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Resumen

La enfermedad de Parkinson es un trastorno neurodegenerativo que afecta al sis-
tema nervioso de manera crénica y progresiva. Segin la Organizacion Mundial de
la Salud (OMS) esta enfermedad afecta a 1 de cada 100 personas mayores de 60 afios.

Este proyecto se resume en la busqueda de biomarcadores de la enfermedad de
Parkinson en estadios tempranos a través de imégenes de resonancia magnética
(MRI) ponderadas en T1 sensibles a neuromelanina. Las medidas que se evalian
como posibles biomarcadores se extraen de la segmentacion de dos regiones cerebra-
les que se ven afectadas por la enfermedad: la sustancia nigra y el locus coeruleus.
Ambas regiones sufren una pérdida de neuromelanina. Esta pérdida es debido a la
degeneracion de las neuronas dopaminérgicas y puede verse reflejada en las imagenes
de resonancia magnética.

La calidad de diagnéstico se basa en el poder de discriminacion entre sujetos sanos
y pacientes con la enfermedad de Parkinson en etapas tempranas de la enfermedad.
Los biomarcadores se evaluaran mediante el andlisis de la varianza con un factor
(ANOVA) y el analisis de la validacién cruzada dejando uno fuera (LOO) a partir del
cual se obtiene la informacién necesaria para realizar el andlisis de las caracteristicas
operativas del receptor (ROC) y su correspondiente rendimiento a través del area
bajo la curva.

Palabras clave: Parkinson, T1, neuromelanina, MRI, sustancia nigra, locus coeru-
leus, segmentacién, biomarcadores, ANOVA, LOO, ROC.
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Abstract

Parkinson’s disease is a progressive neurodegenerative disorder that according to
the World Health Organization (WHO) affects 1 in 100 people older than 60 years
old.

In this project it is summarized in the search for biomarkers of Parkinson’s di-
sease in early stages of the diasease through T1-weighted neuromelanin-sensitive
magnetic resonance imaging (MRI). The measurements, as possible biomarkers, are
taken from the segmentation of two cerebral regions that are affected by the disease:
substantia nigra and locus coeruleus. There is a loss of neuromelanin in these two
regions due to the degeneration of dopaminergic neurons that can be reflected in
magnetic resonance imaging.

The quality of the diagnosis is based on the discimination power between healthy
subjects and patients with Parkinson’s disease in early stages. The biomarkers will
be evaluated with the analysis of variance with one factor (ANOVA) and cross-
validation analysis Leave-One-Out (LOO). With the information gathered from the
last one,Receiver operating characteristics (ROC) analysis will be carried out to
obtain the performance through the area under the curve.

Keywords: Parkinson’s disease, T1, neuromelanin, MRI, substantia nigra, locus
coeruleus, segmentation, biomarkers, ANOVA, LOO, ROC.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. La Enfermedad de Parkinson.

La enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno neurodegenerativo que afecta
al sistema nervioso de manera crénica y progresiva. Esto significa que persiste du-
rante un extenso periodo de tiempo y que sus sintomas empeoran con el tiempo.
Es la segunda enfermedad mas prevalente en la actualidad después del Alzheimer y
pertenece a los llamados Trastornos del Movimiento [59].

Se conoce comunmente como enfermedad de Parkinson en referencia a James
Parkinson, el doctor que la describié por primera vez en 1817 en su monografia Un
ensayo sobre la pardlisis agitante (An essay on the shaking palsy). Parkinson la
describia como una condicién que, al determinar una progresiva ralentizaciéon mo-
tora, forzaba a los pacientes a la parélisis (palsy) y se caracterizaba también por su
temblor (shaking) en reposo.

Segtn la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) la enfermedad de Parkinson
afecta a 1 de cada 100 personas mayores de 60 anos. Actualmente, hay unos 7 mi-
llones de personas con esta enfermedad en el mundo y la OMS prevé que para el
2030 llegaran a ser mas de 12 millones. Por otra parte, datos de la Sociedad Es-
panola de Neurologia (SEN) indican que en Espana afecta a unas 120.000-150.000
personas y que cada ano se diagnostican unos 10.000 nuevos casos de la enfermedad
de Parkinson. No obstante, los pacientes con Parkinson tardan una media de entre
1 y 3 anos en obtener un diagndstico y se cree que hasta un 25% de los pacientes
diagnosticados tienen en realidad otra enfermedad.

En Espana, la prevalencia del Parkinson se ha incrementado considerablemente
en las ultimas décadas, fundamentalmente por el aumento de la esperanza de vida y
los avances diagnosticos. Por esta razén la SEN estima que el nimero de afectados
se duplicard en 20 anos y se triplicard en 2050 [20].

La EP se caracteriza por la pérdida o degeneracion de neuronas en la sustan-
cia nigra (SN), una estructura situada en la parte media del cerebro. Esta pérdida
provoca una falta de dopamina en el organismo, una sustancia que transmite infor-
macion necesaria para realizar movimientos con normalidad.
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Figura 1.1: Ilustracién de la parte media del cerebro donde se localiza la SN que contiene neuronas
dopaminérgicas. Imagen modificada de [47].

La dopamina es un neurotransmisor producido por las neuronas dopaminérgicas,
que son menos del 0.3 % de las células nerviosas. Su funcién principal es transmitir
informacion en forma de senales eléctricas entre una neurona y otra. Este proceso
de comunicacién entre neuronas se conoce con el nombre de sinapsis.

La dopamina regula varias funciones en el cerebro como el comportamiento, la
memoria, el aprendizaje, la sensacién de recompensa y la actividad motora, entre
otras funciones.

Las neuronas dopaminérgicas abundan en la via nigroestriada que esta constituida
por un grupo de neuronas que comunican la sustancia nigra del mesencéfalo con el
cuerpo estriado. En la enfermedad de Parkinson, gran cantidad de estas neruonas se
pierde haciendo que los niveles de dopamina sean menores. Esta disminucién de los
niveles de dopamina es la que produce los desérdenes en el movimiento caracteristicos
de la enfermedad, como el temblor en reposo o la rigidez.
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Figura 1.2: TIlustracion de los diferentes niveles de conducciéon de dopamina en un sujeto sano y
en un sujeto con la enfermedad de Parkinson. Imagen modificada de [46].
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La enfermedad de Parkinson se produce debido a un proceso neurodegenerativo
multisistémico que afecta al sistema nervioso central, lo que provoca la apariciéon de
sintomas motores y no motores.

= Sintomas no motores. Aparecen en una fase temprana de la enfermedad
pero no se utilizan para el diagnéstico clinico. Algunos de estos sintomas son la
depresion, el estrenimiento, la alteracion del olfato o el trastorno de conducta
del suenio (REM).

» Sintomas motores. Aparecen cuando se ha perdido alrededor de un 60 % de
las neuronas dopaminérgicas de la SNc¢ [10]. A diferencia de los sintomas no
motores, si son utilizados para el diagndstico clinico.

La enfermedad de Parkinson no afecta de la misma manera a todos los individuos
que la padecen. Los sintomas pueden diferir de unas personas a otras y la manera
en que evolucionan también. Por lo general, los sintomas comienzan en un lado
del cuerpo y frecuentemente suelen empeorar en mayor medida en ese lado, incluso
cuando comienzan a afectar en ambos lados. Los sintomas motores que destacan por
caracterizar esta enfermedad son principalmente [28]:

= Temblor. Este es el sintoma mas caracteristico de la enfermedad y aparece
generalmente cuando los musculos estan relajados o en reposo. Un temblor
generalmente comienza en una extremidad como la mano o los dedos, aunque
a veces afecta primero a un pie o a la mandibula. El temblor toma la forma de
un movimiento ritmico hacia adelante y hacia atras de unos 4 o 6 Hz. El dedo
pulgar y el indice pueden verse involucrados y parecer un temblor de rodamiento
de pildora.

» Rigidez muscular. La rigidez o resistencia al movimiento afecta a la mayoria
de las personas que padecen la enfermedad. Los musculos permanecen tensos
y contraidos y la provocan dolor a la vez que limitan la posibilidad de realizar
movimientos.

= Bradicinesia. La bradicinesia es la disminucién y lentificacion de los movi-
mientos, especialmente de los que son voluntarios. Puede observarse también
que los enfermos caminan con pasos lentos y en ocasiones, arrastrando los pies.
Este sintoma dificulta a las personas a realizar las tareas cotidianas con nor-
malidad.

» Inestabilidad postural. La inestabilidad postural o deterioro del equilibrio
hace que las personas afectadas se caigan facilmente.

Ademas de estos cuatro sintomas principales, también son habituales otros como:

» Pérdida de los movimientos automdticos. Esta pérdida se ve reflejada en movi-
mientos inconscientes como parpadear, sonreir o balancear los brazos mientras
se camina.

= Cambios en el habla. La persona puede ver alterado el habla ya que la voz suele
ser de un volumen mas bajo y con una menor intensidad. Ademas, el ritmo al
hablar puede ir variando.
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» Cambios en la escritura. A la persona que padece la enfermedad puede resul-
tarle mas dificil escribir y la letra puede hacerse mas pequena.

Las causas de la enfermedad de Parkinson son ain desconocidas aunque diversos
estudios apuntan a que son una combinacion de factores de riesgo no modificables
como el envejecimiento, el sexo o factores genéticos, junto con factores de riesgo
modificables [16].

Factores de riesgo no modificables en la EP

» Envejecimiento. Se trata del factor no modificable mas determinante para
padecer la enfermedad ya que el propio paso del tiempo en una persona hace
que se produzca una una depleciéon de dopamina y por tanto, una pérdida de
la funcionalidad del sistema.

= Sexo. En la mayoria de los estudios, tanto la prevalencia como la incidencia de
la enfermedad son mayores en los hombres.

= Genética. En los tdltimos anos el papel de la genética ha sido objeto de nume-
rosos estudios. En algunos casos puede ser debido a mutaciones de proteinas
unidad a la sintesis o destruccién de la alfa-sinucleina. Las mutaciones de este
tipo, que producen formas de Parkinson monogénico (mutaciéon de un tnico
gen), se caracterizan por el desarrollo de la enfermedad en fase precoz, gene-
ralmente antes de los cuarenta y cinco anos [21]. Aunque cabe destacar que las
formas familiares representan alrededor del 5% de los casos de la enfermedad.

= Temblor esencial. En algunos estudios se ha descrito una mayor incidencia
de la enfermedad de Parkinson en el seguimiento de los pacientes con temblor
esencial.

Factores de riesgo modificables en la EP

= Factores ambientales. Las causas ambientales que pueden asociarse al desa-
rrollo de la patologia son la exposicion a toxinas como los pesticidas,los metales
y los productos quimicos [21] .

» Traumatismo craneoencefilico (TCE). Los TCE, como observé James
Parkinson, podrian ser una de las causas del parkinsonismo y ademés pueden

llegar a empeorar la gravedad de la enfermedad en pacientes ya diagnosticados
[56] .

El objetivo del tratamiento de esta enfermedad es reducir la velocidad de progre-
sion de la misma, controlar los sintomas y los efectos secundarios de los farmacos
que se usan para combatirla. Hay diferentes tipos de tratamientos, como los farma-
colégicos, los quirirgicos o los tratamientos no quirtrgicos.
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Tratamiento farmacolégico.

Las personas que padecen la enfermedad de Parkinson tienen concentraciones
bajas de dopamina en el cerebro. Sin embargo, la dopamina no se administra di-
rectamente ya que no puede pasar la barrera entre la sangre y el cerebro. Por este
motivo se ha desarrollado una serie de farmacos que favorecen la producciéon de esta
sustancia o retrasan su deterioro y que se administran en funcién de la gravedad de
los sintomas.

En las primeras etapas, cuando los sintomas son leves, se utilizan los farmacos
menos potentes, como los anticolinérgicos, mientras que para los casos severos y
avanzados se utiliza la levodopa, el farmaco mas potente hasta el momento para el
tratamiento de esta enfermedad.

Tratamiento quirdrgico.

La cirugia pretende actuar sobre la parte danada del cerebro. Solo esta indicada
en un 5% de los pacientes y es efectiva si estos pacientes estdn bien seleccionados.
Los criterios de inclusién para la intervencién quirdrgica contemplan una incapaci-
dad funcional muy grave, ausencia de demencia, edad inferior a 70 anos y diagndstico
confirmado.

Algunos de los tratamientos quirtrgicos son la realizacién de una pequena lesion
en el globo pélido (palidotomia) o nicleo subtaldmico (subtalamotomia) o la im-
plantacion de electrodos para la estimulacion de estos mismos nucleos.

Otro tipo de intervencién quirdrgica en la que se realiza una pequena lesion en el
cerebro aunque sin trépano es la subtalamotomia, también conocida como la aplica-
cién de ultrasonido focal de alta intensidad o HIFU. En esta intervencion se practica
una termolesion controlada en la zona motora del nicleo subtaldmico. Esto supone
un gran avance ya que permite erradicar la actividad cerebral anormal que origi-
na los sintomas y tratar otros procesos neurolégicos sin necesidad de cirugia con
trépano.

En Espana este tratamiento puede realizarse en el Centro Integral de Neurocien-
cias del Hospital Puerta del Sur. Neurdlogos de este centro senalan que su indicacion
no esta todavia claramente definida. Aun asi, cualquier paciente con clinica motora
evidentemente asimétrica que no se controla bien con medicacién es candidato al
HIFU. Y es que, este tratamiento actualmente, solo se aplica unilateralmente.

En la subtalamotomia con HIFU se requiere que el paciente deje de tomar su
medicacién al menos 12 horas antes. En el procedimiento se precisa de estar 4 horas
inmovilizado y con la cabeza fija en una especie de casco que es el trasnductor de
ultrasonido. Durante las dos primeras horas el paciente se encuentra medio sedado
y en el resto de la intervencion permanece despeirto y colaborador.
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1.2. El papel de la neuroimagen en la Enfermedad de Par-
kinson.

La enfermedad de Parkinson (EP), como ocurre con todas las enfermedades neu-
rodegenerativas, no comienza de repente. Esto implica que la enfermedad progresa a
través de fases tempranas, en las cuales la neurodegeneracion ha comenzado pero no
se ha desarrollado lo suficiente como para manifestarse clinicamente y poder facilitar
su diagnostico [62].

En la mayoria de los casos en los que se diagnostica a un paciente con la EP
y que, por tanto, presenta sintomas motores, aproximadamente se han perdido el
60 % de las neuronas dopaminérgicas de la sustancia nigra. Por este motivo, la iden-
tificacion de los pacientes con la enfermedad de Parkinson en la etapa preclinica
es fundamental a la hora de revelar los mecanismos fisiopatolégicos de la EP y, en
consecuencia, desarrollar estrategias para retrasar el inicio de la enfermedad [10].

En las ultimas décadas, se han desarrollado diversos estudios que buscan bio-
marcadores para el estudio de los pacientes con enfermedad de Parkinson mediante
la neuroimagen. Un biomarcador se define como una caracteristica que se puede
medir y evaluar objetivamente como un indicador de procesos bioldgicos normales,
procesos patogénicos o respuestas farmacoldgicas a intervenciones terapéuticas. Los
biomarcadores sirven para confirmar diagnésticos, pruebas predictivas, monitoriza-
cién de la progresion de la enfermedad una vez diagnosticada e incluso para observar
las respuestas a los tratamientos. Existen diferentes tipos de biomarcadores como los
clinicos, los de neuroimagen, bioquimicos, genéticos o protedmicos [7]. El presente
estudio se centra en la busqueda de biomarcadores mediante neuroimagen.

Las técnicas de neuroimagen funcional y estructural permiten observar en vivo
iméagenes del sistema nervioso central y del cerebro. Los objetivos principales del
uso de estas técnicas son [11]:

= El diagndstico pre-sintomético o prodromico en las personas con riesgo de pa-
decer EP.

= Mejorar el diagnédstico diferencial entre EP y otro cuadros clinicos de perkin-
Sonismos.

= Uso como biomarcador de la progresion de la enfermedad.

= Predecir la aparicion de complicaciones motoras y no motoras.

Algunas de las técnicas méas utilizadas son la tomografia por emisién de posi-
trones (PET), tomografia por emisién de fotén unico (SPECT), tomografia axial
computerizada (TAC) y la resonancia magnética (RM)[18].



1.2. EL PAPEL DE LA NEUROIMAGEN EN LA ENFERMEDAD DE PARKINSON. 7

Imégenes moleculares (PET y SPECT)

Las imagenes moleculares mediante PET y SPECT, son una herramienta po-
derosa para detectar cambios cerebrales in vivo ya que proporcionan informacién
estructural y cinética sobre la molécula analizada. La imagen molecular destaca
principalmente por su capacidad para detectar los cambios celulares que ocurren en
estadios tempranos de la enfermedad, a menudo, mucho antes de que en las imagenes
de TAC o RM puedan verse cambios estructurales.

Los escaneos de PET o SPECT de dopamina permiten la evaluacion directa de
la actividad de las neuronas productoras de dopamina en el cerebro y, por lo tanto,
ayudan al médico a realizar el diagnodstico diferencial entre la enfermedad de Par-
kinson (donde existe una disminucién de las células productoras de dopamina en el
cerebro) y el temblor esencial (donde estos escaneos son normales) [65].

La tomografia por emisién de positrones (PET) es una técnica no invasiva de
diagnostico capaz de medir la actividad metabdlica del cuerpo humano. El pro-
cedimiento consiste en administrar en el cuerpo por inyeccién intravenosa un ra-
diofdrmaco de vida media ultracorta [44]. El radiofarmaco inyectado hace que el
paciente emita fotones que podran medirse con un tomografo.

Figura 1.3: Tlustraciéon de imédgenes PET de la sustancia nigra. En la fila superior se muestran
sujetos control (HC) y en la fila inferior sujetos con EP (PD). La escala de color muestra la
relacién de valor de captacién estandarizada (SUVR) con el cerebelo como referencia [9].

La tomografia computerizada por emisién de fotén unico (SPECT) utiliza rayos
gamma que producen isétopos radioactivos.

Las técnias de PET y SPECT permiten estudiar los procesos neurobiolégicos in
vivo, pero existen algunas diferencias como:

= La sensibilidad que es la capacidad para detectar y registrar un porcentaje
de eventos emitidos. El PET presenta una sensibilidad de 2 a 3 érdenes de
magnitud sobre el SPECT.
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= La resolucion temporal y espacial del PET mejor siendo de 5mm frente a los
10mm en el SPECT.

» El SPECT es una técnica que se caracteriza por tener un menor costo y una
mayor disponibilidad.

Imagen dopaminérgica

El diagnostico diferencial asociado a la alteracion del funcionamiento dopaminérgi-
co puede ser un desafio especialmente en las primeras etapas de la enfermedad [35].
El transportador de dopamina (DAT) es una proteina dependiente de sodio localiza-
da en la superficie presinaptica de las neuronas dopaminérgicas. Es responsable de
la recaptacién de la dopamina de la sinapsis, que es un mecanismo de comunicacion
que se produce entre dos o mas neuronas con el objetivo de poder transmitir un
impulso nervioso y coordinar una funcion en el organismo.

Se ha demostrado que el DAT esta presente inicamente en neuronas que sinteti-
zan dopamina y por este motivo se considera como un biomarcador en las neuronas
de la SN. Se han desarrollado radioligandos derivados del tropano y andlogos a la
cocaina para medir in vivo la densidad de DAT mediante PET y SPECT [11].

El DAT-SPECT tiene una alta sensibilidad (87-98 %) y especificidad (80-100 %)
para diferenciar pacientes con sindromes parkinsonianos (EP, AMS(Atrofia multi-
sistémica.),PSP (Pardlisis supranuclear progresiva)) de pacientes con temblor esen-
cial o sujetos sanos [35].

TN BT Dial- 5861

Figura 1.4: Imé&genes para el diagndstico diferencial. (A) Diferenciacién EP y temblor esencial por
la medicién de la actividad DAT a través de SPECT. (B) Las imdgenes DAT-SPECT pueden
utilizarse para diferenciar PD del parkinsonismo inducido por medicamentos (DIP)[35].
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Imagen de resonancia magnética (MRI)

La resonancia magnética (RM) es una técnica no invasiva que se basa en las pro-
piedades magnéticas de los atomos. Los tejidos corporales estan compuestos prin-
cipalmente de agua, que contienen protones de atomos de hidrégeno. La maquina
de resonancia magnética estd formada por grandes imanes que crean un campo
magnético que obliga a los protones de los tejidos a realinearse. Cuando se pulsa
una corriente de radiofrecuencia, los protones son estimulados y giran fuera de equi-
librio. Cuando se apaga el campo de radiofrrecuencia, la maquina de RM es capaz de
detectar la energia liberada. Esta energia es diferente segiin el entorno y la naturale-
za quimica de las moléculas [27]. A la combinacién de pulsos de radiofrecuencia que
se aplica para modificar el vector representativo del cuerpo se le denomina secuencia.

En general, las imagenes ponderadas en T1 proporcionan detalles anatéomicos,
mientras que las imdgenes en T2 demuestran mejor las caracteristicas del tejido [39].

Los parametros fisicos de cada secuencia deben ser ajustados para acentuar la
diferenciacion entre distintos tejidos, a lo que se denomina potenciaciéon o pondera-
cién, como por ejemplo, T'1, T2 o densidad proténica (DP) que aparecen en la figura
1.5.

Las secuencias mas habituales se encuadran en varios grupos:

» Espin-eco (SE): son las secuencias con las que generalmente se logra mejor
resolucion espacial en estudios morfologicos

» Gradiente-eco (GRE): Se trata de secuencias de menos resolucién que la SE,
pero de mucha mayor rapidez.

» Inversién recuperaciéon (IR): son secuencias que aplican pulsos con pardmetros
ajustados para que se anule de manera selectiva algin tipo de tejido.

Cada secuencia presenta ventajas e inconvenientes, siendo preciso emplear en
cada estudio las que mejor permitan valorar la patologia sospechada o presente en
el paciente [18].

Figura 1.5: Imdgenes de resonancia magnética T1, T2 y densidad proténica [52].
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Segun si la secuencia es T1 o T2 las senales de los tejidos y érganos se veran de
un color u otro en funcién del tiempo de transmision de energia :

Secuencia T1

= Blanco: grasa, hemorragia subaguda, contraste magnético y sustancia blanca.
» Gris: sustancia gris, higado, bazo, pancreas, rinén, musculos y lesiones con agua.
= Negro: liquido cefalorraquideo, orina, quistes, tendones, vasos y aire.

Secuencia T2

» Blanco: liquido cefalorraquideo, orina, quistes, tumores, rinén, bazo y agua
libre.

» Gris: sustancia gris y grasa.

= Negro: sustancia blanca, pancreas, higado, musculo, hueso cortical, tendones,
aire y vasos.

Una limitacién del uso de la RM en el estudio de la enfermedad de Parkinson es
la falta de adecuado contraste para identificar las estructuras afectadas por la EP.
En especial, las secuencias convencionales en equipos de 1.5T ponderadas en T1 y
T2 muestran una estructura normal de la SN pars compacta en la EP y no se han
podido detectar cambios correspondientes a la patologia.

Recientemente, el uso de una nueva técnica de MRI ponderada en T1 sen-
sible a neuromelanina (TI NM) en equipos de 3T ha permitido visualizar el
contenido de neuromelanina en estructuras como la SNc y el LC como areas de alta
intensidad gracias a los efectos de acortamiento de la neuromelanina en T1 [29].

Se ha demostrado que en pacientes con la EP se produce una atenuacién de
la senial de intensidad en la SNc¢ y el LC comparado con la senal en los sujetos
sanos. Esto sugiere la pérdida de neuronas que contienen neuromelanina que puede
observarse en la figura 1.6.

Figura 1.6: Imdgenes de resonancia magnética sensibles a neuromelanina de la SN¢ (A-C) y del LC
(D-F). A y D: sujeto control. B y E: sujeto en estapa temprana de la EP. C y F: sujeto en etapa
avanzada de la EP [29].
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1.3.

Objetivos

Los objetivos principales de este proyecto fin de grado sobre la enfermedad de
Parkinson son los siguientes:

Segmentacion de las principales estructuras que degeneran con el enfermedad
de Parkinson: la sustancia nigra y el locus coeruleus.

Busqueda de biomarcadores que permitan discriminar los sujetos control de los
pacientes con la enfermedad de Parkinson de movo, es decir, en etapas muy
tempranas de la enfermedad. Los biomarcadores estaran basados en las seg-
mentaciones obtenidas de la sustancia nigra y del locus coeruleus.

Realizar un estudio sobre la calidad de los biomarcadores en la sustancia nigra
comparando los que se buscan sobre segmentaciones semiautomaticas y los que
se realizan sobre segmentaciones automaticas.

Realizar un estudio sobre la importancia que tiene la localizaciéon de la ROI
de los pedinculos cerebrales a la hora de llevar a cabo la segmentacién de la
sustancia nigra. Esto se llevara a cabo sobre las segmentaciones automaticas.

Realizar un estudio sobre la calidad de los biomarcadores obtenidos con la
segmentacion semiautomatica del locus coeruleus.
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1.4. Estructura del documento

A continuacion y para facilitar la lectura del documento, se detalla el contenido
de cada capitulo.

= En el capitulo 1 se realiza una introducciéon a la enfermedad de Parkinson.
En esta seccion se presentan las principales caracteristicas de la enfermedad
asi como los factores de riesgo o los tratamientos que existen. Por otra parte,
se explica el papel de la neuroimagen en la enfermedad de Parkinson y la
importancia de obtener biomarcadores en etapas tempranas de la enfermedad
de .

= En el capitulo 2 se hace un repaso de los articulos publicados en los tultimos ano
sobre la enfermedad de Parkinson y las imagenes de resonancia magnética. Estos
articulos son la base para crear las metodologias de segmentacion. También,
son utiles para comparar los resultados sobre la calidad de diagnéstico de los
biomarcadores obtenidos. No obstante, cabe destacar que estos articulos no
son los unicos que han sido utilizados para la elaboracién del proyecto, pero si
son los que estan mas estrechamente relacionados con los temas tratados en el
presente estudio.

= En el capitulo 3 se recogen los datos mas importantes de los sujetos que son la
muestra de estudio del proyecto. Ademas, se hace un pequeno estudio sobre la
pariedad en edad y sexo de los datos demograficos entre los pacientes y los su-
jetos sanos. Por ultimo, se realiza una breve descripcion sobre las herramientas
de software utilizadas en el presente estudio.

= En el capitulo 4 se explican los métodos utilizados para obtener la segmentacién
de la sustancia nigra y del locus coeruleus. Una vez obtenidas las segmentacio-
nes, se detalla el procedimiento para obtener los biomarcadores en las regiones
segmentadas.

= En el capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos de los métodos del capitulo
4. La robustez de los biomarcadores se evalia mediante los andlisis de la va-
rianza (ANOVA) y de validacién cruzada dejando uno fuera (LOO). Ademés,
se realiza un estudio de las caracteristicas operativas del receptor (ROC) para
evaluar la calidad de diagndstico mediante el area bajo la curva (AUC)

= En el capitulo 6 se lleva a cabo una discusién de los resultado obtenidos en
el caftulo anterior. Asi como la exposicién de las conclusiones y los posibles
desarrollos fururos.



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Ogisu et al. 2013

3D neuromelanin-sensitive magnetic resonance imaging with semi-
automated volume measurement of the substantia nigra pars compacta
for diagnosis of Parkinson’s disease.

La enfermdad del Parkinson (EP) es un trastorno crénico progresivo de la fun-
ciéon motora que conlleva una pérdida de las células productoras de dopamina en
la sustancia negra pars compacta (SNc). Las células que producen dopamina con-
tienen un pigmento negro conocido como neuromelanina, que combinado con hierro
actia como un agente paramagnético. Como resultado, las imagenes de resonancia
magnética (MRI) ponderadas en T1 son capaces de representar tejido que contiene
neuromelanina en experimentos n vivo, relacionando la senal de intensidad con la
concentracion de nueromelanina.

Hoy en dia, el diagnéstico de la EP se realiza sobre una base clinica como el
UK Parkinson’s Disease Society Brain Bank, y el papel de la neuroimagen queda
limitado a la exclusion de otros tipos de trastornos cerebrales.

Las imagenes de MRI sensibles a la neuromelanina pueden ser usadas como un
método directo para medir el volumen o concentraciéon de neuromelanina en la SNc¢
y por tanto ser capaz de distinguir entre pacientes con EP de paciente control.

Varios estudios anteriores utilizan imagenes de MRI sensibles a neuromelanina
para investigar la SNc. Sin embargo, la mayoria de ellos utiliza una secuencia de fast
spin echo (FSE) bidimensional (2D), que proporciona mediciones subjetivas de la
senal o del volumen utilizando las regiones de interés (ROIs) definidas por el usuario.
Esto es debido a que probablemente unas medidas objetivas o automatizadas utili-
zando la secuencia FSE 2D resulta dificil, ya que la intensidad de la sena obtenida
de FSE 2D no es homogénea.

Se plantea una hipdtesis que expone que la adquisicién tridimensional (3D) usan-
do la secuencia de eco de campo podria ser adecuada para las imagenes MRI sensibles
a neuromelanina y conseguir una senal mas homogénea y unas mediciones del volu-
men objetivas.

13
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Por lo tanto, el objetivo principal consiste en investigar el rendimiento de las me-
didas semi-automaticas del volumen de la SNc¢ con MRI sensible a neuromelanina
tomadas en 3D para la discriminacion de pacientes con EP y voluntarios sanos.

2.1.1. Resultados.

Las iméagenes de neuromelanina a la altura del mesencéfalo muestran areas de al-
ta intensidad en ambos hemisferios que reflejan la SNe. El volumen de interés (VOI)
es mayor cuanto menor es el umbral y se hace menor cuanto mas alto es el umbral.
Cuando el umbral es aproximadamente 2.0, el VOI se corresponde bien con la senal
de alta intensidad en la SNc¢, tanto para los pacientes con EP como para los sujetos
control.

La media del volumen de la SNc para el grupo de EP fue menor que para el grupo
control para todos los umbrales. Cuando el umbral es mayor que 2.1, el volumen de
la SNc de mas de un paciente resultaba ser cero. Por lo tanto, el limite superior del
umbral para analisis posteriores se establece en 2.1.

La diferencia en la media del volumen de la SNc entre EP y sujetos control es
significante para todos los umbrales (P<0.01, Student’s t test). Cuando el umbral
es superior a 1.8, el P valor es menor de 0.001.

El drea bajo la curva (Az) incrementa gradualmente en concordancia con el in-
cremento del umbral:

» Cuando el umbral es mayor de 2.0, se consigue el méximo valor del Az (0.88) y
la sensibilidad y especificidad bien equilibrados (0.83 y 0.85, respectivamente).

= Para los umbrales mas bajos, la sensibilidad tiende a ser mas alta pero la
especificidad se vuelve menor.

» La mayor sensibilidad (1.00) se alcanza para un umbral de 1.74,1.76 y 1.96,
mientras que la especificidad se va disminuyendo (0.41,0.41 y 0.63, respectiva-
mente) para esos umbrales.

» La mayor especificidad (0.89) se observa cuando el umbral es de 1.66, sin em-
bargo, la sensibilidad para este umbral es de 0.56.

La figura 2.1 muestra la distribucién del volumen de la SNc¢ para un umbral de
2.0. Aunque existe superposicién entre el grupo EP y el grupo de los controles, la
sensibilidad y especificidad es de 0.83 y 0.82, respectivamente. Para un umbral de
2.0, el valor de corte del volumen es de 285 mm?.
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Figura 2.1: Distribucién dell volumen de la SNc. Los diamantes de color negro representan la SNc
de los sujetos con EP, y los diamantes de color blanco los sujetos control para un umbral de 2.0.
La linea punteada representa el valor de corte (285mm?) determinado por el andlisis ROC. Hay
solapamiento entre los dos grupos; sin embargo, la sensibilidad y la especificidad son de 0.83 y
0.82, respectivamente.

En la evaluacion separada del andlisis de ROC entre las etapas iniciales y avan-
zadas de los pacientes con EP en el umbral 2.0, la sensibilidad, la especificidad y el
Az de la etapa inicial fueron 0.89, 0.85, 0.90, respectivamente, mientras que las de
la etapa avanzada fueron mas pequenas 0.78, 0.63, 0.86, respectivamente.

2.1.2. Discusion.

La degeneracion de las neuronas dopaminérgicas ocurre en la sustacia nigra tan-
to de los pacientes con EP como en los sujetos sanos. Sin embargo, la degeneracion
neuronal se ha comprobado en estudios anteriores que es mas rapida en los pacien-
tes con la EP. Por lo tanto, la medida volumétrica de de SNc¢ puede distinguir los
pacientes con EP de los sujetos sanos.

En [12] (Kashihara et al.) se expone que la medida del volumen de la SNc en
sujetos control es de 128.4 mm?® y de 96.9 mm?® para los pacientes con EP. Estos
valores son mucho menores que los del presente estudio, incluso con umbrales mas
alto. En concreto, el volumen de la SNc¢ para pacientes con la EP y con un umbral
de 2.0 es de 215.0 y de 370.3mm? para los sujetos control.

En el estudio [19] (Menke et al.) se reporta que el volumen de la SNc para pacien-
tes con la EP es de 853 mm? y de 1006 mm? para los sujetos control. Estos valores
son mucho mayores que los obtenidos en este estudio para un umbral de 2.0; sin
embargo, no difieren tanto si el umbral es de 1.78 donde los volimenes obtenidos
son de 887.2 mm? para los sujetos con EP y de 1103.7 mm? para los sujetos control.

En investigaciones histopatolédgicas, la media de la pérdida celular de la SNc al
inicio de los sintomas de la enfermedad es de un 48 %. El volumen de la pérdida
neuronal en este proyecto es de un 18 %, lo que es bastante menor.
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2.2. Chen et al. 2014

Simultaneous imaging of locus coeruleus and substantia nigra with a
quantitative neuromelanin MRI approach.

El locus coeruleus (LC) y la sustancia nigra (SN) son estructuras que contie-
nen neuromelanina del tronco cerebral. Estas estructuras degeneran en una serie de
afeciones neurolégicas como la enfermedad de Parkinson (EP) o la enfermedad de
Alzheimer (EA).

En concreto para la EP, la pérdida de neuromelanina (NM) contenida en las
neuronas ocurre tanto en la SN como en el LC. Estudios neuropatoldgicos han iden-
tificado que el LC se deteriora en las primeras etapas de la enfermedad. Por lo tanto,
un método que permita medir de manera cuantitativa el LC y la SN, puede ayudar
no solo a la deteccion temprana de estas enfermedades sino también a su diagndstico
diferencial en las etapas tempranas de la enfermedad.

Varias técnicas de MRI han sido aplicadas para la deteccién del LC y de la SN.
Puesto que ambas estructuras contienen neuromelanina, las técnicas utilizadas son
conocidas como MRI-NM, es decir, imagenes de resonancia magnética sensibles a
neuromelanina.

En este estudio, para el andlisis cuantitativo de las imagenes se ha utilizado un
método semi-automatico que establece el umbral utilizado en la segmentaciéon de la
SN. Este método también fue exitoso para la segmentacion del LC. Segun el cono-
cimiento de los autores, este estudio ha sido el primero en estimar el volumen y la
relacion contraste de ruido (CNR) del LC en las imégenes MRI.

Segmentacién del locus coeruleus (LC)

Para llevar a cabo la segmentacion del LC se selecciona una regién de interés
(ROI) en el puente de Varolio (Figura 2.2. Circulo de color azul). en cada uno de
los slices en los que es visible el LC. Se calculan la media (I,neqn) v la desviacién
estandar (/g4 )de la senal de intensidad para las ROIs. Posteriormente, el proceso
para detectar el LC es el siguiente:

1. Identificar el apéndice del cuarto ventriculo (Figura 2.2. Circulo de color rojo).

2. Definir las ROIs para el LC de ambos hemisferios. En base a previos estudios,
se realizan dos ROIs circulares de 3mm de radio y cenradas a 3 mm a la derecha
y a la izquierda y 2mm posterior al apéndice del cuarto ventriculo (Figura 2.2.
Circulos de color amarillo).

3. Los véxeles entre las ROIs cuya intensidad sea igual o superior a:

Imean + 4 x ]sd (21)

son consideradas pertenecientes al LC.
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4. El CNR se calcula como:

Ivo:re - Imean
CNR = —bord__“mean (2.2)
Isd
Una vez calculado el CNR, se obtienen la media del CNR y el volumen (nimero
de voxeles x tamano de voxel) del LC.

Como el tejido que rodea el LLC no es homogéneo y puede dar lugar a la aparicion
de artefacos, los autores eligieron como adecuado el umbral basado en 4 veces la
desviacion estandar sumado a la media de la intensidad de la ROI. De esta manera
se aseguran evitar sobrestimar el volumen del LC.

Figura 2.2: Segmentacién del LC. El circulo azul es la ROI de referencia. El circulo rojo marca el
apéndice del cuarto ventriculo. Los circulos amarillos son las regiones donde se encuentra el LC.

Segmentacién de la sustancia nigra (SN).

En este estudio también se realiza la segmentacion de la SN. El procedimiento
utilizado se describe a continuacion:

1. Colocar las ROIs en el tejido que rodea la SN para los 3 slices consecutivos
donde se encuentra la SN, empezando por la slice mas caudal. Las ROIs con
forma de circulo y con didmetro de 4mm deben situarse flanqueando tanto la
SN derecha como la izquierda.

2. Las intensidades de los voxeles de las ROIs se aproximan como una distribucion
normal. Después, se calculan I,,,c., v 154 de la senal de intensidad para las ROIs.

3. Se genera un mapa binario calculando Iy4fr = Iyozel = Imean - 2 X Isq para cada

voxel. Utilizando como criterio: si Ig;rf > 0 entonces Byoger = 1, SiN0 Byogei=
0.

Figura 2.3: Segmentacion de la SN.
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2.3. Castellanos et al. 2015

Automated Neuromelanin Imaging as a Diagnostic Biomarker for Par-
kinson’s Disease.

El objetivo de este estudio es analizar la precisién del diagnoéstico de la seg-
mentacién automatizada y el método de cuantificacién de los volimenes de la sus-
tancia negra (SNc) y del locus coeruleus (LC), basados en imagenes de resonancia
magnnética de neuromelanina (NM-MRI) en pacientes con enfermedad de Parkin-
son (EP) idiopatica (iEP) y monogénica (mEP). La volumetria de la SNc y del LC
se realizo enteramente utilizando segmentacion automatizada con imagenes multi-
atlas. El diagnostico para diferenciar entre pacientes con EP y sujetos control se
midié utilizando el drea bajo la curva (AUC) y los cocientes de probabilidad basa-
dos en un andlisis de las caracteristicas operativas del receptor (curva ROC).

Se encontraron reducciones significativas de volumen de SNc¢ y LC en pacientes
con EP cuando se comparan con los sujetos control. El andlisis ROC mostré una
mejor precision utilizando el volumen de la SNc¢ que el volumen del LC. Se han en-
contrado diferencias significativas entre el los volimenes de la SNc¢ del lado ipsiliteral
y contralateral al lado clinicamente maés afectado en pacientes con la EP. La atrofia
contralateral en la SNc ha sido el marcador con mayor poder para discriminar entre
sujetos EP y sujetos control.

2.3.1. Contenido

La enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno neurodegenerativo caracteriza-
do por bradicinesia asimétrica, temblor en reposo y rigidez. Los estadios tempranos
de la EP se caracterizan por la pérdida de las neuronas que contienen NM de la SNc¢
y del LC. Por lo tanto, la identificacién de la degeneracién de de la SNc y del L.C
mediante MRI sensible a NM puede ayudar al diagnéstico de la enfermedad.

La segmentacion basada en multi-atlas es un enfoque prometedor debido a que
tiene en cuenta la variabilidad de los sujetos para obtener las segmentaciones.

La precision del diagnostico clinico de la EP es muy variable, por lo tanto es el
estudio post-mortem el estdndar que se toma para confirmar el diagnéstico de la
enfermedad.

El objetivo es analizar la precisién del diagnéstico de un método completamente
automatizado basado en NM-MRI para la segmentacion y cuantificacién del volumen
de la SNc y del LC y comprobar asi si se diferencian los sujetos sanos de los pacientes
con EP.

Mediciones automatizadas de volumen de las imagenes MRI-NM

Las regiones pigmentadas con NM se delinean automaticamente utilizando como
referencia un atlas compuesto por trece imagenes segmentadas manualmente. Los
autores del estudio también calculan la precision de la segmentacion y utilizan un
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enfoque modificado de dos estudios previos para cuantificar los volimenes de la SNc

y del LC.

Figura 2.4: Segmentaciones autométicas de la SNc y del LC. En las figuras A las de un sujeto
control. En las figuras C las de un paiente con EP.

2.3.2. Resultados

Imagenes NM

Los volumenes totales de la SNc y del LC se ven reducidos de manera significa-
tiva en pacientes con EP cuando se comparan con los sujetos controles. Las curvas
ROC indican un buen rendimiento de la clasificaciéon para ambos marcadores y para
diferentes umbrales.

El volumen de la SNc mostré una precisiéon mejor del diagndstico que el del vo-
lumen del L.C en pacientes con EP. Comparando los volimenes de la SNc ipsilateral
con la contralateral en referencia al lado clinicamente mas afectado de pacientes con
iEP, se obtiene como resultado un reduccién significativa en el volumen de la SNc¢
contralateral en pacientes con la EP, con una diferencia de media de 12.8mm? con
respecto al lado ipsilateral. Sin embargo, en los pacientes con mEP no se obtienen
diferencias significativas.

El analisis ROC muestra que la mejor precision de clasificacién se obtiene con un
volumen de 103.1mm? de la SNc, que da lugar a especificidades y sensibilidades de
alto valor tanto en pacientes como en sujetos control.
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Figura 2.5: Medidas del volumen bilateral de la SNc y del LC y comparaciones entre grupos. HS:
sujetos control. iPD: pacientes con enfermedad idiopatica.

2.3.3. Discusion.

El objetivo de este estudio es establecer la precisién del diagnéstico de cuanti-
ficacién de los cambios estructurales en el tronco encefalico en pacientes con EP
utilizando imagenes de resonancia magnética sensibles a la NM ponderadas en T1.

Los resultados del estudio muestran que el grado de atrofia de la SN¢, medido uti-
lizando una técnica de cuantificacion totalmente automatizada basada en MRI-NM,
tiene un poder discriminatorio para diferenciar sujetos control de pacientes con EP.
Especialmente en el volumen del lado contralateral de la SNc al lado clinicamente
mas afectado.

En este estudio se ha encontrado una mayor precision en el diagnostico de la me-
dia de la SNc¢ bilateral que en estudios anteriores, discriminando entre pacientes con
EP y sujetos control. Esto se debe posiblemente a utilizar un método para obtener
el volumen totalmente automatizado.

Un estudio previo concluyé que la cuantificacién de los voxeles hiperintensos
reflejaba mejor el contenido del pigmento y que era un método mas sensible. Debido
a la naturaleza asimétrica en estas regiones de los pacientes con PD, se ha mejorado la
obtencion de dichos voxeles hiperintensos mediante el calculo de un umbral éptimo
y utilizando un método automatico. Esto ha permitido encontrar reducciones de
volumen significativas en la totalidad de la SN¢ y del LC y también, reducciones en
el volumen la SNc contralateral relativo al lado clinicamente mas afectado.
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2.4. Isaias et al. 2016
Neuromelanin Imaging and Dopaminergic Loss in Parkinson’s Disease.

La Enfermedad del Parkinson se caracteriza por la pérdida de neuromelanina
(NM) contenida en las neuronas dopaminérgicas de la sustancia nigra. Como con-
secuencia se produce una reduccion de concentracién de dopamina en el putamen
y en el nicleo caudado, asi como la deposicién de hierro en la sustancia nigra. Las
neuronas que contienen neuromelanina del locus coeruleurs (LC) también degeneran
en estadios tempranos de la enfermedad.

El objetivo principal es determinar la correspondencia entre los cambios en la
sustancia nigra, que son evidentes gracias a las imagenes de resonancia magnética
sensibles a neuromelanina y a hierro, y la pérdida de inervacion del cuerpo estriado
dopaminérgico en pacientes con la enfermedad.

Los sintomas motores se manifiestan en los pacientes con la enfermedad cuando
se ha perdido el 60% de las neuronas que contienen NM de la SN. Es por esta
razon que identificar a los a los individuos en la fase preclinica de la enfermedad es
fundamental para lograr revelar el mecanismo fisiopatolégico de la EP y desarrollar
estrategias para retrasar el inicio la enfermedad.

Las técnicas de imédgenes de resonancia magnética (MRI) proporcionan infor-
macion acerca de la degeneracién de la SN y por tanto, pueden servir para crear
biomarcadores de la EP. Las estructuras que contienen NM pueden ser identificadas
en las imagenes sensibles a NM como areas de hiperintensidad.

2.4.1. Analisis de las imagenes T1 sensibles a neuromelanina

» Sustancia Nigra (SN) Como medida de la presencia de NM, se estimé el
volumen de SN a partir de las imédgenes MRI-NM. El anélisis se basa en estudios
anteriores [2] y [14].

1. Primero se definen regiones circulares de 4mm de diametro en los pedincu-
los cerebrales tanto izquierdo como derecho, estas secciones seran las re-
giones de interés (ROIs). Esto se repite para los cuatro slices consecutivos
donde la SN es visible.

2. Posteriormente, para cada slice se define un mapa binario formado por los
voxeles de la regién mesoencefilica con una intensidad de senal superior a:

MNge +3 X SDec (2.3)

Donde M N¢oe v SDee son la media y la desviacion tipica de la intensidad
de la ROI colocada en los pedinculos cerebrales, respectivamente.

3. Por 1ltimo se definen las ROIs de la SN dentro del mapa binario.
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Figura 2.6: Definicién de las ROIs para la SN. (A) Colocacién de las ROIs en los pedinculos
cerebrales. (B) Creacién del mapa binario con los véxeles hiperintensos. (C) Aislamiento de los
voxeles que pertenecen a la SN.

Para calcular el volumen de la SN se suman los véxeles segmentados y se
multiplican por la dimension de un véxel.

La relacion contraste-ruido (CNR) entre la SN y el pedinculo cerebral se calcula
para cada slice y para cada lado de la SN:

(MNgy — M Nc¢e)

CNRgsy = Do

(2.4)

donde M Ngn v M Nge se corresponden con la media de la senial de intensidad
de la SN y del pedinculo cerebral, respectivamente, y SD¢ce se trata de la
desviacién estandar de la ROI del pedinculo cerebral.

» Locus Coeruleus (LC)

También se analiza el LC, pero en este caso, la resolucién del area de la seccién
transversal de éste esta por debajo del limite de resolucion que pueden alcanzar
los escaners utilizados en este procedimiento. Por este motivo, los autores no
consideran que el analisis de la volumetria del LC sea de utilidad como biomar-
cador. En su lugar, se utiliza la medida de contraste con respecto a al tejido
que lo rodea.

e Para cada lado, la localizacion del LC se toma como el voxel de mayor
intensidad adyacente al cuarto ventriculo de dicho lado (LCyax)-

e Posteriormente, la senal de intensidad del LLC se toma como la intensidad
del LCyrax v los cuatro voxeles colindantes en el plano de la imagen. Esto
se repite para cada uno de los tres slices consecutivos.

e En este caso, la ROI consiste en un circulo de 6mm de diametro colocado

en el pontine tegmentum (TG) de los slices donde es posible visualizar el
LC.

Se calcula el CNR entre el LC y el TG de manera analoga a la SN.

(MNpc — MNrg)

CNRrc = SDre

(2.5)
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Figura 2.7: Definicién de las ROIs para el LC.

2.4.2. Resultados de la MRI-NM.

Se detectaron areas de hiperintensidad en las MRI-NM en las posiciones co-
rrespondientes a la localizacion de la SN y del LC, en comparacion con estudios
post-mortem.

Para las medidas de las MRI-NM, no se encontraron diferencias significativas
entre el lado contralateral y el ipsilateral de la SN. En los pacientes, la media del
volumen contralateral de la SN resulté menor que el volumen del lado ipsilateral,
pero la diferencia no alcanzo la significancia estadistica. En comparacion con los
sujetos control (HC), las medidas de NM fueron menores de manera significativa en
los pacientes.
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Figura 2.8: Datos listados como: media + desviacién tipica.

2.4.3. Discusion.

Las imagenes de resonancia magnética sensibles a NM proporcionan un contraste
notable entre las estructuras que contienen NM y los tejidos que se encuentran al-
rededor. Esto hace que tenga potencial en la busqueda de biomarcadores de la EP.
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Varios estudios han mostrado la reduccién significativa en las medidas de con-
traste de las MRI-NM y el volumen de la SN y del LC en pacientes con la EP, en
comparacion con los sujetos control. Esto lleva a pensar que el contraste debido a
la NM refleja una pérdida de neuronas que contienen NM.

Los resultados obtenidos en este estudio verifican la habilidad de las MRI-NM
para diferenciar pacientes con EP y sujetos sanos. También que los pacientes con
EP presentan reducciones significativas en cuanto a contraste y volumen en la SN.

2.5. Schwarz et al. 2017

In Vivo Assessment of Brainstem Depigmentation in Parkinson Disea-
se: Potential as a Severity Marker for Multicenter Studies.

2.5.1. Propésitos

El objetivo principal es investigar el patrén de pérdida de la intensidad de senal
de la neuromelanina en la sustancia nigra pars compacta (SNc), el locus coeruleus y
en el drea tegmental ventral (ATV) en la enfermedad de Parkinson (EP). De manera
mas especifica:

» Estudiar la despigmentacion cuantificable mediante imégenes de resonancia
magnética (MRI) asociada a la gravedad de la EP.

= Investigar si las variaciones de intensidad de la senal que dependen de la imagen
se pueden normalizar.

2.5.2. Introduccidén.

La enfermedad de Parkinson (EP) se caracteriza por un agotamiento de las neu-
ronas catecolaminérgicas en los nicleos de la materia gris del tronco encefalico, como
la sustancia nigra pars compacta (SNc), el drea tegmental ventral (ATV) y el lo-
cus coeruleus (LC). Anatémicamente, estos niicleos se pueden apreciar de manera
macroscopica debido a que acumulan un pigmento en las células llamado neurome-
lanina. Este pigmento se deposita en las células progresivamente con la edad y en
muchos casos se encuentra ausente en el nacimiento.

El grado de pérdida de neuronas en la SNc estd relacionado con la gravedad de la
EP. Por este motivo, hay un gran potencial en el seguimiento de la degeneracion de
la SNc mediante las imagenes de resonancia magnética ponderadas en T1 y sensibles
a neuromelanina.

Utilizando las propiedades paramagnéticas de la neuromelanina, la resonancia
magnética ponderada en T1 sensible a neuromelanina ha sido desarrollada para
identificar y caracterizar la SN pars compacta y el LC in vivo y demostrar que la
EP lleva a una pérdida de intensidad en la senal de las imagenes.
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Estudios previos han demostrado que la pérdida de intensidad de senal de la
SNpc estd relacionada con el indice de progresién de la enfermedad de Hoehn y

Yahr (AnexoC.1).

2.5.3. Meétodos.

El presente estudio introduce un nuevo algoritmo para ajustar las distintas se-
cuencias de iméagenes sensibles a neuromelanina y plataformas mediante una nueva
técnica de segmentacién de la sustancia nigra y relacionandolo con los valores de
los cambios de intensidad de la SNc¢ del Unified Parkinson’s Disease Rating Scale
(UPDRS) (AnexoC.3).

Las imagenes fueron tomadas con dos maquinas de resonancia magnética de 3T
y con tres secuencias diferentes.

Las regiones de interés elegidas en este estudio son el tegmentum del cerebro me-
dio y los pedinculos cerebrales para la SNcp y para el ATV. Para el LC, la region
de referencia elegida es el puente. El proceso consiste en realizar el promedio de la
senal de intensidad obtenida de las regiones de referencia y en tomar la desviacion
estandar como el el ruido de la regién de referencia.

La media de todo el volumen (derecho e izquierdo) de la sustancia nigra en los
estuidos postmortem es de 187.8 mm3. La sustancia nigra estd formada por apro-
ximadamente el 68 % de neuronas pigmentadas, por lo que se puede estimar que el
volumen de una sustancia nigra "normal.® de 127.7 mm?.

2.5.4. Resultados.

En este estudio no se obtienen diferencias significativas con respecto a la edad o
el sexo entre pacientes con la EP y sujetos sanos.

Protocolo de dependencia y ajuste de resultados.

El volumen total de intensidad de la senal relacionado con la cantidad de neu-
romelanina en el tronco encefélico, es decir, la suma de la senal de intensidad de la
SN, el ATV y el LC depende de la secuencia de resonancia magnética utilizada en
los diferentes grupos.

Para evitar que dependa de la secuencia elegida, se procede a realizar una nor-
malizacion del volumen. Después de ajustar el umbral para obtener el volumen de
hiperintensos en cada una de las diferentes secuencias de imagenes obtenidas, se
obtiene un resultado mejor. Con este resultado mejorado, se demuestra mediante el
analisis ROC que se discriminan mejor los pacientes con EP de los sujetos control.
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Figura 2.9: Curvas ROC del anilisis del volumen de neuromelanina en SN, ATV y LC. (A) Antes
de la normalizacién y (B) después de normalizar utilizando umbrales ajustados a cada secuencia
especifica. Las diferentes curvas son del volumen de la SN anterior y posterior, toda la SN, el
volumen del ATV y del LC



Capitulo 3

Materiales del proyecto

En este capitulo se presentan los datos demograficos de pacientes y sujetos em-
pleados en el proyecto. Ademds un breve estudio estadistico sobre la capacidad de
algunas caracteristicas de discriminar entre sujetos paciente y controles. Por otra
parte se describen las herramientas de software que han sido utilizadas para realizar
el presente trabajo.

3.1. Datos demograficos empleados

La herramienta de estudio en este proyecto son las imdgenes de resonancia magnéti-
ca. Estas han sido prestadas por el Centro Integral de Neurociencias (CINAC) del
Hospital HM Puerta del Sur. Todos los pacientes con la enfermedad que se tratan en
este trabajo son pacientes de mowvo, esto quiere decir que han sido diagnosticados
en una etapa muy temprana de la enfermedad y que ademés, no han sido tratados
con farmacos como la levodopa.

De cada sujeto implicado en el proyecto se obtienen dos tipos de iméagenes: las
iméagenes T1 NM y las imagenes T1 convencionales.

Figura 3.1: Imagenes T1 y T1 sensible a neuromelanina.

La sustancia nigra contiene neuronas dopaminérgicas y el locus coeruleus, neu-
ronas noradrenérgicas. La neuromelanina es un subproducto de la sintesis de neu-
rotransmisores monoamina, como la noradrenalina o la dopamina. Sin embargo, a
pesar del caracter paramagnético de la NM unida a metales, es dificil observar el
contraste de estructuras ricas en NM como la SN o el LC en imagenes T1 conven-
cionales [26] . Es por este motivo que en este proyecto la principal herramienta para
trabajar son las imagenes T'1 sensibles a NM, donde estas estructuras se observan
como areas hiperintensas.

27
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Los datos demograficos de los pacientes y de los sujetos control se resumen en la
siguiente tabla:

GENERO MANO ONSET SIDE
D DIAG | EDAD (0-F, 1-M) | (0-R, 1-L, 2-B) | (0-R, 1-L, 2-Sym, 9-HC) Icv
somal3 PD 44 1 0 2 1605272
somalb PD 51 0 1 1 1324121
somal9 PD 64 0 0 0 1422113
soma20 PD 42 0 0 0 1511546
soma22 PD 38 0 0 0 1696341
soma2b PD 46 1 0 1 1688987
somaZ26 HC 42 0 0 9 1298294
soma27 PD 45 1 0 1 1587389
soma28 PD 47 1 0 0 1612958
soma29 HC 47 0 0 9 1285819
somadl HC 48 1 0 9 1613951
somad2 HC 43 0 0 9 1375118
somadb HC 49 1 2 9 1433235
somad6 PD 58 0 0 2 1428069
somad8 HC 41 0 0 9 1348270
somad9 PD 60 0 2 0 1286627
somad40 PD 62 1 0 0 1513186
somad43 PD 66 1 0 1 1465316
somad4 PD 69 0 0 1 1291159
somad4b PD 49 1 0 0 1730594
soma46 PD 62 1 0 0 1387164
somads PD 59 1 0 2 1473237
somabl HC 64 1 0 9 1283550
somab2 HC 62 1 0 9 1571664
somab3 PD 66 1 0 2 1617661
somab4 HC 55 1 0 9 1575165
soma60 PD 56 0 0 0 1413363
somab61 PD 62 0 0 0 1445967
somab2 HC 63 1 0 9 1325268
soma63 PD 60 0 0 2 1187934
somab4 HC 63 1 0 9 1382179
somab6 PD 49 1 0 1 1908020
somag67 PD 63 1 0 0 1688018
soma68 HC 30 0 0 9 1352814
somab9 HC 30 1 0 9 1702395
soma’70 HC 35 0 0 9 1424376
soma’72 HC 65 1 0 9 1630699
soma’74 PD 44 1 0 0 1562652
soma’b HC 61 1 0 9 1654046
soma’6 HC 50 0 0 9 1503271
soma77 HC 51 0 0 9 1367938
soma’78 HC 48 0 0 9 1407842
soma’9 HC 49 0 0 9 1183083

Tabla 3.1: Datos demograficos de los sujetos utilizados en el proyecto.
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La primera columna (/D) indica el identificador del sujeto y la segunda (DIAG)
detalla el diagnéstico de cada sujeto. La columna encabezada con DIAGN OSTI Co,
tiene dos posibles variables: PD (Parkinson disease) que se refiere a los pacientes
con la enfermedad (tambén mencionados en ocasiones como EP) y HC (Healthy
controls) para los sujetos control.

Por otra parte, la columna titulada ONSET SIDE hace referencia al lado, en
el caso de los pacientes con la enfermedad, que se ha visto primeramente afectado.
Como bien se detalla en [22], La enfermedad de Parkinson generalmente emerge con
un lado de inicio unilateral debido a una degeneracién asimétrica de las neuronas
dopaminérgicas del estriado. Aunque existen ciertos casos en los que ambos lados se
ven afectados de igual manera, esto queda reflejado en la tabla con el ntimero 2.

3.1.1. Estudio estadistico de los datos demograficos

El ntimero total de sujetos disponibles para estudio es de 43 (n=43). Una parte
de este proyecto diverge en dos metodologias y en una de ellas ha sido necesaria
eliminar 3 sujetos.

En el método semiautomatico se trabaja en el espacio nativo de cada sujeto, es
decir, en las imagenes de T1 sensible a neuromelanina y se han podido utilizar los
43 sujetos. En el método automatico se llevan a cabo registros de imagenes y seg-
mentaciones. En el caso de los sujetos 36, 43 y 44 los registros no han sido todo lo
bueno que cabe esperar, y por este motivo se ha decido no contar con ellos para su
estudio.

Resumen de los datos demograficos.

La base de datos completa estd formada por 23 sujetos con la enfermedad de
Parkinson y 20 sujetos control. De los que sufren la enfermedad 10 son mujeres y 13
son hombres, mientras que de los sujetos control son 10 mujeres y 10 hombres. La
edad media de las mujeres que sufren la enfermedad es de 56 4+ 9.72, y de 43.6 &+
6.87 en el caso de las mujeres que no padecen la enfermedar. Por otro lado, la media
de edad de los hombres que padecen la enfermedad es de 54 4+ 10.71, y en el caso
de los hombres que no la padecen la media es de 56 4+ 11.03.

Sujetos control (HC) | Pacientes con la enfermedad (EP)
n=20 n=23
Nuimero mujeres/hombres 10/10 10/13
Edad media mujeres 43.6 £ 6.87 56 £+ 9.72
Edad media hombres 56 £ 11.03 54 £ 10.71

Tabla 3.2: Resumen de los datos demograficos.

Por otro lado, en el caso de los sujetos que padecen la enfermedad es importante
conocer el onset side puesto que puede ser 1util a la hora de buscar biomarcadores
que dependan de este factor.
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Onset side: izquierdo | Onset side: derecho | Onset side: bilateral
Ntumero de pacientes 6 12 5

Tabla 3.3: Niimero de pacientes con la enfermedad en funcién del onset side.

Analisis discriminativo entre EP y HC.

A continuacién se realiza un breve estudio estadistico que analiza el poder dis-
criminativo de algunas caracteristicas como la edad o el género entre sujetos con la
enfermedad de Parkinson y sujetos control.

Analisis ANOVA para la edad y chi2 para el género.

En este andlisis ANOVA la caracteristica a estudiar es la edad y los dos grupos
posibles son PD (con la enfermedad de Parkinson) y HC (sujetos control).

Figura 3.2: Anélisis ANOVA de la edad de los sujetos utilizados en el estudio.

Los datos estadisticos como la F de Fisher o el p-valor quedan reflejados en la
siguiente tabla:

Edad 43 sujetos
F de Fisher 2.73
p-valor 0.106

Tabla 3.4: Datos estadisticos para los sujetos cuando la variable de estudio es continua.

En el caso del género al no ser una variable continua no se puede hacer uso del
analisis ANOVA, por lo tanto, se analiza con la funcién de distribucién chi cuadrado,
que es la estadistica de prueba de independencia de chi cuadrado de Pearson.

Género | 43 sujetos
chi2 0.1829
p-valor 0.6689

Tabla 3.5: Datos estadisticos para los sujetos cuando la variable de estudio es discreta.

Tanto para la edad como para el género, el p-valor es muy elevado (p > 0.05),
esto quiere decir que el grupo de sujetos tiene estas caracteristicas pareadas y por
tanto la bisqueda de biomarcaodres no se va a ver afectado por las mismas.
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3.2. Herramientas de software utilizadas.

3.2.1. LATEX

Este documento ha sido creado en IXTEX que es un sistema de composicién de
textos orientado a la creacion de documentos escritos que presentes una alta calidad

tipografica.
X TREX

Figura 3.3: Logotipo de TEX.

ETEX presupone una filosofia de trabajo diferente a la de los procesadores de
texto habituales y se basa en instrucciones. Esta formado por un gran conjunto
de macros de TeX, con la intencién de facilitar el uso del lenguaje de composicion
tipografica.

3.2.2. MATLAB

La herramienta MATLAB (M ATrix LABoratory) es un entorno de computacién
numérica de software desarrollado por MathWorks. Ofrece un entorno de desarrollo
integrado (IDE) con un lenguaje de programacién propio (lenguaje M).

Figura 3.4: Logotipo de MATLAB.

MATLAB permite la manipulaciéon de matrices, la representacién de funciones y
datos, la implementacién de algoritmos, la creacién de interfaces de usuario (GUI)
y la interaccion con programas escritos en otros lenguajes, incluidos C, C ++, C #,
Java, Fortran y Python.

La plataforma de MATLAB esta optimizada para resolver problemas cientificos
y de ingenieria. El lenguaje de MATLAB, basado en matrices, es la forma més
natural del mundo para expresar las matematicas computacionales. Ademas dispone
también de programas de apoyo especializados, denominados Toolbozxes, que amplian
el nimero de funciones incorporadas en el programa principal. Estas Toolbozes cu-
bren practicamente casi todas las areas principales en el mundo de la ingenieria y la
simulacion, destacando entre ellos la "toolbox’ de procesado de imégenes o senales,
control robusto y estadistica, entre otros.
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3.2.3. ITK-SNAP

ITK-SNAP es una aplicacién software usada para segmentar estructuras 3D en
imagenes médicas. Es una herramienta gratuita, multi-plataforma y open-source.
ITK-SNAP ofrece segmentacion semi-automatica usando métodos de contornos ac-
tivos, asi como delineacién manual y visualizacién de las imagenes 3D. Ademss,
permite la creacién de modelos 3D a partir de las segmentaciones [55].

Figura 3.5: Logotipo de ITK-SNAP.

ITK-SNAP representa la segmentacion asignando colores a los pixeles de la ima-
gen. El programa consta de un panel con diversas herramientas y una vision grafica
de las imagenes que se estan segmentando en los tres planos: axial, sagital y coronal.
Ademads cuenta con una cuarta ventana en la que se muestra el volumen tridimen-
sional de la estructura segmentada.

Figura 3.6: Segmentaciéon de una imagen con ITK-SNAP en los tres planos y el volumen
tridimensional[55].
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3.2.4. EXCEL

Excel es un programa informatico desatollado y distribuido por Microsoft. Se tra-
ta de un software que permite llevar a cabo tareas que precisen de crear y trabajar
con hojas de calculo.

Figura 3.7: Logotipo de Microsoft Excel.

Excel se distingue del resto de programas de Office porque permite trabajar con
datos numéricos.

En este trabajo Excel ha sido utilizado como herramienta de apoyo a otros pro-
gramas como MATLAB por ejemplo para crear tablas y almacenar datos. Ademas
de realizar calculos matematicos y estadisticos.
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Capitulo 4

Meétodos

En este capitulo se presentan lo métodos que han sido llevados a cabo con el fin
de conseguir los objetivos propuestos en la seccion 1.3. Las herramientas utilizadas
para la bisqueda de biomarcadores de la enfermedad de Parkinson, son las imagenes
de resonancia magnética T1 sensibles a neuromelanina. Por ello, en primer lugar se
detallara la metodologia seguida para preprocesar dichas imagenes y los métodos de
registro necesarios para trabajar con ellas.

Una vez las imagenes estan procesadas, se detalla el procedimiento a seguir para
la obtencion de los biomarcadores. La primera estructura cerebral que se segmenta
es la sustancia nigra, ésta se degenera en las fases tempranas de la enfermedad y
por lo tanto, es una regién cerebral de la cual se pueden obtener biomarcadores.
Su segmentacion se realiza de manera semiautomatica y automaética. El objetivo
es comparar la eficiencia de las dos metologias y ver con cudl se obtienen mejores
resultados. También, se lleva a cabo un estudio sobre la relevancia que tiene la loca-
lizacion de la region de referencia situada en los pediunculos cerebrales a la hora de
segmentar la sustancia nigra. Otra de las estructuras cerebrales que se ha demostra-
do en estudios previos que degenera en fases muy tempranas de la enfermedad, es
el locus coeruleus. Para realizar la segmentacion de esta pequena region se utilizara
un método semiautomatico.

Por 1ltimo, en este capitulo se explican los procedimientos que han sido llevados
a cabo para la obtencion de los biomarcadores en las dos estructuras segmentadas.
Serd en el siguiente capitulo donde se detalle la capacidad de diagndstico que tiene
cada uno de ellos.

En la medida de lo posible, se ha tratado de organizar cada subseccion de este
capitulo con una estructura repetitiva. En primer lugar se presentara la teoria del
método llevado a cabo y posteriormente la explicacién de la demo paso a paso con
el codigo implementado en MATLAB, en caso de haberlo. En caso de ser un codigo
extenso, se anadird un pseudocddigo para mejorar la comprension del mismo.

35
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4.1. Adquisicién de las imagenes de resonancia magnética

Todas las imagenes han sido proporcionadas por el Centro Integral de Neuro-
ciencias (CINAC) del hospital HM de Méstoles. Fueron tomadas con un PET-MRI
hibrido mMR Biograph 3T de Siemens. Cada sujeto fue escaneado dos veces, uno
para la adquisicién de la imagen T'1 sensible a neuromelanina y otra para la imagen
T1 convencional.

Las imagenes T1 se adquirieron usando la secuencia MP-RAGE con los siguientes
parametros de adquisicion: formato DICOM, tiempo de repeticion y tiempo de echo,
765/11 ms, flip angle de 180° y tamano de voxel de 0,6875 x 0,6875 x3 mm. Se
adquirieron 15 imagenes axiales cubriendo todo el mesencéfalo.

Por otro lado, las imagenes T1 se adquirieron usando la secuencia MP-RAGE con
los siguientes parametros de adquisicion: formato DICOM, tiempo de repeticiéon y
tiempo de echo, 2300/3.34 ms, tiempo de inversién 900 ms, flip angle de 8° y tamano
de voxel de 1 x 1 x 1 mm.

Figura 4.2: La imagen A muestra la colocacién utilizada para adquirir los datos de las imdgenes T'1
sensibles a NM. La linea azul es la posicién aproximada de la sustancia nigra y la azul, del locus
coeruleus. Las imdgenes B y C del plano axial muestran la SN y el LC, respectivamente [15] .
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4.2. Pre-procesamiento de imagenes MRI

Una vez obtenida la imagen digital, el siguiente paso consiste en realizar un
pre-procesamiento. El pre-procesamiento de las imégenes digitales mejora las pro-
piedades y por tanto, la calidad de las mismas. El tratamiento de cada imagen y las
técnicas utilizadas para facilitar posteriores operaciones varia en funcion del tipo de
imagen.

En este proyecto para cada sujeto, ya sea paciente o control, se trabaja con iméage-
nes ponderadas en T'1 del cerebro completo y con slab T1 sensibles a neuromelanina

(T1 NM).

La neuromelanina tiene efectos paramagnéticos de acortamiento en las imagenes
ponderadas en T1. Gracias a esta propiedad y mediante las imagenes de resonancia
magnética sensibles a neuromelanina, es posible optimizar el contraste para detec-
tar la neuromelanina [45] . Por este motivo, tanto la sustancia nigra como el locus
coeruleus se muestran como véxeles hiperintensos en las imagenes T1 NM, ya que
en estas estructuras existe una gran cantidad de neuronas dopaminérgicas que con-
tienen neuromelanina.

En esta seccion se esquematiza la organizacion en carpetas de entrada y salida
de la demo del pre-pocesamiento. De aqui en adelante, todas las demos estardn
compuestas por una carpeta llamada data donde se almacenan las imégenes y por
una carpeta que se designard con el nombre de scripts, en la que se almacenan todos
los cédigos.

» Carpeta data.

e IMAGENES_A_PROCESAR. En esta carpeta se encuentran las image-
nes de entrada en formato DICOM.

e Para las imagenes T1:

o T1.En esta carpeta se guardan las imagenes en formato T1 del cerebro
completo con el formato NIfTT.

o T1 _corrected. Se almacenan las imégenes de salida de la carpeta T'1
una vez realizado el pre-procesamiento.

e Para las iméagenes T1 sensible a neuromelanina:

o T1_FSE_nmel. Carpeta en la que se almacenan las imagenes proce-
sadas.

» Carpeta scripts. Contiene el cédigo del pre-procesamiento, es decir, una prime-
ra parte general para convertir el formato de DICOM a NIfTT en las imagenes
T1 y en los slab T1 NM y el pre-procesamiento especifico para cada una de
ellas.
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Algorithm 1 Pre-procesamiento de imagenes
Require: Iméagenes T1 y Tlsensibles NM en formato DICOM
Ensure: Imagen T1 y Tlsensibles NM en formato NIfTI.
1: for i =1 to numSomas do
2:  if Nombre imagen es "T1” then
dem?2nii — Convierte el formato DICOM a NIfTI.
robust fov — Elimina cuello y mandibula.
N4BiasFieldCorrection — Correccién de sesgos en el homogeneidad de intensidades.
Denoising — Eliminacion del ruido de la imagen
end if
if Nombre imagen es "FSE_Nmel 01" then
dem?2nii — Convierte el formato DICOM a NIfTT.
10: fslreorient2std — Reorientacién de la imagen al formato estandar.
11:  end if
12: end for

4.2.1. Conversion del formato de la imagenes

Tanto las imagenes T1 como las T1 sensibles a neuromelanina (T1 NM), son obte-
nidas de las maquinas de resonancia magnética en formato DICOM. Los programas
que se utilizan para llevar a cabo el pre-procesamiento y posteriores operaciones
trabajan con formato NIfTI. Por este motivo, el primer paso que se ha de realizar
para poder tratarlas es convertirlas a este formato, mediante la funcién dem2nii:

dem2nii -o <dirOut> <dirln>

= dirOut: Es la ruta de salida en la que se almacenaran las imédgenes una vez
convertidas al formato NIfTT.

= dirIn: Es la ruta de entrada, es decir, donde se encuentran las imagenes en
formato DICOM.

La funcién dem2nii pertenece a la herramienta MRIcron.

Figura 4.3: En la imagen superior se observa la MRI de T1 en formato nii en los tres planos, en la
imagen inferior los tres planos de una MRI T1 NM con el formato nii.

Una vez que las imagenes estan en formato NIfTT se realiza el pre-procesamiento.
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4.2.2. Pre-procesamiento imagenes en formato T1.

Para las imagenes T1 lo primero que se lleva a cabo es la eliminacién del cuello
y de la mandibula mediante la funcién robustfou:

’ robustfov -i <orig> -r<dest>

= orig: Es la ruta en la que se encuentran las imagenes pre-procesadas.

= dest: Es la ruta donde se guardaran las imagenes una vez hayan sido tratadas.

La funcién robustfov pertenece a la herramienta FSL.

Figura 4.4: Imagen T1 antes y después de aplicarle la funcién robustfouv .

El siguiente paso es aplicar un algoritmo de correccion de la no uniformidad
de intensidad de baja frecuencia. Esto es debido a que las imagenes de resonancia
magnética pueden tener intensidades no uniformes, también referidas como sesgo,
campo de sesgo o falta de homogeneidad. Para ello se utiliza la funciéon pertene-
ciente a la herramienta de cédigo abierto ANTs (Advanced Normalization Tools),
N4 BiasFieldCorrection:

’ N4 BiasFieldCorrection -d <n> -i <orig> -0 <dest>

= n: Es la dimension de las imagenes de entrada que van a ser tratadas. En este
caso serd siempre de dimensién 3 (3D).

= orig: Es la ruta que contiene las imagenes que van a ser corregidas.

= dest: Es la ruta donde se guardan las imagenes una vez aplicado el algoritmo
de correccién. La carpeta es T'1, mencionada anteriormente.
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Figura 4.5: Imagen T1 antes y después de aplicarle la funcién NjBiasFieldCorrection .

El ruido en estas imagenes sigue presente. Para mejorarlo se va a utilizar la
funcién Denoising, que elimina el ruido de la imagen de resonancia. Desde el script
principal serd llamada como se muestra a continuacién.

Denoising(orig,dest)

= ortg: Es la ruta de la imagen de entrada. Esta imagen sobre la que se ha aplica-
do como ultimo tratamiento la correccién de la no uniformidad de intensidades.

= dest: Es la ruta donde se guarda la imagen final, que se corresponde con la
carpeta T1_corrected, mencionada anteriormente.

Figura 4.6: Imagen T1 antes y después de aplicarle la funcién denoising .
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A continuacién se muestra de manera esquematizada el proceso de obtencién de
las imégenes T1 pre-procesadas.

Figura 4.7: Pre-procesamiento de una imagen T1 en formato NIfTT.

4.2.3. Pre-procesamiento de imagenes en formato T1 sensibles a neuro-
melanina.

Para las imagenes T1 sensibles a NM, el tratamiento consistira principalmente
en reorientarlas al espacio estandar una vez convertidas al formato NIfTI. Esto sera
de gran ayuda a la hora de realizar los posteriores registros .

En este tipo de imédgenes no se aplica ningin tipo de filtrado puesto que podrian
verse afectadas por una pérdida de contraste. A diferencia de las imagenes T1 que
van a ser utilizadas para corregistrar, las imagenes de T1 NM son sobre las que se
realizara el proceso de segmentacién. Para ese proceso es muy importante que el
contraste sea el méximo posible.

Mediante el uso de la funcion fslreorient2std se lleva a cabo la reorientacion:

’ fslreorient2std <orig> <dest>

= orig: Es la carpeta donde se encuentran las imagenes de T1 NM en formato
NIfTT.

= dest: Es la carpeta donde se almacenaran las iméagenes reorientadas en el es-
pacio estandar. Recibe el nombre de T1_FSE_nmel.

)

Figura 4.8: Imagen T1 NM después de aplicarle la funcion fslreorient2std .
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Promediado de imagenes T1 NM

En algunos casos, las imdgenes de resonancia magnética (MRI) fueron tomadas
en tres tiempos. Con esto se consigue que la imagen sea de mejor calidad y con me-
nos artefactos ya que se reduce el tiempo que el paciente ha de mantenerse estatico.

Es necesario realizar un promedio de estas tres imagenes para trabajar sélo con
una que recibird el nombre de: somaXX_T1_FSE nmel__avg.nii.gz .

Para llevar a cabo el promediado de las tres imagenes de T1 NM,se utiliza un
codigo separado del pre-procesamiento. Las carpetas que contienen las imégenes de
entrada y salida, asi como el codigo necesario se esquematiza a continuacion:

= Carpeta data.

e T1 FSE _nmel. Este archivo contiene carpetas con todos los sujetos. LA
carpeta sirve de entrada y de salida. Dentro de cada sujeto se encuentran
las imagenes T1 NM y la imagen T1 NM promedio que se obtiene.

= Carpeta scripts. En esta carpeta se encuentra el codigo que se utilizard para
llevar a cabo el promedio.

Descripcién detllada del cédigo.

En el promediado de las tres imagenes se escoge la primera de las tres como
imagen de referencia. Por lo tanto, se realiza el registro de la la segunda y la tercera
sobre la primera.

El primer paso es utilizar la herramienta ANTS para obtener una matriz de
transformacién rigida. Esta transformacion es inicamente rigida ya que se trata de
tres imagenes del mismo sujeto, de la misma modalidad de imagen y tomadas con
un intervalo de tiempo pequeno entre unas y otras.

’ ANTS PURELY-RIGID <fixedlmage> <movinglmage> <output>

» firedImage. Es la imagen de referencia sobre la que se va a realizar el registro.
En este caso sera la primera imagen de neuromelanina.

= movingImage. Es la imagen que va a ser registrada sobre la fizedImage. En
este caso seran las imagenes dos y tres de neuromelanina.

» output. Se trata de a matriz de transformacién.

Para hacer el registro mediante vecinos cercanos se utiliza la funcién WarpIma-

geMultitransform anadiendo —use—NN y la matriz de transformacién obtenida con
ANTS.

WarpImageMulti Transform <n> <movinglmage>
<output> -R <fixedlmage> —use-NN <matriz>

= n: Es la dimensién de las imagenes de entrada que van a ser tratadas. Para las
imdgenes de resonancia utilizadas la dimensién es 3 (3D).
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= movinglmage: La entradas entradas de esta funcién son la segunda y tercera
imagen de T1 NM. Esta funcién se codifica dentro de un bucle for, por lo tanto,
en cada vuelta del bucle, la entrada serd solamente una imagen.

» output: La salida de la primera vuelta del bucle serd la segunda imagen de T'1
NM registrada sobre la primera. En la segunda vuelta, la imagen de salida sera
la tercera imagen de T1 NM registrada sobre la primera.

» firedImage: La referencia es la primera imagen de T1 NM.

» —use-INN matriz: Con esta opcién se aplica la interpolacién de vecinos cer-
canos (nearest neighbor). La matriz es la obtenida con la herramienta ANTS.

Figura 4.9: Registro rigido de las imagenes 2 y 3 de neuromelanina a la imagen 1.

Una vez que todas las imagenes hayan sido registradas, el siguiente paso es realizar
el promedio de la primera imagen de neuromelanina y las dos imagenes registradas
a la primera.

Primeramente hay que leer las imagenes para obtener la matriz de intensidades.
Esto se puede llevar a cabo mediante diferentes funciones.

s MRIread: Funcién de la herramienta FreeSurfer que puede ser utilizada con
MATLAB. La estructura que devuelve contiene varios campos, entre ellos un
.vol donde estara la informacion de la matriz de pixeles.

» niftiread: Funcién de la herramienta MATLAB que devuelve datos volumétri-
Cos.
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A continuacién se guarda la suma de los tres volimenes en una variable. Después
se hace el promedio dividiendo entre el niimero de volimenes que se hayan sumado.
En todos los sujetos la division se realizard entre tres.

Por tltimo se ha de guardar la imagen con el volumen promedio. Al igual que con
la lectura de las imagenes, para la escritura también pueden utilizarse dos funciones.

= MRIwrite: Funcion de la herramienta FreeSurfer que puede ser utilizada con
MATLAB.

s niftiwrite: Funcién de la herramienta MATLAB.

Imagen_T1_Mmel_1 |Imagen_registrada_2to1 |magen_registrada_3ts1

Imagen_T1_FSE amel  avg

Figura 4.10: Promediado de las imdgenes de neuromelanina. (A) Imagen T1 Nmel 1, imagen de
referencia para los registros. (B) Imagen T1_Nmel 2 registrada sobre la A ,Imagen_registrada_2tol.
(C) Imagen T1_Nmel_3 registrada sobre la imagen A, Imagen_registrada_3tol. (D) Imagen prome-
diada (avg).
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En este pseudocddigo se describe de manera resumida las principales funciones
que se utilizan en el script encargado de realizar el promedio de las tres imagenes

de NM.

Algorithm 2 Promediado de las imdgenes de neuromelanina.

Require: Tres imagenes T1 NM en formato NIfTIT
Ensure: Imagen promedio T1 NM en formato NIfTT.
%Registro de imagenes
1: for ¢ =1 to numSomas do
if nimero de imagenes de NM es igual a 3 then
Establecer como fixedlmage la primera imagen de T1 NM.
for j = 2 to numImagNmel do
antsaf fine.sh — Registro rigido de la imagen j sobre la primera %Utilizaremos la
matriz generada
6: WarpImageMultitrans form — —use NN — Registro de la imagen j sobre la primera
imagen mediante vecinos cercanos y la matriz generada anteriormente %Utilizaremos
la imagen generada

7: end for
%Hacer promedio
8: MRIread (Primera imagen de NM)
9: for k = 2 to numImagNmel do
10: MRIread (Imagen k de NM)
11: Sumar matriz de intensidad de las tres imdgenes (.vol de la imagen)
12: end for
13: Volumen total de la matriz = suma entre tres
14: MRIwrite(Volumen total de la matriz)
15:  end if

16: end for
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4.3. Registro de imagenes MRI

El registro de imagenes consiste en encontrar la mejor superposicion de dos o
mas imagenes tomadas en diferentes instantes de tiempo, desde diferentes puntos de
vista o en el caso de las imdgenes médicas, de distintos pacientes.

Geométricamente el proceso de registro de imdgenes mediante transformaciones
es equivalente a alinear una imagen objetivo con otra imagen, que es la imagen de
referencia. Aplicar una transformacién geométrica a una imagen consiste en modi-
ficar las coordenadas de sus voxeles. De esta manera, cada punto se traslada a una
nueva coordenada y la imagen original queda modificada [30]. El proceso de registro
ayuda identificar estructuras equivalentes a ambas imagenes.

Algunas de las transformaciones que van a ser utilizadas son:

= Transformaciones rigidas: la imagen original se rota y se traslada, no se modi-
fican las dimensiones ni los angulos de los objetos. Este tipo de transformacion
es el que se requiere para registrar imagenes de la misma o distinta modalidad
del mismo paciente.

Figura 4.11: Transformacién rigida en dos dimensiones.

» Transformaciones afines: la imagen transformada conserva el paralelismo entre
lineas una vez realizada la transformacion. En este caso si es posible realizar
cambios en las dimensiones. Este tipo de transformacién se puede emplear para
el registro de imagenes de diferentes pacientes.

__ I

Figura 4.12: Transformacién afin en dos dimensiones.

= Transformaciones elasticas: este tipo de transformaciones no son lineales y per-
miten deformar eldsticamente una imagen para que se parezca a la imagen
de referencia. Se utilizan para modelar las diferencias entre sujetos o registrar
estudios con un atlas de referencia.

- Elintlza .

Figura 4.13: Transformacién eldstica en dos dimensiones.
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En este proyecto se van a realizar dos registros principalmente, del espacio nativo
en imagenes T1 sensibles a neuromelanina al espacio MNI-152 y viceversa. Para
llevar a cabo el primer registro, sera necesario realizar un registro intermedio de la
T1 NM a la T1 y posteriormente de la T1 al espacio MNI-152, este proceso queda
detallado en la seccion 4.3.1 del registro de imégenes.

» REGISTRO DE IMAGENES DEL ESPACIO NATIVO AL ESPACIO ESTANDAR
MNI-152. Este registro se va a utilizar para trabajar las segmentaciones en es-
pacio estandar. El proceso consiste en registrar todas las imagenes del espacio
nativo al espacio MNI-152. Una vez registradas tanto las imagenes de los pa-
cientes como de los sujetos control, se hara un promedio de todas las imagenes
de estos ultimos. La imagen promedio se trata de un atlas probabilistico en el
que se realizara el etiquetado de diferentes estructuras cerebrales como el de la
sustancia negra o el mesencéfalo.

= REGISTRO DE IMAGENES DEL ESPACIO ESTANDAR MNI-152 AL ES-
PACIO NATIVO. Este registro va a ser utilizado para llevar el atlas proba-
bilistico, creado en el espacio estandar MNI-152, al espacio nativo de cada
sujeto. Las matrices obtenidas en el registro de T1 NM a MNI-152 van a poder
ser utilizadas de manera inversa para realizar este registro.

4.3.1. Registro de imagenes MRI del espacio nativo al espacio estandar
MNI-152

El registro de las imagenes del espacio nativo al espacio estdndar se resume en
las siguientes partes:

1. Obtener la matriz de transformacién rigida del espacio T1 NM al T1.
2. Obtener la matriz de transformacion afin del espacio T1 al MNI-152.

3. Aplicar las dos matrices obtenidas a la imagen de T1 NM para registrarla al
espacio MNI-152.

Localizacién en carpetas. Demo Registro TINMEL_A_MNI152
= Carpeta data.

e MNI. En esta carpeta se encuentra la plantilla estandar, es dceir, la ima-
gen del cerebro completo en el espacio MNI-152.

e T'1 _corrected. Contiene las imégenes en T'1 pre-procesadas en el espacio
nativo. Las imégenes T1 de cada sujeto serviran como corregistro, es decir,
como puente para registrar las T1 NM a MNI-152.

e T1_FSE_nmel. Contiene carpetas para cada sujeto, y dentro de cada
sujeto existen dos archivos:

o Transformaciones. Esta carpeta se creara durante el registro. Se alma-
cenaran todas las matrices e imagenes que se calculen.

o Imagen T'1 sensible a NM del sujeto en formato nii: somaXX_T1_FSE_nmel_avg.nii.gz.

» Carpeta scripts. Contiene el cédigo del registro de imagenes de T1 NM al
espacio estandar MNI-152.
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Descripcion detallada del cédigo.

OBTENER LA MATRIZ DE TRANSFORMACION DEL ESPA-
CIO DE LA T1 NM AL ESPACIO DE T1.

La diferencia principal entre las imagenes T1 y las T1 sensibles a neuromelanina
es la intensidad de las estructuras cerebrales que se van a estudiar, siendo hipoin-
tensas en las T1 e hiperintensas en las T1 NM. Esta diferencia hace que el registro
no pueda hacerse en base a las intensidades y sean necesarios los siguientes pasos.

En primer lugar se reconstruye el slab de T1 NM reorientandolo al espacio de
T1. Esto es posible utilizando los parametros del encabezado de la imagen T1 del
cerebro completo y mediante la funciéon WarpImageMulti Transform:

WarpImageMulti Transform <n> <input> <output>
-R <ref> —tightest-bounding-box —reslice-by-header

n: Es la dimension de las imagenes de entrada que van a ser tratadas. Para las
imégenes de resonancia utilizadas la dimensién es 3 (3D).

= snput: La entrada de esta funcion es el slab de T1 NM.

= output: La salida es el slab de T1 NM reorientado al espacio de la imagen T1
del cerebro completo.

» ref: La referencia es la imagen de T1 del cerebro completo.

En la funcion WarpImageMulti Transform se han anadido dos pardmetros cuya
funcién se explica a continuacion.

» tightest-bounding-box : Calcula el cuadro delimitador que maés se ajusta utili-
zando todas las transformaciones afines.

= reslice-by-header: Utiliza la matriz de orientacion y el el encabezado del archivo
de imagen.

Figura 4.14: Imagen T1 NM antes y después de aplicarle el registro con WarpImageMulti Transform
para reorientarlo al espacio T1.
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Una vez obtenido el slab de T1 NM en el espacio de la imagen T1, el siguiente
paso es obtener una mascara de dicho slab utilizando la funcién fslmaths:

’ fslmaths <input> -bin <output> ‘

= input: Es la ruta de entrada a la imagen del slab de T1 NM de la que se va a
realizar la mascara.

= output: Es la ruta de salida donde se guardara la mascara.

Figura 4.15: Méscara binaria del slab de T1 NM reorientado al espacio T1.

Una vez que se ha obtenido la mascara, se aplica a la imagen cerebro completo
en la imagen ponderada en T1. Con este proceso se obtiene el slab de NM en la
imagen de T1. También se utilizara la funcion fsimaths:

‘ fslmaths <input> -mul <mask> <output>

= gnput: En esta ruta se encuentra la imagen de T1 del cerebro completo.
= mask: Es la ruta de la mascara de T1 NM en el espacio T1.

= output: En la ruta de salida se almacena la mascara de T1 obtenida.

Figura 4.16: Mascara del slab de T1.

Una vez obtenida la mascara del slab de la imagen de T1, se procede a crear una
matriz de transformacion afin que permita registrar las imagenes del espacio de T1
NM al espacio de T'1.

ANTS 3 -m CC[<fixedlmage>, <movinglmage>, <weight>,
<radius>] -i 0 -o<output> —rigid-affine true

»

» -m CC|[pardmetros]: Mediante el uso de "—m” se especifica el tipo de si-
militud para la transformacién. En este caso se utiliza la estimacién "C'C'”,
Cross correlation o correlacién cruzada en castellano, que funciona bien cuan-
do las imagenes a registrar son de la misma modalidad. Los pardmetros que se
incluyen dentro son:
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e fizedImage: Esta es la imagen del slab de T1.
e movinglmage: Esta es la imagen del slab de T1 NM.

e weight v radius: Estos parametros seran los mismos que los que aparecen
en el manual de ANTs.

= -2 0: el valor 0 seguido de -¢ indica que la transformacion es afin.

= output: Es la ruta que lleva a la carpeta de Transformaciones de cada sujeto
y donde se almacenan las matrices de transformacion. En este caso se trata de
la matriz que permite registrar una imagen en el espacio de T1 NM al espacio
de T1.

OBTENER LA MATRIZ DE TRANSFORMACION DEL ESPA-
CIO DE T1 AL ESPACIO MNI-152.

En esta segunda parte lo primero que hay que llevar a cabo es la eliminacién
del créaneo y del tejido no cerebral de las imagenes que se encuentran en la carpeta
T1 _corrected, es decir, de las imagenes T1 del cerebro completo pre-procesadas.
Esto es debido a que la plantilla del MNI-152 solamente esta formada por el tejido
cerebral. Realizando esta operacion llamada skull-stripped se consigue un registro
mucho mas preciso. Para ello se va a hacer uso de la funcién bet:

bet <input> <output> -B -f0.3 -g0 -m

= enput: Esta es la ruta en la que se almacenan las imagenes T1 del cerebro
completo pre-procesadas.

= output: Esta es la ruta donde se guardaran las imagenes T'1 una vez realizada
la operacion de extraccion del craneo.

= La herramienta de FSL permite anadir parametros para personalizar la funcién
bet:

e -B: Reduce el sesgo de la imagen y los voxeles del cuello residuales.

e -f: Indica el umbral de intensidad fraccional. Cuanto mas pequeno sea su
valor, mas grande serd el contorno del cerebro.

e -g: Indica el gradiente vertical en el umbral de intensidad fraccional. Los
valores positivos hacen que los contornos del cerebro sean mayores en la
parte inferior y menores en la superior.

e -m: Con esta opcién se obtiene una maéascara binaria del cerebro una vez
que se ha eliminado el craneo.
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Figura 4.17: En la parte superior: Imagen T1 del cerebro completo una vez se ha realizado la
extraccion del craneo y del tejido no cerebral con la funciéon bet. En la parte inferior: Méscara
binaria de la imagen T1 después de aplicar la extraccién del craneo gracias a la opcién -m.

El siguiente paso una vez eliminado el craneo y el tejido no cerebral de la imagen
de T1 del cerebro completo, consiste en obtener la matriz de transformacion del
espacio T1 al MNI-152.

ANTS 3 -m CC[<fixedImage>, <movinglmage>, <weight>,
<radius>| -t SyN[0.25] -i 30x30x20 -o<output>

2 ”»

» -m CC/[pardmetros]: Mediante el uso de "—m” se especifica el tipo de si-
militud para la transformacién. En este caso se utiliza la estimacién "C'C'”7,
Cross correlation o correlacién cruzada en castellano, que funciona bien cuan-
do las imagenes a registrar son de la misma modalidad. Los pardmetros que se
incluyen dentro son:

e fizedImage: Esta es la imagen del slab de T1.
e movinglmage: Esta es la imagen del slab de T1 NM.

e weight v radius: Estos parametros seran los mismo que los que aparecen
en el manual de ANTs.

= -3 0: el valor 0 seguido de -¢ indica que la transformacion es afin.

= output: Es la ruta que lleva a la carpeta de Transformaciones de cada sujeto
y donde se almacenan las matrices de transformacion. En este caso se trata de
la matriz que permite registrar una imagen en el espacio de T1 NM al espacio
de T1.

APLICAR LAS MATRICES DE TRANSFORMACION OBTENI-
DAS A LAS IMAGENES DE Ti NM PARA REGISTRARLAS AL
ESPACIO MNI-152

Una vez obtenidas las dos matrices de transformacion, se utilizara de nuevo la
funcion WarpImageMulti Transform que permite encadenar varias transformaciones
en una unica llamada a la funcién.

WarpImageMulti Transform <n> <input> <output>
-R <fixedlmage> <warp> <matrizl> <matriz2>
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n: Es la dimension de las imagenes de entrada que van a ser tratadas. Para las
imagenes de resonancia utilizadas la dimensién es 3 (3D).

input: La entrada de esta funcién es el slab de T1 NM, que es la que se quiere
registrar.

output: La salida es el slab de T1 NM registrado al espacio MNI-152.

-R fixedImage: Con la opcién -R se indica el dominio en el que se quiere
deformar, en este caso el MNI-152.

A continuacién se anaden las transformaciones que se quieren realizar. El sen-
tido de su aplicacion es de derecha a izquierda, por lo tanto:

e matriz2: Es la matriz de transformacion del espacio T1 NM al T1.

e matrizl: Es la matriz de transformacion del espacio T1 al MNI-152.

e warp: Imagen donde cada véxel es un vector que apunta desde la imagen
fija a la imagen de entrada.

Figura 4.18: Imagen T1 NM registrada al espacio estandar MNI-152.

Algorithm 3 REGISTRO DE IMAGENES T1 NM AL ESPACIO MNI-152.

Require: Imégenes T1 NM y T1 del mismo sujeto en espacio nativo.
Ensure: Imagenes T1 NM en espacio MNI-152.
1: for ¢ = 1 hasta numelementos do

2:

9:
10:
11:

OBTENER MATRIZ DE TRANSFORMACION DE T1 NM A T1.
{ 1. Reorientar slab T1 NM en el espacio T1.}
"WarpImageMultiTrans form — —reslice — by — header”
{ 2. Crear mdscara binaria del slab obtenido.}
” fslmaths — bin”
{ 3. Aplicar la méscara a la imagen T1 del cerebro compelto.}
” fslmaths — mul”
{ 4. Obtener la matriz de transformacién afin de T1 NM a T1.}
"ANTS — —rigid — af fine”
OBTENER MATRIZ DE TRANSFORMACION DE T1 A MNI-152.
{ 1. Realizar extraccién del craneo y tejido no cerebral de la imagen T1.}
7bet” — 7 Skull striped T1_SS
{ 2. Obtener la matriz de transformacién de la imdgen T1_SS al espacio MNI-152.}
"ANTS 3 —m CC —t SyN”
APLICAR LAS MATRICES DE TRANSFORMACION A LAS IMAGENES T1 NM.
"WarpImageMultiTrans form”

12: end for
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4.3.2. Registro de imagenes MRI del espacio estandar MINI-152 al es-
pacio nativo

El registro de imégenes del espacio MNI-152 al espacio nativo se va a realizar
principalmente sobre las ROIs que se han etiquetado en el espacio estandar.

Este método de segmentacién se basa en delinear las etiquetas de las estructuras
cerebrales segun el atlas probabilistico creado con el promedio de las imagenes de
sujetos sanos una vez se han registrado en el espacio estandar. De esta manera, la
creacién de ROIs se hace una unica vez y se registra sobre todos los sujetos que se
van a estudiar.

Como el registro del espacio nativo en T1 NM a MNI-152 se ha realizado ante-
riormente, se van a utilizar las matrices de transformacién inversas. Mediante el uso
de WarpImageMulti Transform:

WarpImageMulti Transform <n> <input> <outlmage> -R
<fixedImage> -i <matrizl> -i <matriz2> <invWarp>

= n: Es la dimensién de las imagenes de entrada que van a ser tratadas. Para las
imagenes de resonancia utilizadas la dimensién es 3 (3D).

» input: La entrada de esta funcién es la imagen (ROI) creada en el espacio
MNI-152.

» output: La salida es la imagen (ROI) en el espacio nativo T1 NM de cada
sujeto.

» -R fixedImage: Con la opcién -R se indica el dominio en el que se quiere
deformar, en este caso el espacio nativo T1 NM de cada sujeto.

= A continuacién se anaden las transformaciones que se quieren realizar. El sen-
tido de su aplicacion es de derecha a izquierda, por lo tanto:

e invWarp: Imagen inversa a la imagen donde cada voxel es un vector que
apunta desde la imagen fija a la imagen que se quiere registrar.

e -i matriz2: Es la matriz de transformacion del espacio T1 al MNI-152. La
opcioén -7 indica que es la matriz inversa.

e matrizl: Es la matriz de transformacién del espacio T1 NM al T1. La
opcion -7 indica que es la matriz inversa.



54

CAPITULO 4. METODOS

Algorithm 4 REGISTRO DE ROIs DEL ESPACIO MNI-152 AL ESPACIO NATIVO EN T1

NM.

Require: ROIs en el espacio MNI-152.
Ensure: ROIs en el espacio nativo de cada sujeto T1 NM.
1: for ¢ = 1 hasta numelementos do

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

Para cada sujeto crear carpeta Transformaciones

% ROI DE LA SUSTANCIA NIGRA

input — ROI de la SN en el espacio MNI-152

outImage — ROI de la SN en el espacio nativo T1 NM

fixedImage — Imagen T1 NM

invWarp — Imagen inversa del warp

MatAff T12MNI — Matriz de transformacién afin de T1 a MNI

MatAff NM2TI — Matriz de transformacién afin de T1 NM a T1
"WarpImageMultiTrans form”

% ROI DE LOS PEDUNCULOS CEREBRALES

input — ROI de los PC en el espacio MNI-152

outImage — ROI de los PC en el espacio nativo T1 NM

fixedIlmage — Imagen T1 NM

invWarp — Imagen inversa del warp

MatAff T12MNI — Matriz de transformacién afin de T1 a MNI

MatAff NM2TI — Matriz de transformacién afin de T1 NM a T1
"WarpImageMultiTrans form”

% SEGMENTACION MANUAL DEL MESENCEFALO

moving_image — Segmentacién del mesencéfalo en el espacio MNI-152

outImage — Segmentacién del mesencéfalo en el espacio nativo

fixedImage — Imagen T1 NM

invWarp — Imagen inversa del warp

MatAff T12MNI — Matriz de transformacién afin de T1 a MNI

MatAff NM2TI — Matriz de transformacion afin de T1 NM a T1
"WarpImageMultiTrans form”

24: end for
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4.4. Segmentaciones de la SN y del LC

La enfermedad de Parkinson (EP) se caracteriza por una pérdida de neuromelani-
na (NM) que se encuentra en las neuronas dopaminérgicas de la sustancia nigra (SN)
[10] y del locus coeruleus (LC). Por esta razén, la identificacion de la degeneracién
de la SN y del LC mediante imagenes MRI sensibles a neuromelanina puede ayduar
en el diagndstico de la enfermedad [1]. Una vez que las imagenes de T1 sensibles
a neuromelanina han sido pre-procesadas se puede llevar a cabo la identificacion
de las estructuras cerebrales y sus cambios morfolégicos por medio de técnicas de
segmentacion.

Una imagen es un conjunto de pixeles que se caracterizan por la posicion y el
nivel de intensidad en la escala de grises. Las técnicas de segmentacion consisten en
dividir la imagen en regiones homogéneas. La homogeneidad de una regién puede
clasificarse por caracteristicas como la intensidad o la textura pero también por la
funcionalidad, permitiendo separar distintas zonas estructurales del cerebro. Por lo
tanto, en la segmentacion cada pixel tendra una etiqueta asignada en funcion a la
regién a la que pertenezca.

4.4.1. Segmentacion de la sustancia nigra

La primera region cerebral que va a ser segmentada es la sustancia nigra. Para
llevar a cabo la segmentacién, primero se crean las ROIs necesarias y posteriormen-
te, se segmenta. El etiquetado manual de las regiones de referencia en cada uno de
los sujetos que participan en el estudio, es un trabajo laborioso en el que se ha de
invertir gran cantidad de tiempo y que da lugar a una gran variabilidad debido a los
sesgos de la persona que las esta creando. Por este motivo, el proyecto diverge en
dos lineas de trabajo cuya principal diferencia es donde se lleva a cabo el etiquetado
de las ROIs y el nimero de veces que hay que realizarlas. El objetivo es determinar
cudl de las dos metodologias da lugar a un mejor biomarcador de la enfermedad.

» Segmentacion semiautomatica. Esta linea de trabajo consiste en delinear
las ROIs en el espacio nativo de cada sujeto. Una vez terminado el pro-
ceso de etiquetar las ROlIs, la segmentacion se realiza de manera automética
mediante un valor umbral. Este umbral impone el rango de intensidades en la
escala de grises a partir del cual se diferencia la regién que se quiere segmentar
del resto de estructuras o regiones de la imagen.

= Segmentacion automatica. En la segunda linea de trabajo, se realizara un
unico etiquetado de cada ROI en un espacio estandar, el MNI-152, y
se registrara al espacio nativo de cada sujeto. Una vez registradas las ROIs, el
proceso de segmentacién se realiza en funcién a un valor umbral, al igual que
en el primer método.

Para facilitar la comprensién de la metodologia que se va a llevar a cabo, se
muestra a continuacion un esquema de como estd organizada esta seccion del trabajo.
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METODO 1

ETIQUETADD DE LAS ROIS EN
EL ESPACIO NATIVO DE CADA
SUJETO.

METODO 2

[ETIGUETADO DE LAS ROI5 EN EL
ESPACID ESTANDAR MHNI-152.

Figura 4.19: Esquema del procedimiento de la segmentacion de la SN.
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SEGMENTACION SEMIAUTOMATICA DE LA SUSTANCIA NIGRA

Para llevar a cabo la segmentacion semiatuomatica de la sustancia nigra se sigue
el procedimiento expuesto en estudios anteriores como el de [2] y de [10]:

= Definir la regién de interés de la sustancia nigra que serd utilizada en la umbra-
lizacién para determinar los limites de la segmentacion. La forma sera variable
en funcién de la sustancia nigra de cada sujeto. De forma general en el plano
axial la regién se asemeja a una media luna.

= Definir la region de interés de los pedunculos cerebrales como circulos de 4mm
de didmetro [2].

= Definicién de un mapa binario para cada uno de los slices en los que se han
realizado las ROIs de la SN. Este mapa binario esta formado por los pixeles de
la region del mesencéfalo cuya intensidad de senal sea superior a:

MNpec +3 X SDpc (41)

donde M Npc v SDpe son la media y la desviacion tipica de la intensidad de
la ROI colocada en los pedinculos cerebrales [10]. Con este umbral y la regién
de referencia de la SN se obtiene la segmentacién de esta ultima.

Para este proyecto se ha tomado como referencia un estudio anterior [5], que
utilizaba parte de las imagenes que van a ser segmentadas a continuacion. En
este trabajo se estudiaba la modificacion del valor que multiplica a la desviacién
estdndar mediante una variable (a)). Se concluia que el el valor més preciso
para este grupo de imagenes era a=2, por tanto el umbral utilizado para la
segmentacion sera:

MNpe +2 X SDpc (42)

donde M Npc v SDpe son la media y la desviacion tipica de la intensidad de
la ROI colocada en los pedinculos cerebrales.

CREACION DE LAS REGIONES DE INTERES (ROIs)

Los criterios tomados a la hora de delinear las ROIs son principalmente la locali-
zacion de la regién cerebral y los cambios de intensidad en la escala de grises entre
las diferentes regiones y tejidos.

Para segmentar la sustancia nigra son necesarias las ROIs en la propia region
de la SN y también, las ROIs situadas en los pedinculos cerebrales. Las ROIs de
los PC son las conocidas como background puesto que es una regién que no se ve
influenciada en su morfologia con la enferemdad de Parkinson.

Regién de interés de la SN

Es fundamental situar de manera precisa la ROI en el espacio. En el cerebro
humano, la sustancia nigra se encuentra en ambos hemisferios en una regién cono-
cida como mesencéfalo, localizado en tronco encefalico. En el plano axial, el limite
superior es el comienzo del diencéfalo y el limite inferior es el final del puente. Se
muestra en la figura 4.47.
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Figura 4.20: Imagen anatémica del tronco encefélico. Imagen modificada de [49].

La sustancia nigra se encuentra dorsalmente a los pedinculos cerebrales y se ex-
tiende sobre el eje rostrocaudal a lo largo del mesencéfalo. Ver Anexo D.2 para més
informacion sobre la terminologia de la orientaciéon en anatomia.
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Figura 4.21: Vista posterior del tronco encefalico y plano axial del mesencéfalo. Imagen modificada
de [49].

La creacion de las mascaras se realiza de forma manual en el espacio nativo de
cada sujeto. Esto tiene como inconveniente lo expuesto anteriormente, es decir, la
variabilidad debido a el gran niimero de repeticiones que hay que hacer y el tiempo
requerido.

En cualquiera de los tres planos anatémicos seria valida su delineacion, aunque en
este trabajo se realizara en el plano axial ya que es en el que se puede observar con
mayor claridad. Ver Anexo D.1 para mds informacion sobre los planos anatémicos.

Otra cuestion importante en cuanto a la localizacion, es el nimero de slices que
hay que etiquetar ya que no hay un protocolo estricto que estime el nimero co-
rrecto. El hecho de que el estudio se realice en el espacio nativo implica una gran
variabilidad entre sujetos y por este motivo no se fija un nimero de rodajas. En
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base a la experiencia de realizar todas las etiquetas para las imagenes de este pro-
yecto, se ha fijado un intervalo no muy amplio de tres o cuatro slices por cada sujeto.

Una vez identificada su localizacién de manera precisa, se procede a delinear su
contorno. El objetivo es seleccionar los pixeles que delimitan la frontera de la region
de interés en base a los cambios de intensidad. Se trata de una ROI de inclusién, de
manera que se garantiza que la SN se encuentra dentro del etiquetado aun no siendo
la regién exacta.

La sustancia nigra es rica en neuronas dopaminérgicas que contienen neuromela-
nina y tendra una mayor intensidad que el tejido del mesencéfalo que la rodea en
las imagenes ponderadas en T1 sensibles a neuromelanina. En la figura 4.22 se pue-
de observar el cambio de intensidad en la frontera que delimita dos tejidos diferentes.

Figura 4.22: Diferencia de intensidades de la escala de grises en la frontera de distintas regiones en
una imagen de neuromelanina.

A continuacién se exponen de manera simplificada los pasos que hay que llevar
a cabo para delinear las ROlIs:

1. Ajustar el contraste de la imagen de neuromelanina hasta que se pueda observar
con claridad la zona a segmentar, en este caso la SN (figura 4.23).

Figura 4.23: Ajuste de contraste mediante la herramienta de ITK-SNAP.

2. Elegir los slices sobre los que se extiende la regién de la sustancia nigra teniendo
como referencia que son entre 3 y 4 slices en el espacio nativo. Es importante
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tener en cuenta que la SN es una estructura que posee continuidad. Por lo tanto,
el etiquetado también ha de ser continuo desde la abajo hasta arriba.

3. Ampliar la regién de interés en cada slice para mejorar la precision (figura 4.24).

Figura 4.24: Ampliacion de la region del mesencéfalo.

4. La ROI se realizara sobre el contorno, haciendo que no quede ningin voxel per-
teneciente a la SN fuera del etiquetado. El grosor de la ROI serd mayor que el
de la SN pero no contendra ningiin pixel que no pertenezca al mesencéfalo. Se
utiliza un etiquetado diferente para la SN izquierda y derecha, de esta manera se
facilita el futuro estudio de los biomarcadores (figura 4.25).

5. Una vez realizada la mascara de ambos hemisferios se guarda en la misma carpeta
que la imagen de NM con el nombre de: somaXX_label NAT .nii.gz .

Figura 4.25: Etiquetado de la SN en el espacio nativo.
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En la figura 4.26 se muestra el resultado de las ROI de la sustancia nigra en los
tres planos anatémicos en un sujeto junto con una reconstruccién 3D del tejido o

estructura cerebral.
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Figura 4.26: Mdascara de la SN en los tres planos anatémicos sobre imagen de neuromelanina.

Reconstrucciéon 3D.
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Region de interés de los pedinculos cerebrales.

Los pedinculos cerebrales son un haz de fibras nerviosas con forma cilindrica
separados entre si por una fosa interpeduncular. Son estructuras encargadas de unir
y comunicar el mesencéfalo con el cerebro. Se localizan en su totalidad en la parte
anterior del mesencéfalo. Al igual que la sustancia nigra, en el cerebro humano, los
pediunculos cerebrales se encuentran en los dos hemisferios.
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Figura 4.27: Localizacién de los pediinculos cerebrales. (A) Vista anterior y (B) vista lateral. [60]

Los pedinculos cerebrales estan formados por materia blanca por lo tanto, tendran
un menor nivel de intensidad en las imagenes ponderadas en T1 sensibles a neuro-
melanina que el tejido contiguo, que es la sustancia nigra. En el plano axial (figura
4.28) de las imédgenes T1 NM, el contorno del mesencéfalo se puede diferenciar con
bastante facilidad en la mayoria de los slices puesto que el tejido que lo rodea se
observa con un color negro.
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Figura 4.28: Partes del mesencéfalo en la vista axial. Imagen modificada de [49].

Para realizar las ROIs de los pediinculos cerebrales en el espacio nativo se utili-
zan circunferencias de 4mm como se detalla en [10]. La localizacion precisa de estas
circunferencias dentro de la region de los pedinculos cerebrales no tiene una meto-
dologia explicita. Por lo tanto, el inico requisito necesario es que se sitie en el pie de
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los pedunculos cerebrales, justo entre el contorno del mesencéfalo y el comienzo de la
sustancia nigra sin llegar a ocupar esta tltima regién. Tampoco ha de superponerse
con la ROI de la SN. En este caso la diferencia de intensidades dentro de la region
de interés no sera significativa.

El ntimero de slices en los que hay que realizar el etiquetado de los pedinculos
ird en funcién de cada sujeto. Como se ha anotado en la creacién de las ROIs de la
SN, el nimero puede variar en funcién del sujeto entre 3 y 4 slices. El etiquetado
de los pedinculos cerebrales se realizara en el mismo nimero de slices que se haya
realizado la ROI de la sustancia nigra.

A continuacién se exponen de manera simplificada los pasos que hay que llevar
a cabo para la colocacion de las ROIs:

1. Ajustar el contraste de la imagen de neuromelanina hasta que se pueda observar
con claridad la zona del mesencéfalo y de la SN ya que en este caso son los limites
que hay que tener en cuenta.

2. El niimero de slices a etiquetar viene dado por el nimero de slices que se hayan
segmentado de la SN para cada sujeto. Por lo tanto, este modelo de ROI en 3D
de los pedunculos cerebrales tendra forma de tubo.

3. Ampliar la region de interés en cada slice para mejorar la precision.

4. La ubicacién de la ROIs de los PC tiene gran variabilidad puesto que no ocupan
la totalidad de la region. Por lo tanto, los circulos han de quedar siempre dentro
de los limites expuestos anteriormente y con cierta continuidad para conseguir
esa forma de tubo mecionada anteriormente. Se utiliza un etiquetado diferente
para cada hemisferio.

5. Una vez realizada la ROI de ambos hemisferios se guarda en la misma carpeta
que la imagen de NM con el nombre de: somaXX_NAT_ROI_PC.nii.gz.

Figura 4.29: Etiquetado de los pedtnculos cerebrales en el espacio nativo.
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En la figura 4.30 se muestra el resultado de la ROI de los pedinculos cerebrales
en los tres planos anatomicos. Al igual que en el caso de la SN, se puede observar
la reconstruccion en 3D de la ROI. Es importante recalcar que en este caso la ROI
no coincide con la regiéon completa de los pedinculos cerebrales, sino que solo es
una pequena porcién de la misma. Mas adelante se realizard un estudio sobre la
significancia de la colocacion de las circunferencias en la region.

SR

"ﬁ ™~

Figura 4.30: ROI de los pedinculos cerebrales en los tres planos anatémicos sobre imagen de
neuromelanina en el espacio nativo. Reconstruccién 3D.

SEGMENTACIGN DE LA SN MEDIANTE UMBRALIZACION Y PROCESOS MOR-
FOLOGICOS

La segmentacion de la SN se lleva a cabo una vez obtenidas las ROIs de la SN y
de los PC. Se utiliza un script elaborado con la herramienta MATLAB que se en-
carga de seleccionar de manera automatica los pixeles que pertenecen a la sustancia
nigra en base a un umbral de intensidad.

En este script se lleva a cabo la parte automatica de la segmentacion de la sus-
tancia nigra. El proceso queda dividido en dos partes que se encuentran descritas
en dos funciones distintas, llamadas desde un script principal, getSEG_SN :

= Funcion segPrev. Se obtiene una segmentacion previa en la que se elabora
un mapa binario con los véxeles que superan el umbral establecido en los que
se ha realizado el etiquetado de la SN. Como resultado se obtienen 3 o 4 slices,
dependiendo del sujeto, con un mapa binario en toda la imagen.

Umbralizacién slice a slice. En la umbralizacién slice a slice, se obtiene un
umbral de los pedinculos cerebrales de cada slice y se aplica a ese mismo slice
para obtener la segmentacion de la SN.
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» Funcién segClear. El siguiente paso es una segmentacién para limpiar todos
aquellos véxeles que no pertenezcan a la SN.

Localizacién en carpetas. DEMO_UMBRALIZACION
» Carpeta data.

e NATIVO. Esta carpeta contiene las carpetas con todos los sujetos. Dentro
de la carpeta de cada sujeto:
o Imagen T1_FSE_nmel_avg.
o Imagen de la ROI de la SN.
o Imagen de la ROI de los PC.

= Carpeta scripts. Esta carpeta contiene los siguientes archivos:

e Script con el codigo que llama a las funciones de segmentacién previa y
de segmentacion final.

e AUXILIAR . Esta carpeta contiene a su vez:

o Script seqgPrev. Este script tiene como entrada las ROIs y la imagen
de T1 NM. Como salida, una imagen con una segmentacion previa
que consiste en un mapa binario obtenido tras la umbralizacion y la
aplicacion de los procesos morfolégicos.

o Script segClear. Este script tiene como entrada la imagen binaria obte-
nida con segPrev, el objetivo es hacer la limpieza de los voxeles que no
pertenecen a la SN.

o Carpeta SEGMENTACIONES_PREVIAS. En ella se almacenan las image-
nes que se obtienen con el script segPrev. Y que a su vez van a ser la
entrada del script segClear.

Segmentacion previa - segPrev.m

Datos de entrada y salida del script.
Los datos de entrada de la segmentacion previa son:

» Imagen de T1 neuromelanina.
= Imagen de la mascara de la sustancia nigra.
= Imagen de la ROI de los pedinculos cerebrales.

Los datos de salida de esta segmentacion son imégenes con un mapa binario con
el etiquetado sobre toda la imagen en los slices donde se encuentra la sustancia nigra.

Estas segmentaciones previas se guardaran en una carpeta para su posterior lim-
pieza:
s Carpeta AUXILIAR:

Carpeta SEGMENTACIONES_PREVIAS. Se guardaran las segmentaciones
previas obtenidas con las ROls creadas en espacio nativo.
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Descripcién detallada del codigo.

El primer paso consiste en leer la imagen de T'1 sensible a neuromelanina. También
se realiza la lectura de las ROIs que van a ser utilizadas. El objetivo de la lectura
de dichas imagenes es obtener su matriz de intensidades:

IMG = niftiread(pIMG)
ROI = niftiread(pROI)

donde pIMG es la ruta a la imagen de T1 NM y pROI es la ruta a la imagen de
la ROI de los PC. La funcion niftiread pertenece a la herramienta MATLAB.

Con la funcién zeros se crea una matriz auxiliar para guardar el resultado de
la segmentacion previa tras aplicar la umbralizacion. Esta matriz ha de ser de las
mismas dimensiones que la imagen de neuromelanina:

SegP = zeros(size(IMG))

donde IMG es la matriz de intensidades de la imagen de T1 NM obtenida tras la
lectura de la misma.

En la segmentacion de este método, la umbralizacién se realiza slice a slice. Es
decir, para obtener el mapa binario de cada slice se utiliza la ROI de los PC de ese
mismo slice. Por este motivo, es necesario realizar un bucle que recorra todos los
slices. En el bucle se ralizan las siguientes operaciones:

1. Extraccion de cada slice, tanto de la imagen T1 NM como de la ROI, con el
que se va a trabajar en la iteracién del bucle:

slice IMG = double(IMG(:,:,j))
slice . ROI = ROI(:,:,j)

2. Se obtiene una matriz binaria con 1s en las posiciones tanto de la ROI del PC
derecha (level .CP_I1ZQ) como de la izqueirda(level CP_DCH) y 0s en el resto
de los voxeles. Posteriormente, mediante el proceso de indexacién de matrices,
es posible obtener un vector con los valores de intensidad en la imagen de T1
NM (slice.IMG) donde se localizan los 1s de la matriz slice. ROI

slice.ROI = (slice_.ROI == level CP_IZQ || slice . ROI == level CP_DCH )
I_slice_.ROI = double(slice_IMG(slice_ROI))

3. Con los valores de intensidad, se calcula el umbral que va a ser utilizado para
crear el mapa binario en la imagen de T1 NM.

MEAN = mean(I_slice_ ROI
SD = std(Islice_.ROI)
T slice = MEAN+(POND*SD)

donde POND es el valor de a que se ajusta para obtener la segmentacion de la
SN optima.
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4. Por ultimo, todos los véxeles que superen el umbral obtenido (7_slice) seran
guardados en la matriz creada previamente SegP (Figura 4.32.A).

SegP(:,:,j) = slice IMG > T slice

Una vez realizadas todas las iteraciones del bucle SegP contendra un mapa binario
umbralizado en aquellos slices en los que se encuentre la SN.

A continuacién, antes de eliminar todos los véxeles que no pertenecen a la SN
(segClear.m) se realiza una limpieza previa mediante operadores morfolégicos.

En primer lugar, se elige la vecindad que se va a aplicar en la segmentacion. La
variable NHOOD es una matriz que contiene 1s y 0s. Aplicando dicha matriz a la
funcién strel se obtiene la variable se que es una estructura que contiene la vencidad.

NHOOD = true (1,2,1)
se = strel(Carbitrary’, NHOOD)

Por 1ltimo, se aplican los operadores morfolégicos de apertura y cierre.

Operador de apertura (imopen). La apertura binaria elimina todos los objetos
que no se encuentran completamente contenidos en el elemento estructurante
(figura 4.32.B).

afterOpening = imopen(SegP,se)

Operador de cierre (imclose). El cierre binario morflégico hace que se rellenen
los huecos y que el contorno de los objetos se suavicen (figura 4.32.C).

afterClosing = imclose(afterOpening,se)

El resultado de la umbralizacion se almacena con niftiwrite para posteriormente
realizar la limpieza de véxeles que no pertenecen a la SN.

niftiwrite(uint16(afterClosing),path niftiinfo(pROIcp),’Compressed’ true)

donde path sera la ruta donde se almacenan las imégenes. La informacion con la
que se guardan las imagenes serd la misma que contiene el encabezado de la imagen
de la ROI de los pedinculos cerebrales.

Figura 4.31: Iméagenes obtenidas después de la segmentacién previa de un sujeto con 4 sclices
segmentados, visualizadas con ITK-SNAP. El color rojo representan los véxeles que han superado
el umbral establecido.
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Figura 4.32: Imagenes obtenidas después de la segmentacién previa de un sujeto con 3 slices
segmentados, visualizadas en MATLAB.(A) Imagen umbralizada. (B) Imagen después de aplicar
imopen. (C) Imagen después de aplicar imclose.

Algorithm 5 Segmentacién previa de la SN mediante las ROIs delineadas en el espacio nativo.
Require: Imagen T1 NM, ROIs delineadas en el espacio nativo.
Ensure: Imagen con una segmentacion previa.
% Bucle para recorrer todos los somas.
1. for i =1 to numel(listIMG) do

2:  if nimero soma de la imagen T1 NM == ndmero soma imagen ROI PC then
3: Obtener ruta concreta de la imagen de T1 NM y de los PC.
4: Lectura de las imagenes — ni ftiread

% UMBRALIZACION SLICE A SLICE
% Bucle para recorrer el plano axial.

5: for j =1 to size(IMG,3) do

6: Crear una variable de cada slice de la T1 NM — slice IMG = double(IMG(:,:,j));

7: Crear una variable de cada slice de la ROI PC — slice. ROI = ROI(:,:,j);
{Asignar las etiquetas de la ROI de los pedinculos cerebrales}

8: slice_ ROI = (slice. ROI == level CP_IZQ — slice ROI == level CP_DCH);
{Obtener valor umbral }

9: Media de la ROI — mean

10: Desviacién estdndar de la ROI — std

11: Umbral = media + (POND * desviacén estdndar)
{Aplicar el umbral al slice de la imagen de T1 NM}

12: Todos los voxeles de la imagen T1 NM ;umbral establecido — Guardar en variable
{Aplicar operadores morfolégicos}

13: Eligir la vecindad que se va a aplicar en la segmentacion

14: Obtener estructura con la vencidad elegida — strel(arbitrary, NHOOD);

15: Aplicar operador apertura a imagen SegP— imopen

16: Aplicar operador de cierra a imagen obtenida con la apertura — i¢mclose

17: Guardar imagen de la segmentacién previa — ni ftiwrite

18: end for

19: end if

20: end for
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Segmentacion de limpieza de véxeles - segClear.m

Datos de entrada y salida del script.

Los datos de entrada de la segmentacion de limpieza son:
= Imagen obtenida en la segmentacion previa.

= Imagen de T1 neuromelanina.

= Imagen ROI de los pedinculos cerebrales.

= Imagen de la mascara de la SN.

Los datos de salida son las imagenes de la SN segmentada. Se almacenan en una
carpeta llamada SEGMENTACIONES que se encuentra dentro de la carpeta de
scripts con el nombre de somaXX_label NAT .nii.gz.

Descripcién detallada del cédigo.

En este procedimiento se va a trabajar tnicamente con los slices en los que se
encuentra la SN. Por lo tanto, se crea una variable de tipo estructura donde se guar-
daran dichos slices. En estas nuevas variables se realziaran los procesos morfoldgicos
y la limpieza de voxeles.

slices_.SNc¢(1,numel(listIMG)) = struct(’id’,[],"img’,[],’ROIcc’,[],
'maskSNc_dcha’,[|,) maskSNc_izda’,[],’segPrev’,[],'newSeg’,|])

donde numel(listIMG) es el nimero total de sujetos que se van a segmentar. Los
diferentes campos de la estructura son el identificador id, la imagen de T1 NM imyg,
la imagen de la ROI de los pedinculos cerebrales ROlcc, la méscara de la SN del he-
misderio derecho maskSNc_dcha e izquierdo maskSNc_izda, la segmentacion previa
segPrev y por ultimo una variable donde se almacenara la segmentacion final newSeg.

Una vez creada la estructura, se realiza la lectura de las imégenes de entrada que
van a utilizarse en este apartado mediante la funcion niftiread:

IMG = niftiread(pIMG)
SEG = niftiread(pSeg)
ROI = niftiread(pROI)
MASK = niftiread(pMask)

A~~~

donde pIMG, pSeg, pROI y pMask son las rutas donde se encuentran las image-
nes. IMG, SEG, ROl y MASK son las matrices de intensidad que se obtienen tras
la lectura de las imagenes.

El siguiente paso es obtener los slices donde se encuentra la SN, para ello se realiza
un bucle que recorra todos los slices. Dentro del bucle se realizan dos operaciones:

= Guardar en una variable nueva el slice con el que se va a trabajar en cada
iteracion.
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slice_.SEG = double(SEG(:,:,j))

slice.ROI = ROI(:,:,j)

slice IMG = IMG(:,:,j)

slice. MASKdcha = (MASK(:,:,j)==label SNc¢_RIGHT)
slice. MASKizda = (MASK(:,:,j)==label SNc_LEFT)

= Para saber en qué slices se encuentra la sustancia nigra se utiliza la segmenta-
cion previa. En caso de que exista segmentacion previa, dicho slice se guardara
en una variable de la estructura creada anteriormente.

if (sum(slice_SEG(:));0)
slices_.SNc(i).segPrev(:,: k)=slice SEG
slices_.SNc¢(i).ROIcc(:,:,k)=slice_ ROI
slices SNc(i).img(:,:, ) slice IMG—
().
().

slices_.SNc(i maskSNc _dcha(:,:,k)=slice. MASKdcha
slices_SNc(i).maskSNc_izdaf(:,: k) =slice- MASKizda
end

Posteriormente se procede a realizar la eliminacién de voxeles. Este proceso se
lleva a cabo primero para la SN del hemisferio derecho y después para la SN del
hemisferio izquierdo.

En primer lugar se realiza AND légico de la segmentacién previa (figura 4.33.A)
y la méascara de la SN delineada manualmente (figura 4.33.B). Con esta operacién
se consigue eliminar la mayor parte de los véxeles que no pertenecen a la region que
hemos definido como mascara. Mediante un bucle for que se recorre dos veces:

Seg = slices_SNc(i).segPrev & slices_.SNc(i).maskSNc_dcha

Seg = slices_SNc(i).segPrev & slices_SNe(i).maskSNe_izda

Figura 4.33: (A) Imagen umbralizada en el script segPrev. (B) Imagen de la méscara de la SN. (C)
Imagen con la que se va a trabajar.
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A continuacién, se aplican los procesos morfolégicos para conseguir la segmenta-
cién Optima. La méscara de la SN que se realiz6 manualmente delimita la frontera
de la misma. Aun asi es posible que queden voxeles residuales que no pertenezan
a la estructura cerebral. Por este motivo, se etiquetan todos los objetos que se en-
cuentran en la imagen que se ha guardado en la variable Seg mediante bwlabeln .
Con el etiquetado, la imagen ya no sera binaria de 1s y Os, sino que tendra tantos
valores de etiquetas como objetos contenga.

Seg = bwlabeln(Seg)

Se obtienen las propiedades de cada uno de los elementos mediante regionprops,
concretamente el drea y las coordenadas que delimitan la caja de cada elemento
(BoundingBoz):

B_seg = regionprops(Seg,’BoundingBox’,’Area’)

De todos los elementos que contenga la imagen, solo es importante el de mayor
tamano. El siguiente paso consiste en ordenar con la funcién sort las areas de los
objetos de manera descendente y de esta manera trabajar iinicamente con el primer
elemento, que sera el de mayor area.

area = zeros(numel(BB_seg),1)
for z=1:numel(BB_seg)
area(z)=BB_seg(z).Area;

end

[~,index| = sort(area,’descend’)

Mediante el bucle se guardan todos los objetos y finalmente se ordenan.

Por 1ltimo, se obtiene una segmentacién de la SN del hemisferio derecho en la
primera iteracién y del hemisferio izquierdo en la segunda iteraciéon guardando en
la variable segPrev tinicamente el elemento de mayor area que se encuentra en la
variable Seg:

segPrev=Seg==(index(1));

Una vez realizadas las dos iteraciones, se guardan en una variable llamada segFin
y se procede al etiquetado de cada una de las sustancias nigras de cada hemisferio:

segFin = double(segFin)
segFin(auxDcha)=label SNc¢_RIGHT]
segFin(auxlzda)=label SNc_LEFT
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Figura 4.34: La imagen izquierda representa la segmentacion final de las SN de los dos hemiferios,
en sujeto cuya SN se visualizaba en tres slcies. En la imagen de la derecha aparece la segmentacién
etiquetada. Visualizacién con la herramienta MATLAB.

Durante todo este proceso se ha trabajado unicamente con los slices donde se

podia observar la SN. Para poder guardar la imagen de la segmentacion es necesario

volver a darle las dimensiones que tenia la imagen original.

tamano que la imagen T1 de neuromelanina:

En primer lugar se crea una variable donde guardar el resultado final del mismo

slice_segFIN = zeros(size(IMG))

la variable creada anteriormente:

A continacion, se buscan los slices en los que hay segmentacion y se guardan en

k=1; for j = 1 : size(IMG,3)
aux=SEG(:,:,j)

if (sum(aux(:))>0)
slice_segFIN(:,:,j)= segFin(:,:,k)
k=k+1

end

end

Por 1ltimo se guarda la imagen con la funcién niftiwrite:

niftiwrite(uint16(slice_segFIN), path niftiinfo(pROIcc),’Compressed’,true)
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Figura 4.35: Imagen final de una segmentacién semiautomatica de la regién de la SN de un sujeto
en el que la SN se visualizaba en cuatro slices. Imagen visualizada con ITK-SNAP.

Algorithm 6 Segmentacion final de la SN.

Require: Imagenes T1 NM, segmentacion previa, mascara SN y ROI de los PC
Ensure: Imagen segmentacién SN.
% Creacién de una estructura con miiltiples campos para guardar las imagenes
con las que se van a trabajar.
% Bucle para recorrer todos los somas.
1: for i =1 to numel(listIMG) do
Lectura de las imdgenes de entrada — niftiread { Bucle para obtener los slices en los
que es visible la SN y guardarlos en la estructura creada.}
if Si existe segmentacién previa en el slice then
Se guarda en la variable correspondiente de la estructura
end if
end for
% Eliminaciéon de véxeles mediante AND ldgico
Seg = ( Segmentacién previa & madscara de la SN derecha)
8: Seg = ( Segmentacién previa & méscara de la SN izquierda)
% Busqueda del elemento con mayor area
9: Etiquetado de la variable Seg — bwlabeln
10: Caracteristicas de la imagen Seg — regionprops(Seg,’BoundingBox’,’Area’)
11: Iniciacién de variable con el mismo nimero de elementos que tenga la imagen Seg — ze-
ros(numel(BB_seg),1);
12: for z =1 to numel(BB_seg) do
13:  Guardar los elementos de la imagen Seg en la variable creada
14: end for
15: Ordenar los elementos de mayor a menor tamaflo — sort(area,’descend’)
16: Guardar en variable segPrev el elemento de mayor tamano
% Etiquetado de las segmentaciones
% Redimensionar la imagen de la segmentacién final para que su tamfio coincida
con el de la imagen de T1 NM
17: Guardar segmentacién final — niftiwrite

N

I
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SEGMENTACION AUTOMATICA DE LA SUSTANCIA NIGRA

Para llevar a cabo la segmentacion en este método automético es necesario crear
un atlas probabilistico del cerebro. El objetivo es realizar el etiquetado de cada es-
tructura cerebral un tnica vez y reducir el tiempo que hay que invertir en la creacién
de las ROIs del método semiautomético.

Utilizar la imagen probabilisitca del cerebro para delinear tanto la ROI de la SN
como la de los PC, hace que se considere un método automatico a pesar de realizar-
las manualmente. Posteriormente, se registran ambas regiones a todos los espacios
nativos de cada sujeto. Una vez que se han obtenido las ROIs en el espacio nativo,
se procede a realizar la umbralizacion y los procesos morfolégicos para obtener la
segmentacion.

El procedimiento de la segmentacion es muy parecido al expuesto anteriormente.
No obstante, a continuacién se detalla y se senalan las diferencias con este primer
método.

CREACION DEL ATLAS PROBABILISTICO EN EL ESPACIO ESTANDAR

Los atlas cerebrales permiten localizar estructuras anatéomicas y funcionales del
cerebro en sujetos diferentes a los que componen el atlas. En el caso de los atlas
probabilisticos se generan plantillas anatémicas que contienen informacién de las
variaciones entre sujetos en la arquitectura del cerebro [23].

Para crear el atlas se siguen los siguientes pasos:

1. Se realiza el registro de las iméagenes en el espacio nativo de los sujetos control
al espacio estandar MNI-152. Este proceso ha sido explicado previamente en la
seccién 4.3.1 .

2. Una vez registradas se realiza un promedio de todas ellas. Esta imagen promedio
serd sobre la que realice el etiquetado de las ROls.

Las carpetas que componen la demo de la creacion del atlas, quedan descritas a
continuacion:

» Carpeta data. Esta carpeta contiene las imagenes de los sujetos control que
han sido registradas al espacio MNI-152.

= Carpeta scripts. Esta carpeta contiene el script para realizar el promedio y la
imagen promedio final.

e Script Promedio_HC.

e Carpeta Promedio20HC. En ella se almacena la imagen final.
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Documentacion atlas probabilistico.

Para crear el atlas, en primer lugar creamos una variable del mismo tamano de
la imagenes den el espacio MNI-152, en ella se guardara el volumen final:

hdr_ref=zeros(218,182,182) |

A continuacién, el siguiente paso es leer todas las imagenes que van a ser prome-
diadas. Mediante un bucle que recorre todos los sujetos control se realiza la lectura
con la funcién MRIread de la herramienta FSL. Ademas, como se trata de un pro-
medio se anadira un contador de todos los sujetos que se lean.

Con la funcion MRIread obtenemos una estructura con la informacion de la ima-
gen. El promedio se realiza con la matriz de intensidades en la escala de grises que
se encuentra en el .vol de la estructura.

hdr_tmp=MRIread(pathSuj)
hdr_ref=hdr_ref +hdr_tmp.vol
contador=contador-+1

Una vez realizadas todas las iteraciones del bucle, guardamos la suma en el .vol de
una variable. Y posteriormente, se divide entre el niimero total de sujetos utilizados.

hdr_tmp.vol=hdr_ref
hdr_tmp.vol=
hdr_tmp.vol/contador

Por 1ltimo, se guarda la imagen final mediante la funcién de FSL:

MRIwrite(hdr_tmp,fileAvg)

donde fileAvg es la ruta donde se va a guardar la imagen.

Algorithm 7 Promediado de imagenes en el espacio estandar MNI-152.

Require: Imagenes T1 NM en el espacio MNI-152 de los sujetos control (HC).
Ensure: Imagen promedio de los sujetos control en el espacio MNI-152.
% Anadir ruta para utilizar funciones de FreeSurfer
1: addpath(’/usr/local/freesurfer /matlab/’);
% Inicializar variables
2: contador=0;
hdr_ref=zeros(218,182,182);
% Bucle que recorra todos los sujetos sanos
for i = 1 to numel(listSujnmel) do
Leer imagen y guardar en variable (hdr_tmp)— MRIread
Guargar en variable hdr_ref la suma de hdr_ref y hdr_tmp.vol
Sumar uno al contador
end for

@
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CREACION DE LAS REGIONES DE INTERES (ROIs).

Regién de interés de la SN en el espacio MNI-152.

Para realizar el etiquetado de la SN se sigue el mismo procedimiento que el
expuesto para la méscara en el espacio nativo en 4.4.1. La resolucion del espacio
estandar es de 1x1x1, esto hace que el namero de slices a segmentar sea mayor como

se muestra en en la figura 4.36 .
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Figura 4.36: Etiquetado de la SN en el espacio estdndar MNI-152.

Al igual que para el etiquetado en el espacio nativo, mediante el uso de la he-
rramienta [TK-SNAP es posible mostrar la ROI en los tres planos anatémicos y
ademas la reconstruccion en 3D.

COROMAL

Figura 4.37: ROI de la SN en los tres planos anatéomicos sobre imagen de neuromelanina en espacio
estandar MNI-152. Reconstruccion 3D.
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Regién de interés de los pediinculos cerebrales en el espacio MNI-152.

Para llevar a cabo el etiquetado de los pedunculos cerebrales por este método, se
seguird el mismo procedimiento que para la ROI de la SN en el espacio estandar.

En este caso, utilizando la imagen promedio de los sujetos control en el espacio
MNI-152 se llevara a cabo la delineacion de diferentes modelos de ROI de pedincu-
los cerebrales. Posteriormente se realiza el estudio de la significancia que tiene la
localizacion de dichas ROIs en la segmentacion final de la SN.

La creacién de diferentes modelos se lleva a cabo iinicamente en este método debi-
do a la estandarizacion que posee el espacio MNI-152. Es importante recalcar que el
simple hecho de realizar el etiquetado en el espacio nativo ya proporciona la variabi-
lidad que se pretende generar al realizar los distintos modelos en el espacio estandar.

A continuacion se explica la diferencia entre los diferentes modelos de pedunculos
cerebrales:

1. El niimero de slices etiquetados depende del modelo utilizado, ya no depende del
nimero de slices en los que se visualiza la SN. A pesar de esto, en ningtin modelo
se ha colocado un etiquetado en los PC si no era visible la SN.

2. La localizacion también varia en funciéon del modelo. No obstante, los limites
frontera para poder situar la ROI siguen siendo los mismos ya que se han de
situar en el mesencéfalo sin sobresalir de su contorno y antes de llegar a la SN,
sin superponerla.

El primer modelo consiste en un tubo a cada hemisferio. El segundo modelo es
parecido al primero pero anadiendo un tubo en cada hemisferio. Estos tubos se
consiguen colocando slice a slice una circunferencia de manera que se consiga una
continuidad. El niimero de slices segmentados para estos dos modelos es el mismo
nimero de rodajas que para la ROI de la SN.

i I g

Figura 4.38: Modelos de pedinculos cerebrales realizados slice a slice PC1 y PC2.
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El resto de modelos se realizan utilizando esferas 3D con la herramienta de I'TK-
SNAP. La diferencia entre los distintos modelos serd el nimero de esferas y el niimero
de slices etiquetados.

Los modelos PC3, PC4 y PC5 estan formados por una, dos y 3 esferas 3D,
respectivamente. Todas ellas situadas en un unico slice.

M3 PCA FCS

Figura 4.39: Modelos de pedinculos cerebrales PC3, PC4 y PC5.

En el modelo PC3 se coloca una esfera 3D de 4 mm de didmetro en un tnico
slice, con centro en el slcie nimero 59.

SLICE 58 [ SLICE 58 | SLICE 60

Figura 4.40: Slices etiquetados para el modelo de pedinculo PC3.

En el PC4 se colocan 2 esferas en 3D de 4 mm de didmetro cada una en un tnico
slice, con centro en el slice 56.

SLICE 55 ' SLICE 58 | SLICE 57

Figura 4.41: Slices etiquetados para el modelo de pedinculo PC4.
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En el modelo PC5 se colocan 3 esferas 3D de 4 mm de didmetro cada una en un
unico slice, con centro en el slice 56.

SLICE 55 ' SLICE 56 ' SLICE 57

Figura 4.42: Slices etiquetados para el modelo de pedinculo PC5.

Los modelos PC6 y PC7 estan formados por una y tres esferas 3D, respectivamen-
te, en tres slices diferentes. En el caso del PC6 las esferas son de 6 mm de didmetro
y en el modelo PC7 de 4 mm de didmetro.

Figura 4.43: Modelos de pedinculos cerebrales PC6 y PC7.

REGISTRO DE LAS ROIs DEL ESPACIO MNI-152 AL ESPACIO ESTANDAR DE
CADA SUJETO

Antes de llevar a cabo la segmentacion automatica, es necesario registrar las ROIs
creadas en el espacio estandar al espacio nativo de cada sujeto. Esto se realiza me-
diante el script detallado en 4.4.

En el espacio estandar, el nimero de slices en los que se etiquetan las ROIs es
mayor que en el espacio nativo debido al spacing. Una vez que se registran las ROIs,
el nimero de rodajas ya no es el mismo que en el espacio estandar, pero tampoco
coincide con el nimero de slices segmentados en la segmentacién semiautomatica.
Debido a que en este trabajo, la segmentacion semiautomatica es considerada la
de referencia, se realizara una limpieza de slices para que tanto la segmentacién se-
miautomatica como la automética tengan el mismo nimero de rodajas segmentadas.
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En la siguiente figura se muestra el resultado de una ROI de la SN registrada al
espacio nativo de un sujeto desde el espacio MNI-152. Como se puede comprobar,
hay slices que no deberian haber sido segmentados puesto que no hay sustancia nigra.

Figura 4.44: ROI de la sustancia nigra resultado de haber sido registrada desde el espacio estandar
al espacio nativo de un sujeto.

Para las ROIs de los pedunculos cerebrales, se realiza la misma operacién de
limpieza de slices, ya que estas solo deben estar etiquetadas en aquellas rodajas
donde se encuentre la sustancia nigra. En la figura 4.45, se muestra un slice de cada
tipo de modelo de ROI de PC ya registrada en el espacio nativo de un sujeto

Figura 4.45: ROIs de los distintos modelos de pedinculos cerebrales resultado de haber sido regis-
tradas desde el espacio estandar al espacio nativo de un sujeto.
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SEGMENTACIC)N DE LA SN MEDIANTE UMBRALIZACION Y PROCESOS MOR-
FOLOGICOS

Al igual que en el método de etiquetado en el espacio nativo, en esta seccion
se lleva a cabo la umbralizacion automatica de la SN y la aplicacién de procesos
morfologicos. Se sigue el mismo procedimiento explicado anteriormente, es decir,
desde una funcién principal, se llama a la funcién de limpieza previa y limpieza final
de véxeles:

= PREV_SEG. En este script se realiza la seleccién de voxeles mediante umbra-
lizacién. Para los modelos PC1 y PC2 se realiza tanto la umbralizacion slice a
slice como la umbralizacién volumétrica. Para el resto de modelos (PC3, PC4,
PC5, PC6 y PC7) se umbraliza unicamente mediante volumetria.

Umbralizacién slice a slice. En la umbralizacién slice a slice, se obtiene un
umbral de los pedinculos cerebrales de cada slice y se aplica a ese mismo slice
para obtener la segmentacién de la SN.

Umbralizacion volumétrica. Consiste en sacar el valor umbral mediante
un promedio de toda la ROI. Para ello, se realizard una suma de todas las
intensidades de todos los voxeles de la ROI del PC y se obtendrd un tnico
valor para realizar la umbralizacién de todos los slices.

» CLEAR_SEG. El proceso de limpieza de véxeles es el mismo que para el caso
anterior.

Localizacién en carpetas. DEMO_UMBRALIZACION_MNI.
= Carpeta data.

e REGISTRADAS. Esta carpeta contiene las carpetas con todos los su-
jetos. Dentro de la carpeta de cada sujeto:
o Imagen T1_FSE_nmel_avg
o Imagen de la ROI de la SN.
o Imdgenes de la ROIs de los distintos modelos de PC.

= Carpeta scripts. Esta carpeta contiene los siguientes archivos:

e Script con el cdédigo que llama a las funciones de limpieza de voxeles previa
y de segmentacion final.

e AUXILIAR . Esta carpeta contiene a su vez:

o Script PRE_SEG. Este script tiene como entrada las ROIs de la SN y
de los PC, asi como la imagen de T1 NM. Como salida, una imagen
con una segmentacion previa que consiste en un mapa binario obtenido
tras la umbralizacion y la aplicacion de los procesos morfologicos.

o Script clear_seg. Este script tiene como entrada la imagen binaria ob-
tenida con PREV_SEG, el objetivo es hacer la limpieza de los voxeles
que no pertenecen a la SN.

o Carpeta SEG_PREVIAS. Se guardaran las segmentaciones previas ob-
tenidas con las ROIs estandarizadas mediante la umbralizacién slice a
slice y mediante la umbralizacion volumétrica. Estas imagenes también

son la entrada del script CLEAR_SEG.
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SEGMENTACION PREVIA segPrev.m

Datos de entrada y salida del script.
Los datos de entrada de la segmentacion previa son:

= Imagen de T1 neuromelanina.
= Imagen de la ROI de la sustancia nigra.
» Imégenes de los diferentes modelos de ROI de los pedinculos cerebrales.

Los datos de salida de la segmentacion previa son imagenes umbralizadas en todos
los slices en los que se observa la SN. Estas segmentaciones previas se guardaran en
una carpeta para su posterior limpieza de véxeles final:

s Carpeta AUXILIAR:

SEG_PREVIAS. En esta carpeta se almacenan las segmentaciones previas um-
bralizadas slice a slice y las segmentaciones previas umbralizadas de manera
volumétrica.

Descripcién detallada del codigo.
El primer paso es leer todas las imdgenes que van a ser utilizadas y crear una
matriz auxiliar donde guardar el resultado de la segmentacién previa.

La segmentacién para este segundo método se realiza con dos tipos de umbrali-
zacion:

s Umbralizacién slice a slice.

s Umbralizacion volumétrica.

Como la umbralizacion slice a slice queda detallada en el primer método, se
procede a explicar la umbralizacién volumétrica. En esta umbralizacion la media se
hace con todos los véxeles de la ROI. En lugar obtener un umbral para cada slice,
se obtiene un tnico umbral para todos los slices. Por este motivo, no es necesario
un bucle que recorra cada uno de los planos axiales.

MEAN = mean(I_slice_ZROI)
SD = std(Islice_ROI)
T slice= MEAN + (POND*SD)

Para este segundo método, las ROIs de la SN y de los PC en nativo se obtienen
registrando las ROIs creadas en el espacio MNI-152 (detallado en la seccién N.N).
Es posible que en el proceso de registro, se obtenga un mayor nimero de slices
etiquetados de los que realmente se han considerado cuando se ha realizado en
nativo. Por lo tanto, el siguiente paso es limpiar todos aquellos slices que no hayan
sido etiquetados en el primer método. Mediante la variable SegOfInt que se ha
definido en el script principal, se determinan qué slices han de ser igualados a cero.

if (strcmp(listROIcc(i).name(5:6),num2str(SegOfInt(i,1))))
IMG(:,:,setdiff(1:size(IMG,3),SegOfInt(i,2):SegOfInt(i,3))) = 0
end
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A continuacién se aplica el umbral a la imagen de T1 NM y se guarda en una
variable:

SegP(:,:,j)= slice IMG > T slice

Una vez realizada la umbralizacion, se lleva a cabo la aplicacion de los operadores
morfoldgicos vistos anteriormente:

NHOOD=true(1,2,1)
se=strel("arbitrary’, NHOOD)
afterOpening = imopen(SegP,se)
afterClosing = imclose(afterOpening,se)

Por tltimo, se guarda el resultado de la umbralizacion.

SEGMENTACION DE LIMPIEZA DE VOXELES segClear.m

La limpieza de véxeles se realiza de la misma manera que en el método anterior,
en la seccion 4.4.1. La diferencia mas importante es que las segmentaciones realizadas
mediante la umbralizacién slice a slice se guardaran con el nombre del soma corres-
pondiente, el modelo y por ultimo anadiendo _label NAT _sliceAslice, mientras que
las segmentadas con una umbralizacién volumétrica terminaran en _label NAT _vol.

En la siguiente imagen se muestran los resultados obtenidos con las distintas seg-
mentaciones automaéticas.

Figura 4.46: Imagen final de un slice las segmentaciones automaticas de la regién de la SN con los
distintos modelos de ROI de PC.
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4.4.2. Segmentacion del locus coeruleus

A pesar de que la degeneracién de la sustancia nigra es el hallazgo neuropa-
tolégico més conocido en la enfermedad de Parkinson, los estudios postmortem han
demostrado la existencia de cuerpos de Lewy ! asi como una pérdida asociada de
neuronas noradrenérgicas en el locus coeruleus (LC). Ademads, se ha demostrado
que la pérdida de neuronas en el LC ocurre antes y en mayor magnitud que en
la sustancia nigra en la enfermedad de Parkinson. Por ejemplo, en el estadio de
Braak (seccion C.2) acerca de la enfermedad de Parkinson, el LC empieza a verse
involucrado en el estadio 2 mientras que la SN no estd presente hasta el estadio 3 [33].
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Figura 4.47: Imagen anatémica del tronco encefdlico. Imagen modificada de [49].

El locus coeruleus es un nticleo noradrenérgico de neuronas pigmenadas que se
sitian en el tronco encefalico, tegmento de la porciéon caudal del mesencéfalo y
porcién rostral del puente (figura 4.47) [3] localizado bilateralmente junto al cuarto
ventriculo en el puente [33].

Figura 4.48: Vista axial del LC en un (A) corte histolégico del tronco encefédlico post-mortem y
(B) imagen in vivo de alta resolucién con T1-TSE scan [13] .

1Los cuerpos de Lewy (LB) son lesiones distintivas de neuronas degenerativas en los cerebros de pacientes con
enfermedad de Parkinson (EP) [61]. Su presencia en el cerebro interrumpe la accién de los neurotransmisores y la
funcién normal del cerebro se ve alterada.
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El LC tiene una estructura parecida a una varilla (figura 4.49) y su tamano es
aproximadamente de 2 mm de didmetro y 15 mm de largo [2]. A pesar de su pequetio
tamano, las neuronas del LC se proyectan en numerosas areas del cerebro incluidas
la médula espinal, el cerebelo, el hipotalamo, el talamo, la amigdala, el telencéfalo y
la corteza. El LC juega un papel importante en pocesos cognitivos como la atencion,
el aprendizaje, la memoria y la toma de decisiones. Ademés también esta implicado
en la excitacion y las emmociones [36] asi como en mecanismos nerviosos que regulan
el sueno, especialemnte el suenio REM (movimientos oculares rapidos) [3] .

Figura 4.49: Reconstruccién del volumen del tronco cerebral y (en color verde) el locus coeruleus
[41].

La segmentacion del LC se lleva a cabo en el espacio nativo de cada sujeto y
en el plano axial, al igual que se hizo con la segmentacion de la sustancia nigra.
Para realizar la segmentacién del LC se toman como referencia los procedimientos
seguidos en estudios anteriores como en Chen et al. [2] y Tona et al. [42]. De estos
dos estudios previos se obtienen dos tipos de segmentaciones en base a la ROI de
background que se utilice. El procedimiento a seguir es el siguiente:

1. En primer lugar, localizar el LC en los dos hemisferios de cada uno de los sujetos
que van a segmentar. Su localizacién en el puente, justo debajo del mesencéfalo,
ha sido detallada en estudios previos. Ademas, también es conveniente localizar
el cuarto ventriculo y utilizarlo como referencia [2].

2. Posteriormente se realizan las ROIs de referencia que van a ser utilizadas para
la obtencion del valor umbral. Este valor umbral de intensidad de senal refleja
el valor a partir del cual se seleccionaran los voxeles como pertenecientes al
LC. En Chen et al. [2] se utiliza como ROI el puente del tegmento (TG) o
pontine tegmentum, en la figura 4.50.A aparece como un circulo en color azul.
En cambio, en Tona et al. [42] se utiliza como ROI de referencia el pedinculo
cerebral medio (MCP), en la figura 4.50.B aparece de color rojo.



36 CAPITULO 4. METODOS

3. Los véxeles pertenecientes a la regién de referencia situada en los dos LC cuya
intensidad sea igual o supere el umbral establecido por:

MBCLTZRO] +4 X SDROI (43)

se consideran como la segmentacién del LC [2]. De la ecuacién 4.3, Mean_-ROI
y SD_ROI es la media y la desviacién tipica, respectivamente, de la intensidad
de la regién del TG o del MCP, en funcién de la metodologia.

Figura 4.50: ROIs para la segmentacién del LC. (A) Metodologfa Chen et al. [2], el circulo azul es
la ROI de referencia. El circulo rojo marca el apéndice del cuarto ventriculo. Los circulos amarillos
son las regiones donde se encuentra el LC. (B) Metodologia Tona et al. [42],

La segmentacion semi-automética del LC se lleva a cabo en dos partes:

= Una primera parte manual en la que se definen las regiones de referencia en
cada sujeto. Esto se realiza con la herramienta ITK-SNAP.

» Una segunda parte automatica en la que se obtiene un umbral y se aplica a
las ROIs de los LC para obtener la segmentacion. Se lleva a cabo mediante la
herramienta Matlab.

CREACION DE LAS REGIONES DE REFERENCIA (ROISs)

La parte manual de este proceso consiste en colocar las etiquetas a los voxeles
de las diferentes ROIs que van a ser utilizadas. En el caso de la segmentacion del
LC son necesarias las ROIs de cada uno de los hemisferios del LC y las ROIs de
referencia para obtener el valor umbral de intensidad de senal.

Una vez identificada su localizacion, es importante saber el nimero de rodajas
que han de ser etiquetadas. Para ello se utiliza como dato su longitud, que es de 15
mm [2]. Como las imagenes de resonancia magnética T1 neuromelanina tienen un
scpacing de 0.6875 x 0.6875 x 3, el nimero de slices aproximado sera de 5 ya que
5 (slices) x 3mm = 15 mm. A pesar de esto, el nimero de slices se ha decidido en
funcién a cada sujeto, haciendo que el rango varie entre 3 y 6 rodajas.
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Los pasos seguidos para realizar las ROIs se describen a continuacion:

1. Ajustar el contraste de la imagen de T1 sensible a neuromelanina hasta que se
pueda observar claramente diferencias entre las zonas hiperintensas e hipoin-
tensas.

Figura 4.51: Ajuste de contraste mediante la herramienta ITK-SNAP.

2. El siguiente paso es localizar el cuarto ventriculo y colocar una etiqueta, (figura
4.52, circulo rojo). Posteriormente en los mismos slices en los que se localice
el cuarto ventriculo se colocaran las ROIs para el LC. Estas ROIs, con forma
de circulo de 8 mm de diametro, se situaran en ambos hemisferios donde se
observe una zona mas hiperintensa.

Figura 4.52: Ampliacién de la regién del puente. (A) Localizacién del cuarto ventriculo y el LC.
(B) ROI del LC (circulos rosa y verde) y del cuarto ventriculo (circulo rojo).

3. A continuacién, en las mismas rodajas donde se han etiquetado las regiones
del LC y del cuarto ventriculo, se colocan las ROIs de referencia para ambos
modelos. En el caso de la primera metodologia, la ROI con forma de circulo
de 12 mm de didmetro, se sitia en el puente tegmento (figura 4.53.B), y para
la segunda metodologia la ROI con forma de cuadrado de 4 mm (uno en cada
hemisferio) se sitia en el pedunculo cerebral medio (figura 4.53.C).
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Figura 4.53: (A) Imagen sin etiquetar del puente. (B) Imagen etiquetada con la ROI de referencia
situada el puente tegmento (circulo de color amarillo). (C) Imagen etiquetada con la ROI de
referencia situada en el MCP (color amarillo).

4. Una vez realizadas todas las etiquetas, se guardan en carpetas separadas con
el nombre de somaXX_NAT_ROI_LC.nii.gz

SEGMENTACION DEL LC MEDIANTE UMBRALIZACION

En esta seccién se detalla el procedimiento a seguir para segmentar el locus
coeruleus una vez se han etiquetado las ROIs necesarias. En primer lugar se realizara
una breve explicacion de la eleccién del umbral para segmentar el locus coeruleus.
Después, se presentardn de forma esquematizada las carpetas necesarias para llevar
a cabo la segmentacion y por ultimo, la descripcion detallada del codigo.

Elecciéon del umbral para la segmenaciéon del locus coeruleus

El locus coeruleus se asemeja a un cilindro con una longitud media de 15 mm
y 2 mm de ancho [2], lo que harfa un total de aproximadamente 47 mm? (volumen
cilindro=m x > x h). A pesar de esto, los estudios previos no coinciden a la hora
de concluir un volumen comun para esta region.

Algunos estudios han detallado que la concentraciéon de neuromelanina es mayor
en el centro, denominado core del LC. El resto de la regién se encuentra dispersa
en las extremidades caudal y rostral. El hecho de que unos estudios hayan podido
obtener la medida de todo el locus coeruleus y otros solamente de la parte del core,
explicaria las discrepancias entre los resultados.

Ademas, también existen diferencias entre lo que los autores interpretan como el
core. Para German et al. [8] y Keren et al. [13] el core se corresponde con los vixeles
de mayor intensidad, mientras que para Fernandes et al. [4] se corresponde con los
voxeles del LC que estén presentes en el 100 % de los casos (figura 4.54). Estos estu-
dios han obtenido un volumen del core de 35,26 mm? ( m x 1.25% x 7.2) en el caso
de German et al., y de 36,74 mm?® (7 X 1.56 x 7.5) en el estudio de Fernandes et al.
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Figura 4.54: Tlustracién de variabilidad de volumen global en 3D de LC [4].

Como se ha detallado anteriormente, la segmentacién del locus coeruleus en este
trabajo se lleva a cabo mediante un proceso de umbralizacién. Se ha considerado
conveniente elegir un umbral que segmente un volumen similar a la regiéon del core
del locus coeruleus en los sujetos control. Esto es debido a que elegir un umbral
que aproximase el volumen a la regién entera podria sobreestimar la medida. Por
lo tanto, tomando como referencia que el core tiene de media una longitud de 7.5
mm (en el 100 % de los casos) [4] y un ancho medio de 2 mm en la parte central, el

volumen total para cada hemisferio serfa aproximadamente 24 mm?.

Localizacién en carpetas. DEMO Get_LC

» Carpeta data. Esta carpeta contiene a su vez dos carpetas para poder lle-
var a cabo la segmentacién con las ROIs realizadas mediante las metodologias
descritas anteriormente:

e CHEN. Esta carpeta contiene la imagen de T1 NM y la imagen con todas
las ROIs descritas en la primera metodologia, para cada uno de los sujetos.

e TONA. Esta carpeta contiene la imagen de T1 NM y la imagen con todas
las ROIs descritas en la segunda metodologia, para cada uno de los sujetos.

» Carpeta scripts. Esta carpeta contiene la informacién de los sujetos asi como un
script (Get_LC') para realizar la segmentacién del LC. También se encuentran
dos carpetas para guardar las dos segmentaciones realizadas para cada sujeto,

SEG_LC_CHEN y SEG_LC_TONA.
Descripcién detallada del cédigo

En primer lugar se definen las etiquetas que van a ser necesarias a la hora de
trabajar la segmentacion del LC:

label LC_ left = 2
label LC_right = 6
label_ ROI=4
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las etiquetas nimero 2 y 6 se corresponden con el hemisferio izquierdo y derecho
de la ROI del locus coeruleus, respectivamente. La etiqueta ntimero 4 sera la que
esté asignada a la ROI de referencia para obtener el umbral.

Se crea un bucle for que recorre todos los sujetos. Dentro de este bucle se leen
las imagenes necesarias mediante la funcion niftiread de la herramienta MATLAB:

brainlm=niftiread (pIMG)
LC=niftiread(pLC)

donde pIMG y pLC son las rutas que llevan a las imagenes de T1 NM y las ROIs,
respectivamente. Las matrices de intensidad que se obtienen tras la lectura de las
imagenes son brainlm y LC.

El siguiente paso es crear un intervalo de valores para ajustar el multiplicador
de la desviacién tipica de la ecuacion 4.3. El valor que se toma como 6ptimo sera el

haga que el promedio del volumen de los sujetos control se aproxime a 24 mm?.

A continuacién se crea un bucle que recorra cada uno de los slices que se ha
de segmentar en funcién de cada sujeto. Se crea una variable nueva con la ROI de
referenica del slice que se va a trabajar en cada iteracion:

LAB_PONS_SLICE=(LC(:,:,j)==label_ROI)

label_ROI se corresponde con la etiqueta de la ROI de referencia, bien la del
puente tegmento (TG) o la del pedinculo cerebral medio (MCP).

Para saber si hay o no que segmentar ese slice, se crea una condicion, es decir,
si existe la etiqueta 4 correspondiente a las ROIs de referencia, se guardara el slice
de la imagen de T1 NM y el de las ROIs del LC de cada hemisferio en una variable
diferente:

if (sum(LAB_PONS_SLICE(:)) > 0)

IMG_SLICE = squeeze(brainlm(:,:,j))

IMG_SLICE_L = IMG_SLICE(LC(:,:,j)==label LC_left)
IMG_SLICE R = IMG_SLICE(LC(:,..j)==label_LC right)

Lo siguiente es calcular la intensidad de la ROI de backgorund para obtener el
umbral de segmentacion:

_BG= single(IMG_SLICE(LAB_PONS_SLICE))

BG_mean = mean(I_BG(:))
SD_BG = std(I-BG(:))
THR = BG_mean + z*SD_BG

donde I_BG se corresponde con los niveles de intensidad de la imagen de T1 NM
que coinciden con la méscara de la ROI de referencia (LAB-PONS_SLICE). Por
otra parte, BG_mean y SD_BG son la media y la desviacién tipica de los vaores
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obtenidos en I_BG. Por tultimo, se calcula el umbral con la ecuacién 4.3.

El volumen del lado izquierdo y derecho obtenidos para cada sujeto se guardara
en una variable que posteriormente serda multiplicada por el spacing para obtener el
volumen real.

vol_left = vol left + sum(IMG_SLICE_L(:) > THR)
vol_right = vol_right + sum(IMG_SLICE_R(:) > THR)
end

Aqui termina el bucle que recorre cada slice. Tanto el volumen izquierdo (vol_left)
como el derecho (vol right) estaran formados por los véxeles que cumplan la condi-
cién impuesta por el umbral THR, obtenido previamente.

Cuando estos volumenes se multiplican por el spacing, es el momento de compro-
bar cual es el valor del multiplicador de la desviacién tipica que mas aproxima el
volumen de los sujetos control al volumen establecido como gold standard.

Figura 4.55: Segmentacién del LC. (A) Imagen sin etiquetar. (B) Segmentacién obtenida con la
ROI de referencia en el tegmento pontino. (C) Segmentacién obtenida con la ROI de referencia en
los pedinculos cerebrales medios.
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4.5. Obtencion de biomarcadores

Un biomarcador se define como una caracteristica que se puede medir y eva-
luar objetivamente como un indicador de procesos biolégicos normales, procesos
patogénicos o respuestas farmacolégicas a intervenciones terapéuticas [31]. Los bio-
marcadores sirven para confirmar diagnodsticos, pruebas predictivas, monitorizacion
de la progresién de la enfermedad una vez diagnosticada e incluso para observar las
respuestas a los tratamientos [57] .

En apartado del capitulo de métodos, se va a llevar a cabo la explicacion de
la obtencion de los posibles biomarcadores de la enfermedad de Parkinson. Algunas
caracteristicas que van a ser objeto de estudio en las segmentaciones realizadas tanto
de manera semiatuomética como automatica son:

= Biomarcadores de la sustancia nigra:

e Las medidas que son potenciales biomarcadores de la enfermedad de Par-
kinson segtn la bibliografia son: la volumetria de la SN completa, la volu-
metria de los véxeles mas hiperintensos de la SN y por ltimo, la medida
de intensidad de senal o Contrast to Noise Ratio (CNR) de la SN com-
pleta. Todos estos posibles biomarcadores van a ser evaluados tanto en las
segmentaciones realizadas de manera semiautomatica como automatica.

s Biomarcador del locus coeruleus:

e En el caso del locus coeruleus, su segmentacion ha sido realizada tnica-
mente de manera semiautomatica y las medidas elgidas son la volumetria
de la propia estructura y el CNR.

4.5.1. Obtencién del volumen de la SN.

El primer biomarcador, o posible biomarcador, que se busca en este trabajo es el
volumen de la sustancia nigra en su totalidad. La manera de obtener dicho volumen
es multiplicando el nimero de véxeles de la segmentacion realizada previamente por
el tamano de véxel.

Localizacién en carpetas. DEMO_VOLUMEN SN

Esta demo no es muy compleja puesto que solo se necesitan las segmentaciones
y un cédigo sencillo.

= Carpeta data

e NATIVO. Esta carpeta contiene las segmentaciones en nativo

¢ REGISTRADAS. Esta carpeta contiene carpetas con los sujetos y dentro
de cada sujeto las segmentaciones realizadas con las etiquetas que fueron

delineadas en el espacio MNI-152 y registradas al nativo con diferentes
modelos de PC.

» Carpeta scripts. Esta carpeta contiene el codigo.



4.5. OBTENCION DE BIOMARCADORES 93
Descripcién detallada del codigo.
En primer lugar se realiza la lectura de las segmentaciones mediante un bucle y

la funcién Medical VolumeLoader TKMEX, esta funcién permite obtener la matriz
de intensidades y también el spacing.

[Seg,Spacing]|= MedicalVolumeLoaderI TKMEX(pSeg)

siendo pSeg la imagen de la segmentacion de la sustancia nigra.

A continuacién se obtiene el nimero de véxeles de la SN derecha e izquierda por
separado para facilitar los futuros estudios como biomarcador.

SN _left = (Seg ==label SN _left)
vol_izda = sum(SN_left(:))

SN _right = (Seg ==label SN _right)
vol_dcha = sum(SN_right(:))

Y posteriormente se multiplica el volumen de cada sustancia nigra por el spacing
obtenido con la funcién Medical VolumeLoaderl TKMEX :

vol.izda = vol.izda * Spacing(1) * Spacing(2) * Spacing(3)

vol_dcha = vol_dcha * Spacing(1) * Spacing(2) * Spacing(3)

Por dltimo, se calcula el volumen bilateral mediante la suma del lado derecho e
izquierdo:

vol_bilateral = vol_dcha + vol_izda

4.5.2. Obtencion del volumen de los hiperintensos de la SN.

Otro de los biomarcadores es la volumetria de los hiperintensos de la SN. En es-
tudios anteriores [1] se ha demostrado que el poder discriminativo es mayor cuando
se utiliza la volumetria de los voxeles hiperintensos de la sustancia nigra en lugar
del volumen de toda la estructura.

Para cuantificar el volumen hiperintenso de la SN se siguen los pasos principales
llevados a cabo en el estudio de [38]:

1. En primer lugar se realiza la segmentacion manual del mesencéfalo en aquellos
slices donde se ha segmentado la SN. Esta segmentacién del mesencéfalo sera
empleada como regién de referencia para calcular el umbral.
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2. Posteriormente se calcula el valor umbral a partir del cual se seleccionaran los
véxeles como hiperintensos:

THR = MEAN s + 8 X SDypes (4.4)

siendo M EAN, o5 ¥ SD,es la media y la desviacién estandar de la intensidad
en escala de grises de la regién de interés que, en este caso, es el mesencéfalo.
El multiplicador de la desviacion estandar se define como /.

3. En tercer lugar se aplica la méscara de la SN a la umbralizacién obtenida. De
esta manera, se consiguen eliminar todos los voxeles que no pertenezcan a la
region de la sustancia nigra aunque cumplan la condicién del umbral.

4. Por tultimo, se calcula el nimero de voxeles y se multiplica por la dimension de
un voxel.

Seleccién del multiplicador de la desviacién tipica ()

Segtn el estduio previo de Schwarz et al. [38], el volumen de los véxeles hiperin-
tensos de la SN de un sujeto control es de 127.7 mm?®. Este valor es el que se toma
como referencia para escoger el multiplicador de la desviacion tipica. Por lo tanto,
se realiza la obtencién del volumen para betas entre 1.8 y 2.0 con un paso de 0.01 y
se calcula el volumen promedio de los véxeles hiperintensos para los sujetos control.
Aquel valor de beta que haga que el volumen medio se aproxime a 127.7, sera el que
se utilizara para obtener los voxeles hiperintensos de todos los sujetos.

Como en el estudio anterior no se normaliza el volumen, a la hora de calcular el
volumen medio de los sujetos control no se va a hacer uso del volumen intracraneal
(ICV). En cambio, una vez seleccionado el valor de [, serd necesario corregir la
variabilidad de los sujetos para obtener resultados normalizados. Esta variabilidad
se corrige mediante la divisién del volumen de los hiperintensos de cada sujeto entre
su ICV.

Segmentacion manual del mesencéfalo.

Antes de empezar con la explicacién detallada de la demo para la obtencién de los
voxeles hiperintensos, se va a realizar una breve explicacion de qué es el mesencéfalo
y de cémo se ha segmentado de forma manual.

El mesencéfalo, también llamado cerebro medio, estd ubicado entre el diencéfalo,
perteneciente al prosencéfalo, y el puente, que pertenece al rombencéfalo [21]. Su
funcién principal es la conduccion y el control de los impulsos motores que van des-
de la corteza cerebral hasta la unién de la espina dorsal y el encéfalo. También es
responsable de generar impulsos sensoriales que se muestran por medio de la médula
espinal [43].

Para su correcta segmentacion manual es importante familiarizarse con los limites
de su estructura, en este caso los limites superior e inferior son menos importantes
puesto que solo se van a segmentar aquellos slices en los que se visualice y se haya
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segmentado la sustancia nigra.
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Figura 4.56: Localizacién del mesencéfalo. Imagen modificada de [51] y [50].

En este trabajo la segmentacién se va a realizar en el plano axial. En este plano
se distinguen dos partes: el tectum o techo y el tegmentum.
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Figura 4.57: Plano axial del mesencéfalo y sus partes.

Esta segmentacion manual se va a realizar en dos espacios diferentes:

1. De manera especifica en el espacio nativo de cada sujeto.

2. De manera general en el espacio estandar MNI-152. Una vez segmentada en el
espacio estandar, se registrara al espacio nativo de cada sujeto.

95



96 CAPITULO 4. METODOS
1. De manera especifica en el espacio nativo.

Mediante el uso de la herramienta ITK-SNAP se seleccionan con un pincel los
voxeles pertenecientes al mesencéfalo. Como puede observarse en la figura en la
mayoria de las rodajas se diferencia la estructura gracias al contraste con el tejido
adyacente.

Figura 4.58: Segmentacion manual del mesencéfalo en el espacio nativo de un sujeto.
2. De manera general en el espacio MINI-152.

Al igual que con las ROIs de la SN y de los pedunculos cerebrales, en este método
se segmenta el mesencéfalo un Unica vez en el espacio estandar con la herramienta
ITK-SNAP y posteriormente se registra al espacio nativo de cada sujeto.

Al tratarse de una estructura grande el coeficiente DICE 2 entre las segmenta-
ciones en nativo y las registradas es de 0.9154, es decir, un valor bastante alto que
implica una gran similitud. Esto se puede comprobar con el script Get_DICE_mes.

Figura 4.59: Segmentacién manual del mesencéfalo en el espacio nativo de un sujeto después de
haberse registrado desde el espacio MNI-152.

2E] coeficiente DICE es un estadistico que compara la similitud entre dos muestras.
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Demo para la obtencién de los hiperintensos.

Al igual que en el caso de la obtencién de la volumetria de la sustancia nigra
total, para obtener la volumetria de los hiperintensos se utilizan dos demos distin-
tas. Esto es simplemente para una mejor organizacién del trabajo, puesto que la
implementacion del codigo es la misma.

Para el volumen de los hiperintensos de las segmentaciones de la sustancia nigra
en nativo se utiliza el script Get_Vol_HU_nat y para las segmentaciones registradas
Get_Vol_ HU _reg.

Locaclizacién en carpetas. DEMO_VOLUMEN HIPERINTENSOS

» HIPERINTENSOS DE LA SN EN NATIVO

e Carpeta data.
o NATIVO. Esta carpeta contiene las carpetas con todos los sujetos. Y
dentro de cada sujeto:
o Imagen de la segmentacion de la SN.
o Imagen de la segmentacion del mesencéfalo.
o Imagen T1_FSE_nmel__avg.

e Carpeta script. Esta carpeta contiene el codigo y una tabla con toda la
informacion de los sujetos utilizados:

o Get_Vol_HU nat.
o Tabla con informacién SOMAS.

» HIPERINTENSOS DE LA SN REGISTRADA

e Carpeta data.
o REGISTRADAS. Esta carpeta contiene las carpetas con todos los
sujetos. Y dentro de cada sujeto:

o Imagenes de las segmentaciones de la SN segun los distintos modelos
de PC.

o Imagen de la segmentacion del mesencéfalo.
o Imagen T1_FSE_nmel__avg.

e Carpeta script. Esta carpeta contiene el cédigo y una tabla con toda la
informacion de los sujetos utilizados:

o Get_Vol_HU _reg.
o Tabla con informacién SOMAS.

Descripcién detallada del cédigo.

En esta seccién se detalla el cédigo implementado para la obtencién del volumen
de los voxeles mas hiperintensos de la SN, tanto para las segmentaciones en nativo
como las que han sido obtenidas mediante diferentes modelos de ROI de pedinculos
cerebrales.
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En primer lugar, se guardan en variables la informacion necesaria de la tabla que
se ha mencionado anteriormente. Para una la implementacién del cédigo de necesita
de cada suejto: la identificacién del soma (ID), el diagndstico (diag), el primer lado
mas afectado (onset side) y el volumen intracraneal (IC'V).

ID=SOMAS.ID

diag = string(SOMAS.DIAG)
onset = SOMAS.ONSET _SIDE
ICV=SOMAS.ICV /1e6

A continuacion, el siguiente paso es el de la lectura de las imagenes que ese van
a utilizar mediante niftiread:

brainlm = niftiread(pIMG)
MT = niftiread(pMT)
SN = niftiread(pSN)

donde pIMG es la imagen de T1 neuromalanina, pMT es la imagen de la seg-
mentacion del mesencéfalo y pSN es la imagen de a segmentacién de la SN.

Antes de comenzar con la seleccién de voxeles, se define el rango de 3, que como
se ha mencionado anteriormente, es un valor que varia entre 1.8 y 2.0 con un paso
de 0.01, estas iteraciones se implementaran con un bucle for.

z_inf = 1.8
z_inc = .01
z_sup = 2

En este punto, se comienza a realizar la seleccion de voxeles. Para ello, lo prime-
ro es obtener el umbral a partir del cual se considerard a un véxel como hiperintenso.

El proceso se lleva a cabo slice a slice y inicamente en aquellas rodajas en las que
existe segmentacién de la SN y por tanto, segmentacion del mesencéfalo. Median-
te el uso de un bucle que recorre todos los cortes de la imagen en la vista axial se
extraen los slices en los que existe segmentacién tanto del mesencéfalo como de la SN.

Se guardard cada slice de la imagen de la segmentacion del mesencéfalo en una
variable temporal y si dicha rodaja contiene segmentacion, se obtendra un umbral.
Esto se realiza mediante una sentencia condicional if:

LAB_MT_SLICE = MT(:,:,j)
if (sum(LAB_MT_SLICE(:)) > 0)

donde LAB_MT_SLICE es la variable temporal. En las rodajas donde se cumpla
la condicion se obtendra el valor de la intensidad de la imagen original de aquellos
véxeles que coincidan con la segmentacion del mesencéfalo:

[ BG = single(IMG_SLICE(MT(:,:,j)>0))

En la variable I_BG se guardan los valores de intensidad obtenidos y después se
calcula el valor umbral:
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BG_mean = mean(I_.BG(:))
SD_BG = std(I.BG(:))
THR = BG.mean + z*SD_BG

Para obtener el umbral se necesita la media y la desviacion estandar de los valores
contenidos en la variable I_BG.

El siguiente paso es guardar, en cada iteracion, el volumen izquierdo y derecho en
una variable con el objetivo de obtener el volumen total al finalizar las iteraciones:

volleft = vol_left + sum(IMG_SLICE_L(:) > THR)

vol_rigth = vol_rigth + sum(IMG_SLICE_R(:) > THR)

Una vez obtenido el volumen, se procede a guardar en una variable aquellos
voxeles de la imagen original que estén por encima del umbral y que coincidan
con la segmentacién de la SN tanto izquierda como derecha. A la vez se realiza el
etiquetado.

HiperVoxels(:,:,j) = (IMG_SLICE>THR & SN(:,:,j)==label SN _left)*label SN _left+
(IMG_SLICE>THR & SN(:,:,j)==label SN _right)*label SN _right

Una vez obtenido los volimenes izquierdo y derecho totales para todos los um-
brales establecidos, hay que multiplicarlos por el spacing.
Para obtener el volumen izquierdo y derecho se procede de la siguiente manera:

vol_left = vol_left * dV vol_rigth = vol_rigth * dV

Y para obtener el volumen del contralateral al lado clinicamente mas afectado
multiplicando los véxeles por el spacing (dV), se utiliza una sentencia condicional:

if ((onset(1)==0)|| (onset(i)==9) || (onset(i)==2)) vol.rigth = vol left * dV
else

vol_rigth = vol_rigth * dV

end

Es decir, si el sujeto tiene como lado més afectado el lado derecho (onset==0) o
tiene ambos lados afectados de la misma manera (onset==2) o bien si el sujeto es un
sujeto control (onset==9), se guarda el volumen izquierdo en una variable llamada
vol_rigth. Si por el contrario su lado afectado es el izquierdo (onset==1), también
se guarda en la variable vol_rigth. Esto hace que todos los lados contralaterales se
guarden en una misma columna de la matriz.

El dltimo paso consiste en normalizar los volimenes mediante el uso del volumen
intracraneal (IC'V') y posteriormente guardar los datos en una variable para su pos-
terior estudio.
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En la figura 4.60 se muestra un ejemplo del resultado de la obtencién de los
voxeles hiperintensos de la SN en un sujeto.

Figura 4.60: Imagen de la seleccion de voxeles hiperintensos etiquetados para los dos hemisferios.

Algorithm 8 Obtenciéon del volumen de los véxeles hiperintensos de la segmentacion de la SN.

Require: Imagen T1 NM, segmentacion del mesencéfalo y segmentacién de la sustancia nigra.
Ensure: Imagen con los véxeles hiperintensos de la SN.
% Obtencién de datos de los somas
% Bucle para recorrer todos los somas.
1: for i =1 to numel(listIMG) do
2:  Obtener ruta concreta de las imagenes
3:  Lectura de las imégenes — ni ftiread
% Establecer intervalos para el valor multiplicador de la desviacién tipica (z).
% Bucle para recorrer el plano axial.

4:  for j =1 to sizebrainlm,3) do
5: Crear una variable de cada slice de la segmentacion del mesencéfalo
6: — LAB_MT_SLICE = double(IMG(:,:,j))
7: if existe segmentacién del mesencéfalo then
8: Guardar los voxeles de la imagen de T1 NM que pertenezcan al mesencéfalo en una
variable
{Obtener valor umbral }
9: Media de los valores del mesencéfalo — mean
10: Desviacion estandar de la regiéon del mesencéfalo — std
11: Umbral = media + (z * desviacén estédndar)
{Aplicar el umbral al slice de la imagen de T1 NM}
12: Todos los véxeles de la imagen T1 NM jumbral establecido — Guardar en variable
13: Obtener volumen mediante la multiplicacién del spacing (dV)
14: Guardar valores de los volimenes
15: end if

16: end for
17: end for
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4.5.3. Obtencién de la intensidad de senal (CNR) de la SN

En cuanto a las medidas seleccionadas para evaluar en la segmentacion de la SN,
la dltima es el nivel de intensidad de la senal en la imagen de T1 NM en la region
toda la regién segmentada.

El procedimiento llevado a cabo para la obtencién del contraste de ruido (CNR)
se basa en un estudio anterior [10] que utiliza la siguiente férmula:

MNgn — M Npc)
SDpc

donde M Ngy v M Np¢ se corresponden con la media de la senal de intensidad de
la SN y del pedinculo cerebral, respectivamente, y SDp¢c se trata de la desviacion
estandar de la ROI del pedinculo cerebral

CNRgsy = (

(4.5)

Localizacién en carpetas. DEMO GET_CNR
» Carpeta data.

e NATIVO. Esta carpeta contiene las segmentaciones semiautmaticas.

e REGISTRADAS. Esta carpeta contiene a su vez carpetas con las segmen-
taciones realizadas de manera automatica, con los distintos modelos de
segmentacion.

» Carpeta script. Esta carpeta contiene dos scripts con los que se realiza la ob-
tencién de las intensidades. Ademas contiene las tablas con la informacion de
los sujetos y la funcién que se utiliza para leer las imégenes (Medical Volume-
LoaderI TKMEX).

Descripcién detallada del codigo

Lo primero que se realiza es la lectura de las imagenes necesarias, es decir, la
imagen de T1 NM, la segmentacién de la sustancia nigra y por iltimo, la ROI de
los pedinculos cerebrales. Esto se lleva a cabo con la funcién Medical VolumeLoade-
rITKMEX con ella se obtiene la matriz de intensidades.

[IMG,~, ~, ~, ~] = Medical VolumeLoaderl TKMEX (pathIMG)

[LABEL,~, ~, ~, ~] = MedicalVolumeLoaderI TKMEX (pathLabel)

[ROIce,~, ~, ~, ~] = Medical VolumeLoader TKMEX (pathROlcc)

siendo pathIMG, pathLabel y pathROlcc las rutas a la imagen de T1INM, a la
segmentacion de la SN y a la ROI del PC, respectivamente.

A continuacién se distingue entre la sustancia nigra del hemisferio derecho e
izquierdo, mediante el uso de las etiquetas previamente definidas. Ademas se realiza
la binarizacién de las ROIs de los pediunculos cerebrales.

label SN _left = 4
label SN _right = 1
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LABEL_LEFT = (LABEL == label SN _left)
LABEL_RIGHT = (LABEL == label SN _right)
ROIcc = (ROIcec ==7 | ROIcc == 8)

Posteriormente se calculan las intensidades de la imagen de T1 NM correspon-
diente a la estructura de la SN izquierda y derecha. Y se guardan en una nueva
variable.

I.LAB_LEFT = single(IMG(LABEL_LEFT))
I.LAB_RIGHT = single(IMG(LABEL_RIGHT))

También, se calcula la intensidad correspondiente en la T1 NM con la ROI de los
PC, asi como la media y la desviacién tipica de los valores obtenidos:

[_ROI = single(IMG(ROlIcc))
[_.ROI.mean = mean(I_ROI)
SD_PC = std(I_ROI)

Por ltimo, se calcula el valor de la intensidad de senal como se expresa en la
ecuacion 4.6:

I.LAB_LEFT = mean(I_ LAB_LEFT(:))
I.LAB_RIGHT = mean(I.LAB_RIGHT(:))

hiperLevel L = (.LLAB_.LEFT - . ROI_.mean) / SD_PC
hiperLevel R = (.LLAB_RIGHT - I_.ROI_mean) / SD_PC

donde hiperLevel_L es el valor del CNR para el hemisferio izquierdo e hiperLevel R
para el derecho.

4.5.4. Obtencién del volumen deL. LC

Para obtener el volumen de la segmentacion del LC se ha utilizado el mismo
script que para realizar la propia segmentacion. Esto es debido a que la obtencién
de la segmentacién se basaba en el volumen promedio de la segmentacién de los
sujetos control. De esta manera una vez se selecciona el umbral éptimo, es posible
calcular el volumen del locus coeruleus como queda detallado en la seccién 4.4.2:

volleft = vol_left + sum(IMG_SLICE_L(:) > THR)
vol_right = vol_right 4+ sum(IMG_SLICE_R(:) > THR)

Una vez obtenido el volumen, es necesario multiplicarlo por el spacing para que el
volumen que se va a evaluar sea el real. El spacing se puede conseguir mediante la
funcién MedicalVolumeLoaderI TKMEX, que permite obtener la matriz de intensi-
dades y también el spacing:

[Seg,Spacing]|= MedicalVolumeLoaderI TKMEX (pSeg)

o bien, como la segmentacién de lleva a cabo en el espacio nativo de cada sujeto, se
puede crear una variable dV con el tamano de voxel del espcio nativo y multiplicarlo
por las variables del volumen izquierdo y derecho:
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dV= 0.6875*0.6875*3
vol_left=vol_left *dV
vol_rightt=vol_rightt *dV

Por 1ultimo, antes de evaluar la calidad como biomarcador, se normalizan los
volimenes mediante la divisién del mismo entre el volumen intracraneal (ICV).

4.5.5. Obtencidén de la intensidad de senal (CNR) del LC

El procedimiento llevado a cabo para la obtencién del contraste de ruido (CNR)
del LC es el mismo que para la sustancia nigra:

(MNpc — MNpc)
SDrc

donde M Ny v M Ny se corresponden con la media de la senal de intensidad
del LC y de LA ROI de background que se utilice segtin la metodologia empleada.

Descripcién detallada del codigo

Lo primero que se realiza es la lectura de las imagenes necesarias, es decir, la ima-
gen de T1 NM, la segmentacién del LC y por ultimo, la ROI de referencia utilizada
en cada caso. Esto se lleva a cabo con la funciéon MedicalVolumeLoader TK MEX,con
ella se obtiene la matriz de intensidades.

CNRpc = (4.6)

[IMG,~, ~, ~, ~] = Medical VolumeLoader TKMEX (pIMG)

[LABEL,~, ~, ~, ~] = Medical VolumeLoaderI TKMEX(pLC)

[ROIcc,~, ~, ~, ~] = Medical VolumeLoaderI TKMEX (pROI)

siendo pIMG, pLC y pROI las rutas a la imagen de TINM, a la segmentacion
del LC y a la ROI de referencia, respectivamente.

A continuacién se distingue entre el locus coeruleus del hemisferio derecho e
izquierdo, mediante el uso de las etiquetas previamente definidas.

label SN _left = 2
label SN _right = 6
label_ROI =4

LABEL_LEFT = (LABEL == label _SN _left)
LABEL RIGHT = (LABEL == label SN right)
ROI = (ROI = label_ROI)

Posteriormente se calculan las intensidades de la imagen de T1 NM correspon-
diente a la estructura del LC izquierda y derecha. Y se guardan en una nueva
variable.

I_LAB_LEFT = single(IMG(LABEL_LEFT))
I.LAB_RIGHT = single(IMG(LABEL_RIGHT))
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También, se calcula la intensidad correspondiente en la T1 NM con la ROI de
referencia utilizada, asi como la media y la desviacién tipica de los valores obtenidos:

[_.ROI = single(IMG(ROI))
[_. ROILmean = mean(I_ROI)
SD_PC = std(I_.ROI)

Por tltimo, se calcula el valor de la intensidad de senal como se expresa en la
ecuaciéon 4.6:

I.LAB_LEFT = mean(I_ LAB_LEFT(:))
I.LAB_RIGHT = mean(I.LAB_RIGHT(:))

hiperLevel L = (I.LLAB_LEFT - I.ROI.mean) / SD_PC
hiperLevel R = (I_LLAB_RIGHT - I.ROLmean) / SD_PC

donde hiperLevel_L es el valor del CNR para el hemisferio izquierdo e hiperLevel R
para el derecho.



Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos con los métodos planteados
en el capitulo 4 y se realiza una evaluaciéon de los mismos a través de andlisis es-
tadisticos. Los principales andlisis utilizados son el andlisis de la varianza (ANOVA),
el andlisis de validacion cruzada dejando uno fuera (LOO) y andlisis de las carac-
teristicas del receptor (ROC). Ademas, se hace uso del coeficiente DICE, que mide el
grado de similitud entre muestras para comprobar la calidad de las segmentaciones.

Por una parte el andlisis de la varianza con un factor (ANOVA) se utiliza
para contrastar la hipoétesis nula de que el valor medio de dos o mas poblaciones
coincide, frente a la hipdtesis alternativa de que las poblaciones difieren en cuanto
a su valor esperado. En este estudio las dos poblaciones que se comparan son los
pacientes con la enfermedad de Parkinson de novo y los sujetos control. Este analisis
queda detallado en el Anexo B, seccién B.4.

Por otro lado, el analisis de la validacion cruzada dejando uno fuera o
Leave-One-Out (LOO)se utiliza para evaluar la calidad de diagnéstico de la enfer-
medad a través de medidas como la sensibilidad, especificidad y precision. Ademas,
con esta informacion se realiza un analisis ROC con el que se muestra el rendi-
miento del modelo de clasificacién a través del drea bajo la curva (AUC).

Se considera conveniente realizar algunas aclaraciones sobre los términos que
van a ser utilizados en este capitulo. Todas ellas quedan detalladas de manera mas
explicita en el Anexo B. Las medidas que se muestran en las tablas de resultados
siguen, por lo general, un orden:

[ p-valor [ SE% [ SP% | VPP% | VPN % [ ACC% [ AUC% |

Siendo: p-valor el obtenido con el ANOVA, SE la sensibilidad, SP la especificidad,
VPP el valor predictivo positivo, VPN valor predictivo negativo, ACC la pecision y
AUC el area bajo la curva obtenida con el analisis ROC. Todas ellas, a excepcion
del p-valor, se expresan en tanto por ciento.

105
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5.1. Evaluacién de los biomarcadores obtenidos con las seg-
mentaciones semiautomaticas de la SN.

La evaluacién de los biomarcadores potenciales de la enfermedad de Parkinson se
basa en la capacidad para discriminar entre los sujetos sanos (HC) y los sujetos con
la enfermedad de Parkinson (EP). También, se valorara la calidad de diagndstico
que ofrece cada uno de ellos.

Los biomarcadores que se basan en la segmentacion de una estructura cerebral
estan estrechamente relacionados con la calidad de dicha segmentacion. Para consi-
derar valido el proceso de segmentaciéon llevado a cabo en este estudio, el grado de
similitud de las segmentaciones obtenidas con respecto a las segmentaciones reali-
zadas en el estudio previo [5], que se toma como referencia, debera ser el maximo
posible.

Calculo del coeficiente DICE.

Para obtener la segmentacién semiautomatica de la sustancia nigra se utilizan,
ademas de la imagen de T1 NM, imagenes binarias que sirven para localizar la
estructura cerebral que se desea segmentar (ROI SN) o bien para obtener un va-
lor umbral a partir del cual segmentar (ROI PC) (Seccién 4.4.1). Por este motivo
antes de evaluar la segmentacién final, se ha de comprobar mediante el coeficien-
te DICE (detallado en el Anexo B.6) que las imdgenes que se utilizan son adecuadas.

En primer lugar, como las imagenes de T1 NM no son binarias no se puede rea-
lizar el calculo del coeficiente DICE. Por otra parte, la imagen necesaria para crear
la méascara que localiza la SN ha sido modificada con respecto al estudio de refe-
rencia. En el estudio previo [5] se utilizé un rectdngulo que se posicionaba encima
de la estructura de la SN. En este trabajo se ha optado por optimizar el proceso
de limpieza de voxeles, creando una ROI con forma ovalada que cubre todo lo que
se considera SN. Por consiguiente, se ha decidido no calcular el coeficiente DICE,
puesto que al no ser parecidas no se espera obtener un buen resultado.

La tercera imagen necesaria para llevar a cabo la segmentacion de la SN es la
ROI de los pedunculos cerebrales, necesaria para calcular el valor umbral. Esta se
basa en el estudio previo que se toma como referencia [5] ya que tiene forma circu-
lar de 4mm y se deline¢ slice a slice en todas las rodajas donde se podia visualizar
la SN. Por tanto, en este caso si se considera importante calcular el coeficiente DICE.

Una vez que el coeficiente DICE de la ROI de los PC se valida, el siguiente paso
consiste en realizar la segmentacién semiautomética de la SN. Posteriormente, se
procede a calcular el coeficiente DICE de estas segmentaciones.

Por tltimo, para seleccionar los voxeles mas hiperintensos dentro de la SN, se
utiliza el mesencéfalo como regién de referencia para obtener el umbral. La seg-
mentacion del mesencéfalo se realiza manualmente y en el espacio nativo en ambos
estudios. De esta estructura cerebral también se calcula el coeficiente DICE.
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El estudio previo que se toma como referencia contaba con un total de 24 sujetos
y este estudio cuenta con 43 sujetos. Por lo tanto, los resultados que se muestran en
la tabla 5.1, son resultados promedio de todos los coeficientes DICE de los sujetos
comunes a ambos estudios.

ROIs PC | Segmentacion SN | Segmentacion MES
DICE 0.5081 0.7565 0.8903

Tabla 5.1: Coeficientes DICE promedio entre las ROIs y las segmentaciones de este trabajo y el
estudio previo.

El resultado promedio del coeficiente DICE entre las segmentaciones de la SN no
es muy alto y una posible causa puede ser la discrepancia en el numero de slices
utilizados entre ambos trabajos. Aunque el grado de similitud entre ambas segmen-
taciones no es el esperado, en gran parte, debido a que el coeficiente DICE de la
ROI de los PC no es muy alto, se tomard como valido el proceso de segmentacion.
Este ha sido llevado a cabo con un valor del multiplicador de la desviacion estandar
de 2 en la ecuacion 4.2.

En el caso de la segmentacion del mesencéfalo a pesar de diferir en el niimero de
slices de algunos sujetos, al ser una estructura grande, se obtiene un DICE bastante
elevado y totalmente valido.

Una vez que el procedimiento seguido para obtener las segmentaciones se valida
mediante los coeficientes DICE, se procede a realizar las ROIs y las segmentaciones
en el resto de sujetos que el estudio previo no tenia.
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5.1.1. Evaluacion de la volumetria de la SN como biomarcador diferen-
cial de la enfermedad de Parkinson

En estudios anteriores como [1] o [10], que han utilizado imagenes de resonancia
magnética, se ha demostrado una reduccion significativa en las medidas de volumen
de la SN en los sujetos con la enfermedad de Parkinson con respecto a los sujetos
control. Por este motivo, se ha realizado un estudio de la volumetria de la SN para
comprobar su capacidad como biomarcador de la enfermedad de Parkinson en pa-

cientes de novo. El proceso de obtencion del volumen queda detallado en la secciéon
4.5.1.

Las medidas que se evaltian para la volumetria de la segementacion de la sustancia
nigra son 1:

» Volumetria de la sustancia nigra izquierda (SN_I)

Volumetria de la sustancia nigra derecha (SN_D)

Volumetria de la sustancia nigra bilateral (SN_BI)

Volumetria de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente més afectado
(SN_.CONTRA)

Volumetria de la sustancia nigra ipsilateral al lado clinicamente mas afectado
(SN_IPSI)

Los volumenes obtenidos de cada una de las medidas quedan reflejados en la si-
guiente tabla siguiendo el patron: media £+ desviacion estandar.

SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC | 301.69 £ 71.49 | 264.16 £ 76.03 | 565.85 £140.36 | 301.69 £ 71.49 | 264.16 £ 76.03
EP | 263.31 & 70.57 | 243.21 £ 50.56 | 506.52 + 100.41 | 250.92 + 77.45 | 255.60 £ 41.69

Tabla 5.2: Valores promedio del volumen de la segmentaciéon semiautomatica de la SN de los sujetos

control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de Parkinson de novo (EP) en mm?3.

Para comprobar su capacidad como biomarcador discriminando entre EP de novo
y HC, se calcula el p-valor obtenido mediante ANOVA. Por otra parte, se empleara
el analisis LOO y con la curva ROC se obtendré la calidad de diagnéstico.

p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,0845 | 70 | 50 65 59 60 0,589
SN_D 0,2881 | 48 | 40 48 40 44 0,500
SN_BI 0,1153 | 52 | 55 o7 50 93 0,583
SN_CONTRA | 0,0319 | 65 | 55 63 58 60 0,648
SN_IPSI 0,6440 | 52 | 40 50 42 47 0,365

Tabla 5.3: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante

LOO de la volumetria de la SN. Utilizando como variable de clasificacién el grupo, es decir, HC y
EP de novo.

1E] lado contralateal de los sujetos control es considerado como el lado izquierdo, y el ipsilateral como el derecho.
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Entre los valores que se muestran en la tabla 5.3, destaca el volumen del lado
contralateral al clinicamente mas afectado. Con el ANOVA, se obtiene un p-valor de
0,0319 que se encuentra dentro del umbral de significancia estdistica aceptado (o <
0,05) para poder rechazar la hipétesis nula (figura 5.5). Y de la misma manera, con
el analisis LOO, se obtiene un AUC de 0,648 que se consideraria satisfactorio pero
no robusto. A pesar de estos valores, los resultados de sensibilidad y especificidad,
asi como la precision no son valores que ofrezcan una excelente clasificacion. Por
consiguiente, no se considerara como biomarcador de la enfermedad de Parkinson
en pacientes de novo.

En cuanto al andlisis de la varianza para el lado izquierdo, derecho, bilateral e
ipsilateral, se obtienen p-valores elevados, no pudiendo de esta manera rechazar la
hipdtesis nula que establece que los valores medios de ambas poblaciones son igua-
les. Por otra parte, al realizar el estudio de validacién cruzada dejando uno fuera
(LOO), se obtienen valores de sensibilidad y especificidad muy bajos que no pueden
ser utilizados para realizar pruebas diagnodsticas. Con estos valores se lleva a cabo el
analisis ROC, pero como es de esperar, el area bajo la curva es aproximadamente de
0,5 en la mayoria de los casos, haciendo que el diagndstico sea totalmente arbitrario.

Figura 5.1: Diagrama caja-bigotes del volumen de la segmentacién semiautomatica de la sustancia
nigra del lado contralateral al clinicamente més afectado (SN_.CONTRA).

5.1.2. Evaluacién de la volumetria de los hiperintensos de la SN como
biomarcador diferencial de la enfermedad de Parkinson

Estudios previos como [10] y [37], han demostrado que los véxeles hiperintensos
de la SN muestran mejores resultados que el volumen completo de la SN, a la hora
de discriminar entre pacientes con la enfermedad de Parkinson y sujetos control.
En este apartado se comprueba que esta afirmacién también es valida cuando se
trata de discriminar entre pacientes de novo y sujetos control. En la seccién 4.5.2 se

detalla el procedimiento para obtener el volumen de los voxeles més hiperintensos
de la SN.
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El proceso de ajustar el valor que multiplica a la desviacion estandar de la formu-
la 4.4, con la que se obtiene el umbral de seleccién de véxeles, se basa en el valor
promedio del volumen de los voxeles hiperintensos de los sujetos control. El valor
que se toma como gold standard es el que se establece en [38]. En este estudio previo
se establece que el volumen post-mortem de los voxeles hiperintensos es de 127,7
mm?® £ 23,1. Es importante destacar que este volumen no estd normalizado y por
consiguiente, no se dividira entre el volumen intracraneal para obtener la media del
volumen de los HC.

Las medidas que se evalian para la volumetria de los voxeles mas hiperintensos
de la segementacién de la sustancia nigra son:

» Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra izquierda (HSN_I)

Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra derecha (HSN_D)

Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra bilateral (HSN_BI)

Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente

més afectado (HSN_CONTRA)

Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra ipsilateral al lado clinicamente
més afectado (HSN_IPSI)

Los volimenes obtenidos de cada una de las medidas quedan reflejados en la si-
guiente tabla siguiendo el patron: media £+ desviacion estandar.

HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_ IPSI
HC | 73,31 £ 23,25 | 54,73 + 21.38 | 128.04 + 21.38 73,31 £ 23,25 54,73 £ 21.38
EP | 44.64 £25.14 | 52.40 4+ 28.37 | 97.04 &+ 48.04 42.29 £ 23.47 64.30 £ 19.87

Tabla 5.4: Valores promedio del volumen de los véxeles méas hiperintensos de la segmentaciéon
semiautomdtica de la SN de los sujetos control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de
Parkinson de novo (EP) en mm?3.

Una vez se ha elegido el multiplicador de la desviacién estdndar que mejor se
ajusta, el siguiente paso es comprobar la calidad como biomarcador. Para evaluar
la capacidad de diagnéstico del volumen de los hiperintensos se debe normalizar
mediante el volumen intracraneal (ICV) de cada sujeto.

p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0008 74 | 80 81 73 7 0,772
HSN_D 0,6768 92 | 55 o7 50 53 0,443
HSN_BI 0,0494 65 | 65 68 62 65 0,630
HSN_CONTRA | 3,18x10e-5 | 87 | 80 83 84 84 0,837
HSN_IPSI 0,2896 57 | 60 62 55 58 0,561

Tabla 5.5: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de los hiperintensos de la SN. Utilizando como variable de clasificacién el
grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

En la tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos con el ANOVA y el analisis
de validacién cruzada para discriminar a los sujetos control de los que padecen la
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enfermedad de novo, utilizando como biomarcador el volumen de los véxeles mas
hiperintensos.

En general, los resultados muestran una gran mejoria de diagndstico comparado
con los obtenidos al utilizar el volumen completo de la SN. Aun asi, destaca un peor
resultado del lado derecho con respecto a la volumetria de la SN completa, con un
aumento del p-valor de un 0,2881 a un 0,6768.

El valor del volumen de los voxeles hiperintensos de ambos lados al mismo tiempo
(SN_BI) tiene un p-valor < 0,05 pero un AUC no muy elevado, por lo tanto no se
considera como biomarcador fiable. Por otro lado, los resultados del lado ipsilateral
al clinicamente mas afectado muestran una capacidad de diagndstico mala, con una
prediccion totalmente aleatoria.

El volumen de los hiperintensos del lado contralateral al clinicamente més afecta-
do es, sin duda, un biomarcador que garantiza su efectividad a la hora de discriminar
entre los grupos de sujetos pacientes y controles. Por un lado se obtiene un p-valor
< 0,001 que permiten rechazar la hipétesis nula y afirmar que hay diferencias entre
las poblaciones de sujetos sanos y enfermos. Por otro lado, se obtiene un AUC de
0,837 en el analisis de la validacién cruzada que implica robustez y buen rendimiento
del clasificador. No hay que pasar por alto que el volumen de los hiperintensos del
lado izquierdo también garantiza la discriminacién entre ambas poblaciones con un
p-valor < 0,001 y un area bajo la curva de 0,772.

Figura 5.2: Diagrama caja-bigotes del volumen de los hiperintensos de la sustancia nigra del lado
izquierdo (HSN.I) y del lado contralateral al clinicamente mas afectado (HSN_CONTRA).
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5.1.3. Evaluacién de contraste senal a ruido (CNR) de la SN como bio-
marcador diferencial de la enfermedad de Parkinson

El siguiente biomarcador a evaluar es el contraste a rudio (CNR) de la estructura
de la sustancia nigra segmentada de manera semiautomatica. El proceso de obten-
cién de los valores del CNR se detalla en la seccién 4.5.3.

Las medidas que se evalian para el CNR de la segementacion de la sustancia
nigra son:

» CNR de la sustancia nigra izquierda (CNR.I)

CNR de la sustancia nigra derecha (CNR_D)

CNR de la sustancia nigra bilateral (CNR_BI)

CNR de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente mas afectado

(CNR.CONTRA)

CNR de la sustancia nigra ipsilateral al al lado clinicamente mas afectado
(CNR_IPSI)

Las intensidades obtenidas de cada una de las medidas quedan reflejados en la
siguiente tabla siguiendo el patréon: media + desviacion estindar.

CNR 1 CNRD | CNRBI | CNR.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3,07 £ 0,48 | 2,96 + 0,45 | 6,03 & 0,92 3,07 £ 0,48 2,96 + 0,45
EP | 2,73 £ 0,38 | 2,81 £ 0,43 | 5,54 & 0,80 2,73 £ 0,38 2.82 £ 0.43

Tabla 5.6: Valores promedio del CNR de la segmentacion semiautomatica de la SN de los sujetos
control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de Parkinson de novo (EP).

p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR._I 0,0127 | 70 | 70 73 67 70 0.702
CNR_D 0,2849 | 52 | 60 60 52 56 0.546
CNR_BI 0,0685 | 57 | 60 62 55 58 0.620
CNR_CONTRA | 0,0116 | 78 | 70 75 74 74 0.722
CNR_IPSI 0,2977 | 48 | 55 55 48 51 0.539

Tabla 5.7: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO del CNR de las segmentaciones de la SN. Utilizando como variable de clasificacién el grupo,
es decir, HC y EP de novo.

Los resultados obtenidos reflejados en la tabla 5.7, muestran unos valores no muy
aceptables para el caso del lado derecho, bilateral e ipsilateral. En cambio, para el
lado conralateral se obtiene un p-valor de 0,0116 que es menor de 0,05 y un area bajo
la curva de 0,722, que es aceptable. Los resultados del lado izquierdo se asemejan a
los del lado contralateral pero tienen una sensibilidad, especificidad y una precision
menor.
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Figura 5.3: Diagrama caja-bigotes del CNR de la sustancia nigra del lado contralateral al clinica-
mente mas afectado (CNR_.CONTRA).

5.2. Evaluacién de los biomarcadores obtenidos con las seg-
mentaciones automaticas de la SN.

5.2.1. Evaluacién de la volumetria de la SN como biomarcador diferen-
cial de la enfermedad de Parkinson

En esta seccién se evalua la calidad de la volumetria de la SN completa como
biomarcador, como en la secciéon 5.1.1, pero esta vez con las segmentaciones au-
tomaticas y utilizando como ROI de los pedinculos cerebrales los distintos modelos
creados.

Las medidas que se evalian para la volumetria de la segmentacién automatica
de la sustancia nigra son:

» Volumetria de la sustancia nigra izquierda (SN_I)

Volumetria de la sustancia nigra derecha (SN_D)

Volumetria de la sustancia nigra bilateral (SN_BI)

Volumetria de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente mas afectado
(SN_CONTRA)

Volumetria de la sustancia nigra ipsilateral al lado clinicamente mas afectado
(SN_IPSI)

Los resultados de la segmentacion automatica no difieren mucho de los obtenidos
para la segmentacion semiautomatica. Se vuelve a corroborar que la volumetria de
la SN derecha, izquierda, bilateral, ipsilateral no son buenos biomarcadores para la
deteccion de la enfermedad en un sujeto. Los p-valores son, en la mayoria de casos,
mayores de 0,05 y por lo tanto, no se puede rechazar la hipétesis nula que establece
que ambas poblaciones tienen las mismas distribuciones.
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El lado contralateral es el que mejores resultados ofrece y por ello se detalla en la
tabla 5.8 un resumen con los resultados de los analisis. No por ello se ha considera-
do que esta medida pueda ser utilizada como biomarcador fiable, al menos por si sola.

’ Volumen de la SN del lado contralateral ‘

MODELOS | p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
PC1 SAS 0,4308 | 60 | 60 60 60 60 0.557
PC1 VOL 0,0591 65 | 60 62 63 63 0.655
PC2 SAS 0,0350 | 65 | 65 65 65 65 0.702
PC2 VOL 0,0441 65 | 65 65 65 65 0.667
PC3 0,5932 | 65 | 60 62 63 63 0.480
PC4 0,3190 | 65 | 60 62 63 63 0.595
PC5 0,8651 25 | 15 23 17 20 0.125
PCé6 0,2248 | 65 | 50 o7 99 o7 0.563
pPC7 0,2918 | 65 | 55 59 61 60 0.573

Tabla 5.8: Resumen de los resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el analisis de validacion
cruzada mediante LOO sobre la volumetria de la SN del lado contralateral al clinicamente mas
afectado. Utilizando como variable de clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

Uno de los casos destacables es el lado contralateral al clinicamente més afectado
es el modelo PC2 SAS. El ANOVA da como resultado un p-valor de 0,0350 y el
area bajo la curva es de 0,702. Ambos valores son muy aceptables y la sensibilidad
y especificidad tienen valores moderadamente buenos.

Figura 5.4: Diagrama caja-bigotes de la volumetria de la segmentacién automatica con el
modelo PC2 SAS de la sustancia nigra del lado contralateral al clinicamente més afectado
(CNR_CONTRA).

Todos los resultados de la volumetria de las distintas segmentaciones automaticas
de la sustancia nigra, junto con los valores obtenidos de los analisis ANOVA y LOO
que evaluan esta medida como biomarcador de la enfermedad, quedan detalladas en
el Anexo A.1.
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Comparacion de las segmentaciones realizadas de manera semiautomatica
y las segmentaciones realizadas de manera automatica.

En este estudio, las segmentaciones realizadas de manera semiautomaética son las
consideradas como gold standard, por lo tanto, se realiza el calculo del coeficiente
DICE entre la segmentacién semiautomatica y las creadas de manera automatica.

PC1SAS | PC1VOL | PC2SAS | PC2VOL | PC3 | PC4 | PC5 | PC6 | PC7
DICE 0,7753 0,6895 0,7870 0,7175 0,7091 | 0,7121 | 0,7208 | 0,7380 | 0,7305

Tabla 5.9: Valor promedio de los coeficientes DICE entre la segmentaciéon semiautomética y las
diferentes segmentaciones automaticas.

En la tabla 5.9 se puede observar que el modelo de segmentacion automatica
que posee una mayor similitud con la segmentacion semiautomatica es el PC2 SAS.
Este resultado es coherente con lo evaluado en el anterior apartado respecto a de
volumetria de la SN en el lado contralateral.

En general, todos los resultados de los coeficientes DICE son muy aceptables, por
lo que se considera que la segmentacién automatica hace un buen trabajo.

5.2.2. Evaluacién de la volumetria de los hiperintensos de la SN como
biomarcador diferencial de la enfermedad de Parkinson

En esta secciéon se estudia la calidad de la volumetria de los véxeles mas hiper-
intensos como biomarcador de la enfermedad de Parkinson, en las segmentaciones
atomaticas. El procedimiento a seguir es el mismo que en el caso de las segmenta-
ciones semiautomaticas. En la seccién 4.5.2 se detalla el proceso de obtencién de los
voxeles mas hiperintensos.

En la siguiente tabla se muestran los valores de [ elegidos para la seleccién de

los voxeles hiperintensos y el volumen promedio de los véxeles hiperintensos de los

sujetos control en mm?.

I} Volumen promedio véxeles hiperintensos sujetos HC
PC1 SAS | 1.78 129,04 + 54,50
PC1 VOL | 1,78 125,06 + 54,97
PC2 SAS | 1.80 125.84 + 53.90
PC2 VOL | 1.78 128.11 + 56.91
PC3 1.80 125.06 + 54,48
PC4 1.80 129.25 + 55.03
PCs5 1.80 125.77 + 55.19
PCé6 1.80 125.49 + 54.60
PC7 1.78 128.54 + 57.47

Tabla 5.10: Valores del multiplicador de la desviacién estdndar (8) y el volumen que se obtiene
con dicho umbral para los sujetos control (HC).

Una vez se selecciona el valor de 3, se procede al estudio del biomarcador. Para
ello, es necesario normalizar los volimenes antes de realizar el ANOVA y el analisis
de validacién cruzada dejando uno fuera (LOO).
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Las medidas que se evalian para la volumetria de los voxeles mas hiperintensos
de las segmentaciones automaticas de la sustancia nigra son:

» Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra izquierda (HSN_I)
» Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra derecha (HSN_D)
» Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra bilateral (HSN_BI)

» Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente

mas afectado (HSN_CONTRA)

= Volumetria hiperintensos de la sustancia nigra ipsilateral al lado clinicamente
mas afectado (HSN_IPSI)

Para facilitar la comprension de esta seccion se realiza una recopilacion de los
mejores resultados obtenidos con esta medida. En caso de que el lector esté intere-
sado en todos los resultados de las volumetrias de los hiperintensos y los resultados
obtenidos que evaltian su calidad de diagnéstico, ver Anexo A.2.

Recopilacion de los mejores resultados.

La medida que ha resultado ser mejor clasificador y por lo tanto, biomarcador
en todos los modelos de segmentacién automatica, ha sido la volumetria de los
hiperintensos del lado contralateral al clinicamente mas afectado. En la tabla 5.11 se

muestran los resultados de esta medida mediante el andlisis de la validacién cruzada
y el ANOVA.

’ Hiperintensos de la SN del lado contralateral ‘

MODELOS | p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
PC1 SAS 0,0005 | 70 | 70 70 70 70 0.765
PC1 VOL 0,0002 | 65 | 70 68 67 68 0.780
PC2 SAS 0,0002 | 70 | 70 70 70 70 0.777
PC2 VOL 0,0002 | 75 | 70 71 74 73 0.780
PC3 0,0003 | 70 | 70 70 70 70 0.775
PC4 0,0002 | 70 | 70 70 70 70 0.777
PC5 0,0005 | 70 | 65 67 68 68 0.762
PCeé6 0,0002 | 70 | 65 67 68 68 0.775
PC7 0,0005 | 70 | 70 70 70 70 0.760

Tabla 5.11: Tabla resumen de los resultados de la volumetria de los hiperintensos del lado contra-
lateral al clinicamente mas afectado como biomarcador de la enfermedad.

Los modelos con mejores resultados en cuanto al p-valor y al area bajo la curva
son el PC1 VOL y el PC2 VOL. Cabe destacar que todos los valores son bastante
parecidos y que por lo tanto, cualquiera de ellos serviria a la hora de utilizarlo como
biomarcador por si solo. En la tabla 5.2.2 se comparan ambos modelos. Como ya se
ha detallado, el p-valor y el drea bajo la curva coinciden pero la sensibilidad (SE) y
la precisiéon (ACC) mejoran en el modelo PC2 VOL.
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p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
PC1 VOL | 0,0002 | 65 | 70 68 67 68 0,780
PC2 VOL | 0,0002 | 75 | 70 71 74 73 0,780

Tabla 5.12: Valores estadisticos para los modelos con mejores resultados.
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Figura 5.5: Diagrama caja-bigotes del volumen de los hiperintensos de la sustancia nigra del lado
contralateral al clinicamente més afectado (HSN_.CONTRA) del modelo PC1 VOL (izquierda) y
PC2 VOL (derecha).

5.2.3. Evaluacion de la intensidad de senal de la SN como biomarcador
diferencial de la enfermedad de Parkinson

Al igual que con las segmentaciones semiautomaticas, el ultimo biomarcador en
relacién a la sustancia nigra es el contraste a rudio (CNR) de la estructura de la
sustancia nigra segmentada de manera automatica.

Las medidas que se evalian para el CNR de la segementacion de la sustancia
nigra son:

» CNR de la sustancia nigra izquierda (CNR.I)
CNR de la sustancia nigra derecha (CNR_D)
CNR de la sustancia nigra bilateral (CNR_BI)

CNR de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente mas afectado
(CNR_CONTRA)

CNR de la sustancia nigra ipsilateral al lado clinicamente més afectado (CNR_IPSI)
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En la tabla 5.13 se recogen los datos del lado contralateral al lado clinicamente
mas afectado ya que ha resultado ser la medida que mejor clasificaba a los grupos
de sujetos entre EP y HC. Aun asi, esto no sucede en todos los modelos, de hecho
se podria destacar uinicamente el modelo PC2 VOL con p-valor de 0,05 y un AUC
moderadamente bueno de 0,677.

’ CNR de la segmentacion de la SN del lado contralateral ‘

MODELOS | p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
PC1 SAS 0,0798 | 50 | 60 o6 95 99 0.610
PC1 VOL 0,1195 | 55 | 50 52 53 53 0.573
PC2 SAS 0,1399 | 50 | 55 93 92 93 0.555
PC2 VOL 0,0262 70 | 65 67 68 68 0.677
PC3 0,4903 10 | 75 29 45 43 0.345
PC4 0,0395 70 | 45 56 60 o7 0.623
PC5 0,3372 70 | 45 o6 60 57 0.515
PCe 0,2689 | 55 | 50 52 53 53 0.563
PC7 0,4576 | 60 | 55 57 58 o7 0.515

Tabla 5.13: Tabla resumen de los resultados del CNR del lado contralateral al clinicamente més
afectado de la SN como biomarcador de la enfermedad.
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Figura 5.6: Diagrama caja-bigotes del CNR de la sustancia nigra del lado contralateral al clinica-
mente mas afectado (CNR_.CONTRA) con el modelo de segmentacién automética PC2 VOL.

El resto de valores para las medidas del lado derecho, izquierdo, bilateral e ipsi-
lateral al clinicamente mas afectado se encuentran en el Anexo A.3.
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5.3. Evaluacién de los biomarcadores obtenidos con las seg-
mentaciones semiautomaticas del LC

Como ya se ha detallado en la seccién 4.4.2, cuando una persona padece la enfer-
medad de Parkinson, el locus coeruleus sufre una pérdida de neuronas noradrenérgi-
cas y por lo tanto, el volumen de neuronas pigmentadas disminuye. Esta pérduda
de neuronas pigmentadas hace que el LC sea una region en la que buscar diferencias
significativas entre los sujetos sanos y los que padecen la enfermedad de Parkinson.

5.3.1. Evaluacién de la volumetria del LC como biomarcador diferencial
de la enfermedad de Parkinson

En esta seccidn se realiza la evaluacion de la volumetria del locus coeruleus como
biomarcador de la enfermedad.

Las medidas que se evaltian para la volumetria de la segementacién semiautomati-
ca del locus coeruleus son:

» Volumetria del locus coeruleus izquierdo (LC_I)

Volumetria del locus coeruleus derecho (LC_D)

Volumetria del locus coeruleus bilateral (LC_BI)

Volumetria del locus coeruleus contralateral al lado clinicamente méas afectado
(LC_.CONTRA)

Volumetria del locus coeruleus ipsilateral al lado clinicamente mas afectado

(LC_IPSI)

La segmentacién del LC se ha realizado con dos ROIs de background. La primera
segmentacion se basa en metodolgia descrita por Chen et al. y la segunda en la
metodologia descrita por Tona et al.

Los volimenes obtenidos del LC con la primera metodologia [2], es decir, situando
la ROI de referencia en el puente tegmento (TG) son los que se muestran en siguiente
tabla siguiendo el patrén: media £ desviacion estdndar:

LC.I LC.D LC_BI LC_CONTRA LC_IPSI
HC | 25.734 £ 16.58 | 10.99 £ 6.899 | 36.723 £ 22.66 | 25.74 £ 16.58 10.99 + 6.90
EP | 19.244 + 13.37 | 8.64 £ 6.260 | 27.89 &£ 18.55 18.03 + 12.22 9.86 + 9.62

Tabla 5.14: Valores promedio del volumen sin normalizar del locus coeruleus segmentado con la

metodologia de Chen et at. de los sujetos control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de

Parkinson de novo (EP) en mm?3.

El objetivo era conseguir que la volumetria de cada hemisferio de los sujetos
control se aproximase al volumen calculado para el core de 24 mm3. El resulta-
do promedio obtenido para el lado izquierdo (25,74 mm?) se aproxima bastante al
deseado. En cambio, el lado derecho queda bastante lejos del objetivo con 10,99
mm?. Esto sugiere una lateralizacién del LC con un volumen mayor en el caso del
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hemisferio izquierdo.

Como bien se detalla en la seccion 4.4.2, donde se explica el proceso de obtencion
del volumen, para esta metodologia el multiplicador de la desviacion tipica que mejor
se ajusta al criterio establecido es 3.6. Los valores que se obtienen con el ANOVA y
el LOO son de lo volimenes del LC normalizado y quedan reflejados en la siguiente
tabla:

p-valor | SE | SP | VPP | VPN | ACC | AUC
LC1I 0,1239 | 67 | 50 58 59 59 0.598
LC.D 0,2094 | 67 | 40 o4 93 54 0.545
LC_BI 0,1298 | 67 | 50 58 59 59 0.586
LC_CONTRA | 0,0848 | 67 | 50 o8 99 59 0.614
LC_IPSI 0,4547 | 62 | 40 52 50 51 0.507

Tabla 5.15: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el analisis de validacién cruzada mediante
LOO del volumen de las segmentaciones del LC con la primera metodologia. Utilizando como
variable de clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

Como se puede observar en la tabla 5.19, los resultados obtenidos muestran uno
p-valores muy altos que hacen que no se pueda rechazar la hipdtesis nula. Por otro
lado, el area bajo la curva del analisis ROC estda muy por debajo del caso ideal en
todas las medidas. Esto hace que la capacidad de diagnostico empleando los datos de
la volumetria sea mala y no puedan ser utilizados para realizar pruebas diagnosticas
de la enfermedad.

Por otro lado, los volimenes obtenidos con la segunda metodologia [42] en la que
la ROT de referencia se sitia en los pediinculos cerebrales medios (MCP), son los que
se muestran en la siguiente tabla siguiendo el patrén: media £+ desviacion estandar:

LCI LC.D LC_BI LC_CONTRA LC_IPSI
HC | 24.96 £+ 10.81 | 10.92 4+ 6.56 | 35.88 + 16.46 | 24.96 4+ 10.81 10.92 £ 6.56
EP | 20.86 £9.14 | 11.21 + 5.51 | 32.07 & 12.77 19.72 £+ 8.57 12.36 £ 7.81

Tabla 5.16: Valores promedio del volumen sin normalizar del locus coeruleus segmentado con la
metodologia de Tona et at. de los sujetos control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de
Parkinson de novo (EP) en mm?.

En esta segunda metodologia el volumen del hemisferio izquierdo también se
aproxima al volumen estimado de la regién del core del locus coeruleus. En el caso
del hemisferio derecho el volumen promedio de los sujetos control vuelve a quedar
lejos del estimado. Al igual que en las segmentaciones basadas en la metodologia de
Chen et al., se observa una lateralizacion de la region ya que el volumen izquierdo
es mayor que el derecho.

En este caso, el valor del multiplicador de la desviacién tipica que mejor se ajusta
al volumen promedio de los sujetos control tomado como gold standard (24 mm?® por
hemisferio), es 4 y los resultados que evalian la calidad de diagnéstico se muestran
en la siguiente tabla:
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p-valor | SE | SP | VPP | VPN | ACC | AUC
LC1I 0,0954 | 67 | 55 61 61 61 0.626
LCD 0,8289 | 43 | 20 36 25 32 0.145
LC_BI 0,2125 | 67 | 50 58 59 59 0.560
LC_CONTRA | 0,0530 | 76 | 55 64 69 66 0.662
LC_IPSI 0,8096 | 33 | 60 47 46 46 0.321

Tabla 5.17: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el analisis de validacién cruzada mediante
LOO del volumen de las segmentaciones del LC con la segunda metodologia. Utilizando como
variable de clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

La tabla 5.17 muestra los resultados de las medidas obtenidas con las segmen-
taciones basadas en la metodologia de Tona et al.. La hipétesis nula no se puede
rechazar en ninguno de los casos, aunque el lado contralateral al clinicamente més
afectado queda bastante cerca de la condicion @ < 0,05. Por otro lado los valores
que evalian la calidad de diagndstico, como la sensibilidad y la especificidad, no son
muy elevados y por tanto, no se consiguen buenos resultados del area bajo la curva.
Todo esto hace, que la volumetria obtenida con esta segunda metodologia tampoco
sea un buen biomarcador de la enfermedad.

5.3.2. Evaluacion de la intensidad de senal del LC como biomarcador
diferencial de la enfermedad de Parkinson

El ultimo biomarcador a evaluar es el contraste a rudio (CNR) de la estructura
del locus coeruleus de la segmentacion semiautomatica. El proceso de obtencién de
los valores del CNR se detalla en la seccién 4.5.5.

Las medidas que se evalian para el CNR de la segementacion de la sustancia
nigra son:

» CNR del locus coeruleus izquierdo (CNR.I)

» CNR del locus coeruleus derecho (CNR_D)

» CNR del locus coeruleus bilateral (CNR_BI)

» CNR del locus coeruleus contralateral al lado clinicamente més afectado (CNR_.CONTRA)

» CNR del locus coeruleus ipsilateral al lado clinicamente més afectado (CNR_IPSI)

Los valores de CNR obtenidos del LC con la primera metodologia [2] son los que
se muestran en siguiente tabla siguiendo el patréon: media £ desviacion estdndar:

CNRI CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3.80 £ 045 | 3.57 £ 0.59 | 7.36 + 0.96 3.80 £ 0.45 3.57 £ 0.59
EP | 3.74 £ 048 | 3.10 = 1.48 | 6.85 £1.64 3.81£0.50 3.03 £ 1.44

Tabla 5.18: Valores promedio del CNR de la segmentacién semiautomatica del LC basada en la
primera metodologfa de los sujetos control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de Parkinson
de novo (EP).

los resultados que evalian la calidad de diagndstico se muestran en la siguiente
tabla:
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p-valor | SE | SP | VPP | VPN | ACC | AUC
CNR_I 0,4471 | 48 | 60 | 56 52 54 | 0.460
CNR D 0,2018 | 38 | 65 | 53 50 51 | 0.476
CNR_BI 0,2039 | 38 | 65 | 53 50 51 | 0.498
CNR_CONTRA | 0,7786 | 43 | 45 | 45 43 44 | 0.260
CNR_IPSI 0,1334 | 33 | 65 | 50 48 49 | 0.507

Tabla 5.19: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el analisis de validacién cruzada mediante
LOO del CNR de las segmentaciones del LC con la primera metodologfa. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.

La tabla 5.19 muestra unos resultados poco significativos para todas las medidas.
En ningtin caso se puede rechazar la hipdtesis nula pues todos los p-valores son mu-
cho mayores que el nivel de significancia establecido en 0,05. De la misma manera
la calidad de diagndstico es totalmente arbitraria, con unos valores de sensibilidad
y especificidad muy bajos, al igual que el area bajo la curva.

Los valores de CNR obtenidos con la segunda metodologia [42] son los que se
muestran en la siguiente tabla siguiendo el patrén: media + desviacion estdndar:

CNRI CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 4.45 £+ 0.57 | 4.16 + 0.60 | 8.62 + 1.12 4.45 + 0.57 4.16 + 0.60
EP | 410 £ 0.65 | 3.80 £1.09 | 7.90 £+ 1.43 4.16 £ 0.75 3.74 £ 1.00

Tabla 5.20: Valores promedio del CNR de la segmentacién semiautomédtica del LC basada en la
segunda metodologia de los sujetos control (HC) y de los pacientes con la enfermedad de Parkinson
de novo (EP).

los resultados que evaltian la calidad de diagnéstico se muestran en la siguiente
tabla:

p-valor | SE | SP | VPP | VPN | ACC | AUC
CNRI 0,0700 | 57 | 60 60 o7 59 0.629
CNR_D 0,1955 | 62 | 60 62 60 61 0.631
CNR_BI 0,0822 | 62 | 65 65 62 63 0.633
CNR_CONTRA | 0,1631 57 | 55 57 55 56 0.617
CNR_IPSI 0,1106 | 62 | 60 62 60 61 0.636

Tabla 5.21: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada mediante
LOO del CNR de las segmentaciones del LC con la segunda metodologia. Utilizando como variable
de clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

Por tltimo, los resultados obtenidos para el CNR con la segmentacion basada en
Tona et al. tampoco presenta resultados significativos. Los p-valores son menores
que en el caso de la segmentacion basada en Chen et al.. Atin asi, ninguno de ellos
es menor de 0,05. Por otro lado, la sensibilidad ha mejorado también con respecto
al método anterior. Esto hace que al haber una SE y una SP maés equilibrada, los
resultados de las AUC sean mejores, aunque poco robustos.



Capitulo 6

Discusion y conclusiones

6.1. Discusion

En este estudio se ha detectado la disminucion del volumen de la sustancia ni-
gra en los pacientes con la enfermedad de Parkinson de novo, como ya se habia
demostrado en estudios anteriores tanto con pacientes de novo [45] como con pa-
cientes con la enfermedad en estadios més avanzados [1] [38], utilizando imdgenes
de resonancia magnética T1 sensibles a neuromelanina. Ademds, se ha encontrado
una mayor precision de diagndstico cuando se trata con los voxeles mas hiperinensos
de la SN en lugar de la SN completa, como bien se enunciaba en Castellanos et al. [1].

Para obtener el volumen de la sustancia nigra en las imagenes T1 NM se han
utilizado dos métodos. El primer método semiautomatico esta basado en estudios
previos [10]. Por otro lado, el método automético tiene como fin que la segmenta-
cién se lleve a cabo de una forma més general. Para ello, la creacion de las ROIs
se basa en un atlas probabilistico creado con los sujetos control que participaban
en este estudio. El objetivo era comparar las segmentaciones obtenidas con ambos
métodos y evaluar si la capacidad de diagndstico diferia de manera significativa o
no. Los resultados obtenidos en ambos casos verifican que el volumen completo de
la sustancia nigra no es un buen biomarcador de la enfermedad cuando se comparan
los pacientes de novo con los sujetos control. En cambio, si lo es la volumetria de los
hiperintensos del lado contralateral al clinicamente mas afectado. La segmentacion
semiautomatica estd basada en regiones de referencia especificas para cada sujeto
frente a la automatica, en la que las regiones de referencia se registran desde el
atlas probabilistico a cada uno de los suejtos. Esto se ve reflejado en los resultados
obtenidos ya que al realizar el anélisis ROC de la segmentacién semiautomatica se
obtiene un drea bajo la curva de 0.837 frente al 0.780 obtenido con la segmentacion
automatica.

Ademas, otro de los objetivos de este proyecto era desarrollar un estudio sobre la
importancia de la localizacion de la regiéon de referencia de los pedinculos cerebra-
les. Esta regién es necesaria para la segmentacion de la sustancia nigra. En estudios
previos, habia sido descrita como una circunferencia de 4mm de diametro en todos
los slices donde se podia observar la sustancia nigra [2] o como circunferencia de
6 mm [14]. En estos trabajos previos se detallaba la forma de la ROI pero no se
definia una metodologia precisa a la hora de situarla. Etiquetar la ROI manualmen-
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te aumenta la variabilidad de los resultados. Esta variabilidad estd presente tanto
si las etiquetas las realizan dos expertos diferentes, como el mismo experto en dos
momentos temporales distintos. Por este motivo, se han desarrollado varios modelos
de ROIs para los pedtnculos cerebrales en las segmentaciones automaticas. También
se han desarrollado dos metologias de segmentacién, slice a slice y volumétrica (de-
talladas en la seccién 4.4.1). Todas estas combinaciones, tanto a forma y localizacién
como la metodologia para segmentar, dan lugar a nueve modelos de segmentacion
automatica. La calidad de diagnéstico de la enfermedad utilizando la volumetria
completa de la SN como biomarcador no difiere ni entre los modelos ni cuando se
compara con los resultados de la segmentacién semiautomatica. Por lo tanto, esta
medida sigue sin poder utilizarse como biomarcador robusto de la enfermedad. De la
misma manera, el volumen de los hiperintensos del lado contralateral al clinicamente
mas afectado ofrece una calidad de discriminacién entre los pacientes de novo y los
sujetos sanos muy parecida en todos los modelos y algo peor que en la segmentacion
semiautomdatica. Aun asi, se considera un buen biomarcador de la enfermedad ya
que en todos los casos consigue rechazar la hipétesis nula con p-valoreas < 0,001 y
con areas bajo la curva > 0,760, siendo el mayor area igual a 0,780.

Otra de las medidas que destaca por su buenos resultados, es el lado izquierdo de
los voxeles hiperintensos. Esto concuerda con los datos demograficos de los sujetos
utilizados en este experimiento. Unicamente seis de los pacientes con la enfermedad
tiene el onset side en el lado izquierdo, lo que quiere decir que la mayoria de los
sujetos tienen el lado contralateral en el lado izquierdo. Frente a estos resultados po-
sitivos obtenidos con el lado izquierdo y el contralateral, sobre todo con este tltimo,
estan los resultados del lado derecho, el lado izquierdo y derecho a la vez, es decir,
bilateral y el lado ipsilateral al lado clinicamente méas afectado con los que no se han
obtenido resultados que hagan que puedan ser medidas utilizadas para clasificar los
grupos de interés de este estudio.

En cuanto a la segmentacion de la SN, la ultima medida estudiada como posible
biomarcador es el contraste ruido (CNR). En estudios previos se ha concluido que
discriminaba entre los sujetos pacientes y sujetos control con una buena calidad de
diagnéstico [2]. En este estudio, es de nuevo el lado contralateral el que vuelve a
destacar sobre el resto de medidas. Aunque solo se han obtenido buenos resulta-
dos en el método semiatuomatico. Realizando una comparacién con los resultados
publicados en Isaias et al., la diferencia de valores habiendo utilizado la misma me-
todologia difiere ya que en este estudio previo el CNR de la SN contralateral para
los sujetos control es de 4,91 4+ 0,38 y de 4,28 + 0,41 para los pacientes con la enfer-
medad, mientras que en el presente estudio se obtiene un CNR de 3,07 £+ 0,48 para
los sujetos control y de 2,73 + 0,38 para los pacientes con la enfermedad. Por otro
lado, los resultados al realizar el analisis con los valores de CNR también presentan
una diferencia significativa ya que al realizar el estudio ANOVA se ha obtenido un
p-valor de 0,0116 frente al p-valor < 0,001 obtenido en Isaias et al [10]. En el caso de
las segmentaciones automaticas, estas medidas han obtenido unos p-valores y areas
bajo la curva menos significativos que en el caso semiautomatico. Aunque de nuevo
es el lado contralateral el que destaca sobre el resto de medidas, no garantiza un
buen diagnéstico en todos los modelos. Es el PC2 VOL el que consigue un menor
p-valor con un 0,0262 que hace que se pueda rechazar la hipétesis nula, pero un area
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bajo la curva demasiado baja como para poder considerarlo un biomarcador robusto.

Por otro lado, el locus coeruleus es una estructura muy importante en la de-
teccion temprana de la enfermedad de Parkinson, ya que se degenera en estadios
anteriores a la SN, como bien se establece en la escala de valoracién de Braak (ver
Anexo C.2). Uno de los principales retos de este estudio, en cuanto a esta LC se
refiere, ha sido su segmentacién. La segmentacién de esta regién puede llevarse a
cabo mediante diferentes técnicas, como el crecimiento de regiones [1] o la umbrali-
zacion. Esta tultima es la metodologia utilizada en el presente estudio siguiendo las
referencias utilizadas en Chen et al.[2] y Tona et al. [42]. Por lo tanto, se obtienen
dos segmentaciones del locus coeruleus, ya que en el primer estudio (Chen et al.) se
sitia la ROI de referencia en el puente tegmento y en el segundo (Tona et al.), se
sitia en los pedunculos cerebrales medios.

Para conseguir una buena segmentacion del LC, se ha intentado aproximar el
volumen promedio de los sujetos sanos al establecido en la bibliografia. En German
et al. asi como en Fernandes et al. consideran que hay una regiéon del LC, denomi-
nada core, que se corresponde con con los véxeles de mayor intensidad y con los
véxeles del LC que estan presentes en el 100 % de los casos, respectivamente. Esta
regién tiene como valores medios 7,5 mm de largo y 2 mm de ancho y sera la medida
utilizada como referencia para segmentar. Los resultados que mejor aproximaban el
volumen promedio de los sujetos control a los 24 mm?, se han obtenido con un mul-
tiplicador de la desviacion tipica de 3,6 cuando ROI se sitia en el puente tegmento
y de 4 cuando la localizacion son los pedinculos cerebrales medios. En la primera
metodologia el volumen del hemisferio izquierdo es de 25,74 + 16,58 y de 10,99 +
6,90 el derecho. Por otro lado, en la segunda metodologia se obtiene un volumen
de 24,96 £+ 10,81 para el hemisferio izquierdo y de 10,92 4+ 6,56 para el derecho.
En ambos casos se observa una lateralizacion ya que el lado izquierdo tiene mayor
volumen que el derecho. Esto no coincide con lo que se concluye en la mayoria de
estudios anteriores en los cuales se realza la simetria de la estructura. Sin embargo,
German et al. menciona que aunque hay simetria bilateral, los dos lado no parecen
ser idénticos. También, destaca el estudio de [42] donde se observa una bilateralidad,
pero a diferencia del presente estudio, establece que el volumen derecho del LC es
mayor que el del hemisferio izquierdo.
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6.2. Conclusion

En este estudio se ha detectado exitosamente una reduccién del volumen de la
SN en los pacientes con la enfermedad de Parkinson de novo al compararlos con los
sujetos control. La enfermedad de Parkinson, generalmente, se detecta cuando se
han perdido alrededor del 60 % de las neuronas dopaminérgicas de la SN. A pesar
de esto, en las fases tempranas de la enfermedad también se puede detectar la pérdi-
da de neuromelanina mediante las imagenes de resonancia magnética ponderadas
en T1 sensibles a neuromelanina. En la sustantica nigra, la medida que ha presen-
tado una mayor discriminacion entre los sujetos control y los pacientes de novo y
ha demostrado una muy buena calidad de diagnéstico, ha sido la volumetria de los
voxeles mas hiperintensos del lado contralateral en la segmentacion semiautomatica.

Otra de las conclusiones importantes de este proyecto es que con la segmentacion
semiautoméatica se han obtenido mejores resultados. Sin embargo, ambas metodo-
logias pueden ser utilizadas para la bisqueda de los voxeles mas hiperintensos del
lado contralateral como biomarcador.

También, se ha concluido que la localizacién de la ROI de los pedinculos cere-
brales para obtener la segmentacién de la SN no es relevante. Con todos los modelos
de ROI de PC se han obtenido valores parecidos de la volumetria completa de la
SN, de los hiperintensos de la SN y del CNR de la regiéon completa. Esto supone que
en futuros estudios no sea necesario su localizacién rigurosa para la segmentacion
de la SN, pues ha se ha podido demostrar que ésta no es relevante.

En la segmentacion semiautomatica, las medidas de contraste de ruido han de-
mostrado no ser tan significativas como la volumetria de los hiperintensos. A pesar
de esto, ha resultado ser de nuevo el lado contralateral el que destaca frente al resto
de medidas del CNR. Se ha obtenido un p-valor de 0,0116 y un area bajo la curva
de 0,722. En el caso de las segmentaciones semiautomatica, los resultados empeoran
con respecto a la anterior. De todas las medidas, la tinica que sobresale con un resul-
tado moderadamente bueno es el lado contralateral en el PC2. Aun asi, sus valores
son moderadamente significativos.

Frente a lo esperado, la volumetria del locus coeruleus ha resultado no ser un
biomarcador robusto de la enfermedad en este proyecto. La segmentacion obtenida
no ha sido t1til a la hora de discriminar entre sujetos con la enfermedad de novo y
sujetos control. Por otra parte, las medidas de contraste de ruido obtenidas para las
segmentaciones del LC, no se han obtenido resultados significativos en ninguna de
las metodologias propuestas.
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6.3. Impacto social y econémico

La enfermedad de Parkinson es la segunda enfermedad neurodegenerativa con
mas prevalecencia e incidencia después de la enfermedad de Alzheimer. Se estima
que esta enfermedad afecta a méds de 150.000 personas en Espana y que en 2030
afectara a unos 9,3 millones de personas en el mundo, segin la Asociaciéon de la
enfermedad de Parkinson Europea (EPDA).

Las enfermedades neuroldogicas son uno de los grupos de enfermedades mas cos-
tosas para el sistema sanitario y para toda la sociedad en general. Al proceso de la
enfermedad le acompana el impacto psiquico, la reduccién de la calidad de vida, la
incapacidad laboral, la pérdida de habilidades sociales, la necesidad de cuidadores
y la dependencia [32].

En Europa hay mas de 1,2 millones de personas con la enfermedad de Parkinson
y la EPDA calcula que el coste anual para el sistema sanitario europeo es de 13,900
millones de euros anuales. Los costes de la enfermedad son la suma de los costes
directos sanitarios y no sanitarios, los costes indirectos y los intangibles. Los costes
directos son todos aquellos relacionados directamente con el tratamiento de la enfer-
medad: medicamenteos, consultas, ingresos hospitalarios, pruebas diagnosticas, etc.
Los costes indirectos son las terapias alternativas, la asistencia en el hogar, etc [32].

Aunque el diagnéstico clinico a dia de hoy siga siendo la principal herramienta
de diagnostico, son muchos los avances en la neuroimagen en estos ultimos anos.
Un diagndstico precoz beneficia a la persona que padece la enfermedad, puesto que
es en el inicio de la misma donde se obtiene una mejor respuesta a los farmacos.
Ademas reduce considerablemente los costes para el sistema sanitario y la sociedad.

Este proyecto ha tratado de ayudar y aportar técnicas que mejoren el diagndstico
de la enfermedad de Parkinson. Una de las mejoras, frente a estudios previos, ha
sido el uso de imagenes de resonancia magnética. Esta técnica, a diferencia de otras
como el PET, no utiliza radiacion ionizante y tiene un coste menor. Por otra parte,
es importante incidir en que el estudio se ha llevado a cabo con pacientes en etapas
tempranas de la enfermedad. Esto es importante puesto que como se ha mencionado
anteriormente, la deteccién precoz es fundamental.
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Figura 6.1: Cada paciente gasta de media més 23.000 euros al afo. Las enfermedades neurodege-
nerativas suponen un coste total de 32.372 millones de euros anuales en Espana [25].

6.4. Desarrollos futuros

Algunos de los posibles desarrollos futuros de este trabajo se exponen a conti-
nuacion:

= Ampliar la base de datos de las imagenes de resonancia magnética para confir-
mar la robustez de los biomarcadores obtenidos.

= Mejorar la segmentacién del locus coeruleus. Una posible opcion es reducir la
ROI situada en la regién del locus coeruleus. Esto haria que la segmentacion
fuera mas estricta.

= Mejora de los biomarcadores obtenidos tanto para la sustancia nigra como para
el locus coeruleus, y buscar nuevas alternativas.



Apéndice A

Anexo A: TABLAS

A.1.

Tablas volumetria de la SN segmentada automatica-
mente y sus estadisticos como biomarcadores de la en-
fermedad.

Las medidas que se evalian para la volumetria de la segementacion automatica

de la sustancia nigra son:

(SN_.CONTRA)

(SN_IPSI)

Volumetria de la sustancia nigra izquierda (SN_I)
Volumetria de la sustancia nigra derecha (SN_D)

Volumetria de la sustancia nigra bilateral (SN_BI)

Volumetria de la sustancia nigra contralateral al lado clinicamente més afectado

Volumetria de la sustancia nigra ipsilateral al lado clinicamente mas afectado

En las siguientes tablas se muestran los valores promedio de la volumetria de
la segmentacion automatica de la SN (media + desviacion estindar) y los andlisis
ANOVA y de validacién cruzada para cada modelo.

PC1 SAS SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC 253,04 + 64,82 | 228,52 £ 50,05 | 481,56+ 104,82 | 253.04 + 64.82 | 228,52 + 50,05
EP 240,20 £+ 61,35 | 238,43 £ 53,65 | 478,64 £ 84,95 | 236.87 + 63.56 | 241,76 + 50,90

Tabla A.1: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC1 SAS para su

segmentacion.
PC1 SAS p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,5241 | 40 | 25 35 29 33 0.133
SN_D 0,5494 | 40 | 40 40 40 40 0.458
SN_BI 0,9233 | 60 | 65 63 62 63 0.577
SN_CONTRA | 0,4308 | 60 | 60 60 60 60 0.557
SN_IPSI 0,4119 | 40 | 40 40 40 40 0.475
Tabla A.2: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada mediante

LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC1 SAS. Utilizando como variable de clasificacién
el grupo, es decir, HC y EP de novo.
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PC1 VOL SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC 217,50 £ 62,50 | 174,13£ 65,08 | 391,64 & 117,46 | 217.50 & 62.05 | 174,13 £ 65,08
EP 178,74 + 75,68 | 176,82 £ 59,12 | 355,56 £ 114,54 | 175.62 £ 73.59 | 179,94 + 61,63

Tabla A.3: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC1 VOL para su

segmentacién.
PC1 VOL p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,0845 | 65 | 60 62 63 63 0.633
SN_D 0,8919 30 15 26 18 23 0.100
SN_BI 0,3316 | 60 | 50 55 56 55 0.522
SN_CONTRA | 0,0591 65 60 62 63 63 0.655
SN _TPSI 0,7735 | 55 | 45 50 50 50 0.3150
Tabla A.4: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada mediante

LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC1 VOL. Utilizando como variable de clasificacién
el grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

PC2 SAS SN_I SN D SN_BI SN_.CONTRA | SN._IPSI
HC 275, 26 + 68,41 | 239,39 & 67,74 | 514,65 £127,16 | 275.26 & 68.41 | 239,39 + 67,74
EP 238,43+ 50,75 | 239,85 & 55,68 | 478,28 & 76,40 | 231.77 & 56.84 | 246,51 + 48,29

Tabla A.5: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC2 SAS para su
segmentacién.

PC2 SAS p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,0607 | 65 | 65 65 65 65 0.690
SN_D 0,9814 | 10 5 10 ) 8 0.005
SN_BI 0,2799 | 55 | 60 58 o7 57 0.593
SN_CONTRA | 0,0350 | 65 | 65 65 65 65 0.702
SN_IPSI 0,7038 | 60 | 45 52 53 53 0.3770

Tabla A.6: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC2 SAS. Utilizando como variable de clasificacién
el grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

PC2 VOL SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC 242,04 £ 64,86 | 198,95 + 78,15 | 440,99 + 132,67 | 242.040 £ 64.86 | 198,95 £+ 78,15
EP 199,08 £ 80,65 | 189,80 £ 62,50 | 388,88 £ 125,82 | 196.03 £ 74.50 | 192,84 + 70,00

Tabla A.7: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC2 VOL para su

segmentacion.



A.1. TABLAS VOLUMETRIA DE LA SN SEGMENTADA AUTOMATICAMENTE Y SUS ESTADISTICOS COMO

PC2 VOL p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,0712 | 55 | 65 61 59 60 0.630
SN_D 0,6847 | 50 | 55 93 92 53 0.453
SN_BI 0,2102 | 60 | 65 63 62 63 0.577
SN_CONTRA | 0,0441 65 | 65 65 65 65 0.667
SN_IPSI 0,7960 | 45 | 50 47 48 48 0.3280

Tabla A.8: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el analisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC2 VOL. Utilizando como variable de clasificacién
el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC3 SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC | 328,59 £+ 106,02 | 295,35 + 121,32 | 623,94 £ 223,37 | 328.59 &+ 106.02 | 295,35 + 121,32
EP | 313,94 £ 142,55 | 309,47 + 136,80 | 623,41 4+ 270,01 | 307.13 &+ 143.16 | 316,28 + 136,04

Tabla A.9: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC3 para su segmen-
tacion.

PC3 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,7143 | 55 | 60 58 57 o7 0.438
SN_D 0,7317 | 40 | 45 42 43 43 0.320
SN_BI 0,9946 0 0 0 0 0 0.000
SN_CONTRA | 0,5932 | 65 | 60 62 63 63 0.480
SN_IPSI 0,6106 | 55 | 45 50 50 50 0.427

Tabla A.10: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC3. Utilizando como variable de clasificacién el
grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC4 SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC | 380,13 £+ 104,05 | 335,75 £ 119,42 | 715,88 4+ 217,86 | 380.13 & 104.05 | 335,75 &+ 119,42
EP | 353,64 £ 128,01 | 339,96 £ 120,73 | 693,599 £ 235.61 | 341.66 £+ 134.90 | 351,94 &+ 113,17

Tabla A.11: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC4 para su segmen-
tacién.

PC4 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,4771 60 | 60 60 60 60 0.555
SN_D 0,9124 | 20 | 30 22 27 25 0.102
SN_BI 0,7578 | 45 | 60 53 52 53 0.393
SN_CONTRA | 0,3190 | 65 | 60 62 63 63 0.595
SN_IPSI 0,6625 | 50 | 55 53 52 53 0.4430

Tabla A.12: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC4. Utilizando como variable de clasificacién el
grupo, es decir, HC y EP de novo.

PCs SN_I SN_D SN_BI SN_CONTRA SN_IPSI
HC | 313,28 + 118,97 | 278,55 £ 136,88 | 591,84 + 248,21 | 313.28 4+ 118.97 | 278,55 £+ 136,88
EP | 317,77 4+ 135,71 | 294,44 £ 115,52 | 612,21 4 237,47 | 306.28 £+ 139.19 | 305,93 £ 112,57

Tabla A.13: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC5 para su segmen-
tacién.
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PC5 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,9121 35 | 45 39 41 40 0.182
SN_D 0,6938 | 45 | 60 93 92 53 0.452
SN_BI 0,7923 | 50 | 55 53 52 53 0.397
SN_CONTRA | 0,8651 25 | 15 23 17 20 0.125
SN_IPSI 0,4939 | 50 | 60 56 55 55 0.5050

Tabla A.14: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC5. Utilizando como variable de clasificacién el
grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC6 SNI SN_D SN_BI SN_.CONTRA | SN._IPSI
HC | 294,32 + 67,36 | 246,34 + 91,02 | 540,66 + 149,96 | 294.32 & 67.36 | 246,34 + 91,02
EP | 272,60 + 84,89 | 259,01 + 71,13 | 532,52 + 139,21 | 265.59 & 79.44 | 266,93 + 77,71

Tabla A.15: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC6 para su segmen-

tacion.

PCé6 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,3758 | 60 | 50 55 56 55 0.500
SN_D 0,6045 | 60 | 45 92 93 53 0.472
SN_BI 0,8597 | 45 | 35 41 39 40 0.240
SN_CONTRA | 0,2248 | 65 | 50 o7 99 o7 0.563
SN_IPSI 0,4489 | 60 | 45 52 53 53 0.5120

Tabla A.16: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC6. Utilizando como variable de clasificacién el
grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC7 SN 1 SN D SN BI SN_CONTRA SN _IPSI
HC | 301,79 & 96,28 | 253,02 & 104,44 | 554,80 & 192,09 | 301.79 + 96.28 | 253,02 £ 104,44
EP | 281,54 + 91,88 | 268 99 + 82,38 | 550,53 & 159,33 | 269.98 £ 91.83 | 280,54 & 82,58

Tabla A.17: Valores promedio de la volumetria de la SN utilizando el modelo PC7 para su segmen-

tacion.

PC7 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,5004 | 55 | 55 55 55 55 0.490
SN_D 0,56944 | 55 | 45 50 50 50 0.395
SN_BI 0,9393 | 10 | 10 10 10 10 0.025
SN_CONTRA | 0,2918 | 65 | 55 59 61 60 0.573
SN_IPSI 0,3610 | 65 | 45 54 56 55 0.4820

Tabla A.18: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de la SN con el modelo PC7. Utilizando como variable de clasificacién el
grupo, es decir, HC y EP de novo.
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A.2.

Tablas volumetria de los voxeles mas hiperintensos la

SN segmentada de manera automatica y sus estadisti-
cos.

En las siguientes tablas se muestran los valores promedio de la volumetria de los
voxeles hiperintensos de la segmentaciéon automaética de la SN (media + desviacion
estandar) y los andlisis ANOVA y de validacién cruzada para cada modelo.

PC1 SAS HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC 71,47+ 32,37 | 57,57 £ 28,26 | 129,05 £ 54,50 71,47 £ 32,37 57,57 £ 28,26
EP 43,60 £ 24,53 | 56,15 £ 27,20 | 99,75 £ 44,81 42,47 £ 23,93 57.29 £ 27.14

Tabla A.19: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC1 SAS para su segmentacion.

PC1 SAS p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN I 0,001 70 | 65 67 68 68 0.752
HSN_D 0,6123 | 55 | 45 50 50 50 0.427
HSN_BI 0,0257 | 65 | 60 62 63 63 0.657
HSN_CONTRA | 0,0005 | 70 | 70 70 70 70 0.765
HSN_IPSI 0,7320 | 50 | 40 45 44 45 0.3380

Tabla A.20: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC1 SAS. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

PC1 VOL HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC 71,68 £ 30,79 | 53,39 £ 31,72 | 125,07 £+ 54,98 71,68 £+ 30,79 53,39 £+ 31,72
EP 42,89 £ 23,98 | 53,32 + 27,45 | 96,21 + 45,10 41,55 + 22,75 54.66 £ 27.88

Tabla A.21: Valores promedio de la volumetria de los voxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC1 VOL para su segmentacion.

PC1 VOL p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0005 | 65 | 70 68 67 68 0.760
HSN_D 0,7258 | 60 | 40 50 50 50 0.380
HSN_BI 0,0307 | 70 | 55 61 65 63 0.642
HSN_CONTRA | 0,0002 | 65 | 70 68 67 68 0.780
HSN_IPSI 0,8604 | 45 | 25 38 31 35 0.130

Tabla A.22: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC1 VOL. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC2 SAS HSN_I HSN D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC 70,00 + 31,44 | 54,95 + 27,20 | 125,85 & 53,90 | 70,89 + 31,44 | 54,95 + 27,20
EP 42,04 + 23,78 | 54,17 £ 27,08 | 96,21 + 44,22 39,02 £ 22,06 | 56.29 + 27.36

Tabla A.23: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC2 SAS para su segmentacién.
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PC2 SAS p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0005 | 65 | 65 65 65 65 0.765
HSN_D 0,6654 | 50 | 50 50 50 50 0.415
HSN_BI 0,0238 | 65 | 60 62 63 63 0.662
HSN_CONTRA | 0,0002 70 | 70 70 70 70 0.777
HSN_IPSI 0,8648 | 35 | 25 32 28 30 0.158

Tabla A.24: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC2 SAS. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC2 VOL HSN 1 HSN D HSN BI | HSN_ CONTRA | HSN IPSI
HC 73,10 £ 31,12 | 55,02 & 32,31 | 128,11 & 56,91 | 73,10 £ 31,12 | 55,02 &+ 32,31
EP 43,82 & 24,43 | 54,17 £ 28,48 | 97,98 + 46,64 4247 £ 23,12 | 55.51 £ 28.99

Tabla A.25: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el

modelo PC2 VOL para su segmentacién.

PC2 VOL p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0005 | 70 | 70 70 70 70 0.765
HSN_D 0,6927 | 50 | 45 48 47 48 0.418
HSN_BI 0,0303 | 70 | 55 61 65 63 0.648
HSN_CONTRA | 0,0002 | 75 | 70 71 74 73 0.780
HSN_IPSI 0,8036 | 45 | 30 39 35 38 0.228

Tabla A.26: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacion cruzada mediante
LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC2 VOL. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC3 HSN 1 HSN D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC | 70,83 + 31,09 | 54,24 & 20,46 | 125,07 + 54,48 | 70,83 £ 31,00 | 54,24 & 29,46
EP | 43,32 £ 23,91 | 55,73 & 28,85 | 99,05 & 46,19 4141 + 22,33 | 57.64 + 29.11

Tabla A.27: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC3 para su segmentacién.

PC3 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0008 | 65 | 65 65 65 65 0.760
HSN_D 0,8542 | 50 | 30 42 38 40 0.180
HSN_BI 0,0455 | 65 | 55 59 61 60 0.638
HSN_CONTRA | 0,0003 | 70 | 70 70 70 70 0.775
HSN_IPSI 0,9676 | 15 0 13 0 8 0.025

Tabla A.28: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada me-
diante LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC3. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.
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PC4 HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC | 73,17 £ 32,09 | 56,08 &+ 28,11 | 129.25 £55.03 73.17 £ 32.09 56,08 £+ 28,11
EP | 44.17 £ 24.58 | 56.15 £+ 28.88 | 100.32 £ 46.71 42.04 + 22.82 58.28 £ 29.22

Tabla A.29: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC4 para su segmentacion.

PC4 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0006 | 65 | 70 68 67 68 0.758
HSN_D 0,7343 | 50 | 40 45 44 45 0.388
HSN_BI 0,0309 | 65 | 60 62 63 63 0.647
HSN_CONTRA | 0,0002 70 | 70 70 70 70 0.777
HSN_IPSI 0,9288 15 | 15 15 15 15 0.045

Tabla A.30: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada me-
diante LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC4. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC5 HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC | 71.40 £ 32.45 | 54.38 &+ 29.09 | 125.77 £ 55.19 71.40 £ 32.45 54.38 £+ 29.09
EP | 44.67 + 24.58 | 55.66 + 29.62 | 100.32 £ 47.41 42.47 £ 22.74 57.85 £ 30.06

Tabla A.31: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC5 para su segmentacion.

PC5 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0014 | 65 | 65 65 65 65 0.735
HSN_D 0,8331 50 | 30 42 38 40 0.230
HSN_BI 0,0520 | 65 | 55 59 61 60 0.620
HSN_CONTRA | 0,0005 70 | 65 67 68 68 0.762
HSN_IPSI 0,9689 15 0 13 0 8 0.015

Tabla A.32: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada me-
diante LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC5. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PCé6 HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC | 71.61 £ 31.49 | 53.88 4+ 29.64 | 125.49 + 54.60 71.61 £ 31.49 53.88 £ 29.64
EP | 43.67 + 24.21 | 55.51 4+ 28.54 | 99.19 £ 46.11 41.41 £+ 22.27 57.78 £ 28.94

Tabla A.33: Valores promedio de la volumetria de los véxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC6 para su segmentacion.
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PCeo p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
HSN_I 0,0008 | 65 | 65 65 65 65 0.750
HSN_D 0,8636 | 40 | 25 35 29 33 0.150
HSN_BI 0,0444 | 65 | 55 59 61 60 0.640
HSN_CONTRA | 0,0002 70 | 65 67 68 68 0.775
HSN_IPSI 0,9328 | 30 | 25 29 26 28 0.088

Tabla A.34: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validaciéon cruzada me-
diante LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC6. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC7 HSN_I HSN_D HSN_BI HSN_CONTRA | HSN_IPSI
HC 73.38 £ 32.03 | 55.16 £ 32.90 | 128.54 £ 57.47 73.38 £ 32.03 55.16 £+ 32.90
EP | 46.156 + 24.648 | 58.49 £ 29.35 | 104.65 £ 47.40 44.24 £+ 23.77 60.41 £ 29.09

Tabla A.35: Valores promedio de la volumetria de los voxeles hiperintensos de la SN utilizando el
modelo PC7 para su segmentacion.

pPC7 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
SN_I 0,0012 | 65 | 70 68 67 68 0.742
HSN_D 0,9973 0 0 0 0 0 0.000
HSN_BI 0,0710 | 65 | 55 99 61 60 0.623
HSN_CONTRA | 0,0005 | 70 | 70 70 70 70 0.760
HSN_CONTRA | 0,8340 | 35 | 45 39 41 40 0.293

Tabla A.36: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacién cruzada me-
diante LOO de la volumetria de los hiperintensos con el modelo PC7. Utilizando como variable de
clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de nowvo.

A.3. Tablas de intensidades de la SN segmentada automati-
camente y la calidad como biomarcadores de la enfer-
medad

PC1 SAS | CNRI CNR D | CNR BI | CNR.CONTRA | CNR_IPSIT
HC 2.70 + 0.31 | 2.58 £ 0.37 | 5.28 % 0.66 2.70 + 0.31 2.58 + 0.37
EP 2.51 + 0.40 | 2.57 £ 0.37 | 5.08 + 0.75 2.51 + 0.38 2.58 + 0.39

Tabla A.37: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC1 SAS para su

segmentacion.
PC1 SAS p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR.I 0,1012 | 55 | 60 58 57 57 0.608
CNR_D 0,9167 | 30 | 25 29 26 28 0.123
CNR_BI 0,3765 | 55 | 55 55 55 55 0.510
CNR_CONTRA | 0,0798 | 50 | 60 56 55 55 0.610
CNR_IPSI 0,9699 15 5 14 6 10 0.008

Tabla A.38: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacién de la SN con el modelo PC1 SAS. Utilizando como variable

de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.
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PC1 VOL CNR_I CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC 294 £0.18 | 2.89 £0.20 | 5.83 £ 0.36 2.94 £ 0.18 2.89 £ 0.20
EP 2.85 +0.20 | 2.90 £ 0.23 | 5.75 £ 0.40 2.85 £0.19 2.90 £ 0.23

Tabla A.39: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC1 VOL para su
segmentacion.

PC1 VOL p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR_I 0,1322 | 50 | 50 50 50 50 0.575
CNR_D 0,8174 | 35 | 55 44 46 45 0.250
CNR_BI 0,5283 | 50 | 50 50 50 50 0.465
CNR_CONTRA | 0,1195 | 55 | 50 52 53 93 0.573
CNR_IPSI 0,8091 40 | 55 47 48 48 0.292

Tabla A.40: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacion de la SN con el modelo PC1 VOL. Utilizando como
variable de clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC2 SAS CNR_I CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC 2.79 £ 0.32 | 2.68 £ 0.38 | 5.47 £ 0.68 2.79 £ 0.32 2.68 £ 0.38
EP 2.62 £ 0.42 | 2.67 £ 0.39 | 5.29 £ 0.79 2.62 £ 0.40 2.68 £ 0.41

Tabla A.41: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC2 SAS para su
segmentacién.

PC2 SAS p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR I 0,1708 | 50 | 55 53 52 93 0.550
CNR_D 0,9606 15 | 15 15 15 15 0.023
CNR_BI 0,4679 | 45 | 50 47 48 48 0.457
CNR_CONTRA | 0,1399 | 50 | 55 53 52 53 0.555
CNR_IPSI 0,9927 0 0 0 0 0 0.000

Tabla A.42: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacion de la SN con el modelo PC2 SAS. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC2 VOL CNR_I CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC 299 £0.19 | 293 £0.21 | 5.92 £ 0.38 2.99 £ 0.19 293 £0.21
EP 285 £0.22 | 293 £0.23 | 5.78 £ 0.42 2.84 £0.21 294 £0.24

Tabla A.43: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC2 VOL para su

segmentacion.
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PC2 VOL p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR 1 0,0446 | 70 | 65 67 68 68 0.635
CNR_D 0,9223 | 25 | 30 26 29 28 0.098
CNRN_BI 0,2684 | 50 | 55 53 52 53 0.532
CNR_CONTRA | 0,0262 | 70 | 65 67 68 68 0.677
CNR_IPSI 0,9702 0 20 0 17 10 0.020

Tabla A.44: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacion de la SN con el modelo PC2 VOL. Utilizando como
variable de clasificacién el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC3 CNR_I CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3.74£0.82 | 3.59 £0.63 | 7.32 £ 1.44 3.74 £ 0.82 3.59 £ 0.63
EP | 417 £ 253 | 4.21 &+ 2.49 | 8.38 £ 5.02 4.15 £ 2.53 4.23 £ 2.49

Tabla A.45: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC3 para su segmen-

tacion.

PC3 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR I 0,4754 | 10 | 75 29 45 43 0.353
CNR_D 0,2814 | 20 | 75 44 48 48 0.492
CNR_BI 0,3710 | 20 | 75 44 48 48 0.448
CNR_CONTRA | 0,4903 10 | 75 29 45 43 0.345
CNR_IPSI 0,2707 | 20 | 75 44 48 48 0.498

Tabla A.46: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacién de la SN con el modelo PC3. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PC4 CNR_I CNR_D CNR_BI | CNR.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3.73 £0.65 | 3.62 £ 0.61 | 7.34 £ 1.25 3.73 £ 0.65 3.62 £ 0.61
EP |334+046 | 339+043 | 6.74+£0.8 3.35 £ 0.47 3.39 pm 0.42

Tabla A.47: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC4 para su segmen-

tacion.

PC4 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR.I 0,0372 | 75 | 45 58 64 60 0.622
CNR_D 0,1899 | 50 | 50 50 50 50 0.565
CNR_BI 0,0827 | 70 | 45 56 60 57 0.583
CNR_CONTRA | 0,0395 | 70 | 45 56 60 57 0.623
CNR_IPSI 0,1819 | 55 | 50 52 53 53 0.568

Tabla A.48: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacién cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacién de la SN con el modelo PC4. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.



A.3. TABLAS DE INTENSIDADES DE LA SN SEGMENTADA AUTOMATICAMENTE Y LA CALIDAD COMO B

PC5 CNR_1 CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3.30 £ 0.71 | 3.20 £ 0.61 | 6.50 £ 1.32 3.30 £ 0.71 3.20 £ 0.61
EP | 3.12+0.39 | 3.20 £ 0.39 | 6.32 £ 0.76 3.13 £ 0.39 3.19 £ 0.39

Tabla A.49: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC5 para su segmen-

tacion.

PC5 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR I 0,3257 | 65 | 45 54 56 95 0.518
CNR_D 0,9830 | 10 | 10 10 10 10 0.020
CNR_BI 0,5919 | 60 | 40 50 50 50 0.397
CNR_CONTRA | 0,3372 | 70 | 45 56 60 o7 0.515
CNR_IPSI 0,9628 | 20 | 15 19 16 18 0.030

Tabla A.50: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el anélisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacién de la SN con el modelo PC5. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.

PCeo CNR_1 CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3.13 £0.23 | 3.07 £ 0.25 | 6.20 £ 0.47 3.13 £ 0.23 3.07 £ 0.25
EP | 3.06 £ 0.28 | 3.13 £ 0.30 | 6.19 £+ 0.56 3.04 £ 0.24 3.14 £ 0.33

Tabla A.51: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC6 para su segmen-

tacion.

PCeo p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR I 0,3820 | 50 | 50 50 50 50 0.542
CNR_D 0,4747 | 55 | 50 52 53 93 0.520
CNR_BI 0,9580 15 | 15 15 15 15 0.023
CNR_CONTRA | 0,2689 | 55 | 50 52 53 93 0.563
CNR_IPSI 0,4221 55 | 5d 55 55 55 0.535

Tabla A.52: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacién de la SN con el modelo PC6. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.

pPC7 CNR_1 CNR_D CNR_BI | CNR_.CONTRA | CNR_IPSI
HC | 3.15 £ 0.31 | 3.10 £ 0.33 | 6.25 + 0.62 3.15 £ 0.31 3.10 =+ 0.33
EP | 3.09 £ 0.27 | 3.16 £ 0.28 | 6.25 £+ 0.53 3.09 &= 0.25 3.16 = 0.30

Tabla A.53: Valores promedio de la intensidad de la SN utilizando el modelo PC7 para su segmen-

tacion.
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PC7 p-valor | SE | SP | PPV | VPN | ACC | AUC
CNR 1 0,4703 | 60 | 55 57 58 o7 0.500
CNR_D 0,5109 | 50 | 55 53 52 93 0.467
CNR_BI 0,9894 5 0 5 0 3 0.000
CNR_CONTRA | 0,4576 | 60 | 55 o7 o8 o7 0.515
CNR_IPSI 0,521 50 | 55 53 52 53 0.448

Tabla A.54: Resultados obtenidos al realizar el ANOVA y el andlisis de validacion cruzada mediante
LOO de la intensidad de la segmentacién de la SN con el modelo PC7. Utilizando como variable
de clasificacion el grupo, es decir, HC y EP de novo.



Apéndice B

Anexo B: ESTADISTICA

B.1. Contraste de hipotesis

Una hipotesis estadistica es una afirmacién respecto a una o varias caracteristi-
ca de una poblaciéon. Contrastar una hipdtesis es comparar las predicciones con la
realidad que se observa.

El contraste de hipdtesis es un procedimiento estadisitico utilizado para aceptar
o rechazar una hipétesis que se realiza sobre un pardmetro en una poblacién. Las
dos hipdtesis que se contrastan son la hipétesis Nula (Hy), que es la que se va
a evaluar, y la hipétesis Alternativa (H;), que es la que se acepta cuando se
rechaza la hipdtesis nula. La hipotesis alternativa generalmente es la que se desea
investigar y en la mayoria de los casos reales, la que se desea aceptar.

Un contraste de hipétesis puede rechazar la hipétesis nula pero no puede probarla.
Si no se rechaza la hipdtesis nula es debido a que en la muestra seleccionada no hay
evidencias para descartarla, no porque sea necesariamente cierta. Por el contrario,
si se rechaza Hj es porque se puede afirmar con seguridad que la hipdtesis nula es
falsa, y por tanto, se acepta de manera implicita la hipétesis alternativa.

Para llevar a cabo el analisis del contraste de hipotesis se selecciona una muestra
aleatoria de la poblacién, y sobre ella se toma una decisién en base a la informacion
que proporcionen los resultados.

Una vez enunciadas las hipétesis debe decidirse si la prueba se va a realizar de
manera unilateral, es decir, cuando la hipotesis se establece en términos de mayor o
menor, o bilateral, cuando la hipdtesis se establece en términos de igual o distinto.

Para saber cual de las dos hipdtesis es correcta seria necesario realizar una inves-

tigacion con toda la poblacién como muestra. Debido a que esto no es posible, hay
que tener en cuenta posibles errores:

= Error de Tipo I o error a: Rechaza la hipétesis Hy cuando es cierta.

= Error de Tipo II o error 5: Acepta la hipétesis Hy cuando es falsa.
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Hj cierta Hy falsa
Hj rechazada Error tipo I Decison correcta
Hjy no rechazada | Decision correcta | Error tipo IT

Tabla B.1: Cuatro casos posibles de resultados en el contraste de hipétesis.

Por otra parte, un contraste de hipdtesis es un método que determina, a un cierto
nivel de significacion «, para qué valores de la muestra se rechaza o no se rechaza
la hipétesis nula. Por lo tanto, se trata de determinar, a un nivel de significacién «,
una region critica de rechazo y una region de aceptacion.

= Region de rechazo o region critica. Esta formada por el conjunto de valores
que llevan a rechazar la hipdtesis nula.

= Region de aceptacion o regién de no rechazo. Esta formada por el con-
junto de valores que llevan a aceptar la hipdtesis nula.

El nivel de significacién para un contraste bilateral se concentra en dos partes
simétricas respecto de la media. Y en el caso del contraste unilateral, el nivel de
significacién se concentra Unicamente en una parte.

.|I.|I|| = M gy .I'J'.. = I = Hgy : .|I.|I|| = i = Iy
f.|'| = M _.-" iy H| = [ > iy .|'1'| = Ji < [ig

Figura B.1: De izquierda a derecha: contraste bilateral y contrastes unilaterales [64].

De la mano del concepto de nivel de significacion viene el concepto de nivel criti-
co p o p-valor, que es el nivel de significacion méas pequeno para el cual hay que
rechazar la hipoétesis nula. De manera que si p ja, la hipotesis nula se rechaza.

ba i < = Aceptar M S = o= Haschsear Ff

3 .
T | L X el

Al B Hachoorm L

Figura B.2: Representacién del nivel minimo de significacién o p-valor [64].
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Por lo tanto, @ es un numero elegido antes de realizar el experimento y una vez

conocido, se obtiene la regién critica. Por otro lado, p es un valor que se conoce una
vez realizado el experimento y una vez obtenido se adquieren los resultados.

El resultado de un contraste de hipétesis puede ser:

= Estadisticamente significativo: cuando se rechaza Hj.

» Estadisticamente no significativo: cuando se acepta Hj.

B.2. Pruebas diagnésticas

Una prueba diagndstica es un proceso que pretende determinar en un paciente
la presencia o no de cierta condicién, generalmente patoldgica, no susceptible de ser
observada directamente con alguno de los cinco sentidos elementales.

Para evaluar los resultados de una prueba diagnéstica hay que tener en cuenta
ciertos conceptos, como por ejemplo los diferentes tipos de resultados que se pueden
obtener:

» Verdaderos positivos (VP): son los sujetos en los que la enfermedad esté pre-
sente y el diagndstico da como resultado que el paciente padece la enfermedad.

» Verdadero negativo (VN): son los sujetos en los que la enfermedad no esta
presente y el diagnostico da como resultado que no padece la enfermedad.

» Falso positivo (FP): son los sujetos que no padecen la enfermedad pero el
diagnostico determina que la enfermedad esté presente en el sujeto.

» Falso negativo (FN): son sujetos que padecen la enfermedad pero el diagnéstico
determina que la enfermedad no esta presente en el sujeto.

Diagnéstico real
Enfermo Sano
Positivo Verdadero positivo Falso positivo
Resultado de la prueba (VP) (FP)
Negativo Falso negativo Verdadero negativo
(FN) (VN)

Tabla B.2: Relacién entre el resultado de una prueba diagnéstica y la presencia o ausencia de una
enfermedad.

El resultado 6ptimo es obtener el mayor nimero de verdaderos positivos y de
verdaderos negativos, es decir, resultados positivos en pacientes enfermos y negativos
en sujetos sanos.
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La calidad (validez) de los resultados se puede medir mediante la sensibilidad y
la especificidad [34].

» Sensibilidad. Se define como la probabilidad de clasificar correctamente a un
individuo que padece la enfermedad. Cuanto mayor es la sensibilidad, mejor
es el clasificador detectando a los sujetos enfermos. Se define también como
fraccién de verdaderos positivos (FVP):

VP
SR — 1
SENSIBILIDAD = o (B.1)

» Especificidad. Se define como la probabilidad de clasificar correctamente a un
individuo sano. Cuanto mayor es la especificidad, mejor es el clasificador detec-
tando sujetos sanos. Por ello, se define como fracciéon de verdaderos negativos
(FVN):

VN
ESPECIFICIDAD = s (B.2)

La sensibilidad y especificidad no predicen el diagnéstico de un paciente en con-
creto cuando se realiza una prueba, aunque y definen su validez independientemente
de la prevalencia de la enfermedad en la poblacién a la cual se aplica.

En un caso real, el médico a cargo de informar al paciente sobre su verdadero
diagnostico se planteard cudl es la probabilidad de que el paciente esté sano o en-
fermo ante un resultado de la prueba negativa o positivo, respectivamente [34].

La seguridad de los resultados se puede medir mediante los valores predictivos.
Estos valores presentan la limitacién de que dependen en gran medida de lo frecuente
que sea la enfermedad a diagnosticar en la poblacién objeto de estudio.

= Valor predictivo positivo. Es la probabilidad de que el paciente con un diagnodsti-
co positivo, realmente padezca la enfermedad. Puede estimarse como la pro-
porcién de pacientes con un resultado positivo en la prueba que finalmente
resultaron enfermos:

VP
VPP =5 7P (B-3)

= Valor predictivo negativo. Es la probabilidad de que el paciente con un diagnodsti-
co negativo, realmente no padezca la enfermedad. Puede estimarse como el
numero de verdaderos negativos entre el total de pacientes con un resultado
negaivo en la prueba:

VN

PN = ——
v FN+VN

(B.4)
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B.3. Analisis ROC

En medicina, como se ha expuesto anteriormente, es interesante tener la capaci-
dad de predecir correctamente la presencia o ausencia de una enfermedad a través
de pruebas diagndsticas. Para ello, se puede utilizar el anélisis ROC (Receiver ope-
rating characteristics) o de las caracteristicas operativas del receptor.

Una curva ROC es una representacién grafica que ilustra la relacion entre la
sensibilidad y la especificidad de un sistema clasificador para diferentes puntos de
corte. En el eje de las abscisas, eje x, se representa el valor de 1- especificidad (fal-
sos positivos) y en el eje de las ordenadas, eje y, la sensibilidad (verdaderos positivos).

Una prueba con discriminacién perfecta (figura B.3 A), sin solapamiento de resul-
tados en las dos poblaciones, tiene una curva ROC que pasa por la esquina superior
izquierda, donde S y E toman valores maximos (S y E = 1). Una prueba sin discri-
minacién (figura B.3 B), con igual distribucién de resultados en los dos subgrupos,
da lugar a una linea diagonal de 45°, desde la esquina inferior izquierda hasta la su-

perior derecha. La mayoria de las curvas ROC caen entre estos dos extremos (figura
B.3 C).

A | B c

Figura B.3: Curvas de distribuciéon de sujetos enfermos y sanos y curvas ROC. Discriminacién
perfecta (A), ninguna discriminacién (B), ejemplo de discriminacién intermedia (C).

B.3.1. Area bajo la curva (AUC)

El drea bajo la curva (AUC) de la curva ROC estima la capacidad de discrimi-
nar entre sujetos enfermos y sujetos sanos. Es un indice de exactitud de la prueba
diagnostica, siendo un valor entre 0 y 1. Si el AUC es igual a 1, la prueba diagnéstica
es perfecta y por tanto clasifica al 100 % de los enfermos como enfermos y al 100 %
de los sanos como sanos. En cambio, si el AUC tiene un valor de 0.5 el resultado de
la prueba es totalmente aleatorio.
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B.4. Analisis ANOVA

El andlisis ANOVA (Andlisis de la varianza) se utiliza en este estudio para eva-
luar la capacidad de los biomarcadores a la hora de discriminar entre sujetos control
y pacientes con la enfermedad de Parkinson.

Cuando se requiere comparar tres o mas grupos y se emplea la prueba t de Stu-
dent, se ve incrementado el Error de tipo I. Esto quiere decir que, a mayor niimero
de comparaciones, mayor es la posibilidad de rechazar equivocadamente la hipdtesis
nula. Por lo tanto, para este tipo de pruebas se realiza el andlisis ANOVA, que es
una generalizacion de la prueba t de Student.

El nombre Andlisis de varianza se basa en que el procedimiento utiliza las va-
rianzas para determinar si las medias son o no diferentes. Para ello, se realiza una
comparacion de la varianza entre las medias de los grupos y la varianza dentro de
los grupos. De esta manera se determina si todos los grupos son parte de una pobla-
cién mas grande o si por el contrario, son poblaciones separadas con caracteristicas
diferentes.

Anadlisis de la varianza con un factor.

Se utiliza ANOVA de un factor cuando lo que se quiere estudiar es si las medias
de una variable son diferentes entre los niveles o grupos.

En el andlisis debe haber una variable de respuesta continua, en este estu-
dio la variable serd, entre otras, el volumen de la SN o el volumen de los véxeles
hiperintensos de la SN y, al menos un factor categdrico (pacientes) con dos o més
niveles, como los sujetos control o los pacientes con la enfermedad de Parkinson.

En todo contraste de hipotesis se requiere la formulacién de una hipétesis nula y
una hipdétesis alternativa, en este caso con K poblaciones siendo K > 2:

» Hipdtesis nula: Las medias de los K grupos son iguales.

= Hipétesis alternativa: al menos uno de los grupos tiene una media distinta
al resto de grupos.

En el caso de que la hipdtesis nula sea rechazada, no se podra saber entre qué
grupos estan las diferencias.

Resultados del ANOVA con la herramienta MATLAB.

El analisis de la varianza de este estudio se realiza con la herramienta de softwa-
re MATLAB. Ademas de proporcionar el p-valor, el resultado queda representado
mediante un diagrama de caja bigotes.
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El grafico de caja, es una forma de presentaciéon estadistica mediante cuartiles,
destinada principalmente a resaltar aspectos de la distribucién de las observaciones.

Los elementos principales del diagrama son:

= Caja: la caja es un rectangulo que abarca el intervalo intercuartilico de la
distribucion; es decir, desde el primer cuartil hasta el tercer cuartil. Esto abarca
el 50 % de las observaciones centrales.

= Mediana: se dibuja mediante una linea o asterisco dentro de la caja y repre-
senta el valor de la mediana.

= Bigotes: los bigotes se representan la variabilidad mediante dos lineas que salen
de la caja y que hacen referencia a las observaciones que estdn fuera del 50 %
central de la distribucién.

Para su representacién se utilizan tres cuartiles y los valores maximo y minimo
de los datos, asi como los valores atipicos:

» El primer cuartil (@) es el valor mayor que el 25 % de los valores de la distri-
bucién.

» El segundo cuartil (Q3) es la mediana de la distibucidn, es decir, es el valor de
la variable que ocupa el valor central en un conjunto de datos ordenados.

» El tercer cuartil (Q3) es el valor que sobrepasa el 75% de los valores de la
distribucion.

J- Escala
e
0 = e By tramo Syperior (G3)
R = |
~ +— Cuartil Superior
* Mediana

——— Cypartil Inferior (O1)
+—— Bigote

4 Extremo Inferior

@ +—— Afipico

Figura B.4: Diagrama de caja bigotes [48].
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La informacion que podemos obtener de la representacion del diagrama de caja
bigotes se resume en los siguientes puntos:

= Si la parte inferior de la caja es mayor que la superior, esto implica que la
informacién comprendida entre el 25% y el 50 % de la poblacién estd mas
dispersa que entre el 50% y el 75%. En el caso de que la parte superior sea
mayor, sera al revés.

= Si un bigote es mas corto que otro quiere decir que la poblacién esta més
concentrada.

B.5. Validaciéon cruzada

La validacién cruzada es una técnica utilizada para evaluar los resultados de un
analisis estdistico. Consiste en repetir y calcular la media aritmética obtenida de
las medidas de evaluacion sobre diferentes particiones del grupo de datos principal.
Este método se utiliza cuando el objetivo proncipal es predecir y estimar cémo de
preciso es el modelo que se ha implementado.

Validacién cruzada de K iteraciones dejando uno fuera.

La validacion cruzada de K iteraciones divide los datos de muestra en K subcon-
juntos, es decir, dejando uno fuera o en inglés, Leave One Out (LOO). Uno de los
subconjuntos se utiliza como dato de prueba y el resto (K-1) como datos de entrena-
miento. El proceso de validacién cruzada se repite k iteraciones con cada uno de los
posibles subconjuntos de datos de prueba. Por 1ltimo, se realiza la media aritmética
de cada iteracién para obtener un unico resultado [6].

Este es un método muy preciso ya que se evalua a partir de K combinaciones de
datos de entrenamiento y de prueba, pero tiene como desventaja el requerimiento
de tiempo computacional.

Dato de prucha Datos de entrenamienio

+* 1
rencen1 - [DI000000000000000000000
reracenz - ODI00000000000000000000
reracién 1 » 9 0D00990000000000000000

- L

. . Dato N

& -
raceey DD 990000000000000001)
= Total de datos »

Figura B.5: Validacién cruzada dejando uno fuera. Imagen modificada de [53].
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B.6. Coeficiente DICE.

El coeficiente DICE es una medida de similitud entre dos muestras. En este
estudio las muestras son imédgenes binarias. De forma matematica se expresa como

[58]:

2|AN B
Al + [ B
donde A y B se corresponden con las dos imagenes binarias. Los valores de es-

te coeficiente se encuentran entre 0 (ningin grado de similitud) y 1 (cuando las
muestras son idénticas).

Q- (B.5)
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Apéndice C
Anexo C: Escalas de valoracion

Una escala de valoracién o de clasificacién proporciona informacién sobre una
caracteristica mediante la asignacion de un valor. Para valorar el grado de severidad
de la enfermedad de Parkinson es necesario que un evaluador asigne un valor a la
caracteristica o sintoma de acuerdo con una escala ya establecida.

C.1. Escala de Hoehn y Yahr

La escala de Hoehn y Yahr se usa para medir como progresan los sintomas de
Parkinson y el nivel de discapacidad. Fue publicada en 1967 con estadios del 1 al 5,
desde entonces se han agregado el estadio 0 y se han propuesto las estapas 1.5y 2.5
que son bastante utilizadas.

Estapa 0: no hay signos de la enfermedad.

Estapa 1: enfermedad exclusivamente unilateral.

e Estapa 1.5: afectacion unilateral y axial, incluyendo cuello y columna
vertebral.

Estapa 2: afectacion bilateral pero sin alteracion del equilibrio.

e Estapa 2.5: afectacién bilateral leve con recuperacion en la prueba de
retropulsién (test del empujon).

Estapa 3: afectacion bilateral leve a moderada con cierta inestabilidad postural
pero fisicamente independiente.

Estapa 4: incapacidad grave. Capaz de caminar o permanecer de pie sin ayuda.

Estapa 5: permanece en silla de ruedas o enncamado si no tiene ayuda.
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C.2. Estadios de Braak

El neuropatologo Braak ha sugerido seis estadios que explicarian la progresion
clinico-patolégica de la enfermedad de Parkinson [63] [24]:

= Estadio 1: queda afectado bulbo olfatorio, el nicleo motor del vago y el plexo
mientérico.

» Estadio 2: en este estadio se afecta el complejo coeruleus/subceruleus,; el
nicleo magnocelular y el nticleo posterior del rafe.

» Estadio 3: en este punto se ven afectados la sustancia nigra pars compacta, el
nicleo pedinculo pontino parte compacta y el subnticleo central de la amigdala.

» Estadio 4: queda afectado el nticleo intersticial de la estria terminalis, el niicleo
accesorio cortical y basolateral de la amigdala, el claustro ventra, el nicleo
intralaminar del talamo, el sector CA4 del cuerno de Ammon y la corteza
temporal anteromedial.

= Estadio 5: en este estadio los cuerpos de Lewy se encuentran en mayor cantidad
que en estapas previas y se extienden por la corteza prefrontal y las areas de
asociacion sensorial terciarias.

» Estadio 6: en este estadio final los cuerpos de Lewy se encuentran ya en las
areas primarias motoras y somatosensoriales.

[ Areas primanas moloras
AfaEs SOMabiE=ensonales
O Corteza pretmontal
ATEAs 08 BEOCIaCin
[ Micleos accesorno y basoiaternl de ia emigdala
Micleo intalaminar de tdiamn
Curng de Aemimn
B Sustancia nigra
Nichoo peduntule-pontng
Subnucleo cantral e la amigdala
B Cosrvigusisuboendeus
Hiclea magnocelular v posterior del rafe
B Bulbo olfaoria
Micheo rroiod del X
Phesn meanbsneo

Figura C.1: Modelo de los seis estadios de Braak [24].
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C.3. Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS)

La escala UPDRS combina los elementos de varias escalas para elaborar una
herramienta completa y flexible que sirva para monitorizar el curso de la una persona
que padezca la enfermedad de Parkinson. La escala consiste en tres secciones que
evaltian las dreas claves de la enfermedad y una cuarta seccién que evaliia cualquier
complicacion del tratamiento.

= Parte I: evaluacién de la actividad mental, el comportamiento y el estado de
animo.

» Parte II: autoevaluacién de las actividades de la vida cotidiana.
» Parte III: evaluacidon de las funciones motoras.

» Parte IV: evaluacién de las complicaciones de la terapia.

La prueba UPDRS es llevada a cabo por profesionales de la salud y los puntos se
asignan a cada parte segun la respuesta de la persona que esta siendo evaluada. La
puntuacion oscilara entre 0 si no tiene la enfermedad y 199 si tiene una discapacidad
total.
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Apéndice D

Anexo D: Terminologia anatémica

D.1. Planos anatémicos

Los planos anatémicos son las referencias espaciales que sirven para describir la
disposicion de los diferentes tejidos, érganos y sistemas, y las relaciones que hay
entre ellos [17].

Desde la posicién anatémica, podemos trazar tres cortes o planos anatomicos.
Estos planos nos permitiran comprender mejor la situacion o la direccién que tienen
las estructuras del cuerpo:

= Plano sagital: es un plano vertical que va desde la parte anterior del cuerpo
hasta la posterior. Divide al cuerpo en dos mitades, izquierda y derecha.

= Plano coronal: es un plano vertical que divide al cuerpo en dos secciones,
ventral y dorsal. La linea imaginaria corta los hombros.

= Plano horizontal o axial: es un plano horizontal que divide el cuerpo en dos
mitades, inferior y superior.

En la siguiente figura se muestran los tres planos anatémicos dividiendo el cerebro
humano:

Coronal — L = e L Sagittal

"::__(., Horizontal
o

=

Figura D.1: Planos antémicos situados en el cerebro humano. Imagen modificada de [40].
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D.2. Terminologia para la orientacion anatémica

Algunos de los términos direccionales mas utilizados en anatomia son:

= Ventral o anterior: que se dirige hacia delante.

Dorsal o posterior: que se dirige hacia atras.

Lateral: lejos de la linea del cuerpo.

Medial: hacia o en la linea central del cuerpo.

Proximal: mas cerca del origen de una parte del cuerpo.

Distal: mas lejos del origen de una parte del cuerpo.

Rostral: mas cerca del rostro.
» Caudal: méas cerca de los pies o el extremo inferior de la médula espinal.

En la siguiente figura se muestran senaladas las direcciones mas utilizadas:

Superior

Inferior Caudal

Figura D.2: Términos direccionales en anatomia. Imagen modificada de [54].

Por 1ultimo es importate destacar los términos ipsilateral y contralateral, que en
este proyecto han sido multiples veces utilizados. El lado ipsilateral se trata del
mismo lados del cuerpo y contralateral, situada al otro lado del cuerpo.
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