15: Cortes Baja vs Alta Supervivencia - Umbral 512 - SG

Visualmente no se aprecian grandes diferencias, sin embargo computacionalmente si que hay difer-
encias en las caracteristicas ya que logra clasificar los casos de baja supervivencia y alta supervivencia
con un 24.5% de error.
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Errores Promedio

A continuacion se muestra la representaciéon grafica de los errores promedio por umbrales y por
ntmero de cortes de los dos analisis donde se han obtenido el menor error de clasificacion de un 24.5 %.

— Todas las zonas cerebrales - Sustancia gris y blanca

0.55

0.5 r

045 +

Error

0.4 r

0.35

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Umbral

Figura 5.16: Grafica Promedio Error - Umbrales SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Todas las Zonas
Cerebrales

El menor error promedio se obtiene con el umbral 384 seguido de 512 y 640.
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Figura 5.17: Grafica Promedio Error - Cortes SG-SB - Baja vs Alta Supervivencia - Todas las Zonas
Cerebrales

El nimero de cortes donde el error es menor es tomando 9 cortes , es decir el intervalo [88:96].

— Todas las zonas cerebrales - Calculo porcentaje - Sustancia gris
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Figura 5.18: Grafica Promedio Error - Umbrales SG - Baja vs Alta Supervivencia - Porcentaje

Segun la grafica el error 6ptimo es 512 seguido muy de cerca por el umbral 64.
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Figura 5.19: Grafica Promedio Error - Cortes SG - Baja vs Alta Supervivencia - Porcentaje
Con 11 cortes del 87 al 97 es donde se obtiene un error promedio menor.
Intervalo de confianza

Tenemos que el mejor error que se ha obtenido es del 24.5% , por lo que p = 0,245. Con una
confianza del 95 % se puede afirmar que el verdadero riesgo de error es:

p=p+ 1,96/ 22 — 0,245 4 1,96,/ 2220755 — ( 945 + 0,116 0,129 < p < 0,361

5.5. Clasificar alta supervivencia ELP vs AMP

Tras la anterior clasificacion sélo queda por distinguir ELP (clase 1) vs AMP (clase 2), es decir
entre los clasificados como Alta Supervivencia ver a que fenotipo pertenecen, si son ELP o AMP. Para
esta clasificaciéon se han analizado todas las zonas del cerebro desde el corte 36 al 138, y la zona motora
teniendo en cuenta los cortes y secciones vistas en el apartado[5.4.2] Los casos por cada clase se indican
a continuacion:

— Clase 1 - ELP: 9 casos.
— Clase 2 - AMP: 13 casos.
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5.5.1. Todas las zonas del cerebro

Sustancia Gris
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| Cortes [ Nimero de cortes | Umbral | SG o SB | Numero de Vecinos | error % | Matriz de confusion |

92 92 1 2048 SG 7 22.7 [63;211]
91_93 3 2048 SG 3 227 [72:310]
91 93 3 2048 SG 7 22.7 [63;211]
90_94 5 2048 SG 3 2.7 [63;211]
90 94 5 2048 SG 7 22.7 [63;211]

Tabla 5.36: Resultados Clasificacion - SG - ELP vs AMP - Todas las Zonas Cerebrales

Sustancia Blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

38146 109 1024 SB 5 18.2 [81:310]
91_93 3 1024 SB 3 227 72,310
88_96 9 2048 SB 5 227 15;013
80_104 25 2048 SB 5 227 15013
74_110 37 2048 SB 5 227 15013

Tabla 5.37: Resultados Clasificacion - SB - ELP vs AMP - Todas las Zonas Cerebrales

Sustancia Gris y sustancia Blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

83_101 19 1024 | SG-SB 3 22.7 [63;211]
77_107 31 1024 | SG-SB 5 227 [54;112]
76_108 33 1024 | SG-SB 5 22.7 [63;211]
89 95 7 2048 | SG-SB 3 272 [54;211]
84_100 17 2048 | SG-SB 5 272 [54;211]

Tabla 5.38: Resultados Clasificacion - SG-SB - ELP vs AMP - Todas las Zonas Cerebrales

Resumen

A continuacién se muestra la tabla con los menores errores que se han obtenido para ELP vs AMP

analizando todo el cerebro para sustancia gris, sustancia blanca y ambas.

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

92 92 1 2048 SG 7 227 63;211
38146 109 1024 SB 5 18.2 81:;310
83_101 19 1024 | SG-SB 3 227 [63;211

Tabla 5.39: Resultados Clasificacion - Mejores resultados - ELP vs AMP - Todas las Zonas Cerebrales
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El menor error del 18.2 % se obtiene en sustancia blanca, con el mayor nimero de cortes 109, que
comprende del corte 38 al 146 y con un valor de umbral de 1024.

5.5.2. Zona Motora

Sustancia gris

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusion ‘

106_108 3 1024 SG 1 22.7 [63;211]
102112 11 2048 SG 3 22.7 [72;310]
101_113 13 2048 SG 3 22.7 72,310
100_114 15 2048 SG 3 22.7 72;310
64150 87 2048 SG 1 22.7 [54;211 |

Tabla 5.40: Resultados Clasificaciéon - SG - ELP vs AMP - Zona Motora

Sustancia blanca

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

102112 11 2048 SB 5 27.3 [45;112]
95 119 24 1024 SB 1 31.8 [81;67]
101_113 13 2048 SB 5 31.8 [45;211]
103_111 9 2048 SB 3 31.8 45;211
64_150 87 2048 SB 3 31.8 45;211

Tabla 5.41: Resultados Clasificacion - SB - ELP vs AMP - Zona Motora

Sustancia gris y sustancia blanca

’ Cortes \ Numero de cortes

Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘

106_108 3 2048 | SG-SB 1 227 [72:310]
107_107 1 2048 | SG-SB 5 273 [54;211
106_1083 3 2048 | SG-SB 5 273 54;211
105_109 5 2048 | SG-SB 5 27.3 54;211
64 150 87 2048 | SG-SB 7 27.3 [72:49]

Tabla 5.42: Resultados Clasificacion - SG-SB - ELP vs AMP - Zona Motora
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Resumen

’ Cortes \ Numero de cortes \ Umbral \ SG o SB \ Numero de Vecinos \ error % \ Matriz de confusién ‘

102 112 11 2048 SG 3 22.7 [72;310]
102 112 11 2048 SB 5 27.3 [45;112]
106 108 3 2048 SG-SB 1 22.7 [72;310]

Tabla 5.43: Resultados Clasificacion - Resumen - ELP vs AMP - Zona Motora

Para los tres casos coincide que el mejor umbral es el 2048 y el menor error se obtiene tanto en
sustancia gris como en sustancia gris y blanca juntas.

5.5.3. Resumen

En esta seccion se ha analizado tanto la zona motora como todo el cerebro, en la siguiente tabla se
hace un resumen de los mejores resultados en ambos anélisis.

’ Analisis \ Cortes \ Nuam.Cortes \ Umbral \ SG o SB \ Nam.Vecinos \ error % \ Matriz de confusiéon ‘
Todas las zonas | 38 146 109 1024 SB 5 18.2 [81;310]
Zona Motora | 102112 11 2048 SG 3 22.7 [72;310]

Tabla 5.44: Resultados Clasificaciéon - Mejores Resultados - ELP vs AMP

Se obtiene un error menor analizando todas las zonas del cerebro que so6lo la motora, obteniendo
un error del 18.2 %.

Grafica comparativa

Se muestran las imagenes de cuatro cortes de las IRMC de un paciente con ELP y otro con AMP.
Estas imégenes corresponden al analisis que menor error ha obtenido de la tabla anterior.
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ELP

Figura 5.20: Cortes ELP vs AMP - Umbral 1024 - SB

En los cortes del sujeto con ELP hay més zonas en rojo (pixels por debajo del umbral) que en los
pacientes con AMP, por lo que se traduce en que hay mas hierro en los sujetos con ELP que con AMP
lo que ratifica las observaciones clinicas.

Errores promedio

Las graficas siguientes muestran los errores promedio por umbrales y por nimero de cortes para
todas las zonas del cerebro sobre sustancia blanca que ha obtenido el error minimo de clasificacion de
18.2%.
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Figura 5.21: Grafica Promedio Error - Umbrales SB - ELP vs AMP - Todas las Zonas Cerebrales

A partir del umbral 128 disminuye el error a medida que aumenta el valor del umbral.
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Figura 5.22: Grafica Promedio Error - Cortes SB - ELP vs AMP - Todas las Zonas Cerebrales

Los mejores intervalos de cortes a tener en cuenta se estiman que son del 80 al 104 con 25 cortes y
del 38 al 146 con 109 cortes.
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Intervalo de confianza

Tenemos que el mejor error que se ha obtenido es del 18.2% , por lo tanto p = 0,182. Con una
confianza del 95 % se puede afirmar que el verdadero riesgo de error es:

p=p+ 1,96,/ 202l — 0,182 + 1,96,/ L5088 _ 189 + 0,161 0,021 < p < 0,343




Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En esta tesina se ha realizado un estudio sobre IRMC de pacientes con EM y pacientes de control
para poder establecer si el sujeto padecia la patologia y que fenotipo presentaba. Para tal fin se ha
desarrollado una serie de clasificadores que tomando como entrada la IRMC dan como salida el tipo
al que pertenece Control, ELA, ELP o AMP.

Esta clasificacion se ha tenido que realizar comparando alguna caracteristica entre los sujetos que
permita poderlos diferenciar unos de otros segin su tipo, esta caracteristica ha sido la cantidad de hierro
que se deposita en el cerebro, considerdandose como un buen discriminante ya que los pacientes con EM
acumulan mayor cantidad de hierro que pacientes sanos o con otras enfermedades neurodegenerativas,
ademaés se cree que cada fenotipo de la enfermedad tiene acimulos diferentes de hierro, por ejemplo
los ELP acumulan mayor cantidad de hierro que los ELA y AMP, y los AMP son los que menos
acumulacion de hierro presentan.

En cuanto a los resultados obtenidos en cada una de las clasificaciones, se muestra a continuacién
una tabla resumen con los mejores errores de clasificacion para cada caso:

’ Clasificacion \ Analisis \ Cortes \ Umbral \ SG o SB \ error % \ Matriz de confusion ‘
Motora vs Control | Todas las zonas | 84-100 3276 SB 6.7 [503;16]
Baja vs Alta Super. Porcentaje 90 94 512 SG 24.5 [274;913]

ELP vs AMP Todas las zonas | 38 146 | 1024 SB 18.2 [81;310]

Tabla 6.1: Resumen Resultados Clasificadores

Con respecto a la clasificacion de EM vs Control, se observa que a mayor valor de intensidad de
umbral, mejor clasificaciéon. Viendo la figura donde los pixels en rojo indican aquellos que han
quedado por debajo del umbral y por lo tanto han sido computados, se aprecia que los pacientes de
control tienen zonas en la sustancia blanca que estan por encima del umbral de 3276, que es el que
ha dado mejor clasificacién, con lo que tienen partes mas blancas que los pacientes que presentan la
patologia, ya que estos tltimos tienen todos los pixels de la sustancia blanca por debajo de dicho
umbral . Se consultaron los resultados con el Dr. Vazquez Costa quien indicoé que la posible causa de
este resultado podria ser que los pacientes con la EM acumulen hierro, en menor cantidad, en todas las
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zonas cerebrales y esto hace que las imagenes sean mas oscuras en su conjunto que la de los pacientes
de control. En esta primera clasificacion se ha obtenido un error minimo de 6,7% , se trata de una
buena clasificacion, viendo la matriz de confusion clasifica bien 6 de 7 pacientes de control y 50 de 53
pacientes con EM.

En la clasificacion de Baja vs Alta supervivencia, donde se pretende diferenciar los pacientes con
ELA de los de con otros fenotipos, se ha obtenido el mejor resultado con un umbral de 512, se aprecia en
la figura[5.15 que apenas hay diferencia entre las imagenes de los pacientes de baja y alta supervivencia,
sin embargo aunque las diferencias no puedan ser apreciadas visualmente, si que se han detectado
computacionalmente, consiguiendo un error del 24,5 % sobre sustancia gris, analizando todas las zonas
del cerebro y midiendo el porcentaje de pixels por debajo del umbral en lugar del nimero total. No se
trata de un error muy bajo, por ese motivo es por el que se han probado varias técnicas y procedimientos
para la obtencion del vector de caracteristicas, como centrarse en la zona motora, obtener el vector de
cada cuadrante de la imagen para luego concatenar los vectores y por ultimo, en lugar de un contador
de valores de gris por debajo del umbral, tomar el porcentaje o el ratio de sustancia gris respecto de
sustancia blanca o viceversa, pero no se ha logrado bajar el error de 24,5%, atun asi se trata de un
error aceptable para esta primera aproximacion.

Por ultimo la clasificacion entre los fenotipos de alta supervivencia, ELP vs AMP, se ha obtenido
un error del 18,2 % sobre sustancia blanca y con un valor de umbral de 1024. Segun las observaciones
clinicas se esperaba un error relativamente bajo, ya que los pacientes de ELP acumulan mayor cantidad
de hierro que los AMP y esto es precisamente lo que se puede apreciar en la figura [5.20], donde los
sujetos con ELP tienen mayor ntimero de pixels por debajo del umbral que los sujetos con AMP.

Al disponer de un corpus con pocas muestras los intervalos de confianza calculados en cada clasifi-
cador son muy altos y es por esto que se han acompanado de los errores promedio que dan una visién
méas proxima a la real en cuanto a como afecta cada parametro al resultado.

Debido al caracter innovador de este trabajo, los resultados no han podido ser comparados con
otros estudios, por no existir ninguno similar en la literatura.

Este tesina presenta una prueba de concepto sobre la medicion de forma automatizada sobre IRMC
de los depésitos de hierro que se producen sobre pacientes con EM. Segun los resultados expuestos
anteriormente, al menos en EM vs Control y en ELP vs AMP se han obtenido buenos resultados de
clasificacion por lo que profundizando mas en las técnicas podria llegar a ser una herramienta muy
util para el diagnostico de la EM, logrando el objetivo de poder tener un diagnéstico precoz de la
enfermedad dando un gran paso en su cura.

6.2. Futuro trabajo

Como se ha mencionado en diferentes ocasiones a lo largo del trabajo, éste sélo representa una
primera aproximacién o prueba de concepto. Tras obtener resultados aceptables y viendo las posibili-
dades de explotacion que tiene, con el fin de hacer de este estudio una herramienta practica donde se
pueda hacer uso en hospitales para realizar un diagnostico precoz a pacientes susceptibles de padecer
la EM, los siguientes pasos que se habrian de realizar seria en primer lugar adquirir mayor ntmero
de casos para que los resultados fueran més fiables y reducir su variabilidad. Un mayor ntamero de
casos también permitiria poder utilizar otros algoritmos de aprendizaje como las méquinas de soporte
vectorial o las redes neuronales.

Siguiendo con el uso de la herramienta de SPM para el preproceso, una buena opcion seria utilizar
el toolkit que incluye SPM llamado DARTEL (acrénimo de Diffeomorphic Anatomical Registration
Through Exponentiated Lie algebra), esta herramienta se basa en el algoritmo de réapido registro
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difeomorfico [Ashb 07] realizando los procesos implicados en el preproceso de las imagenes con mayor
precision pero con un coste temporal muy alto, por este motivo es por el cual no se ha aplicado dicha
técnica en esta tesina.

Otra de las exploraciones que podrian dar buen fruto seria analizar otro tipo de IRMC como las
potenciadas en T2 o en densidad de protones y analizar otras caracteristicas discriminantes entre
fenotipos para unirlas al vector de caracteristicas de la cuantificacién de hierro y estudiar si permiten
mejorar las clasificaciones.

A la hora de las clasificaciones entre fenotipos, se podria sustituir el clasificador de Baja vs Alta
supervivencia y ELP vs AMP por los clasificadores ELA vs ELP y ELA vs AMP, ya que aunque no se
ha demostrado se cree clinicamente que la ELP es el que méas hierro acumula, tras la ELA y finalmente
las que menos acumulacion presentan son las AMP.



Acrénimos

AMP Atrofia Muscular Progresiva
DARTEL Diffeomorphic Anatomical Registration Through Exponentiated Lie algebra

DICOM  Digital Imaging and Communication in Medicine

ELA Esclerosis Lateral Amiotrofica
ELP Esclerosis Lateral Primaria

EM Enfermedad de la Motoneurona
EP Enfermedad de Parkinson

ICBM International Consortium for Brain Mapping
INM Instituto Neurolégico de Montreal
IRMC Imagen de Resonancia Magnética Cerebral

NIFTI Neuroimaging Informatics Technology Initiative

PACS Picture Archiving and Communication System
RM Resonancia Magnética

RMC Resonancia Magnética Cerebral

SPM Statistical Parametric Mapping

SWAN Susceptibility Weighted Angiography
SWI Susceptibility Weighted Imaging
TPM Tissue Probability Maps
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