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RESUMEN

Las funciones cognitivas del cerebro emergen a partir de la interaccion o conectividad
de multiples regiones que estdn continuamente cambiando en el tiempo, dando lugar a lo
que conocemos como redes cerebrales dindmicas o no estacionarias. Para intentar entender
este complejo fendmeno es de vital importancia disponer de modelos generativos que sean
capaces de simular este proceso y permitir visualizar, manipular y controlar este fenomeno.
Entre mayor sea la capacidad explicativa del modelo se requerird una mayor cantidad de
pardmetros a estimar, lo que incrementara la incertidumbre del modelo. Una alternativa para
minimizar esta incertidumbre es disponer de herramientas que permitan asignar los valores
a estos parametros en forma automaética a partir de una sefial observada del cerebro, como
EEG o fMRI. Sin embargo, el problema de la no estacionaridad de las redes cerebrales hace

compleja y dificil esta tarea.

En esta tesis se desarrolla el modelo generativo de la actividad cerebral HSMM-MAR, el cual
modela el fendmeno de la conectividad cerebral dindmica efectiva estimando sus pardmetros
a partir de la sefial observada del cerebro (EEG/MEG o fMRI). Para abordar el problema
de la no estacionaridad de las redes cerebrales se utiliza la teoria de sistemas hibridos, es-
pecificamente del modelo de Semi Markov Oculto (HSMM). HSMM aborda el problema de
la no estacionaridad de las redes cerebrales como cambios o transiciones rapidas de estados
cerebrales (variable discreta), donde un estado se define como un periodo de tiempo donde la
conectividad es estacionaria y en la cual se genera la actividad cerebral (variable continua).
Actualmente en el estado del arte, ya se ha utilizado esta idea mediante el uso de modelos

de Markov ocultos (HMM). Sin embargo, la distribuciéon geométrica de las duraciones de



los estados implicitas en HMM la hace inapropiado para modelar con exactitud los estados
cerebrales. Esta falencia incentiva la formulacion de este desarrollo basado en HSMM, una
generalizacion de HMM que modela la distribucion de duracion de manera explicita. HSMM
presenta un mejor desempefio que HMM, en cuanto a recuperar la secuencia de estados
cerebrales y los pardmetros del modelo en el caso de datos simulados y presenta una mejor

caracterizacion de la duracion de los estados en el caso de los datos reales.

Otro aspecto relevante es que HSMM-MAR utiliza la informacién del Conectoma Humano
para estimar los pardmetros del modelo de forma maés eficiente y requiere una cantidad de

datos muy inferior que aquellos casos en los que no se utiliza esta informacion.

HSMM-MAR es un modelo bayesiano jerdrquico, que estima sus pardmetros sobre la base de
la sefal observada usando Bayes Variacional. Se verificé y valido el desempefio del modelo

desarrollado en esta tesis mediante datos simulados y datos reales.

HSMM-MAR permitiria capturar propiedades fundamentales del funcionamiento del cerebro,
los cuales se verian alterados en los trastornos cerebrales y, por ende, se veran afectados
también los parametros del modelo. Por lo tanto, caracteristicas generadas a partir de los
parametros pueden ser utilizadas para la deteccion del trastorno cerebral. Mds ain esta
caracteristica pudiera convertirse en un marcador de la progresion del trastorno y permitir la

deteccion de forma anticipada antes de la aparicion de los sintomas.
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ABSTRACT

Cognitive functions of the brain emerge from the interaction or connectivity of multiple
regions that are continuously changing over time, giving rise to what we know as dynamic or
non-stationary brain networks. To attempt to understand this complex phenomenon, it is vitally
important to have generative models that are capable of simulating this process and allowing
visualization, manipulation, and control of this phenomenon. The greater the explanatory
capacity of the model, the more parameters will need to be estimated, which will increase the
uncertainty of the model. An alternative to minimize this uncertainty is to have tools that allow
the values of these parameters to be assigned automatically from an observed brain signal,
such as EEG or fMRI. However, the problem of non-stationarity of brain networks makes this

task complex and difficult

In this thesis, the generative model of brain activity HSMM-MAR is developed, which models
the phenomenon of effective dynamic brain connectivity by estimating its parameters from the
observed brain signal (EEG/MEG or fMRI). To address the problem of non-stationarity of
brain networks, hybrid systems theory is used, specifically the Hidden Semi-Markov Model
(HSMM). HSMM addresses the problem of non-stationarity of brain networks as rapid changes
or transitions of brain states (discrete variable), where a state is defined as a period of time
where connectivity is stationary and in which brain activity is generated (continuous variable).
Currently in the state of the art, this idea has already been used through the use of Hidden
Markov Models (HMM). However, the geometric distribution of state durations implicit in
HMM makes it inappropriate to accurately model brain states. This shortcoming encourages

the formulation of this development based on HSMM, a generalization of HMM that models
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the duration distribution explicitly. HSMM performs better than HMM, in terms of recovering
the sequence of brain states and the parameters of the model in the case of simulated data and

presents a better characterization of the duration of states in the case of real data

Another relevant aspect is that HSMM-MAR uses information from the Human Connectome
to estimate the model parameters more efficiently and requiring a much smaller amount of

data than if this information is not used.

HSMM-MAR is a hierarchical Bayesian model, which estimates its parameters based on the
observed signal using Variational Bayes. The performance of the model developed in this

thesis was verified and validated using simulated data and real data.

HSMM-MAR would allow capturing fundamental properties of brain functioning, which
would be altered in brain disorders and, therefore, the model parameters would also be
affected. Therefore, features generated from the parameters can be used for the detection of
the brain disorder. Furthermore, this feature could become a marker of the progression of the

disorder and allow detection in advance of the onset of symptoms.
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HIPOTESIS

» Lautilizacién de modelos hibridos como los modelos de Semi-Markov Ocultos (HSMM),
permite caracterizar en forma explicita la duracién de los estados cerebrales, lo que

mejora la estimacion de la conectividad cerebral cambiante en el tiempo.

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo generativo de la actividad cerebral que permite caracterizar en
forma explicita la duracion de los estados y por lo tanto mejorar estimacion de la conectividad

cerebral cambiante en el tiempo.

OBJETIVO ESPECIFICO

= Implementar el modelo HSMM para modelar explicitamente la duracion de los estados
cerebrales y comparar el desempefio con el modelo HMM en la deteccién de estados

cerebrales. [Articulo 1]
= Integrar la modelacién de la conectividad cerebral en el modelo HSMM. [Articulo 2]

= Incorporar otra capa al modelo generativo para generar la sefial de EEG a partir de la

actividad cerebral de fuente.
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INTRODUCCION

La creacién de conocimiento sobre el cerebro se ha originado en su mayoria sobre la base
de la formulacién de teorias descriptivas que buscan caracterizar o describir alguna funcién o
parte del cerebro, proceso que finaliza normalmente en una representacion simplificada del
objeto de estudio, lo que se llama modelo descriptivo. Sin embargo, este enfoque descriptivo
ha sido insuficiente considerando que las funciones del cerebro emergen de la interaccion
de miles de millones de neuronas y la visibilidad y accesibilidad a este mecanismo es muy

limitada.

Una forma de enfrentar esta limitacion es ir mds all4d de una descripcion y llevar a cabo un
proceso de emulacién del mecanismo subyacente basdndose en el conocimiento descriptivo de
unidades basicas como una neurona o drea cerebral. En este enfoque se construyen modelos
generativos, los cuales simulan la actividad de cada unidad bésica y la interaccion entre estas
unidades generando la actividad cerebral. Gracias a estas simulaciones es posible acceder
al proceso estadistico que genera la actividad cerebral, permitiendo probar, manipular y
controlar la dindmica cerebral en funcién de los pardmetros que caracterizan las unidades
basicas y las interacciones entre ellas. Asi, no solo somos capaces de obtener un modelo que
respalde una descripcion, sino que también podemos proporcionar una explicacién sobre el

fendmeno subyacente de la operacion cerebral. Por esta razon, este tipo de modelos también
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se denominan modelos explicativos.

Entender el funcionamiento del cerebro a partir del desarrollo de modelos generativos
del cerebro en su totalidad es uno de los grandes esfuerzos en la actualidad (Markram, 2006;
Robinson et al., 2005; Stimberg et al., 2019; Woodman et al., 2014). Uno de los desafios
de los modelos generativos consiste en definir los valores que pueden adoptar los diversos

parametros del modelo, los cuales podrian ser cuantiosos para describir algin fenémeno.

Aunque, basados en la literatura, muchos de estos pardmetros podrian ser fijados a priori,
otros son desconocidos o presentan un alto grado de incertidumbre; por ejemplo, los pardmetros
que definen las redes cerebrales son desconocidos y cambian continuamente en el tiempo. Para
enfrentar este problema, lo ideal es que exista un mecanismo con el cual los valores de los
parametros puedan ser definidos automéaticamente basados en una sefial observada del cerebro.
Este mecanismo deberia, ademas, ser capaz de incorporar valores preestablecidos basados en

el conocimiento existente.

Este punto es central para disponer de modelo generativos confiables y robustos. Es
justamente este el incentivo que lleva a trabajar en el marco metodoldgico bayesiano, puesto
que permite asignar grados de incerteza a los valores de los pardmetros y estimar d forma
automatica estos valores en funcion de la sefial observada, realizando una fusién de las
creencias a priori sobre los valores de los pardmetros con los valores definidos sobre la base

de los datos observados.

Como se menciond anteriormente un modelo generativo simula un proceso basado en la
abstraccion de un fendmeno que es explicado por una teoria descriptiva. Una de las primeras
teorias descriptivas del cerebro fue generada mediante el estudio de los cambios de la conducta
humana producto de lesiones en zonas localizadas del cerebro. En muchos de estos casos se
constataron claros correlatos entre zonas localizadas con dafo y alteraciones en funciones
cognitivas especificas; por ejemplo, dafios en el area llamada broca produce anomalias en
el lenguaje, como es la afasia (Pedersen et al., 1995). Esto llevé a los cientificos a formular
la teoria modular del cerebro, la cual concibe al cerebro como un conjunto de mddulos
o procesadores especializados encargados de funciones cognitivas especificas. Desde sus

primeros planteamientos, esta teoria fue objeto de controversia y fue gracias a la llegada de
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herramientas de monitoreo del cerebro que se descartd totalmente, puesto que se constatd que
modulos supuestamente dedicados a una cierta funcidn se activan continuamente también para

otras funciones.

Hoy en dia se debe concebir el cerebro como un conjunto de médulos o dreas pues, aunque
exista algin grado de especializacion, las funciones cognitivas emergen de la interaccién o
comunicacion de muchos de estos médulos formando redes a gran escala. Las raices histdricas
de este nuevo paradigma pueden rastrearse hasta las contribuciones de diversos autores,
entre los que se incluyen (Wernicke, 1874; Pavlov, 1949; Luria, 1962). M4s recientemente,
varios investigadores han realizado contribuciones importantes, incluidos (W. Freeman, 1975;
Edelman, 1978; Mountcastle, 1979; Goldman-Rakic, 1988; Mesulam, 1990; Bressler, 1995;
Mclntosh, 2000; Menon y Uddin, 2010; Fuster, 2003; Sporns et al., 2000).

Un aspecto muy importante de estas redes es que continuamente estan cambiando en
funcién de los requerimientos del ambiente. Un dato notable que se ha verificado es que
en estado de reposo, es decir cuando la persona permanece quieta sin realizar actividad y
procurando minimizar la recepcion de informacion sensorial, el cerebro sigue generando redes
cerebrales asociadas a tareas como la percepcion visual. Este hallazgo es muy interesante,
puesto que contradice la creencia natural de que en reposo algunas dreas del cerebro deberian
permanecer en algun tipo de actividad basal estacionaria, similar a estar en pausa o modo

stand-by, como si sucede con el sistema respiratorio y cardiovascular.

Estas redes observadas en condicién de reposo son llamadas redes de reposo y han sido
observadas de forma consistente y robusta con diferentes tipos de instrumentos de medicién,
en imagenes de resonancia magnética funcional (fMRI) (Biswal et al., 1995) tomografia de
emision de positrones (PET) (Raichle, Macleod et al., 2001), electro-fisiologia Laufs et al.,
2003; Leopold et al., 2003) magnetoencefalografia (de Pasquale et al., 2010) e imédgenes dpticas
(Arieli et al., 1996). Sin embargo, los resultados obtenidos dependen del instrumento utilizado
y no existe aun claridad de en qué forma se relacionan los diferentes resultados.(Deligianni

et al., 2014).

Entonces, el cerebro se encuentra siempre activo generando redes cerebrales incluso en

condicion de reposo. Cabe entonces preguntarse cudl es la funcion de este trabajo. Hasta el
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dia de hoy no existe un consenso cientifico que responda esta pregunta, solo existen varias
teorias que atn no han sido demostradas, entre las cuales se puede mencionar: la teoria de
(R. L. Buckner et al., 2008) donde se afirma que una de las redes de reposo llamada “Default
Network™ se asocia a la consolidacion de experiencias pasadas mediante la exploraciéon mental
interna (simulaciones). Algo similar expone la teoria (Morcom y Fletcher, 2007), en la cual se
indica que las redes estarian asociadas a actividades de introspeccion, lo que resulta dificil de
sostener dado que esta actividad se aprecia incluso bajo anestesia (sin conciencia). Por ultimo,
(Deco et al., 2011) se afirma que esta actividad se asocia a que el cerebro genera predicciones
sobre la probable configuracién de red cerebral 6ptima para el préximo estimulo inminente;
en otras palabras, esta actividad seria similar a un jugador de tenis que espera su servicio
o el de su oponente. El jugador no permanece inmdévil; en cambio, mantiene un constante
movimiento, realizando pequefios saltos laterales de izquierda a derecha para poder responder

de manera efectiva al saque de su oponente.

Aunque atn no existe claridad sobre cudl seria la finalidad de este continuo transitar de
estados cerebrales en estado de reposo, es claro que es parte fundamental de la operacién
del cerebro. En la literatura existen muchos casos que describen correlatos entre alguna
enfermedad o anomalia psiquidtrica con alguna variacion de las redes cerebrales o su dindmica
en condicion de reposo; por ejemplo: al usar fMRI se ha verificado que en etapas tempranas
del Alzheimer estando en reposo la conectividad de una de las redes decrece (Greicius et al.,
2004). Casos similares se han observado para la demencia (R. L. Buckner et al., 2001) y el
autismo (Cornew et al., 2012). También se han hecho correlatos similares usando la medicién

de EEG, por ejemplo para el Alzheimer (Hata et al., 2016).

Como se menciond anteriormente, las interacciones entre las diferentes areas son la
clave para la emergencia de las funciones cognitivas. Ademads, las redes cerebrales generan
interacciones o acoplamientos que determinan el régimen de dindmica de la actividad cerebral.
Desde el momento en el cual el cerebro modifica los acoplamientos se origina otro régimen
de dindmica cerebral, lo cual evidencia que el cerebro se encuentra siempre en un continuo
transitar entre regimenes de actividad cerebral. De esta forma es posible ver al cerebro como

un sistema dindmico no estacionario, similar a un sistema fisico que tiene la capacidad de
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transitar a diferentes fases.

La no estacionaridad de la dinamica cerebral dificulta enormemente el disefio de modelos
generativos que caractericen la dindmica cerebral, puesto que como no se conoce a priori
cuando inicia o termina un régimen, cualquier métrica requerida para llevar a cabo el mode-
lamiento puede ser errénea al incluir datos de mas de un régimen. Una forma de abordar el
problema de la no estacionaridad es asumir que cada vez que se reconfigure una red cerebral,
esta red permanece en estatica por un cierto tiempo determinado , para luego transitar a otra
red cerebral de forma rapida, es decir, la conformacién de la red cerebral puede verse como
un estado cerebral discreto. Entonces, un estado cerebral puede entenderse como un modo
de operacion del cerebro definido por una red cerebral especifica, que genera un patrén de

dinamica cerebral estable.

Notablemente se ha observado que el numero total de modos de operacion o estados
cerebrales es limitado, conformando lo que podemos llamar un repertorio de patrones de
actividad. Este continuo transitar de estados cerebrales puede verse como una exploracion de
configuraciones de actividad en el tiempo y el espacio (Lord et al., 2019; Tononi y Edelman,
1998). Este punto de vista lleva a pensar en el cerebro como un sistema hibrido, donde
existen variables discretas que corresponden a los estados cerebrales y variables continuas que

corresponden a la dindmica cerebral generada en cada estado.

En resumen, se propone un modelo generativo basado en un enfoque hibrido que caracteriza
los estados cerebrales mediante redes cerebrales especificas. Con respecto a las transiciones
de estado, se han propuesto diversas teorias para comprender qué las desencadena y las mas
relevantes sugieren que se deben a los acoplamientos e interacciones entre las unidades basicas
del cerebro. Estas interacciones generan sistemas multiestables, en los cuales cada punto
estable se corresponde con un estado cerebral especifico. Los saltos entre puntos estables
se logran ya sea por la incorporacion de ruido o porque el mismo sistema gatilla los saltos,
por ejemplo en un sistema cadtico (Deco y Jirsa, 2012;Gollo y Breakspear, 2014). Entonces,
puede decirse que en estos casos las transiciones de estado son intrinsecas al sistema y son
gatilladas por la misma dindmica. Otro enfoque es utilizar una simplificacién y considerar las

transiciones de estado como un proceso estocastico externo e independiente a la dindmica que
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transcurre en el estado cerebral, de este modo se imponen los cambios de estados cerebrales
de antemano y la permanencia o duracion en el estado cerebral también se modela de forma
estocdastica mediante una distribucion probabilistica. Es justamente, este enfoque el que se
usard en esta tesis.

Hoy en dia, es de vital importancia para estudiar el cerebro disponer de modelos generativos
que puedan caracterizar la operacion del cerebro considerando la modelacion de las redes
cerebrales y las transiciones de dindmica o de estado cerebral, puesto que gracias a estos
modelos se podrian responder preguntas sobre el mecanismo del funcionamiento del cerebro.
Cabe destacar que en esta materia existe un compromiso entre complejidad del modelo
(mayor cantidad de pardmetros y capacidad de responder preguntas) versus la dificultad en la
asignacion de los valores de los pardmetros y certeza de los mismos. Cuanto maés sencillo es
el modelo, mayor es la certeza de los valores de los parametros. Incluso existe la opcioén de
que todos puedan ser ajustados utilizando tnicamente la sefial observada. Justamente, en este
contexto se enmarca esta tesis, en proponer un modelo generativo bayesiano que modele las
redes cerebrales y su no estacionaridad de forma sencilla de tal forma que permita ajustar los

parametros del modelo de forma automatica mediante la sefial observada.



MATERIALES Y METODOS

Como se menciond previamente el objetivo de esta tesis es el disefio de un modelo
generativo de la actividad cerebral contemplando que la dindmica cerebral es generada por
redes cerebrales cambiantes en el tiempo. Por lo tanto, las dos grandes dificultades a enfrentar
corresponden a la caracterizacion de las redes cerebrales y la no estacionaridad de las redes

cerebrales.

2.1. Caracterizacion de las redes cerebrales

Hoy dia existe una gran gama de formas para modelar la conectividad de una red cerebral,
las cuales pueden dividirse en dos tipos segun el objetivo que se busca, la conectividad
funcional y la conectividad efectiva (K. J. Friston, 2011). La conectividad funcional informa
sobre la existencia de una conexion entre dos dreas sin indicar ni el sentido ni la causalidad de
la conexion, es decir, si dos dreas presentan una conectividad funcional no se determina cual
area influye sobre cual. En el caso de que dos dreas estén conectadas funcionalmente entonces
existird una relacion o dependencia estadistica de la actividad neuronal de ambas areas, la
que puede ser cuantificada mediante alguna métrica estadistica. La métrica més utilizada

corresponde a la correlacion lineal de Pearson, la que mide la cantidad de varianza de un drea
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que puede ser explicada por la varianza de otra drea (Biswal et al., 1995, Bressler y Menon,

2010).

Por ejemplo, si dos dreas se activaran y desactivaran en igual magnitud y forma simultdnea
la correlacion seria muy alta (cercana a uno). Otra métrica mds general, puesto que no asume
que la relacion entre las senales es lineal, es la métrica llamada Informacién Mutua (X. Wang
et al., 2015). Esta métrica utiliza conceptos de la teoria de la informacién para estimar cuanta

informacion existe en comun entre ambas areas.

Por otro lado, la conectividad efectiva utiliza un modelo estadistico para caracterizar las
conexiones con lo cual nos indica qué dreas estdn conectadas y la direccién o causalidad
de la conexion (Astolfi et al., 2004;Tafreshi et al., 2019); por ejemplo, basado en sefiales
de EEG/MEG o fMRI (K. J. Friston, 2001,Ponten et al., 2010). En esta clasificaciéon puede
mencionarse al método DCM (K. Friston et al., 2003), el cual configura las interacciones como
un modelo de espacio estado usando modelo biofisico de masas neuronales. Otra forma mas
sencilla de modelar causalidad es considerar que si la actividad neuronal de una érea en el
pasado se correlaciona con la actividad futura de otra area, entonces es posible afirmar que
la causalidad va en direccién desde la primera hasta la segunda. La forma de modelar este
concepto es mediante un modelo autoregresivo multivariable (MAR), el cual es muy utilizado
en Neurociencia para caracterizar las redes cerebrales (Baccald y Sameshima, 2001; Kaminski
et al., 2001; Harrison et al., 2003). En MAR la actividad de un nodo X (actividad de un area)
estd asociada a la actividad de los otros nodos conectados con X con un cierto retardo. Este
retardo, ademas se justifica puesto que la interaccion entre los nodos no es instantinea sino
que se demora un cierto tiempo. Ademas, cada interaccion hacia X serd modulada por un
coeficiente autoregresivo que incrementa o disminuye la influencia. MAR serd el modelo utili-

zado en esta tesis para caracterizar las redes cerebrales y se explicard en detalle en el capitulo 4.
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2.2. No estacionaridad de las redes cerebrales

La no estacionaridad de la red cerebral dificulta el entrenamiento del modelo puesto
que para caracterizar una red cerebral se requieren datos observados de una misma red y de
antemano se desconoce cudndo inicia y termina una red cerebral. Existen diversas metodologias
para enfrentar este problema, dentro de las cuales se puede citar el uso de ventanas moviles
temporales (Hansen et al., 2015; O’Neill et al., 2017). Los enfoques basados en ventana
movil, utilizan una ventana de un ancho determinado para calcular la métrica de conectividad
funcional antes mencionada (como la correlacion o informaciéon mutua) y luego deslizar la

ventana un tiempo determinado y volver a calcular la métrica en la nueva ventana.

Para el célculo de la métrica en la ventana se asume que la actividad neuronal pertenece
a la misma red (estacionaria) (Allen et al., 2014; Jones et al., 2012; Wendling et al., 2009).
El resultado es una serie de célculos de conectividad funcional en funcién del tiempo, es
decir, una conectividad funcional dindmica o no estacionaria. Este tipo de métodos requiere
definir la ventana de tiempo en cuanto al tamafio, forma y el deslizamiento (superposicioén
de ventana). Generalmente, estos parametros suelen seleccionarse al comienzo del estudio
para luego permanecer fijos. Se desconoce la mejor eleccidon de estos parametros y puede ser

diferente segun los datos disponibles y los objetivos de los estudios.

Con respecto a la forma, dos tipos de ventanas ampliamente utilizadas son la ventana
rectangular y la ventana conica. La ventana rectangular mantiene constantes sus valores a lo
largo de toda la ventana, mientras que la ventana conica proporciona una respuesta de filtrado
suave y gradual a medida que se aleja del centro de la ventana (Allen et al., 2014;Leonardi
et al., 2014;Leonardi y Van De Ville, 2015). Sobre el deslizamiento se suele utilizar un
deslizamiento de una unidad de tiempo. La decisiéon mas compleja es sobre el tamafio de la
ventana, puesto que si se escoge muy pequeiia no se dispondran de muchos datos incorporando
fluctuaciones espurias y haciendo inestable el cdlculo de la métrica. En caso que fuera muy

grande se perderd resolucion temporal haciendo que sea insensible a los cambios de dindmica.

Otro problema es que la estimacion de la conectividad es erronea cuando la ventana abarca

la transicion entre dos estados, dado que la métrica integraria dos conexiones diferentes. El
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optimo seria escoger un tamafio de ventana que coincida con la escala de tiempo del dinamismo
cerebral subyacente; sin embargo, esta informacién se desconoce antes del estudio. El tema
se dificulta aun mas en caso de existir estados cerebrales con diferentes duraciones, lo que
implicaria el uso de un tamafo de ventana adaptivo segtn el estado cerebral presente. Por
ultimo, sobre la base de esta caracteristica se efectiia un “clustering” y cada ventana se asigna
a un estado (Allen et al., 2014), con lo cual se segmenta la sefal y se clasifican tramos de

tiempo segun la similitud a la caracteristica, lo que determinard un estado cerebral.

Otra forma es aprovechar la idea antes mencionada acerca de ver al cerebro como un
sistema hibrido y concebir los cambios de redes cerebrales como transiciones de estados cere-
brales rdpidos. En este caso, los modelos ocultos de Markov (HMM) han demostrado ser una
herramienta muy Ttil para la asignacion de estado cerebral (BS) (Baker et al., 2014;Vidaurre
et al., 2018;Vidaurre et al., 2016;Woolrich et al., 2013). HMM utiliza una cadena de Markov
para modelar las transiciones entre un conjunto finito de BS discretas ocultas, de modo que
cada vez que una BS estd activa emite una observacion. En este caso las transiciones de estados

son modeladas de forma explicita mediante una matriz de transicién.

Aunque formalmente HMM es un modelo generativo en Neurociencias se utiliza mds bien
solo como un clasificador; por ejemplo, en aplicaciones de EEG el HMM se ha usado para
clasificar estados (Baker et al., 2014), identificar las etapas de una tarea (Borst y Anderson,
2013), para clasificar etapas del suefio (Flexer et al., 2002; Langrock et al., 2013) o para
estimar estados de fatiga mental (J. Liu et al., 2010). En el caso de fMRI se ha usado para
identificar redes cerebrales en estado de reposo y tarea (Vidaurre et al., 2018), para identificar

marcadores en demencia (Sourty et al., 2016), entre otras aplicaciones.

La aplicacién de HMM como modelo generativo en el anélisis de estados cerebrales se
ve considerablemente limitada debido a la forma de caracterizar la dinimica de la sefial,
especificamente para representar la duracion de los estados. Esto se debe a que la permanencia
en un estado se lleva a cabo mediante auto transiciones al mismo estado, ocasionando que la
duracion del estado presente una distribucion de probabilidad geométrica implicita, es decir, si
asumimos que HMM es un buen modelo generativo de la dindmica, entonces implicaria que la

duracion de los estados cerebrales estard regidos por una distribucion geométrica, lo que es
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una afirmacion sin respaldo.

Mas aun, existen evidencias que respaldan la idea de que los estados cerebrales no satisfa-
cen la hipdtesis Markoviana (von Wegner et al., 2017) y por lo tanto, la duracién de los estados
cerebrales no se regirian por una distribucién geométrica. Para resolver esta limitacion, se
propone en el capitulo 3 utilizar modelos ocultos de semi Markov (HSMM) en vez de HMM.
HSMM es una generalizacion de HMM donde la suposicion de Markov se relaja para permitir
un modelo explicito de la distribucion de duracién de BS. Este tema se profundizara en detalle
indicando las ventajas de HSMM sobre HMM en el capitulo 3.

En resumen, se propone un modelo generativo de la actividad cerebral explotando la idea
de ver la operacion del cerebro como un sistema hibrido modelado mediante HSMM, donde
las redes cerebrales de cada estado son modeladas usando MAR y los parametros del modelo
son estimados de manera confiable y muy sencilla usando la sehal de EEG/MEG.

La organizacién de esta tesis es la siguiente: el primer capitulo sirve como introduccion,
proporcionando una descripcion detallada del marco tedrico del trabajo. A continuacion, en el
capitulo 3, se detallan los métodos utilizados en el estudio, incluyendo aspectos relevantes de la
implementacién matemética del modelo. El modelo HSMM se presenta en el capitulo 3, mien-
tras que en el capitulo 4 se incorpora la caracterizacion de las redes cerebrales utilizando MAR
en HSMM. En el capitulo 5, se desarrolla un trabajo exploratorio que introduce la opcién de
entrenar los pardmetros del modelo directamente a partir de la sefial de EEG/MEG. Finalmente,

los capitulos 6 y 7 contienen la discusion y las conclusiones de la tesis, respectivamente.”

2.3. Implementacion

2.3.1. Modelo Oculto de Markov HMM

A continuacion se resume la teoria del modelo HMM expuestas en (Rabiner, 1989; Beal,
2003). HMM modela una secuencia de sefiales observadas y.7 = yy,...,yr asumiendo que
la observacion en el tiempo t, y; fue producto de una emision de un estado oculto s; y que la

secuencia de estados ocultos s1.7 fue generada por un proceso de Markov de primer orden.
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Los estados ocultos son finitos y corresponden a los modos en los que se efectda la emision.
Entonces S; = k denota que el estado oculto en el tiempo t es igual a k donde k=1,...,M. La
evolucion de los estados ocultos sobre el tiempo queda descrito por una probabilidad de
transicion definida en base a una cadena de Markov de primer orden, es decir, el estado oculto
actual S; depende solamente del estado anterior S;_ 1. Luego, se tiene que la probabilidad de

transicion es:
p(S=jlS,=i)= ajj 2.1

Donde a;; corresponde a un elemento escalar de la matriz de transicion A de dimension
MxM que describe las probabilidades de transicion entre todos los estados. Ademas, los

elementos que componen la matriz de transiciéon A cumplen con a;; => 0y Z]}/I:1 ajj=1

La sefial observada corresponde a la salida de HMM o a la emision del estado oculto en el
tiempo t corresponde a y;. Entonces se tiene que la probabilidad conjunta entre la verosimilitud

de los datos y los datos para una secuencia de largo T corresponde a:

T

p(St.r,yrr) = p(s1)p(yilst) [ [ p(selsi—1)p(vels:) (2.2)
=2

Donde p(S)) es la probabilidad a priori del primer estado oculto, p(s;|s;—1) denota la
probabilidad de transicién del estado s, al s; y p(y|s;) son las probabilidades de emisién de

cada estado oculto.

La probabilidad de observar una secuencia de datos estd dada por:

pOir) = Y, p(Str,y1:7) (2.3)
St

La probabilidad a priori del estado inicial corresponde a un vector de Mx1 donde:

T = p(s1=j) (2.4)
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Y por dltimo la probabilidad de emisién corresponde a un vector de largo MxN que

simboliza p(y;|S;).

2.3.2. Bayes variacional

A continuacion se detallan algunas nociones sobre Bayes Variacional (VB) expuestas por
los autores Beal y Bishop (Beal, 2003;Bishop, 2006). VB se utiliza para invertir modelos
bayesianos o en otras palabras estimar las distribuciones a posteriori de los parametros P(Y|Y')
y de las variables latentes P(®|Y ), donde las observaciones se denotan como Y. Si se intentara
resolver analiticamente este problema, Dado el elevado nimero de relaciones, el problema se
torna intratable, tanto por la dimensionalidad de las variables latentes como por la complejidad
de las expresiones resultantes. Por esta razén, se usa un método de inferencia aproximada
llamado VB, el cual utiliza una funcion auxiliar g que aproxima la distribucion a posteriori
y que gracias a que asume que ¢ es factorizable de una manera particular, las expresiones
resultantes para estimar las distribuciones a posteriori de los parametros son analiticas y se

pueden actualizar facilmente en cada iteracion.

Por ejemplo, si se tiene un total de N datos independientes distribuidos de forma idéntica,
para los cuales Y = y1,y2,y3,.y8 Yy ©® = O1,0,,03,..0y, donde O corresponden al conjunto
de parametros y variables latentes del modelo Y y & respectivamente. Una estrategia para
especificar el modelo probabilistico implica el uso de la distribucién conjunta P(Y,®). El
objetivo principal es hallar una aproximacion para la distribucion a posteriori P(®|Y), asi
como también para la evidencia del modelo, P(Y). Antes de iniciar se define ¢(®) como una
funcidn auxiliar que se aproximard lo mas posible a la distribucién a posteriori P(®|Y). La

deduccion de las ecuaciones se inicia mediante:

KL(g(©):P(OIY)) = [ 4(©)+log(-Ic-)d® 25)

Donde KL corresponde a la divergencia de Kullback-Leibler (Joyce, 2011). Si se desarrolla
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algebraicamente y se aplica la regla de bayes se tiene que:

KL(¢(®);P(B|Y)) /q *log ()® () ))a’® (2.6)

Tomando en cuenta que [ ¢(®) xlog(P(Y))d® es igual a log(P(Y)) se tiene:

KL(g(©):P(©[Y)) = log(P(Y)) ~ [ 4() xlog( " %Y

) )d® 2.7)

El segundo término se conoce como .®"ergia libre”, y hace referencia al uso de los métodos
variacionales en la fisica estadistica, los cuales emplean el enfoque variacional para aproximar
densidades de probabilidad (Richard P. Feynman, 1998). En el caso de bayes variacional,
la energia libre representa una cota inferior para la log-evidencia, que a su vez cuantifica
la discrepancia entre la distribucion aproximada y la verdadera distribucion a posteriori. La
denominacion de .“"ergia libre”se utiliza para capturar la idea de disponibilidad de energia o

’potencial’para mejorar la aproximacion en bayes variacional.

ELibre — / q(@)*log(p((] )d® 2.8)

Se tendra que P(Y) no depende de ¢(®) y por lo tanto, minimizar la divergencia entre ¢(®)
y P(®|Y)) es equivalente a maximizar la energia libre. Esta maximizacién es un problema
tipicamente intratable. Por lo tanto, para abordar el problema se restringe la familia de

distribuciones ¢(®) de tal forma que sea factorizable en el espacio de los pardmetros, es decir:

q9(8) =[]a(6) 2.9)

Cabe destacar, que no se estan haciendo suposiciones sobre la distribucion sino que se
imponen restricciones a la forma de ¢(®;). Esta forma factorizada de inferencia variacional

se basa en una aproximacion desarrollada en fisica llamada aproximacion de campos medios
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(Parisi, 1980,Bishop, 2006).
Gracias a la forma restringida de ¢(®;) si se reemplaza la ecuacion 2.9 en ecuacién 2.8 se

tiene:

ELibre = / Hq(@i) x{ log(P(Y,®) — Zlog(q(@i)) 1d® (2.10)

Separando los elementos de i y j se tiene:

ELibre:/q(Gj){ /log(P(Y@)HCI(Bi)d@i }d®j_/4(®j)*lOg(Q(®j>)+C0”Sf
A
(2.11)

Lo que es equivalente a:

ELibre = /q(Gj)log(ﬁ(G)j,Y))d@j - /q(®j) * log(q(®;))d®; + Const (2.12)

Donde:
log(P(©;,Y)) =< log(P(©,Y)) > ; +Const (2.13)

Notar que < log(P(®,Y)) >;.; denota la esperanza con respecto a todas las otras distribu-

ciones ¢(0;) a excepcion de i = j.

< 10g(P(©,Y)) 2= / 10gP(©,Y) [4(©:)d®; (2.14)

i#]
Ahora si se deja i=j fijo y se maximiza la energia libre con respecto a todas las formas posi-
bles para la distribucion ¢(®;), surge la solucién de forma trivial reconociendo que en 2.11 es
una divergencia negativa de Kullback-Leibler entre ¢(®;) y P(®;,Y). Es importante recordar

que la divergencia siempre es un valor mayor o igual a cero, es decir, maximizar 2.12 es equiva-
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lente a minimizar la divergencia KL y el minimo ocurre cuando g;(6;) =< log(P(®,Y)) >;.

En consecuencia, se obtiene una expresién general para la solucion ptimag;*(6;) dada por:

log(q;*(0;)) =< log(P(®,Y)) >;; +Const (2.15)

Esta ecuacion es la base para estimar la distribucion a posteriori de los parametros del

modelo y es utilizada en los capitulos 3,4y 5.



EL CEREBRO COMO UN
SISTEMA DINAMICO HIBRIDO
Modelo HSMM

Resumen

Se considera la deteccion y caracterizacion de las transiciones de estados cerebrales,
basada en el electroencefalograma (EEG). Aqui un estado cerebral representa un régimen
dindmico cerebral o modo de operacion, el cual produce un patron caracteristico cuasiestable
de actividad topogréfica, de fuentes o a nivel de red cerebral. Estos estados y sus transiciones en
el tiempo pueden reflejar propiedades computacionales fundamentales del cerebro, formando
el comportamiento humano y funciones cerebrales. El modelo de Markov oculto (HMM) ha
surgido como una herramienta util para descubrir las dindmicas ocultas de las transiciones de
estados cerebrales basadas en una sefial observada; sin embargo, la distribucion geométrica de
las duraciones de los estados implicitas en HMM otorga una mayor probabilidad a duraciones
cortas, lo cual lo hace inapropiado para modelar con exactitud los estados cerebrales usando
EEG. Se propone usar modelos de semi markov ocultos (HSMM), una generalizacion de
HMM que modela la distribucion de la duracién de los estados cerebrales de forma explicita.
Se presenta una formulacién bayesiana de HSMM y se usa el marco de trabajo de bayes

variacional para estimar eficientemente los parametros de HSMM, el numero de estados
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cerebrales y seleccionar la distribucidon de duracién de los estados cerebrales. Se evalda el
desempeiio de HSMM contra HMM usando datos simulados y se demuestra que la exactitud
para modelar la duracion de los estados cerebrales es de gran importancia para caracterizar
con exactitud y robustamente las caracteristicas no markovianas de los estados cerebrales
basados en EEG. Finalmente, se usan datos en condicion de descanso de EEG para poner en
practica y concluir que este modelo entrega una herramienta flexible y parametrizable que

permite aproximarse a las interrogantes sobre los posibles mecanismo generativos.

3.1. Introduccion

Como se vio en el capitulo anterior, la operacion del cerebro puede verse como un continuo
transitar de estados cerebrales. Hoy existe un gran interés en la identificacion y caracterizacion
de estos estados cerebrales (BS) subyacentes en los datos no estacionarios en condicién de
reposo (y evocado por tarea) de magneto / electroencefalografia (M/EEG) (Khanna et al., 2015;
O’Neill et al., 2018). Aqui, un BS representa un régimen o modo de funcionamiento dindmico
del cerebro que produce un patrén de actividad cuasi estable a nivel de topografia, fuentes
o redes. Estos estados y sus transiciones a lo largo del tiempo pueden reflejar propiedades
computacionales fundamentales del cerebro, dando forma al comportamiento humano y la
funcion cerebral (Ritter, Jirsa et al., 2015). Esta tarea de inferencia se llama problema de
asignacion de BS (Olier et al., 2013, Woolrich et al., 2013) El desafio mas importante es que
el BS y su dindmica temporal no son observables, sino que viven en un espacio latente (oculto)
cuya estructura también se tiene que descubrir. Las variables ocultas incluyen el niimero de
estados cerebrales y las caracteristicas especificas del BS. Por lo tanto, una asignacion precisa
del BS requiere hacer suposiciones realistas sobre los mecanismos generativos dindmicos que
producen el estado observado.

Dada su alta resolucion temporal, M/EEG es ideal para interrogar a una escala temporal
corta en la que ocurren las transiciones de BS (rango de milisegundos); (O’Neill et al., 2018).
Se ha encontrado que las fluctuaciones lentas en la potencia de las bandas de frecuencia de EEG

se correlacionan con los cambios temporales de las redes de estado de reposo en la resonancia
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magnética funcional, que ocurren en una escala de tiempo de cientos de milisegundos a
segundos (Preti et al., 2017). Sin embargo, M/EEG también ha proporcionado una fuerte
evidencia de que el cerebro puede cambiar entre BS a un ritmo significativamente méas rapido
con duraciones promedio de BS del orden de decenas a algunos cientos de milisegundos
(Baker et al., 2014; J. Cabral et al., 2014; Khanna et al., 2015; Michel y Koenig, 2018;
Olier et al., 2013; Vidaurre et al., 2016; Woolrich et al., 2013). M4s importante atn, se ha
propuesto que la covariacion observada con los RSN mas lentas en fMRI est4d mediada por
mecanismos dindmicos subyacentes que dotan a las secuencias de BS extraidas de M/EEG con
dependencias a largo plazo e invariancia de escala que se extiende a través de varias escalas
temporales (Cocchi et al., 2017; Gschwind et al., 2015; Roberts et al., 2015; Van De Ville
et al., 2010). Incluso, informacién importante sobre estos mecanismos dindmicos es efectuada
en tiempos de cambios del BS, donde la distribucién de probabilidades de la duracién de BS

tendria una forma con cola pesada (Roberts et al., 2015).

Los métodos existentes para abordar el problema de asignacién de BS han estado domi-
nados por enfoques basados en modelos descriptivos, relacionados con el uso de ventanas
moviles temporales (Hansen et al., 2015; O’Neill et al., 2017), segmentaciones adaptativas
mediante agrupamiento (Hassan et al., 2015; Khanna et al., 2015; Mheich et al., 2015), entre
otros (O’Neill et al., 2018; Preti et al., 2017). Aunque las deficiencias de estos enfoques estan
bien establecidas (Hindriks, Adhikari et al., 2016,0’Neill et al., 2018), desde una perspectiva
de modelado, su principal limitacion es que la dinamica temporal de las BS no se considera

durante la estimacion, sino que se evalia a posteriori.

Los enfoques basados en modelos enfrentan este problema de asignacion de BS usando un
modelo generativo (paramétrico) que resume nuestras creencias de como la secuencia oculta
de BS da lugar a las caracteristicas de datos de M/EEG observadas (Olier et al., 2013). La
inversion de este modelo basada en datos permite la inferencia de parametros del modelo,
de acuerdo con los supuestos de éste. El comportamiento recurrente de los BS sugiere un
enfoque del modelo de Markov oculto (HMM) que ha demostrado ser una herramienta de
modelado qutil para la asignaciéon de BS M/EEG (Baker et al., 2014; Vidaurre et al., 2018;

Vidaurre et al., 2016; Woolrich et al., 2013). En resumen, el HMM utiliza una cadena de
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Markov para modelar las transiciones entre un conjunto finito de BS discretas ocultas, de
modo que cada vez que una BS estd activa emite una observacion; sin embargo, el supuesto
comportamiento markoviano implicito en HMM implica que la distribucién de la duracién de
los BSs es estrictamente geométrica, lo que favorece a los BSs de corta duracién. Por lo tanto,
el uso de HMM para modelar datos de M/EEG con persistencia a largo plazo y BS persistentes
(es decir, comportamiento no markoviano) asignara una alta probabilidad a las secuencias de
BS con cambios irrealmente rdpidos. Por lo tanto, aunque el HMM estandar parece un ajuste
natural al problema de asignacion de BS en M/EEG, modela inadecuadamente las propiedades
temporales de las series de tiempo M/EEG observadas (Cocchi et al., 2017; Roberts et al.,
2015; Van De Ville et al., 2010).

Esta limitacién clave del HMM motiva esta investigacion para extenderlo a un modelo
mas flexible llamado Hidden Semi Markov Model (HSMM) (Yu, 2010). HSMM es una
generalizacion de HMM donde la suposiciéon de Markov se relaja para permitir un modelo
explicito de la distribucion de duraciéon de BS. El modelo de duraciéon puede encapsular de
forma natural las creencias a priori de que las BSs son de duracién larga, mientras que al
mismo tiempo permite la recurrencia de las BSs. Esta flexibilidad implica considerar el costo
de tener que considerar pardmetros adicionales para la duracién del estado; sin embargo, en
esta tesis se muestra que, en el contexto de la asignacion de BS para M/EEG, la complejidad
adicional estd mas que compensada por el poder explicativo del modelo HSMM. Se demuestra
que HSMM puede explicar la mayoria de las limitaciones de HMM en la configuracion
de asignacién de BS. Se utiliza una formulacién de bayes variacional (Hudson, 2009), que
permite una estimacion coherente y eficiente de la secuencia de BS ocultas, sus parametros y
su dimensionalidad (nimero de BS) incluso a nivel de un solo sujeto. Mas importante atn, el
marco bayesiano propuesto ofrece una forma basada en principios para escoger entre diversas

distribuciones de duracion de BS.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: en los apartados 3.2.1 - 3.2.4 se
describen los aspectos técnicos del HSMM destacando sus principales diferencias con respecto
al HMM estandar; las secciones 3.2.5 - 3.2.7 presentan el marco de simulacién computacional

y los datos empiricos utilizados para evaluar el desempefio de HSMM en relacion con HMM; y
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en las subdivisiones 2.3 y 2.4 se describen los resultados obtenidos y se discuten los principales
hallazgos en relacién con el estado del arte de la literatura.

Este capitulo estd organizado de la siguiente manera. En los capitulos 3.2.1 - 3.2.4 se
describen los aspectos técnicos del HSMM destacando sus principales diferencias con respecto
al HMM estandar. Las secciones 3.2.5 - 3.2.7 presentan el marco de simulacién computacional
y los datos empiricos utilizados para evaluar el desempefio de HSMM en relacién con HMM.
Las secciones 3.3 y 3.4 describen respectivamente los resultados obtenidos y una discusion
de los principales hallazgos en relacion al estado del arte de la literatura. También esta
disponible una implementaciéon de MATLAB (The Mathworks, Inc) de la plataforma Brain
State Dynamics (BSD) (https://github.com/daraya78/BSD).

3.2. Meétodos

En esta seccion, se describe el HSMM propuesto para la asignacion de BS basado en datos
de M/EEG y destacamos las diferencias clave con el enfoque estindar de HMM. El modelo
estd motivado por la teoria del Sistema Dindmico Hibrido (HDS) para el Andlisis de series de

tiempo multivariante aplicado a M/EEG.

3.2.1. Modelo oculto de semi Markov para la asignacion dinamica del

estado cerebral

Se puede pensar en un HDS como un sistema continuo con alguna ldgica discreta oculta que
produce observaciones continuas mientras que su dindmica oculta transita entre un conjunto
discreto de estados o modos de operacion. La Figura 3.1 (a, b) ilustra las representaciones de
una Red Bayesiana Dinamica (DBN) donde HSMM y HMM usan dos procesos estocasticos
para capturar este comportamiento dual. El proceso discreto subyacente genera los estados
ocultos del sistema; esto influye en el proceso continuo que genera los datos o emisiones
observados (Rabiner, 1989; Yu, 2015).

Sin embargo, HSMM y HMM difieren en la forma en que se considera la duracién del

estado. En HMM el proceso oculto es una cadena de Markov donde el estado emite una
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Figura 3.1: Representacion de la Red Bayesiana Dindmica (DBN) de los modelos de sistemas
hibridos utilizados en este capitulo. La red Bayesiana plasma las relaciones probabilisticas
entre las variables. Los circulos grises sombreados representan observaciones, los circulos
claros representan variables de estado ocultas. Los pardmetros se han omitido por simplicidad.
(a) Modelo de Markov oculto (HMM), el cual admite una observacion desde el estado oculto
en cada momento. (b) HSMM interpretado como un modelo de Markov oculto usando un
“superestado”z; con [ =1 : N, donde cada siperestado emite un segmento de observaciones
de duracion aleatoria d; (c) HSMM se interpreta mediante un estado oculto compuesto por
dos variables ocultas: el estado y el tiempo residual (s;,7;) conz = 1: T. El estado oculto
estd resaltado en azul. Es importante tener en cuenta que solo se emite una observacion en
el estado conjunto en cada punto de tiempo. Cuando se entra por primera vez en el estado,
el tiempo residual toma el valor muestreado de una distribucion de duracién. Luego, realiza
una cuenta regresiva determinista hasta que 7, = 1, momento en el cual el estado es libre de
cambiar y 7; se establece en la duracion del nuevo estado.

observacion en cada punto de tiempo (Figura 3.1a). En este caso, la duracion del estado se
captura implicitamente como transiciones consecutivas al mismo estado, que inducen una
distribucién geométrica sobre la duracion del estado (Rabiner, 1989). En HSMM el proceso
oculto es una semi-cadena de Markov donde el estado es un ”super-estados’que emite un
segmento de observaciones de longitud aleatoria (Figura 3.1b). La longitud del segmento
determina explicitamente la duracién del estado y se supone que se muestrea a partir de una
distribucion de duracion que puede ser de manera arbitraria. Para definir de forma tnica la

duracion del estado, no se permiten las autotransiciones entre super-estados. Es importante
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tener en cuenta que la representacion del stiperestado no conduce a una DBN valida, porque el
nimero de nodos de observacion de cada segmento es aleatorio y también lo es la estructura
de DBN (Figura 3.1b). Por lo tanto, los métodos de inferencia estandar desarrollados para
DBN no son aplicables en este caso (Murphy, 2002). En su lugar, se usa la representacion
equivalente en la Figura 3.1c, donde el HSMM est4 integrado en un HMM estandar (Hudson,
2009; Murphy, 2002). Esto se hace aumentando el espacio de estados para considerar el
proceso conjunto de estados y sus tiempos residuales (tiempo que queda en el estado) como
una sola cadena de Markov. La inclusién de HMM permite que los algoritmos de inferencia
eficientes desarrollados para HMM estandar se utilicen para HSMM.

En este caso, los datos se generan de la siguiente forma: cuando la cadena entra por primera
vez en un estado, el tiempo residual se establece en una duracion muestreada a partir de la
distribucién de duracion del estado y luego realiza una cuenta regresiva determinista hasta 1.
En este punto, la cadena puede cambiar a un estado diferente y el tiempo residual se restablece
a una duracién muestreada de la distribucion de duracion del nuevo estado.El valor del estado
se copia en cada segmento de tiempo en el que se permanece en el estado para asegurar una
estructura regular. Hay varios enfoques de modelado de la semi-markovianidad (Yu, 2015). El
enfoque principal de este capitulo consiste en la asignacion de una distribucién de duracion

paramétrica explicita a cada estado, lo que se logra con los modelos HSMM.

3.2.2. HSMM para asignacion de estados cerebrales dinimicos

Se considera el cerebro como un HDS que puede cambiar entre un conjunto discreto de BS
ocultas mientras emite sefiales M/EEG continuas o caracteristicas relacionadas. Esto se modela
usando un HSMM (Figura 3.1c¢), donde y;.7 (y; € R") denota la serie de tiempo n-variable de
observaciones de longitud T en n canales de emision; s1.7 es la secuencia de BS ocultas que
toman valores en el conjunto S=1,2,...,M de posibles BSs en cada punto de tiempo (s; € S); y
T1.7 es la secuencia de tiempos residuales que toman valores en el conjunto D =1,2,..., D de
posibles duraciones de BS en cada punto de tiempo (7; € D). El HSMM se define entonces
por cuatro distribuciones: la inicial, la transicion, la duracién y las distribuciones de emision

de las BS que se especificaran de la siguiente manera.
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En el contexto actual, se supone que: (i) la transicion a la BS actual es independiente de la
duracién de la BS anterior, (ii) la duracién solo estd condicionada por el BS actual; y (iii) la
probabilidad de transicion a;; entre las BS iy j al final de cada segmento no cambia con el
tiempo. El proceso conjunto (s;,7;) € (S x D) luego evoluciona de acuerdo con una cadena de
Markov estacionaria con un ntcleo de transicidn tal que la probabilidad de transicién de BS
i con tiempo residual d’ en el tiempo r — 1 a BS j con tiempo residual d en el tiempo t. Esto

define el siguinte kernel:

D ayja) = P(56:%) = (j,d)|(si-1,%-1) = (i,d")) (3.1)

8(i,j)8(d' —1,d) Sid > 1 emain

decrement

aijp; (d);aii =0 Sid = ltransition

reset

donde a;; son los elementos de la matriz de transicién A de K x K; p;(d) = p(d|A\))
es la probabilidad de duracién de BS j con los parametros A); y §(i, j) denota el delta de
Kronecker que es 1 si i=j y 0 en caso contrario. En palabras, la ecuacion (3.1) significa que
la dindmica del cerebro evoluciona en dos etapas: si el cerebro estaba en el estado i en el
momento t-1, y no se habia alcanzado el final del segmento (d’ > 1), entonces permanece en
ese estado y disminuye su tiempo residual (d = d’ — 1). Si el tiempo residual fue d’ = 1 en su
lugar (final del segmento), entonces el cerebro pasa probabilisticamente a un estado diferente j
con probabilidad de transicion a;; y el tiempo residual se restablece a una duracion d (tiempo
residual total) muestreado a partir del distribucion de duracién p;(d) del estado j. Se debe
tener en cuenta que el kernel de transicion se factoriza sobre estados y duraciones. En este
capitulo, se modelan las duraciones utilizando una distribucién normal truncada y discretizada
en datos simulados

QUIN(d; e, p0) "y Sio<d<D

pjd) = (3.2)
0 Si —oo<d<0
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Y se compara con la distribucion lognormal discretizada y truncada en los datos empiricos

QU)LogN(d;t0),p) ™"y Si0<d <D
pi(d) = (3.3)
0 Si —w<d<0

Donde A1) = [’L'(j),p(j)] son los parametros de la distribucion de duracion de la j-th
BS y @) es una normalizacién factor de modo que fOD pj(x)dx = 1. Otras opciones de
distribuciones de duracién se incluyen en la caja de herramientas MATLAB disponible
publicamente. Dado que el enfoque de esta tesis estd en el modelado de duraciones de BS,
sin pérdida de generalidad se asume que las BS se caracterizan por caracteristicas simples
donde las emisiones de la k-ésima BS se muestrean de forma independiente utilizando una
distribuciéon normal multivariada de dimensién n con media especifica del estado [.L(k) y
precision ¥ (k) (Baker et al., 2014; Hunyadi et al., 2019; Rukat et al., 2016; Woolrich et al.,
2013). La probabilidad condicional de emitir una observacion y, dado que la BS estaba en

modo k en el momento t es entonces:

—1
pOils: =k, 0K)) = N, (y; n®, 207y (3.4)

Donde Q(k) — [‘u(k),G(k)]

La distribucién inicial £ = {m} es definida por:

p((s,7)1 = (k,d)|7) = Mg (3.5)

Y representa la probabilidad de que BS esté en modo k con tiempo residual d al comienzo
de la secuencia. Se adopté Adoptamos la simplificacion estdndar de esta condicidn inicial
asumiendo que las observaciones comienzan en el limite de un segmento, de modo que r; =1
y Mg = 0 para d # 1 (Yu, 2010). Para definir completamente un HSMM, también se deben
definir las condiciones de contorno al final de la secuencia de observacion. Una suposicion
comun es que la secuencia de observacion también termina exactamente en el limite de un
segmento. Se usd una suposicion mas realista de que las observaciones estan acotadas al final,

de modo que el segmento final posiblemente pueda ser cortado en las observaciones (ver
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Guédon, 2007 para detalles y convenciones alternativas).

3.2.3. Formulacion e inferencia bayesiana de HSMM

Se sigue el enfoque de bayes Variacional (VB) para HSMM (Hudson, 2009), y se adapta a
la especificacion del modelo requerido. La especificacion del HSMM define una funcién de

verosimilitud completa de la forma:

pPOrT, 817, T1.7|®,M) = p(s1,71|7) p(y1 ]sl’rljg(ﬁ))x

T
Hp(yl‘sh H(St))p(st‘st—laTt—laA)p(Tl‘SﬁTt—17)'(St)) (36)
=2

donde 6 = 9(1:K) yA= A(K) denotan la coleccion de parametros de las distribuciones de
emision y duracion de todos los estados, respectivamente; M es la clase de modelo definido
por la eleccion del tipo de modelo (HSMM o HMM) y / o por la eleccion del nimero de BS
dado un tipo de modelo; y ® = {m,A, 0,1} son los pardmetros que especifican los modelos
dentro de la clase. Debe tenerse en cuenta que el HMM esta completamente definido por los
conjuntos reducidos de pardmetros ® = {7,A, 6}, porque la distribucién de la duracién no
estd definida explicitamente para ese modelo. Se ha omitido M en el lado derecho de 3.6 para

simplificar la notacion.

El enfoque bayesiano requiere que se definan distribuciones a priori en todos los pardmetros
del modelo. Luego de la combinacién con la verosimilitud mediante la regla de Bayes, se
obtiene una distribucién posterior de los pardmetros y las variables ocultas dados los datos,
a partir de la cual se puede proceder a la inferencia estadistica. Se supone que todos los

parametros son independientes a priori por lo que el posterior es:

p(si.r, Ti.r, ®Olyr.r, M) o< (y1.7,s1.7, T1:7|®, M) X p(7) p(A)p(A)p(0) 3.7
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A priori de las distribuciones probabilisticas

Se asumen distribuciones a priori conjugadas para todos los pardmetros.

1. Modelo de emision normal multivariada

Tanto para las simulaciones como para los datos reales se asume que todas las medias de
las BS son independientes entre estados y iid a priori con idénticas a priores débilmente

informativas conjugadas:

K
p(ulo,Zo) = [T Na(u¥s 110,25 "), o =Opet,  Zo = ol (3.8)
k=1

Donde 0,,,; es un vector nx1 de ceros, / : n la matriz de identidad de tamafio nxn. Se

utiliza oy = 0,1 para las simulaciones y 6y = 0,001 para los datos reales.

Para el modelo de emision utilizado en las simulaciones, se asume que las precisiones
son independientes entre estados y canales a priori, siguiendo distribuciones gamma con-
jugadas idénticas, con pardmetros de forma y escala débilmente informativos, denotados

comoay b.

K n

G|a0,b0 HHGam ao,bo) (3.9)
k=1i=1

Donde ag = 0,001 y bg = 1000. Para los datos reales se utiliza una matriz de precision
llena y son independientes entre estados a priori, con distribuciones Wishart conjugadas

idénticas de parametros de grados de libertad a y matriz de escala B.

Donde ag = 0,001 y bg = 1000. Para el caso de los datos reales, el modelo de emision
considera una precision llena, independientes entre estados a priori, siguiendo distribu-
ciones Wishart conjugadas idénticas con pardmetros de grados de libertad a y matriz de

escala B.
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K
p(Elag,Bo) = HWishart(Z(k);ao,Bo) (3.10)
k=1

Donde ay =ny By = nl,

. Modelo de duracion

Se imponen distribuciones a priori independientes conjugadas y débilmente informativas
sobre la media y la precision asociadas a cada estado. Se asumieron distribuciones a
priori normales independientes con idéntica media 7y y precision 1) sobre la duracion

media de cada estado, de modo que la distribucién a priori factoriza sobre los estados:

p(1) =[] r(eW|w,n,") 3.11)

Donde 7y = 1 (79 = 100 para los datos reales) y 1o = 107>. Del mismo modo, se
asumieron distribuciones a priori Gamma independientes débilmente informativas con
idénticos pardmetros de forma y escala (ug y vp) sobre la precision de la duracion de

cada estado:
K K
p(p) =TT r(e™uo,v0) = [T Gam(p™:uo,vo) (3.12)
k=1 k=1

Donde uy = 0,001 y vo = 1000 con el fin de conseguir un a priori no informativa.

En caso de utilizar una log-normal, el mismo que en el caso de la normal, se imponen
distribuciones a priori ndependientes, conjugadas y débilmente informativas sobre los
parametros de la distribucion log-normal asociados a cada estado. Dado que las a priores
conjugadas para los parametros de la distribucién log-normal son las mismas que para
la distribucion normal, las expresiones para las a prioris y sus posteriores variacionales
son las mismas que para el caso normal, pero sustituyendo la media y la precision del

modelo normal por los pardmetros primero y segundo, respectivamente, del modelo
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log-normal. En este caso, los valores de los pardmetros de las a priores (hiperpardmetros)

fueron 79 = 4,5, po = ,2, up = 0,001 y vog = 1000.

. Modelo de Transicion

A partir de la definicion de HSMM, las transiciones entre segmentos de estado se rigen
por un proceso de Markov sin autotransiciones. Por lo tanto, la distribucién de transicién
entre estados es multinomial. A continuacién, se utilizaron las premisas conjugadas

habituales y las suposiciones como en el HMM estandar (Beal, 2003).

Utilizando los resultados estdndar de la inferencia bayesiana de HMM, se supone que
las filas a;. de la matriz de transicion son independientes e idénticamente distribuidas
a priori. A continuacion, se eligieron la misma distribucién a priori no informativa
conjugada para todos los a;. que es un pardmetro de concentracion de la distribucion de

dirichlet simétrica no informativa ¢g y masa cero en las transiciones propias:

K K
p<A) = Hp(aii = HDir(aila"'7aii—l7aii+l7"';aik;(x()w“?aﬂva()?-”;a()) (3.13)
k=1 k=1

Donde alphag > 0. Una a priori no informativa se consigue utilizando o = 1

. Estado inicial

Al igual que la distribucién de transicion, la distribucién de la probabilidad del estado
inicial 7 también es multinomial y, por lo tanto, puede ser tratada de manera similar
como una fila de la matriz de transicién. En el caso general (sin condicion inicial
simplificadora) se puede imponer una a priori dirichlet simétrica conjugada en el estado

inicial conjunto (s1,7]) como:

p(m) = Dir(m1,...; Mp, M1 ., TkD3 G0 -5 G0, G0, -+ G0) (3.14)

Donde y > 0. Un a priori no informativo es implementado con { = 1. Bajo la condicién

inicial simplificadora 7; = 1 (de modo que 7, = 0 para d # 1), entonces el a priori se
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reduce a:

p(7) = Dir(m1, ..., ik 15 Gos - €0, Cos -+, Co) (3.15)

Inferencia aproximada

La aplicacion de una inferencia bayesiana exacta, tal como se describe en la referencia
(3.7), resulta inviable debido a la interdependencia existente entre los pardmetros y los estados
ocultos; sin embargo, la representacion de estado aumentada de HSMM permite utilizar el
eficiente algoritmo VB desarrollado para HMM (Beal, 2003; Hudson, 2009). El algoritmo VB
para HSMM permite hacer inferencias sobre pardmetros, estados ocultos y modelos mediante
la aproximacion de la articulacion posterior de estados y pardmetros ocultos, con una densidad
variacional mds simple. La aproximacion de campo medio habitual (Parisi, 1980,Bishop, 2006)
requiere que el posterior aproximado se factorice sobre subconjuntos de pardmetros y variables

ocultas:

q(s1.7,71.7,0) = q(s1.7,71.7), 9 (O) (3.16)

=q(s1.7,T1:7)q9(7)q(A)gq(A)q(0) (3.17)

Notese que la estructura del HSMM implica un posterior exacto que ya esté factorizado
sobre grupos de parametros (ecuaciones (3.6) y (3.7)), por lo que solo la factorizacion entre
los pardmetros y los estados ocultos es una aproximacion real en (3.16). Las mateméticas
del marco VB para HSMM se describen con detalles en el estudio (Hudson, 2009). La

aproximacion de campo medio utilizada aqui tiene la siguiente forma:

K
q(str T, 7, A, 0,4) = q(s1.7d, Tr.7)q(70) (H Cl(“k:)) q(1)q(X)q(t)q(p)  (3.18)
k=1

Donde, ademas de la factorizacion entre los estados ocultos y los pardmetros se ha asumido

la factorizacion sobre los pardmetros de las distribuciones de duracion y de emision, asi como
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de las filas de la matriz de transicion (Beal, 2003). Esta factorizacién induce la siguiente forma

de la NFE (Energia Libre Negativa):

NFE(q(s1.r,T1.1,0)) = —KL(q(7) | p(%)) —

K
g Dlip(u®) -

K K
Z Npe®) =Y KL(g(pW) || p(p™) + logC(S.7)
k=1 k=1

KL(q(ar.)||p(ar.)—

M=

1

KL(g(=W) || p(z®) -

M’MT

k

—

+1ogC(s1.7) (3.19)

Donde KL(g(x)||p(x)) denota la divergencia de Kullback-Leibler entre el posterior variacional
aproximado ¢(x) el a priori p(x); y C(s1.7) es una constante de normalizacién que puede
calcularse después de cada paso VB-E (Hudson, 2009). Obsérvese que, debido a la conjugacion
de las a priores, todas las divergencias KL (Kullback-Leibler) son entre distribuciones estandar
conocidas y pueden calcularse analiticamente.

El algoritmo VB minimiza la divergencia de Kullback-Leibler (KL) entre el posterior
verdadero y el aproximado. Esto es equivalente a maximizar la energia libre negativa (NFE),
un limite inferior en el logaritmo de la evidencia del modelo logp(y|M). Al aproximar la
evidencia del modelo, la NFE se convierte en una medida de la calidad del modelo que
intercambia la precision del modelo por la complejidad de éste y puede usarse tanto para la

seleccion de la clase del modelo como para monitorear la convergencia del algoritmo VB.

Estimacion de distribucion a posteriori

1. Modelo de emisién normal multivariable: debido a la conjugacion de los a prioris, las
densidades variacionales de las medias de los estados de los dos modelos de emision tie-
nen ambas formas gaussianas. Para el modelo la posterior es también iid (independientes

e idénticamente distribuidas):
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Cuya media posterior y las precisiones dadas por:

(0) (070 v (07 (k) !
1 = ( oopo;+a; b Y w(k)ye; | (00 +N®a b)) i=1,..n (3.20)
=1
61 = o+ N®aIPH k=1, K (3.21)

Ak)  a(k ) . .
Donde al( ) y bl( ) son los parametros de forma y escala de la posterior aproximada de
las precisiones, asociadas a las emisiones del estado k (véase mas adelante) en el canal
i,N (%) son los recuentos esperados del estado, es decir, el niimero esperado de visitas de

los estados.
T
NW =Y % (k), k=1,...K (3.22)
t=1

En el caso del modelo de emision con precisiones completas, se tiene que:

K
a(w) =TT Xa(u®) = [T Na(u®@; a0, £0-1) (3.23)

k=1 k=1

Con parametros:
A T A
A = (Zopo +a“BY Y. i (k)yi) (o +NWa®BO) ! (3.24)
t=1

K =55+ NKakpH®) (3.25)

3 ®y_ T ), 40 5.0
q(0) = [1[Ta(e;") = [1]]1Gam(c;":a:, 5 (3.26)
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Con parametros de forma y escala:

1
a;® = ay+ EN(k) i=1:..,n (3.27)

T
5 = (bo+ Y (rR) oy — PP+ 67) k=1,K (328)

t=1

En el caso de que el modelo de emision sea con la matriz de precision llena, entonces la

distribucion a posteriori corresponde a:

K
= [ kq(zW) = [T Wishart,(z®),a®, B®) (3.29)
= k=1

Con los parametros de grado de libertad y escala:

a® = gy +NW (3.30)

T
BW =By + Y n (k) — a7 (3 —a®) + 7rEW)TT k=1,...,K (331)
=1

3. Modelo de duracidn, la conjugacion y la independencia de los anteriores inducen
densidades posteriores variacionales de la misma forma funcional, que también se

factorizan sobre los estados, de modo que:

K
q(t) = [Ta(z") = [TN (=201 70 (332)
Donde la media y la precision a posteriori estdn dadas por:

D
) = (ot + % Z d)(mo+a®OCcO)t k=1, K  (333)
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A =no+p® v cH (3.34)

De manera similar, las densidades variacionales de la precision de las duraciones tienen
la misma forma funcional que sus anteriores y también se factorizan sobre estados, de

modo que:

K K
a(p) = [Tap®) = [ Gam(p™; 4™, »®) (3.35)

Donde la forma posterior de los pardmetros de escala de la distribucion Gamma posterior

asociada con el estado vienen dados por:

% = py+-c® (3.36)

. 12 . (B} —1an
v(k)=<vol+§Zw(k)((d—r“‘)) +A®O-INTT k=1,..K (3.37)
d=1

En las expresiones anteriores, (k) y C (%) se derivan de los estadisticos suficientes

obtenidos en el paso VB-E del algoritmo VB:

T K
Tak) =Y ¥ &(i.1.k.d) (3.38)
=1k
D
Cc® =Y y(k) (3.39)
d=1

4. Modelo de Transicion, a partir de la definicion de HSMM, las transiciones entre seg-
mentos de estado se rigen por un proceso de Markov sin autotransiciones. Por lo tanto,
la distribucion de transicion entre estados es multinomial. Luego se usan las a priori

conjugadas usuales como en el HMM estandar (Beal, 2003).
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Las posteriores variacionales de todas las filas son de dirichlet, de modo que:
K
q(A) =[1q(a) (3.40)
i=1

K
q(A) = HDir(aib~~7ai(i—1);aii7ai(i+l): -~~aaik§di1>~-7&i(i—l)a&ih&i(i—i-l)a“-,&ik)
i=1

(3.41)

Con parametros de concentracion a posteriori:

T D
O =0+ Y Y &(i1,jd)  Vi#j (3.42)
t=1d=1

5. Probabilidad estado inicial, debido a la conjugacién de las distribuciones a priori, el

posterior variacional de las probabilidades iniciales también es dirichlet:

q(7) = Dir(Mi1, ..., T, T21,5 - T3 G115 -+ C15 G215 -5 Gk D) (3.43)
Con parametros de concentracién

b =Co+Cilk,d),  Vk,d (3.44)

3.2.4. Procedimiento para estimar el nimero de BS

El nimero de modos BS es un parametro estructural, por lo que inferir su valor 6ptimo
dados los datos equivale a una tarea de seleccion de clase de modelo. En el marco VB propuesto
aqui utilizamos una estrategia de seleccion basada en la ELN (Energia Libre Negativa), similar
a trabajo realizado por Olier (Olier et al., 2013). Esta estrategia implica ejecutar el algoritmo

VB varias veces, cada una con un namero inicial diferente de BS. En cada ejecucion de



capitulo n°3 36

VB también se implement6 una poda de estado automaética (ASP) implicita, mediante la
cual todos los parametros BS que no recibieron soporte de los datos en ninguna iteracién
de VB se restablecieron a sus valores anteriores. Después de la convergencia del algoritmo,
se eliminaron las BS irrelevantes restantes. El conjunto sg de BS molestos se definié como
aquellos que obtienen una probabilidad posterior insignificante de estar activos en todos los

puntos temporales. Matemdticamente, esto se define como:

T
so={keS:) nk) <e} (3.45)
t=1

Donde % (k) = g(s; = k) = Y2_, ¥(i,d) es la probabilidad marginal posterior de estar en
BS k en el tiempo t, marginado en todas las duraciones posibles, y € es un umbral pequefio
(0,001 en este caso).

Este procedimiento de ASP seguird dependiendo del nimero inicial de BS, asi como de la
convergencia al maximo global de la ELN. Por lo tanto, al ejecutar el algoritmo VB varias
veces, se genera un espacio modelo dado por diferentes opciones de niimero inicial de BS.
Luego, este espacio modelo se inspecciona para que el nimero 6ptimo de BS sea el que tenga
el maximo NFE en todas las ejecuciones. En la prictica, se utiliza un nimero creciente de BS

iniciales hasta que la ELN alcanza un maximo.

3.2.5. Simulacion

Se usan simulaciones computacionales para evaluar el desempeiio de HSMM vs HMM
para la asignacion de BS. Las etapas de las simulaciones se muestran en la Figura 3.2. Todas
las simulaciones se basaron en 3 BS, cada una caracterizada por un mapa topografico de EEG
especifico y una matriz de covarianza de datos especifica. Los mapas de BS se obtuvieron
mediante un proceso generativo, mediante el cual se proyect6 una actividad de fuente cerebral
simulada en el espacio del sensor utilizando el modelo lineal “Forward” (Trujillo-Barreto
et al., 2004). Se calcul6 una matriz de “leadfield” realista que relaciona los espacios de las

fuentes y de los sensores basandose en el modelo cerebral digital desarrollado en el Instituto
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Neurolégico de Montreal (MNI) (Collins et al., 1998). El espacio de las fuentes consistia en
una malla de G = 20000 dipolos actuales ubicados en los vértices de la interfaz teselada de
materia gris / blanca. El espacio del sensor consistia en el sistema BioSemi estandar de 128
electrodos, en el cual se colocan los sensores en el cuero cabelludo. En cada experimento de
simulacidn, la imagen de la actividad de la fuente asociada con cada BS se muestre6 a partir
de una distribucién normal G-variada con media cero y matriz de covarianza X; = (LTL)~!,
donde L es el operador laplaciano de superficie discreta (Huiskamp, 1991) definido en los
nodos de los vértices del espacio fuente. Esta eleccion de X; es consistente con los supuestos
del popular método de reconstruccién de la fuente LORETA (Pascual-Marqui et al., 1994),
con la cual se asegura generar una actividad de la fuente espacialmente uniforme. Después de
la proyeccidn al espacio del sensor, el mapa de EEG asociado con cada BS se normalizé para

tener una norma unitaria.

La dinamica temporal de las sefales de EEG se gener6 considerando el cerebro como
un HDS donde, en cada BS, el cerebro emitié un segmento de observaciones de longitud
correspondiente a una muestra de una distribucion de duracion uniforme centrada en una
duracion media especifica de BS < d > y con una ancho especifico BS w. Este modelo
de duracién simple permitié generar secuencias BS con diferentes longitudes de memoria
(dependencia temporal). Durante el tiempo de vida de un BS, se tomaron muestras de las
observaciones de una distribucién normal multivariante con matriz de covarianza media
y diagonal constante. La longitud total de los datos observados en cada realizacién de un
experimento de simulacion fue 7 = 400 en todos los casos. La media de las emisiones de BS
fue la actividad de la fuente proyectada en el cuero cabelludo asociada con el BS y la matriz
de covarianza caracteriz6 el ruido de observacion iid gaussiano medio cero (posiblemente
especifico de BS). La varianza del ruido se eligi6 para lograr una relacién sefal-ruido (SNR)

fija en las secuencias de datos del mismo experimento de simulacion.

Para un conjunto de datos, la relacién de sefial a ruido se definié como un porcentaje de la

energia de la sefial libre de ruido sobre la energia total de la sefial:
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Figura 3.2: Etapas de la simulacién. La actividad del EEG se simula considerando el cerebro
como un sistema dindmico hibrido. El proceso de estado discreto oculto representa activa-
ciones de fuente que permanecen estables durante un segmento de tiempo antes de cambiar
rdpidamente a una activacion de fuente diferente. La longitud (duracién) de los segmentos
de tiempo se muestrea aleatoriamente a partir de distribuciones uniformes de duraciones
con la media < d > y la anchura w especificas del estado. Las activaciones de la fuente se
proyectan instantidneamente al espacio de los sensores utilizando el modelo EEG Forward
lineal y posteriormente se incorpora ruido para producir la actividad EEG observada.

Isignat

SNR[5] =

= 100 % (3.46)
\|signal||* + || noise||*

Para ruido gausiano iid en cada canal y con mapas de BS normalizados, es posible

demostrar que:

T [ 100%
2
- —1 3.47
g nT—l(SNR[%] ) (347)

Donde 52 es la estimacién no sesgada de la varianza y n y T son los niimeros de canales y

el largo de la secuencia de datos respectivamente. Esta expresion fue usada para calcular la
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varianza del ruido necesaria para seleccionar el valor de SNR.

Las transiciones de BS también se disefiaron para emular propiedades no markovianas de
secuencias de microestado EEG observadas empiricamente (von Wegner et al., 2017),Es decir,
al final de un segmento de BS se gener6 aleatoriamente una nueva BS basada en la matriz de

transicion asimétrica:

0 08 02
02 0 08 (3.48)
08 02 0

Esta eleccion de matriz favorece las transiciones ciclicas de BS (BS1 — BS2 — BS3). Sin
pérdida de generalidad, en todas las simulaciones se asumi6 que el sistema estaba en el primer
BS al comienzo de la secuencia. Dado que el enfoque esta en el modelado de las duraciones
de BS, se generaron mapas de BS que aseguran un buen grado de disimilitud entre los mapas
de diferentes BS. Esto se hizo para que las diferencias de rendimiento encontradas entre los
métodos evaluados se debieran a las diferencias en la forma en que se modela la duracién de

la EB, més que a la incapacidad para discriminar entre mapas de BS similares.

3.2.6. Evaluacion del desempeiio del modelo

Primero, se utiliza la funcién de auto informacién (AIF) (von Wegner et al., 2017) se
demuestra que el HSMM es capaz de producir caracteristicas dinimicas observadas en el
secuencias de microestado EEG bien estudiadas. La funcién de autoinformacién (AIF) es
andloga a la funcién de autocorrelacion, pero para secuencias simbdlicas como las de las BS.
La AIF denota la informacion mutua retardada en el tiempo entre la sefial BS s; y versiones
retardadas de si misma s(, ;). Mide la cantidad de informacion sobre s +/ ) contenida en s;.
La medicion de dependencia entre diferentes puntos temporales con un determinado desfase
1 se efectia midiendo la divergencia de Kullback-Leibler (KL) entre las distribuciones de

simbolos en el tiempo t y t+], es decir, la AIF para el desfase temporal 1 se define como:
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AIF (1) = H(s¢41) — H (s1+1s1) (3.49)

Esta es la diferencia entre las entropias H de las distribuciones p(s;1;) y p(s;+1|s:). Para
una cadena de Markov estacionaria, el AIF puede obtenerse analiticamente (von Wegner y
Laufs, 2018).

Luego, el desempeno del HSMM propuesto se compar6 con el HMM estdndar en términos
de su idoneidad como modelo generativo para la asignacion de BS. El ”Sequence Accuracy
Score”(SAS) mide la similitud entre las secuencias de BS decodificadas y simuladas expresadas
en porcentaje. Posteriormente se define SAS de modo que un valor de 100 % significa que las
dos secuencias son idénticas (no se necesitan sustituciones), mientras que 0 % indica que no
hay coincidencia entre ninguno de los elementos de las dos secuencias (todos los elementos
deben ser sustituidos). SAS se definié como una funcién complementaria a la Distancia de
Hamming (Navarro, 2001) entre las dos secuencias, expresada en porcentaje. Dadas dos
secuencias de igual longitud, la Distancia de Hamming es una distancia de edicion definida
como el niimero minimo de sustituciones necesarias para cambiar una secuencia por la otra.
Luego, se define SAS de modo que un valor de 100 % significa que las dos secuencias son
1dénticas (no se necesitan sustituciones), mientras que 0 % indica que no hay coincidencia entre
ninguno de los elementos de las dos secuencias (todos los elementos deben ser sustituidos).

SAS queda definido como:

1 1 &
SAS(S,5) = T (T —HD(S1.7,51.7)) * 100% = (T Z o(S$, 5)) * 100 % (3.50)
=1
Donde §(.,.) es la funcién del delta de kronecker y HD(x,y) denota la distancia de
Hamming entre la secuencia x e y (Navarro, 2001).
Se utilizé la Jensen-Shannon Divergence (JSD) (Endres y Schindelin, 2003) para medir la

disimilitud entre los histogramas de duraciones de BS de la secuencia simulada y la estimada.

En la teoria de la probabilidad, la divergencia Jansen-Shannon (JSD) (Endres y Schindelin,
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2003) se utiliza para medir la similitud o disimilitud entre dos distribuciones de probabilidad
o histogramas. La JSD es una version simetrizada de la divergencia de Kullback-Leibler

KL(P||Q) entre dos distribuciones o histogramas P y Q. Se define como:

1 1
JSD(D,Q) = SKL(P||M) + 5 KL(Q||M) (3.51)

Donde M = %(P + Q). La JSD esta acotada entre O (perfecta similitud) y 1 (perfecta
disimilitud) cuando la KL se expresa en logaritmo de base 2 (bits); y su raiz cuadrada es una

meétrica conocida como distancia Jensen-Shannon.

También se usan medidas de calidad del modelo para evaluar el desempefio relativo de
dos modelos (o dos clases de modelos) basados en principios tedricos de la informacién, que
no requieren comparacién con un estandar de oro. El factor log-bayes logBF (M, M) (Kass
y Raftery, 1995) se utiliz6 para medir la evidencia proporcionada por los datos a favor de
la clase de modelo M (por ejemplo, HSMM) frente a My (por ejemplo, HMM). Dada una
secuencia de datos y(i.7) y dos clases de modelos dados M; y My, el factor de log-bayes (Kass

y Raftery, 1995) se define como:

pvir|My)

logBF (M,My) = log(
( ) p(yi:r|Mo)

) ~NFE(M;)—NFE(M,) (3.52)

Donde p(y1.7|My) es la evidencia de la clase de modelo M;.. Como la evidencia no puede
calcularse de forma cerrada, se utiliz6 su aproximacién de limite inferior en términos de la
Energia Libre Negativa (variacional), p(y.7|My) =~ NFE(M},).

Por tltimo, utilizamos una medida de DSP de puntuacion de poder discriminativo DSP(H;, Hy)
(Juang y Rabiner, 1985) para evaluar la facilidad de discriminar entre dos modelos dada una
secuencia de datos. Es decir, si HO y H1 son las hipétesis de que la secuencia de datos fue
generada por un determinado HSMM con pardmetros ®p, u otro HSMM con parametros ®1,
respectivamente, entonces DSP(H1,HO) representa la informacién promedio por muestra de

datos para discriminacion en favor de H1 contra HO.
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Dada una secuencia de datos y;.7 y dos modelos (de la misma clase de modelo) definidos
cada uno por el conjunto de parametros ®; o @y, la facilidad para discriminar entre los dos

modelos se define en términos de la distancia probabilistica (Juang y Rabiner, 1985).

(3.53)

1 7|©1,M
DPS(H,,Ho) = lim — (zogM)

p(y1:7100, M)

Donde p(y1.7|®k, M) es la probabilidad de que la secuencia de datos haya sido generada
por el modelo k (el modelo con parametros ®;), después de la marginacién sobre todas
las posibles trayectorias de los BS, es decir, para una secuencia suficientemente larga, si
H1 y HO son las hipétesis de que la secuencia de datos fue generada por el modelo O y el
modelo 1, respectivamente, DPS(H1,HO) es la informacién media por muestra de datos para la

discriminacion a favor de H1 frente a HO.

3.2.7. Adquisicion y analisis de datos empiricos

Se registraron diez minutos de EEG espontineo sin tarea de un sujeto sano. Se pidi6 al
sujeto que se sentara comodamente con los ojos abiertos durante la sesion experimental. Los
datos de EEG se registraron a partir de 64 electrodos de cuero cabelludo utilizando el sistema
ActiveTwo (BioSemi, Amsterdam, Holanda) y el software de adquisicion Actiview® (Biosemi

Holanda) a una frecuencia de muestreo de 2048Hz.

Preprocesamiento de datos

Para realizar comparaciones consistentes, se siguié una linea de preprocesamiento similar
a la de articulo (Baker et al., 2014), pero ligeramente modificada para el caso de los datos
de EEG. Los canales y periodos de datos que contienen artefactos obvios se identificaron
visualmente y se descartaron (5 %). Las senales se filtraron en paso de banda entre 0,1 Hz
y 120 Hz usando un filtro FIR de paso alto y paso bajo en secuencia y posteriormente se
elimind la tendencia y se redujo la muestra a 512Hz. La deteccién y correccion de artefactos

se llevo a cabo mediante la descomposicion de los datos en 30 componentes independientes
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temporalmente mediante el andlisis de estos. Los componentes estereotipados relacionados
con los artefactos de interferencia ocular, cardiaca, de movimiento y de la red eléctrica
se clasificaron y rechazaron en funcién de sus caracteristicas topogréficas, temporales y
espectrales. Los componentes restantes se utilizaron luego para reconstruir los datos limpios.
Los canales defectuosos se interpolaron utilizando la interpolacién spline y los datos se

volvieron a referenciar posteriormente a la referencia promedio.

Preparacion de datos para analisis HSMM

Siguiendo estudios previos, el HSMM se aplic6 a las envolventes de potencia de las sefales
de EEG (Baker et al., 2014; Hunyadi et al., 2019; Rukat et al., 2016). Los datos preprocesados
se filtraron en primer paso de banda (FIR) entre 4 y 30 Hz. La envolvente de amplitud de la
actividad oscilatoria en cada canal se derivo luego calculando la magnitud de la sefial analitica,
obtenida a partir de los datos transformados de Hilbert. Para la eficiencia computacional, las
amplitudes de la envolvente se muestrearon a 40Hz utilizando un filtro anti-aliasing polifasico
como se implemento en la caja de herramientas de procesamiento de sefiales de MATLAB.
Luego se utiliz6 el andlisis de componentes principales en los sobres normalizados (media
cero y desviacion estandar unitaria) para el blanqueamiento y la reduccion de la dimension

para mantener los primeros 40 componentes principales (PC) (99.21 % de varianza explicada).

Configuracion HSMM

Se infirieron dos HSMM utilizando una distribucion de duracién normal o log-normal. En
todos los modelos se supuso que las BS emitian observaciones utilizando cada una de ellas
una distribucién normal de 40 variables sobre las observaciones (los primeros 40 componentes
principales de los datos de la envolvente) especificados por el vector medio correspondiente y

la matriz de covarianza.
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Mapas topograficos BS

Debido a la reduccion de dimensionalidad a través del anélisis de componentes principales,
las matrices de covarianza y medias que caracterizan a cada BS no son directamente interpre-
tables, debido a que se estiman en el espacio de baja dimensién abarcado por los componentes
principales. Para obtener mapas de actividad del cuero cabelludo interpretables asociados con
cada BS, se sigui6 un procedimiento similar al trabajo en (Baker et al., 2014). Se calcul6 la
correlacion parcial de los cursos de tiempo BS con los datos de la envolvente de amplitud en
todos los electrodos. Los mapas de correlacion obtenidos representan la contribucion tnica de
cada BS a la potencia de la actividad oscilatoria, mientras que los componentes de las sefiales

de envolvente que son comunes entre las BS se minimizan.

La correlacion parcial se calcul6 utilizando un andlisis de modelo lineal general (K. Friston
et al., 1996) con las sefiales de BS como predictores y los datos envolventes de rango completo
(antes de la reduccion de dimension y el blanqueamiento) como variables de respuesta. Cada
sefial de BS era un vector binario que indicaba si la BS estd encendida o apagada en cada
punto de la ruta de BS mas probable, que se estimé utilizando el algoritmo de Viterbi para
HSMM (Yu, 2015). Dada la ruta de Viterbi estimada §;.7, cada elemento de la matriz de disefio

[T x K] es

Las columnas de X y los datos del sobre se puntuaron con z. Los K vectores de coeficientes
de regresion estimados definieron mapas espaciales del cuero cabelludo que representan
estimaciones del coeficiente de correlacion parcial entre cada BS y los datos de la envolvente.
Con el fin de facilitar la interpretacidn, después de la inferencia, las BS se volvieron a etiquetar
para que las BS asociadas con mapas similares en todos los modelos se les asignara la misma

etiqueta.
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Inicializacion del algoritmo VB

Para tener en cuenta la posible dependencia de la inferencia de las condiciones iniciales
(por ejemplo, la convergencia a los minimos locales), los algoritmos HSMM y HMM VB se
ejecutaron 10 veces cada uno utilizando diferentes puntos de partida. Cada punto de partida
se determiné ejecutando primero un algoritmo de agrupacion de k-medias para producir una
secuencia BS asignando cada punto de datos al grupo de k-medias mas cercano. El algoritmo
de k-medias se inicializ6 en si mismo 3 veces utilizando puntos de datos aleatorios como
posiciones iniciales del centroide y la solucién que producia los grupos mas compactos se
eligié como la 6ptima. Las estimaciones de la muestra de los pardmetros de los modelos
obtenidas sobre la base de la secuencia BS de k-medias se utilizaron luego como valores
iniciales para las iteraciones VB. La inicializacion 6ptima de VB se determiné como aquella
con mayor NFE después de 10 iteraciones del algoritmo VB. En la prictica, se encuentra que
este procedimiento produce de manera consistente resultados idénticos en comparacion con
ejecutar el VB completamente hasta la convergencia varias veces y luego elegir la solucion

con la NFE mas alta, pero fue mas eficiente computacionalmente.

3.3. Resultados

3.3.1. Prueba de simulacion de datos recuperacion y reproduccion de

duraciones de BS

Primero se demostr6 que la cadena semi-Markov embebida en el simulador HDS puede
reproducir propiedades dindmicas de secuencias de microestados EEG observadas empiri-
camente en (von Wegner et al., 2017). Estas propiedades incluyen (von Wegner y Laufs,
2018): (1) distribuciones de duracién no geométricas; (i1) transiciones ciclicas y no simétricas;
(ii1) transiciones de microestados no estacionarios; y (iv) memoria relativamente larga, pero
finita (dependencias temporales) demostrada a través de distintas periodicidades del AIF de
secuencias de microestado, con una cola que converge asintdticamente a markoviano sin

memoria a largo plazo. Para detalles sobre definicion de AIF ver 3.49.
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Dado que las propiedades (i) - (iii) estdn aseguradas por la definiciéon del HSMM, el estudio se
enfocé en la propiedad (iv). La Figura 3.3 muestra las superficies AIF de secuencias generadas
a partir de cadenas semi-Markov y Markov. La amplitud de la sefial refleja la cantidad de AIF
que existe entre el sistema actual y aquel con desfase temporal. Una AIF mayor implica una
mayor cantidad de informacién compartida entre ambos casos. Cuando el desfase es cero, la
AIF alcanza un valor méximo de uno. Las secuencias se generaron utilizando HSMM y HMM
sin emisiones. El HSMM utiliz6 3 BS con duraciones uniformes y la matriz de transicion
definida en la seccién 3.2.5. La secuencia de HMM que coincide con cada secuencia de HSMM
se genero utilizando la matriz de transicién empirica calculada sobre la base de la secuencia de
HSMM correspondiente. Para cada secuencia, se variaron las duraciones medias (Figura 3.3a,
b) o anchura w (Figura 3.3c, d) de los 3 BS. La definicién de duraciones medias y anchura w
se muestran en figura 3.2. El AIF de HSMM mostr6 distintas oscilaciones con la amplitud
decayendo lentamente con el desfase de tiempo. Esto es consistente con el comportamiento de
las secuencias de microestados de EEG obtenidas usando datos empiricos (von Wegner et al.,
2017) y corresponde a un proceso con memoria (dependencias de tiempo), pero markoviano
“sin memoria” a largo plazo.

Curiosamente, los picos de AIF se ubicaron en los retardos que eran multiplos de la duracion
media de BS y los cambios en la posicion de los picos siguieron a los cambios en la duracién
media. Ademas, la amplitud de los picos de AIF se relacion6 inversamente con la duracién
media; sin embargo, los cambios en el ancho solo afectaron la amplitud de las oscilaciones
del AIF, por lo que el incremento del ancho se asoci6 con amplitudes reducidas. El AIF de
la cadena de Markov mostré un decaimiento monétono y rapido sin rasgos distintivos con
el desfase temporal en todos los casos. La tasa de disminucién fue mayor para valores de
duracion media mas pequenos, mientras que fue insensible a los cambios en el ancho de la

distribucion de la duracion.

A continuacidn, se llevd a cabo un estudio de simulacion de reproducibilidad para investigar
si un buen ajuste de datos era un criterio suficiente para que un HSMM o un HMM reprodujera
la dindmica de BS del HDS subyacente. HSMM y HMM fueron entrenados en conjuntos

de datos de EEG simulados (ver seccion 3.2.5) con diferentes longitudes de memoria de la
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Figura 3.3: Reproduccidn de caracteristicas de microestados en secuencias BS simuladas.
Funcién de informacién automadtica (AIF) de las secuencias BS generadas utilizando HSMM
(a & ¢) y HMM (b & d) sin emisiones, en funcion de la media y ancho de las distribuciones de
duracion de las BS. En (a) y (b), la duracion media de las tres BS se vario mientras que los
anchos w se definieron en 6 a.u, donde a.u. indica unidad arbitraria. En (c) y (d) los anchos
se variaron mientras que las medias de duracion se fijaron en 50 a.u. Las periodicidades y la
desintegracion asintética en el caso del HSMM se asemejan a las de los microestados EEG
observados empiricamente, como lo ilustra en (von Wegner et al., 2017). El AIF se mide en
unidades naturales de informacién (nat).

secuencia BS subyacente. La longitud de la memoria se varié manipulando la media (centro)
de la distribucion de duracion uniforme de una prueba BS. Las distribuciones de duracion de
los otros dos BS tenian una media (50 u.a.) y un ancho (6 u.u.) fijos en todas las simulaciones.
Después del entrenamiento, se generaron nuevas secuencias de BS a partir de cada uno de los
modelos entrenados y los histogramas resultantes de duraciones correspondientes al BS de
prueba se compararon con la distribucion de duracién real que generd el conjunto de datos de
entrenamiento, Figura 3.4.

Como se esperaba, la distribucidon geométrica implicita en HMM asigné una masa de
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probabilidad distinta de cero en todo el rango de posibles valores de duracién con mayor
probabilidad en duraciones mas cortas. Por el contrario, la distribucién de duracién normal

explicita en HSMM concentr6 su masa de probabilidad en el rango correcto de valores de

duracion.
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Figura 3.4: Histogramas de duraciones de una prueba BS, generados a partir de HSMM y HMM
entrenados. HSMM y HMM se entrenaron primero en el mismo conjunto de datos simulado
usando la distribucién de duracién uniforme (reescalada) en rojo (media 50 u.a. y ancho 6
u.a.). Posteriormente, se generaron nuevas secuencias de BS a partir de cada modelo entrenado
y se calcularon y mostraron los respectivos histogramas de duracion correspondientes a una
BS. La distribuciéon geométrica implicita en HMM produjo duraciones de BS en todo el rango
de valores posibles (barras verdes). La distribucion explicita de la duracién normal en HSMM
concentro las duraciones en el rango correcto de valores (barras azules). También se muestran
las distribuciones de duracion de BS geométricas (linea verde) y normal (linea azul) mejor
ajustadas, respectivamente para el HMM y el HSMM.

Las graficas de la Divergencia de Jensen-Shannon (JSD) entre los histogramas reales y
predichos de cada modelo se muestran en la Figura 3.5, en funcién de la duraciéon media de
la BS y la Relacion Senal-Ruido (SNR) del conjunto de datos de entrenamiento.La metrica

JSD fue definida en 3.2.6. HSMM fue consistentemente mas preciso y mds robusto en la
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regeneracion de las distribuciones de duracién real, como lo demuestran los valores JSD mas
bajos en todos los valores de duracion media y SNR. En particular, la reproducibilidad de HMM
se deterior6 a medida que aumento6 la duracion media. Esta tendencia refleja principalmente
el efecto del modelo de duracion geométrica poco realista implicito en HMM, es decir, las
distribuciones de duracion subyacentes con duraciones medias mds largas son necesariamente
capturadas por un HMM con una distribucion de duracion geométrica “"mas plana”(mayor
probabilidad de autotransicion) que luego generara histogramas de duracién mas generalizados
cuando se utilicen para generar nuevas secuencias después del entrenamiento.

Una distribucion de duracién mas plana (menos informativa) también puede hacer que el
entrenamiento de los pardmetros HMM sea menos preciso para duraciones de BS mas largas;
por ejemplo, dada una longitud fija de datos, una duracién de BS més larga se traduce en un
nimero menor de transiciones de estado y, por lo tanto, hay menos datos disponibles para
una estimacion confiable de las probabilidades de transicion. En esta situacion, la capacidad
de HSMM para modelar las duraciones de BS de manera mas realista permite una mejor
caracterizacion de la dindmica del sistema subyacente, lo que ayuda a regularizar y estabilizar
la inferencia. No se encontrd ningun efecto aparente de la SNR de los datos para ninguno de
los dos modelos.

Los resultados anteriores demuestran que, aunque el HMM estandar puede ajustarse con
precision a los datos producidos por el HDS, no logra capturar la dindmica real del proceso BS
oculto. Por lo tanto, cuando el objetivo es la prediccion y la interpretacion, usar un HMM para
describir un sistema con duraciones no geométricas (como parece ser el caso del cerebro) puede
llevar a conclusiones erréneas. En las proximas secciones se evualard como este problema
puede afectar el desempefio de HSMM vs HMM en situaciones donde la estimacion precisa

del modelo de duracién de BS subyacente es importante.

3.3.2. Asignacion de BS bajo incertidumbre en los datos

Se prueba que la precision de HSMM y HMM en la identificacion de la secuencia BS
oculta subyacente a un conjunto de datos de prueba de EEG previamente “no visto”(fuera

de la muestra), es decir, resolver un problema de decodificacion. Es decir, dado un modelo
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Figura 3.5: Divergencia de Jensen-Shannon (JSD) entre las distribuciones de duraciones de
BS real y generada por el modelo en HSMM y HMM. Un valor JSD mas bajo indica una
mayor similitud entre las distribuciones. HSMM regenera de manera consistente y robusta la
duracion de BS del sistema subyacente. Las simulaciones fueron las mismas que en la Figura
3.4, excepto que la duracién media de una de las BS en las secuencias de entrenamiento vari
de 20 a.u. a 140 a.u. (paso 40 a.u.) a dos valores SNR. Se indican las barras de error sobre 100
realizaciones del experimento.

HSMM (o0 HMM) previamente entrenado, con pardmetros estimados ® y una nueva secuencia
de observacion y;.7 (conjunto de datos de prueba), ;cudl es la ruta BS méas probable que

produjo las observaciones? Esta tarea se resuelve mediante el conocido algoritmo de Viterbi
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(Yu, 2015). En este experimento de simulacién, el conjunto de datos de prueba era méas ruidoso
que el conjunto de datos de entrenamiento. Esta simulacidn imita una situacion en la que se
utiliza un modelo previamente entrenado para monitorear BS bajo fluctuaciones incontroladas
(inesperadas) del nivel de ruido de observacion.

Se simularon cien pares de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba a partir de un HDS
con 3 BS (consulte la seccién 3.2.5 para cada valor de SNR del entrenamiento y los conjuntos
de datos de prueba). Se muestrearon las duraciones de todos los BS a partir de una distribucién
uniforme de ancho de 6 a.u. (a.u. denota unidad arbitraia). Aparte de la SNR, los pardmetros
del HDS subyacente que genera el entrenamiento y los conjuntos de datos de prueba en cada
par eran idénticos. Como en las simulaciones anteriores, se exploraron diferentes longitudes
de memoria de la secuencia BS subyacente variando la duracién media de una BS de prueba.
La duracién media de los BS restantes se fijé en 10 a.u.

La Figura 3.6 muestra el SAS para HSMM y HMM en funcién de la duracion media de la
prueba BS y para diferentes valores de SNR del entrenamiento y los conjuntos de datos de
prueba. Para una mayor diferencia entre la SNR del entrenamiento y los conjuntos de datos
de prueba, la precision del HMM se deterioro significativamente, mientras que HSMM se
mantuvo estable con un SAS por encima del 90 % en casi todos los casos. Curiosamente, en el
caso de una mayor reduccion en la calidad de los datos (panel inferior de la Figura 3.6), la
precision del HSMM aumentd, mientras que el HMM se deterior6 al aumentar los valores de

la duracién media del BS.

3.3.3. Asignacion de estados cognitivos (CS)

Se ha definido un BS como un modo de funcionamiento, es decir, un patrén de actividad
neuronal o red funcional que permanece estable durante un corto periodo de tiempo, por
ejemplo, por debajo de 500 ms (Baker et al., 2014) antes de realizar una rapida transicion
(cambio) a un modo diferente. A continuacion, se compararon HSMM y HMM en términos
de su capacidad para asignar una secuencia de datos nueva (invisible) al CS correcto entre
una coleccién de CS candidatos. Los CS candidatos diferian en la duracién media de sus BS

constituyentes. Este experimento imita una situacion en la que los modelos se utilizan como
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Figura 3.6: Precision de la asignacién de BS basada en datos de prueba no confiables (SNR
reducido). HSMM y HMM se entrenaron primero en datos producidos por un HDS con
distribuciones de duracion de estados no geométricos y luego se usaron para decodificar la
secuencia BS subyacente a un nuevo conjunto de datos de prueba del mismo sistema, pero
con SNR reducido. La duracién media de una prueba BS se vari6 en dos niveles de SNR de
los conjuntos de datos de entrenamiento (SNRO) y los conjuntos de datos de prueba (SNR).
La precision de la decodificacion se evalu6 utilizando el Sequence Accuracy Score (SAS),
entre la secuencia BS decodificada y la verdadera. Un SAS mds alto indica una decodificacion
mas precisa. HSMM logré un SAS mas alto para todos los valores de duracion explorados,
lo que sugiere robustez a las fluctuaciones de ruido. Se indican las barras de error sobre 100

realizaciones del experimento.



53 capitulo n°3

herramientas de diagndstico al asignar un nuevo paciente a una de las condiciones clinicas.
Cada cuadro clinico se caracteriza por una alteracion fenotipica del tiempo medio que el
cerebro pasa en cada BS. Se usé un entorno de aprendizaje supervisado, donde los datos
etiquetados se usaron primero para entrenar diferentes modelos, y cada etiqueta denotaba una
condicion especifica. Luego se asignd una nueva secuencia de datos de prueba sin etiquetar
asignando la etiqueta correspondiente al modelo con la méxima probabilidad de haber generado

los datos de prueba.

El conjunto de datos de entrenamiento consistié en N = 11 secuencias de datos (y sus
etiquetas correspondientes) generadas a partir de un HDS con la misma estructura que en
simulaciones anteriores. La duraciéon media de los 3 BS vari6 entre secuencias de 2 a.u. a 22
a.u. con tamafio de paso 2. Las secuencias de entrenamiento se etiquetaron de acuerdo con la
duracion media de BS utilizada para generarlo. La nueva secuencia de prueba sin etiquetar se
genero de la misma manera con una duracion media de BS de 10 a.u. para las 3 BS. Los anchos
de todas las distribuciones de duracién de BS en el entrenamiento y los datos de la prueba se
fijaron en 6 a.u. Los procedimientos de entrenamiento y asignacion descritos anteriormente se
realizaron para HSMM y HMM en los mismos conjuntos de datos y todo el experimento se

repitié 100 veces.

La capacidad de los modelos para asignar correctamente el CS de prueba se midi6 en
términos del DPS (3.2.6). La Figura 3.7 muestra el DPS en funcién de la duracién media de la
BS que codifica cada una de las CS candidatas, tanto para HSMM como para HMM. Cada
punto de la curva representa la informacién promedio por muestra de datos de prueba para
discriminar a favor de la hipétesis Hy de que la prueba CS fue generada por el modelo candidato
probado, contra la hipdtesis H; de que fue generada por el modelo correcto (duracién BS 10
au). El valor cero representa la falta de capacidad para discriminar entre las dos hipétesis y, por
lo tanto, indica el CS al que estd asignada la secuencia de prueba. La discriminacion basada
en HSMM permiti6 la asignacion correcta de la secuencia de prueba a la CS asociada con una
duraciéon media de BS de 10 a.u. En el caso de HMM no habia informacion en los datos de la
prueba que permitiera discriminar entre las dos hipdtesis para cualquiera de los CS candidatos,

excepto para el que tenia la duracion media de BS més corta (2 au). Esto imposibilit6 la
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Figura 3.7: Poder discriminativo de HSMM vs HMM. Una secuencia nueva, nunca antes
vista (con una duraciéon media de BS de 10 au) se clasifica como perteneciente a uno de
los 11 modelos entrenados de HSMM y HMM que diferian en la duraciéon media de los BS
constituyentes de 2 a 22 en pasos de 2. La nueva secuencia se asigna a la clase (modelo)
con mayor probabilidad de generar los datos sin etiquetar. Cada punto de las curvas es el
discriminative power score (DPS), una medida de la discriminacion a favor de la hipétesis HO
de que los datos de la prueba fueron generados por un modelo candidato (con duracién en el
eje x), contra la hipétesis H1 de que fue generado por su modelo real (< d >= 10). Un valor
de DPS = 0 indica que no hay discriminacién entre HO y H1, es decir, el modelo candidato
estd muy cerca de la verdad. Las areas sombreadas representan el intervalo de confianza del
95 % para la discriminacion. HSMM puede asignar la secuencia de prueba al CS correcto,
mientras que HMM no tiene poder de discriminacion.

asignacion correcta de CS . Es decir, la clasificacion basada en HMM asignaria la secuencia
de datos invisibles a cualquiera de los CS candidatos con la misma probabilidad, excepto
en el caso de la duracién media més corta de BS (alta sensibilidad, pero baja especificidad).
Nuevamente, esto puede explicarse por la incapacidad de HMM para modelar con precision

duraciones largas de BS.
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3.3.4. Datos EEG reales en estado de reposo: distribuciones de duracion

de cola ligera frente a cola pesada

Hasta ahora se han demostrado que la caracterizacion precisa de las duraciones de BS es
primordial para una asignacion de BS. Al expresar explicitamente la distribucion de duracién
en el modelo, la eleccion de qué distribucion usar definird en dltima instancia el tipo de
dindmica de BS y propiedades temporales que el modelo puede explicar. Para ilustrar este
punto, se utilizaron datos de EEG en estado de reposo real de 5 sujetos ( seccion 3.2.7) para
comparar entre HSMM con diferentes distribuciones de duracién: normal (de cola ligera y
simétrica), log-normal (de cola pesada y sesgada) y geométrica (es decir, un HMM).

Se modelaron las fluctuaciones de las envolventes de amplitud del EEG. Una PDF en forma
de “campana” de cola ligera es tipica de un proceso con una escala de tiempo caracteristica,
mientras que una PDF sesgada a la derecha de cola pesada corresponde a un proceso con
dependencias a largo plazo y posiblemente una ley de escala temporal (Gschwind et al., 2015;
Linkenkaer-Hansen et al., 2001; Roberts et al., 2015). Una distribucién geométrica, como se

discuti6 anteriormente, favorece transiciones mds ripidas.

Se uso la NFE para probar si hay evidencia que respalde un modelo de duracion sobre los
otros dos. Los tres modelos convergieron en 5 BS (Figura 3.9), pero el modelo HSMM con
una distribucién de duraicon log-normal convergié mas rapido y mostré una NFE mds alta con

un factor log-bayes de 3000 con respecto al caso con distribucién normal, ver Figura 3.8.

A continuacion, se aprecian las caracteristicas temporales de las BSs inferidas en funcion
de sus distribuciones de duracidn, la ocupancia fraccional y las matrices de transicién en cada

uno de los casos (ver Figura 3.10).

En general, los BS con una cola log-normal mds pesada muestran un FO més alto. Esta
tendencia podria esperarse porque una distribucion de duracion con una cola mas pesada
(mayor desplazamiento a la derecha) asigna una masa de probabilidad més alta en duraciones
maés largas, lo que deberia corresponder a un FO més alto. Sin embargo, la relacion entre el
peso de la cola y el FO no se mantiene necesariamente en general porque el indice FO combina

dos aspectos diferentes de la dindmica del BS: la duracion del estado y las probabilidades de
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Figura 3.8: Energia libre negativa (NFE) de distribuciones de duracién de modelos de EEG en
estado de reposo (n = 5). Curvas de convergencia NFE en funcion del nimero de iteraciones
(lado izquierda) y el nimero de estados ocultos (lado derecho) de las distribuciones de duracion
log-normal, normal y geométrica. Aunque todos los modelos convergen a cinco estados, el
modelo con duraciones log-normales se destaca por su rendimiento superior. Este modelo
no solo converge mas rapidamente, sino que también alcanza una NFE mds alta. Ademas,
presenta un factor log-bayes de 700 en comparacion con la distribucién geométrica y de 3000
en comparacion con la distribucion normal.

transicion.
Por udltimo, para verificar la caracterizacion de la duracién de los estados se grafica la

figura (3.11), en la cual se ajusta el modelo utilizado con las duraciones resultantes.

3.4. Discusion

Se ha propuesto Hidden Semi-Markov Model (HSMM) como un modelo generativo para
la asignacion del estado cerebral (BS) en M/EEG, que permite el modelado explicito de
la duracion de BS. La flexibilidad adicional elude una limitacién bien conocida del HMM
estdndar donde la distribucién implicita de la duracion de BS es geométrica. La distribucién
geométrica coloca mas masa de probabilidad a una duraciéon de BS mads corta que a mas
larga, lo que hace que el HMM esté intrinsecamente sesgado hacia la conmutacion rapida de
BS. Un problema més fundamental es que la distribucién geométrica no tiene memoria. Esta
propiedad implica que la probabilidad de tiempo de espera hasta la siguiente transicion de

BS es independiente del tiempo ya pasado en la BS actual. Para que un modelo describa tal
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Figura 3.9: Asignacion de BS en EEG en estado de reposo. Mapas de correlacion parcial
de las BS estimadas en cada modelo de duracion. En funcion de la similitud por pares entre
los mapas de los dos modelos de duracidn, las BS se volvieron a etiquetar y se compararon
en funcién de estos mapas mediante inspeccion visual. Es notable la similitud entre las
topografias de modelos con distribuciones de duracion sesgadas.. Los mapas topograficos
del EEG analizados muestran una distribucion de la actividad eléctrica cerebral en la que se
observan dreas claramente localizadas y diferenciadas de polaridades positivas y negativas.
Al analizar los mapas topograficos del EEG de los estados cerebrales 4 y 5, es notable que
ambos mapas exhiben patrones de activacion idénticos, pero con polaridades inversas en
todas las dreas correspondientes. Esta simetria e inversion de polaridades sugieren una posible
operacion funcional con una relacién complementaria

comportamiento, debe olvidar continuamente el estado en el que se encuentra actualmente el
sistema, por lo tanto, sin memoria. La duracion geométrica es inconsistente con la dependencia
temporal de largo alcance ("memoria larga”) y la casi invariancia de escala (auto-similitud)
ubicua en los datos de EEG reales (Buzsdki y Mizuseki, 2014; W. J. Freeman, 2009; Kello et al.,
2010; Linkenkaer-Hansen et al., 2001; Roberts et al., 2015). Esto plantea fuertes limitaciones

en el uso de HMM para modelar datos de EEG con precision (von Wegner et al., 2017),
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Figura 3.10: Logaritmo de distribuciones de duracion (In(p(d))), Ocupacion fraccional (FO) y
matriz de transicion en la primera, segunda y tercera columna respectivamente. Distribuciones
de duracién inducidas por las estimaciones posteriores de los pardmetros de cada modelo. En el
caso de la distribucién geométrica, es estimada en funcién de la probabilidad de autotransicion.
Se aprecia cdmo el uso de una distribucién de probabilidad de duracién de los estados del tipo
log-normal y geométrica presentan resultados muy similares. En cambio el de una distribucion
normal surge una leve diferencia que consiste en que el estado cuatro presenta un leve aumento
de ocupancia fraccional y la probabilidad de transicion del estado 3 al 4 se incrementa.

como se demuestra en nuestro estudio de reproducibilidad (Figura 3.3). M4is importante
aun, se muestra que la posibilidad de modelar distribuciones de duraciéon de BS distintas

de las geométricas dota a HSMM con la capacidad de capturar caracteristicas dindmicas de
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Figura 3.11: Concordancia de la distribucion de duracion y duracion empirica de los estados
cerebrales. Se aprecia como en el caso de log normal se logra el mejor ajuste. En cambio en el
caso de la normal se aprecia que la distribucién no es capaz de ajustarse a la cola pesada de
los estados estimados a partir de los datos. Por dltimo, en el caso de la geométrica, aunque
ajusta mejor que la normal no logra seguir correctamente la cola pesada

EEG realistas, lo que califica a HSMM como un mejor modelo generativo candidato para la
asignacion de BS en EEG.

Para caracterizar ain mas HSMM y HMM, se comparé su desempeio para la asignacion
de BS en dos tareas en las que era importante una prediccidn e interpretacion precisas. La
primera tarea probd si un modelo preciso de la duracién de la BS ayudé a la asignacion
de la BS en funcion de los datos con un mayor ruido externo. El fundamento (bayesiano)
es que si los datos no son confiables, la precisién y solidez de la inferencia (en este caso,
decodificacion BS) estd determinada por la capacidad del modelo para representar el sistema
real que produce las observaciones, de modo que el ruido se separe de manera efectiva de la
sistemas dinamicos. Se descubrié que HSMM permiti6é una asignacion robusta y precisa de
BS para diferentes niveles de incertidumbre de los datos y diferentes duraciones medias de
BS (Figura 3.6). Esto se debe a que la duracién normal utilizada en HSMM fue una buena
aproximacion de la verdadera PDF de duracion de BS (Figura 3.6). Por el contrario, HMM no
fue lo suficientemente preciso para superar el efecto del aumento de la incertidumbre de los
datos, lo que llevé a una inferencia no robusta dominada por las fluctuaciones del ruido.

La segunda tarea implic6 identificar secuencias de BS caracteristicas que contienen in-
formacion no reducible a la contribucién individual del componente BS. Se han llamado a
estas secuencias estados cognitivos (CS), indicando que podria ser una representacion mas

apropiada de un estado mental que un BS individual de corta duracién. Se han utilizado
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conceptos similares a la CS para interpretar tanto la actividad relacionada con la tarea (Borst y
Anderson, 2015; Laganaro, 2017) como la actividad en estado de reposo (Michel y Koenig,
2018; Vidaurre et al., 2017). Los CS a identificar diferian de los CS candidatos solo en la
duracién media de sus componentes BS. Es decir, ;la distribucion geométrica implicita en
HMM es suficiente para discriminar entre CS, o se requiere una representacion mds precisa de
la duracion de BS? Los resultados de esta investigacion mostraron que, si bien HSMM permitié
una asignacion correcta y solida de un CS no etiquetado, HMM no pudo discriminar entre el
CS no etiquetado y cualquiera de los CS candidatos. Intuitivamente, se puede argumentar que
en la identificacion de CS de larga duracién, las dependencias temporales podrian jugar un
papel ain mas importante que en la identificacion de BS individuales de corta duracion y, por

lo tanto, se recomienda HSMM sobre HMM.

Finalmente, se mostro que, en el contexto de HSMM, las estadisticas de resumen post-hoc
como FO (Baker et al., 2014; Vidaurre et al., 2018; Vidaurre et al., 2017), que combinan
la duracion de BS y las probabilidades de transicion, son dificiles de interpretar porque
reflejan informacion redundante y contradictoria. En HSMM, los cambios observados en FO se
eliminan de la ambigiiedad porque las duraciones y las transiciones de BS se modelan de forma
explicita e independiente entre si, de modo que se pueden evaluar sus efectos individuales. Esto
implica que las condiciones experimentales o clinicas asociadas con cambios en la duracién
de la EB pueden separarse de las asociadas con las probabilidades de transicion alteradas entre
las EB. En HMM esto no es posible porque las transiciones y duraciones de BS también se
confunden.

Nuestros resultados en datos reales muestran que, en el caso de las duraciones logaritmicas
normales, el FO reflejo la pesadez de la cola de 1a PDF, de modo que la ocupacion total estuvo
dominada por el tiempo de permanencia en cada visita de BS méas que por la frecuencia de
las visitas. En el caso de las duraciones normales, FO parece reflejar una combinacion de los
dos factores; sin embargo, inferir la dindmica de BS oculta a partir de los datos (asignacion
dindmica de BS) es un desafio, aunque los resultados son alentadores porque las diferentes
dindmicas de BS que surgen de distintos mecanismos pueden producir datos con caracteristicas

similares. La hipodtesis de trabajo es que la dinamica de BS significativa e interpretable se
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puede capturar mediante una caracterizacidén cuidadosa de las estadisticas de las sefiales
observadas, de modo que se puedan distinguir los mecanismos subyacentes correspondientes
(Breakspear, 2017; Roberts et al., 2019). Esto implica que se puede obtener una asignacion
de BS significativa invirtiendo modelos generativos restringidos por supuestos realistas sobre
las estadisticas de datos esperadas bajo los supuestos mecanismos subyacentes (Freyer et al.,
2012).

Ademéds, la comparacion entre diferentes supuestos en competencia basados en datos
puede, a su vez, ayudar a restringir modelos informados biofisicamente de manera mas
realista favoreciendo aquellos modelos mas compatibles con los supuestos ganadores. En
el presente trabajo se propone un nuevo método de asignacion dindmica de BS basado en
datos espontdaneos de M / EEG, que permite obtener resultados fiables y mds interpretables
en comparacion con los métodos existentes. Es importante destacar que el nuevo enfoque
proporciona una forma basada en principios de seleccionar el mejor entre un conjunto dado de
modelos generativos candidatos, cada uno basado en diferentes supuestos sobre la naturaleza
de la dindmica de BS.

Se considera que el modelo propuesto es una nueva herramienta para asignar estados
cerebrales basados en M/EEG que efectia una adecuada caracterizacion de la duracion de los
estados. Este modelo es la base para trabajos o mejoras posteriores; por ejemplo, se pueden
considerar un modelo basado en una descripcién mas realista para generar los datos (modelo
de emision). En el siguiente capitulo se presenta el modelo HSMM-MAR el cual utilizara
HSMM para caracterizar las transiciones de estado y el modelo autoregresivo multivariado

(MAR) para caracterizar la conectividad cerebral.



MODELACION DE LA
CONECTIVIDAD CEREBRAL
HSMM-MAR

4.1. Resumen

En este capitulo se propone utilizar el modelo HSMM expuesto en el capitulo anterior,
modificando la emisién para modelar la conectividad cerebral, de modo que cada estado
cerebral corresponda a una red cerebral especifica. Los modelos autorregresivos multivariados
(MAR) permiten estimar la conectividad cerebral efectiva considerando tanto las fluctuaciones
de potencia como de fase de las sefiales involucradas. Un MAR modela la actividad cerebral
en una regién como una combinacion lineal de activaciones pasadas de las demads regiones.

Proponemos el modelo HSMM-MAR para inferir la conectividad cerebral efectiva depen-
diente del tiempo utilizando una parametrizacion esparcida, donde las transiciones de estados
se caracterizan por un modelo oculto semi-markov (HSMM). Los parametros esparcidos del
modelo MAR estan restringidos por la informacién de conectividad anatdmica (estructural)
de dos maneras: la conectividad efectiva directa entre dos regiones solo se considera si existe
el vinculo/conexién estructural correspondiente; y el retraso de tiempo asociado con cada
conexion directa se calcula basado en la longitud de fibra promedio entre las dos regiones, de

modo que solo se estima un retraso por conexion.
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Se simularon estados de conectividad cerebral dependientes del tiempo usando series de
tiempo de 4 a 10 minutos muestreados a 5 ms, basadas en las redes de estado en reposo con
una conectividad estructural de referencia, y se evalué la precision del nuevo modelo en la
recuperacion de los estados de conectividad cerebral simulados frente a diferentes niveles de
umbral de conectividad por encima y por debajo de la referencia.

Se mostré que incluso al restringir el MAR a la mitad de las conexiones de referencia, el
modelo pudo recuperar la cantidad de estados cerebrales, las caracteristicas de conectividad
asociadas y su dindmica, con tan solo 4 minutos de datos. Los umbrales de conectividad
estructural mas relajados requerian datos mds largos para estimar el modelo con precision y se
volvieron computacionalmente inviables sin restricciones anatémicas.

El modelo que utiliza la restricciéon anatomica es llamado HSMM-MAR-AC, derivado de
.Anotomical Constrains”. Este modelo ofrece un algoritmo eficiente para estimar la conectivi-
dad efectiva dependiente del tiempo (tdEC) a partir de datos de neuroimagen, que aprovecha
las ventajas de MAR sin problemas de identificabilidad, demanda excesiva de recopilacién de

datos o complejidad computacional innecesaria.

4.2. Introduccion

Como se detallo en el capitulo 1 la interaccion o comunicacion entre las diversas areas
del cerebro constituye lo que se llama una red cerebral y es la base del funcionamiento del
cerebro. Ademads, estas redes cerebrales son dindmicas, es decir, cambian de configuracidén
en todo momento, ya sea por requerimiento del ambiente o en condicién de reposo. En otras
palabras, el cerebro se encuentra en todo momento en un continuo transitar de configuraciones
de redes cerebrales.

En este capitulo se usé el modelo HSMM modificando la emisiéon de modo que el estado
cerebral caracterice la red cerebral especifica, en otras palabras, el cerebro se modela como
un continuo transitar de redes cerebrales (estados cerebrales), que generan transiciones de

diferentes dindmicas especificas.

Esta estimacion o asignacion de los estados cerebrales corresponde a unos de los grandes
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retos actuales en el estudio del cerebro (Olier et al., 2013; Trujillo-Barreto et al., 2008; Khanna
et al., 2015; Vidaurre et al., 2018; Woolrich et al., 2013) y otros. Los BS y sus transiciones a
lo largo del tiempo reflejarian propiedades computacionales esenciales del cerebro, respaldan

la funcidn cerebral y permiten la cognicion (Ritter, Jirsa et al., 2015).

La conectividad efectiva de la red cerebral se modela usando un modelo Autoregresi-
vo Multivariable (MAR). Este modelo es muy utilizado en Neurociencia para estos fines
(Baccala y Sameshima, 2001; Kaminski et al., 2001; Harrison et al., 2003). En este caso, la
actividad neuronal de las 4reas son caracterizadas como nodos de la red. La actividad de un
nodo X esta asociada a la actividad del mismo nodo X en el pasado mas la actividad de los
otros nodos conectados con X. Como la interaccion entre los nodos no es instantdnea, cada
interaccion se efectuard en un retardo especifico (1 a P). Ademas, cada interaccion hacia X

serd modulada por un coeficiente autoregresivo.

La identificacién (inversion) del nuevo modelo basado en datos es un desafio dada la
gran cantidad de parametros involucrados; por ejemplo, si se considera que el cerebro consta
de 62 areas (basado en la parcelacion de Desikan Killiany (Klein y Tourville, 2012), y se
usa un orden MAR de 10 y 10 estados cerebrales, se tienen que estimar un total de 384.400
pardmetros (62x62x10x10). Cada coeficiente se modela como una gaussiana con un parametro
de media y varianza, por lo que el nimero real de pardmetros a estimar es mucho mayor. Un
modelo tan complejo puede generar problemas de sobreajuste o identificabilidad si no hay
suficientes datos disponibles (Bishop, 2006; Ying, 2019). Este problema se puede abordar de
diferentes maneras. En el estudio de redes cerebrales dinamica (Vidaurre et al., 2018), los
autores introdujeron una parametrizacion de la matriz de coeficientes MAR que redujo el
nimero de pardmetros a estimar. Esta parametrizacion, aunque matematicamente conveniente,
podria imponer restricciones fisiologicas poco realistas al modelo. Otra opcion es aumentar
los datos disponibles para ajustar el modelo concatenando los datos de varios sujetos a lo largo
de la dimension temporal (Vidaurre et al., 2016); sin embargo, este enfoque solo es valido si
se puede suponer que las caracteristicas de BS son invariantes entre los sujetos. También se
puede preseleccionar un conjunto limitado de areas del cerebro por adelantado para reducir la

dimensionalidad del MAR. El riesgo de esta solucion es la aparicion de conexiones erroneas
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por interferencia de zonas no incluidas en el estudio (Hamilton, 1994, Mardia et al., 1979).

Un enfoque alternativo para reducir la cantidad de parametros es usar la informacién de
conectividad estructural para reducir drasticamente la cantidad total de conexiones posibles
y establecer el orden del MAR en funcién de los retrasos de tiempo estimados entre nodos
que son consistentes con la informacion estructural, como las longitudes de fibra (Fukushima
et al., 2015 y Sporns et al., 2000, Stephan et al., 2000), es decir, la integracion funcional
entre diferentes areas del cerebro estd mediada por la conexion de la materia blanca (WM)
(Sotiropoulos y Zalesky, 2019). Los estudios han informado que la dindmica funcional es un
reflejo de la conectividad estructural (Damoiseaux y Greicius, 2009; Koch et al., 2002) para que
la conectividad dependiente del tiempo fluctie alrededor de un conectoma estructural (Deco
et al., 2017; J. Cabral et al., 2017). Estos hallazgos sugieren que la conectividad anatémica
se puede utilizar como una restriccion en el estudio de la conectividad funcional. Este tipo
de restriccion se ha utilizado en modelos anteriores para estimar la conectividad funcional
estatica (W. D. Penny et al., 2005; Fukushima et al., 2013; Fukushima et al., 2015). En el
presente trabajo, evaluamos los beneficios de usar restricciones de conectividad estructural
en la estimacion de tdEC. Aunque la informacion estructural en este trabajo se derivé del
conectoma humano, el enfoque propuesto también podria usarse para incorporar informacién

estructural individual si hay datos disponibles.

En estudios de reconstrucciéon de fuente (W. D. Penny et al., 2005; Fukushima et al.,
2013; Fukushima et al., 2015) se aplica la conectividad estructural como una restriccion a
los modelos MAR de alta complejidad, sin embargo, estos estudios no tienen en cuenta la
dindmica de los estados cerebrales. Ademds, se aplica un umbral arbitrario (Fukushima et al.,

2015) para definir la restriccidn estructural.

En resumen, en esta capitulo se propone un nuevo modelo generativo HSMM-MAR-AC
que es capaz de estimar la redes cerebrales efectivas cambiantes en el tiempo con un ndmero

reducido de datos observados gracias al uso de la informacién del conectoma humano.
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4.3. Meétodos

En esta seccion, se describe el modelo propuesto HSMM-MAR-AC para la asignacion
de estados cerebrales caracterizados por la conectividad cerebral y se destaca el beneficio de
utilizar la informacion del conectoma para la reduccion del nimero de pardmetros a estimar.
También se detalla el método de inversion o inferencia del modelo bayesiano propuesto, asi

como las métricas de rendimiento utilizado para evaluar el modelo.

4.3.1. Descripcion del modelo MAR

En el modelo MAR, la actividad neuronal de cada area se caracteriza como un nodo de
la red. La actividad de un nodo X corresponde a la combinacion lineal de la actividad en
el pasado (con retraso) de las otras areas conectadas a X. La interaccion entre los nodos
no es instantanea, cada interaccion se producird en un retraso especifico (1 a L). Ademas,
cada interaccion hacia X estard modulada por un coeficiente autorregresivo. Finalmente,
se incorpora un ruido gaussiano a la actividad neuronal resultante. Un ejemplo se puede

representar de la siguiente manera:

Yt = Br*y1—s) T B2*ya-6) + B3 xy34-7) + e (4.1)

Donde y,,; corresponde a la actividad neuronal de los nodos n en el tiempo t, 3, denota
el coeficiente autorregresivo y et es la gaussiana de ruido. En este caso existe una conexion
neuronal de los nodos 1, 2 y 3 al nodo n lo que implica que la actividad neuronal del nodo n
estd determinada por la combinacion lineal de la actividad de los nodos 1, 2 y 3 en los retrasos

5, 6 y 7 respectivamente.

4.3.2. Descripcion del modelo HSMM-MAR

HSMM-MAR es un modelo bayesiano que caracteriza la conectividad efectiva cerebral

dinamica (dependiente del tiempo) como transiciones ripidas (instantaneas) entre estados
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cerebrales discretos extendidos en tiempo (con cierta duracién), donde la actividad cerebral
condicional al estado esta descrita por las conexiones efectivas entre los diferentes nodos o
areas cerebrales, formando una red efectiva estacionaria (cuasiestacionaria) durante la duracion
del estado. En el presente modelo la red efectiva asociada a cada estado se modela usando
un modelo autoregresivo multivariable (MAR) (Olier et al., 2013; W. Penny y Roberts, 2002;
Vidaurre et al., 2016). En la Figura 4.1 se muestra el grafo de la red bayesiana dindmica (DBN)

de este modelo.

La probabilidad conjunta de los datos, pardmetros y variables latentes que describen este

modelo generativo es:

T
P(y];T,Sl:T,T]:T,(I),W,A,A,U,Z) :P(Slvfl)*I_IP(SZ;Tt|st—1,Tt—17A>U7Z)*
=2

P(y|W,D,5:,7) « P(®) « P(A) x P(W|A) « P(A) x P(U)« P(Z) (4.2)
Donde:
1. N : Numero de nodos
2. M : Numero de estados
3. L: Maximo retardo
4. y; : Vector con valores de corrientes en tiempo t
5. s¢ : Escalar que denota el estado cerebral en tiempo t
6. 7; : Escalar que denota el tiempo residual en el estado cerebral s;

7. W : Conjunto de M matrices de coeficientes MAR asociados a cada estado cerebral

w={wh w_ _  whn
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Figura 4.1: Grafo de la red bayesiana Dinamica del modelo generativo probabilistico. Este

grafico representa las dependencias condicionales entre los parametros, variables latentes y
los datos del modelo HSMM-MAR

9. A: Conjunto que contiene M matrices que albergan las precisiones de los coeficientes

MAR para cada estado cerebral A = {A(D) . A®) . .. AM)}

10. A : Matriz de M x M que contiene las probabilidades de transicion entre estados cerebra-

les.

11. U : Conjunto de M escalares que representan la duracion media de cada estado cerebral

U = {u(l)7u(2)7"'7"'7u(M)}

12. Z : Conjunto de M escalares que representan las precisiones de las distribuciones de la

duracion de cada estado cerebral Z = {{ (1), g (2), N 4 (M)}

En este modelo cada region del cerebro definida por la parcelacion Desikan Killiany (Klein y
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Tourville, 2012), corresponde a un nodo de la red y es modelada como una fuente de corriente.
La probabilidad de emitir una observacion y; en el instante t dado que el estado s; de duracion

T; esta activo estaria descrito por el modelo de emision:

M D
log(P(y|W,®@,5. 7)) = ¥ Y 8((s1, %), (k.d))log(N(y|W® xx,,Diag(9(¥)~1)) (4.3)
k=1d=1

Donde x.; denota la columna t de la matriz X que corresponde a la matriz de disefio

(regresores) que contiene los valores de corriente de las fuentes en el pasado, es decir, se tiene
que: x.; = (y,(t,l)T, y.(t,z)T, , ,y,(t,l)T). El nimero de coeficientes autorregresivos a estimar
en la ecuacién 3 son los elementos de la matriz W, que corresponde a una matriz completa
de dimensiones N * N * L; por ejemplo, considerando el atlas Desikan-Killiany-Tourville
(DKT) (Klein y Tourville, 2012), que define 62 areas cerebrales, se establecié un retraso
méximo de 10 y se identificaron 7 estados cerebrales. En este caso, el nimero de coeficientes
autorregresivos a estimar fue de 62x62x10x7 = 269, 080..
Aqui se usa informacion de conectividad estructural para reducir este nimero de dos maneras:
limitando la matriz de conectividad solo donde existe conectividad estructural y empleando
los datos de la tractografia para calcular la longitud precisa de la fibra y asi estimar el
retraso exacto entre dos regiones (ver detalle en seccion 4.3.6). El retraso exacto permite
restringir el nimero de retrasos por conexion a uno solo. En el ejemplo anterior, si se considero
la mitad de las conexiones y se estimd un retraso, el nimero de coeficientes se reduce a
%x62x62x1x7 = 13454, que es alrededor del 6 % del nimero original de coeficientes.

Para implementar esta reduccion, la densidad de probabilidad gaussiana multivariable de
las N dreas en la ecuacion 4.3 se separa en N distribuciones gaussianas univariables. Esto es
factible debido a que la matriz de precision Diag(q)(k)) tiene solo elementos en la diagonal (se
consideran independientes). Para la fuente n tenemos que la nueva precision es (]),Ek).

Ademas, la media gaussiana descrita en la ecuacién 4.3 por W® % x, se modifica por

K0T k . . .
w,(l.) xx.; donde WS,.) denota el vector de la columna n de la matriz de coeficientes W. Aqui es
donde se utiliza la informacién anatémica, que se traduce en tener un vector [, extraido de

la matriz de conectividad estimada en 4.3.6 que contiene los indices de aquellas conexiones
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no descartadas para la fuente n, es decir, aquellas conexiones que sean mas probables y que
correspondan al retraso estimado. Usando este vector se tiene que la media de la gaussiana

T
k . . k
Ezl,), *x1,; donde las variables corresponden a un subconjunto de wﬁ,.) y Xt

de la fuente nes w
respectivamente, basdndose en los indices de /,. Con esta modificacion la ecuacion 4.3 se

transforma en:

G e v T (1)~
log(POiW.@.5.7)) = Y Y ¥ 8((s0, ). (kd))log NG 20,007 @)

La definicién de los otros modelos (transicion, duraciéon y condicidn inicial) es similar a la

del capitulo 3.

4.3.3. Distribucion a priori de los parametros

Para la matriz W®) de coeficientes MAR se considera que los coeficientes requeridos para
representar la actividad de la fuente n tendrdn una distribucién a priori que se rige por una
gausiana multivariable de media cero y una matriz de precision que considera independencia
entre los coeficientes. En otras palabras, cada fila de la matriz w® se representa como una
gausiana multivariable de media cero y una matriz de precisién con solo elementos en la

diagonal. Por lo tanto, se tiene:

ud A©Y — TTTT Pl 0
P(WIA) =]PW )=TTTTPwa’ 12) (4.5)

k=1 k=1n=1
Considerando solo los coeficientes contenidos en /,, se tiene:
M

N
P(W|A) = HHP nln (4.6)

k=1n=1
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N

M
PWIA) = [T []N(w ODlag(ln()) ) (4.7
=1

k=1n

(k)

Donde 7L( ) corresponde a un subconjunto de A,.’ de acuerdo a los indices de [, en el

estado k.

La dimension de la distribucion gaussiana de la fila n serd L,, que corresponde al total de

indices contenidos en /,,.

La precision de los coeficientes autoregresivos A se considera independiente entre sus

coordenadas, por lo que esta matriz presenta solo elementos en la diagonal:

N
H (4.8)
n=1

II£E

M
P(A) =[] P(A
k=1

Cada elemento de la precision se rige por una distribucion de probabilidades del tipo gamma.

Si se consideran solo las precisiones asociadas a los coeficientes contenidos en [, se tiene:

M N M N
=TIITPA) =TTTTIT P 4.9)
k=1n=1 " k==l jel,
M N
- H H Gam(A n] ‘bnjycn]) (4.10)

k=1n=1 jel,

Donde A, corresponde a la componente j del vector A,;,. Ademas, by, j Y Cnj corresponden
a los parametros de forma y escala de la distribucién gamma. Sus valores son 1000 y 0.001

respectivamente.

La precision del ruido de observacion @ se considera independiente entre sus coordenadas,

por lo que esta matriz presenta solo elmentos en la diagonal:

M M N L
=[1P6®) =T1T1P(") 4.11)
k=1
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Cada elemento de precision se rige por una distribucién gamma:

M N
P(®) = [ [] Gam(8" 20, /) (4.12)

k=1n=1

Donde éy f corresponden a los pardmetros de forma y escala de la distribucién Gamma.

Sus valores son 1000 y 0.001 respectivamente.

Para ver los a prioris de los parametros asociados a los modelos de transicion, duracién y

condicidn inicial ver capitulo 3.

4.3.4. Inversion del Modelo

La inversion o inferencia del modelo se lleva a cabo mediante un método de inferencia
aproximada llamado bayes variacional (Bishop, 2006) y Beal, 2003. Este método consiste en
utilizar una funcién auxiliar g(x) para aproximar lo mas posible la distribucion a posteriori

de los parametros y/o variables ocultas. Se escoge un g(x) factorizable en el espacio de los

parametros gracias al uso de la aproximacion de campos medios (Parisi, 1980; Bishop, 2006).

Usando un a priori del tipo conjugado se obtiene una expresion analitica para la actualizacion

de los parametros y variables ocultas en el tiempo.

La aproximacion de campo medio utilizada para aproximar la probabilidad conjunta es:

grssirs T, LW, A A U, p) = q(vr) xq(s1:7, Tt ) *q(P) xg(W) % g(A) % q(A) xq(U) xq(Z)

Para el caso del modelo de emision se tiene:

1. Matriz coeficientes MAR W

Dada la forma conjugada de las distribucion a priori, la distribucién a posteriori de los
coeficientes autoregresivos se regird por una distribucién normal. Basado en ecuacion

2.15y 4.2 se tiene:

(4.13)
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log(q(W)) =< log(P(W|A)) +Zlog e[ W. @51, 7)) >g(s1.7.710).q(@) g(8) TC
=2

(4.14)

Donde C corresponde a una constante independiente de W. Luego, al reemplazar en

ecuacion 4.14 la ecuacion 4.4 y 4.7 se tiene:

M N T M N D
log(q Z Z log(N( |0 Diag(A Z Z Z Z
k=1n=1 1=2k=1n=1d=1

T 71
0((s1,%), (k,d)) *log(N(ym|w,(53 *xlnl’(pﬂ ) > gsir,mir)q(@).q(a) TC

(4.15)

Reordenando los términos y colocando la esperanza sobre la variable latente g(s1.7, T1.7)

explicitamente se tiene:

M N D T
log(q gg log(N(wh|0,DiagA}) "N+ ¥ Y ¥

(s1rxtyr) d=11=1

T -1
§((sr 1), (k) % qls1:r, T1r) % 10g (N e W) 531,008 )) >y g(a) +C (4.16)

Usando la siguiente definicion:

¥ (k) = ) 26 st.%), (k,d))q((str,Tir))  (4.17)
(s1.rxT1.7) d=
Se tiene entonces:

M N -1
log(g(W)) =< ¥ Y {log(N (|0, Diag(A¥) "))+
k=1n

—_

=1
L (k) T
Y 1 s 1og(N (W) 52,0, 6" ))}> a) +C (4.18)

t=1
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(k)

Aislando solo los términos asociados a g(w,,’) se obtiene:
n

—1
log(q(w'})) =< log(N(w)|0, Diag(A}) "))+

T ~1
Z% )xlog(N yn,]wfllzz *xln,,Diag(gb,gk)) ) >4(6),91) TC (4.19)

Estas dos expresiones al sumarlas corresponden a una distribucidén gaussiana:

-1
10g(g(wh))) = 1og(N(w) %) TV ) (4.20)
Con:
—1
nlﬂ Z% s 6T ey Ty (4.21)
T (k
=Y n"~ *(pn Vaexy g #xy,7) ! (4.22)

t=1

. Precision coeficientes MAR

Dada la forma conjugada de las distribucion a priori, la distribucion a posteriori de
las componentes de la precision de los coeficientes autoregresivos se regird por una

distribucién gamma. Basado en ecuacion 2.15 y 4.2 se tiene:

log(q(A)) =<log(P(A)) +1log(P(W|A)) > 4w +C (4.23)
Usando ecuacion 4.10 y 4.7 en ecuacion 4.23 se obtiene:

N
). ) log(Gam( n] |bn17cn1))+
1n=1 jel,

M=

log(q(A)) =<
k

SRy ) (k!
Y. Y log(N(w,,'|0,Diag(A,;") ) >qw) +C (4.24)

k=1n=1

Donde l,gf) corresponde a la componente j del vector de precisiones LE") y by iy Cnj

(K)

corresponde a la componente j del a priori (shape y scale) de A,.”. Separando los



75

capitulo n°4 -

coeficientes se tiene:

N
log(q =< Z log(Gam(A, n] |bn],c,,]))+

1n=1 jel,

(IS

k

M N 1
)y Z Y log(Nw10,4% 7)) > ) +C 4.25)
k=1n=1 jel,

Aislando solo los términos asociados a q(l(k)) se obtiene:

10g(q(A\))) =< log(Gam(2} |bn,,cn,))+

-1
log(NW10,A% ) >,y +C Con jel,. (4.26)

Estas dos expresiones al sumarlas corresponden a una distribuciéon gamma:

10g(q(A\)) = Gam(A\D b)) 4.27)
Con:
b — b4+ (4.28
nj = OnjT 5 28)
—1
W= (L L el 4 1)) (4.29)

. Precision ruido de observacion

Dada la forma conjugada de las distribucién a priori, la distribucion a posteriori de las
componentes del ruido de observacion se regira por una gamma. Basado en ecuacion

2.15y 4.2 se tiene:

log(q(®)) =< log(P +210g e W, @, s1:7,T1:7)) > 4510 100).q(w) TC (4.30)

Usando ecuaciones 5.9 y 4.4 en ecuacion 4.30 se obtiene:
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M N
lOg Z Z Gam ¢n ’enafn))

i

t=1k

A2 07 (k)
Z Z 6((s1,7), (k d))log(N(ym‘Wnln * XLt On ) Zq(sir,tr),g(W) +C
n=1d=

M=

(4.31)

Al colocar la esperanza sobre las variables latentes ¢(s;.7, T1.7) explicitamente se tiene:

N
Z’ log(Gam( ¢n |en,fn))+ Z 25 (8¢,7), (k,d))*

(Sl TXT1: T)d 1

I M§

log(q

0T
q(s1.7,T1:7) Zlog ym|Wn1 *Xlnz,% ))}> ) +C (4.32)
=1

Usando la siguiente definicion

7 = y 26 so1), (k,d))a((svr, Tir)) (4.33)

(sirxtir)d=

Se tiene entonces:

N
log 2{108 Gam (])n |en>fn))

||M§

G (k)~
* log )’nt ‘Wnln * Xt On ))} >q( +C (4.34)

IIM’\]

Aislando solo los términos asociados a q(¢,§k)) se obtiene:
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1og(q(9"))) =< Log(Gam($ (e, i)+

- o7 ()~
Z *log yn,|wnl *X10,0n ) >,w) € (4.35)

Estas dos expresiones al sumarlas corresponden a una distribucién gamma:

10g(q(93")) = Gam(9p e, £ (4.36)
Con:
k
SRR i
2
1 N T 2
B = {4 X5 r s (=} 0, +

—1
x, "I e Y @37)

La estimacion de los pardmetros asociados a los modelos de transicion, duracion y condi-

cion inicial es similar al capitulo 3.

Estimacion del estado cerebral

Al igual que en el capitulo anterior, para estimar la secuencia de estados cerebrales, se
utiliza el algoritmo “Forward and Backward”(Beal, 2003). Para este calculo se requiere la
expresion de la probabilidad de emision basada en MAR. Esta probabilidad queda definida

como:
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P(y:|W,®,s:) = exp(< log(P(y:|W, D, s;.7)) >q(W),q(q)),q(Sz,Tt)) (4.38)
- ()T ()~
=P W, ®,50) = exp( Y log(N(yu|w,) #3100 ) (4.39)
n=1

A 1
= P(u|W,®,51,%) = exp(}, — *log(2+7) = 5 » (¥(en) +log ()~
t=1

1 _ k T 2 k —1
5*((ym_wle,2 * X[, 1) +xln,T>|<F,(l) *x1,;) (4.40)

Donde YW corresponde a la funcion digamma

4.3.5. Procedimiento para estimar el nimero de estados

El niimero de BS es un pardmetro estructural, por lo que inferir su valor 6ptimo dados
los datos equivale a una tarea de seleccion de clases de modelos. En el marco VB propuesto
aqui, utilizamos una estrategia de seleccion basada en la energia libre, similar a la de (Olier
et al., 2013). Esta estrategia implica ejecutar el algoritmo VB varias veces, cada una con
un namero de estados diferente y creciente hasta que los valores de energia libre decrezcan.
En cada ejecucién del VB, también se implement6 un procedimiento implicito de determi-
nacion automatica de la relevancia, por el cual los BS que no son utilizados se eliminarén
automdaticamente del andlisis. Los BS eliminados se definieron como aquellos que tenian una
probabilidad insignificante de estar activos en todos los puntos temporales. El nimero ptimo

de BS serd el que tenga la mdxima energia libre en todas las ejecuciones.

4.3.6. Restriccion estructural

Se utiliza una restriccion estructural para reducir el niimero de posibles conexiones del

modelo MAR y por ende el nimero de parametros a estimar. La restriccion estructural se
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genera sobre la base de la informacion de la conectividad estructural. Con esta informacién es
posible asignar una fuerza a las conexiones que conectan cada par de dreas o ROIs y se calcula
el retardo exacto en que ocurren las conexiones. Luego, esta reduccion se efectia descartando
aquellas conexiones mas débiles en fuerza y aquellas que ocurren con un retardo diferente al

estimado.

El célculo de la conectividad estructural se realiza mediante datos de tractografia, ver
detalle en (Larzabal et al., 2022). Para este calculo se consideran 106 personas y el atlas
anatomico Desikan Killiany (DKT) (Desikan et al., 2006) en el espacio MNI, el cual esta
compuesto por 62 regiones. Mediante el procedimiento (Yeh et al., 2019) se determina el ROI
de inicio y término de cada fibra, luego se estima la fuerza de conectividad entre ROIs usando

la siguiente ecuacion:

2F;;

=t 441
s (4.41)

Donde F;; corresponde al nimero de fibras que conectan cada par de ROIs. N; y N; denotan el
numero de fibras que nacen del drea i y j respectivamente. Con la estimacion de fuerza de cada
par de ROIs se estima la matriz de fuerzas de conectividad entre ROIs por individuos y luego
se estima una matriz global que corresponde al promedio entre los individuos. Entonces, se
utiliza un umbral de fuerza para descartar aquellas conexiones que tengan una fuerza inferior
a este umbral. De esta forma se define un pardmetro de restriccion estructural porcentual que
define un umbral tal que permita ese porcentaje de conexiones, por ejemplo, un parametro
de restriccion estructural del 40 % indica que el 40 % de conexiones con mayor fuerza son

consideradas y el resto descartadas.

El préximo paso es el cdlculo del retardo en ms de la conexion, el cual se realiza sobre la

base de (Fukushima et al., 2015) mediante la siguiente ecuacion:

Dili
Re(i, j) = %Oj) + Reg (4.42)
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Donde Di(n1,n2) corresponde a la longitud promedio de las fibras que conectan los ROIs
iy j.Vo denota la velocidad de conduccion para los axones mielinizados que es de 677 segtin
(Ghosh et al., 2008) y Reg es una constante de retardo local de 3ms (Fukushima et al., 2015).
Para obtener el nimero de retardo en funcién del retardo en unidad de segundo solo basta
dividir por la resolucion utilizada que en este caso es 57. Entonces todas aquellas conexiones
que pudieran efectuarse en otro retardo son descartadas.

Por ultimo, la restriccion estructural se traduce en un vector /, que contiene los indices de
las conexiones habilitadas de las posibles NxP conexiones que tienen como destino la region n,
donde N corresponde al nimero total de regiones (62) y P el retardo maximo (7), para mayor

detalle ver el articulo generado a partir de este capitulo (Larzabal et al., 2022).

4.3.7. Simulaciones

Se realizan dos simulaciones, la primera tiene como objetivo verificar el desempeiio de
HSMM-MAR usando datos sintéticos generados de un sistema pequefio. En esta etapa ademas
se verifica la sensibilidad del desempefio a variables como el nivel de restriccion estructural o
el largo de datos disponibles. La segunda simulacién consiste en poner a prueba el modelo
HSMM-MAR-AC frente a datos sintéticos generados de un modelo lo més cercano al cerebro
en cuanto a magnitud y composicion de las redes. Esta segunda simulacion tiene como objetivo
verificar las limitaciones y ventajas del modelo en un escenario real de uso.

La primera simulacion consiste en generar datos usando un modelo HSMM-MAR de 10
nodos con un retardo maximo de 3. Los datos generados corresponden a transiciones de 3,
4y 5 estados y la red que caracteriza cada estado utiliza 6 de los 10 nodos. La conexién
efectuada entre dos nodos se realiza siempre en un solo retardo (no existen multiples conexio-
nes). Ademads, se implementa un ranking aleatorio que entrega una puntuacion fija para las
conexiones, con el objetivo de poder descartar las conexiones con menor puntuacion. De esta
forma se define un grado de RE que descarta las conexiones en base al ranking. La generacion
de los datos simulados se efectia con un grado de RE de 50 %, es decir, con 50 de las 100
posibles conexiones (10 x 10 nodos). El modelo entrenado utiliza diferentes RE las cuales son

25%, 50%, 75 % y 100 %.
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La segunda simulacion consiste en generar datos sintéticos de un modelo HSMM-MAR
que emula al cerebro en condicion de reposo. En esta simulacién cada area del cerebro
corresponde a un nodo de la red. Se utilizan 62 areas basados en la parcelacion de Desikan
Killiany (Klein y Tourville, 2012). Se simula el cerebro en condicion de reposo usando 7 redes
cerebrales basadas en las redes de reposo (Corbetta y Shulman, 2002; M. D. Fox et al., 2005;
Greicius et al., 2003).

Las conectividad de los nodos que componen cada red se basa en la conectividad anatémica
del cerebro basada en el conectoma. Se implementa una restriccion estructural basada en la
seccion 4.3.6. Se generan las sefales con un grado de 28 % de restriccion estructural. Los
datos obtenidos de las mediciones se efectiian con diferentes largos de tiempos basados en un
experimento real de fMRI para observar las redes de reposo (4 min, 6 min, 8 min y 10 min).

Dada la resolucién del tiempo se tendrd un méximo retardo de 10.

4.3.8. Evaluacion del modelo

La evaluacion del modelo se efectia en dos aspectos, primero evaluamos que el modelo
entrenado sea capaz de recuperar los pardmetros del modelo original, con cudl se generaron
los datos. El segundo aspecto se refiere a verificar la capacidad de prediccidén del modelo,
es decir, que el modelo presente un buen desempeio con nuevos datos (diferentes a los del
entrenamiento), pero generados desde el mismo modelo original.

Para evaluar el primer aspecto, 1o primero se evaliia que la recuperacién del parametro
de tipo estructural que corresponde al nimero de estados. Para lo anterior, se simulan datos
con diferentes condiciones y se estima el porcentaje de veces que el modelo entrenado logra
estimar correctamente el nimero de estados. La definicion del nimero de estados se efectia
en base a la seleccién de modelos detallado en 5.2.4.

Para evaluar la recuperacion de los parametros del modelo de emision y transicion, se utiliza
una métrica basada en (Sotero et al., 2010) para cuantificar la distancia entre matrices (la
original con la entrenada). Para el caso del modelo de emision se comparan las matrices de los
coeficientes MAR (real y estimada) y para el modelo de transicion se comparan las matrices

de transicion. Esta puntuacion estd normalizada, toma valores entre O y 1 y alcanza un valor
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igual a cero cuando las dos matrices son idénticas. Esta métrica tiene la siguiente expresion:

|A1 — Az
MSS(A1.A)) = —MM— 4.43
(Arde) = T T 4.43)

Donde || X|| corresponde a la normal de frobenius. En el caso del modelo de duracion, los
parametros definen la forma de la distribucién de duraciones de los estados, por lo tanto, en
vez de comparar los valores de los parametros se comparan las distribuciones de duraciones
de los estados entre el modelo original y el entrenado. Para lo anterior se utiliza la métrica de
divergencia de Jensen-Shannon (Endres y Schindelin, 2003). En la teoria de la probabilidad, la
divergencia Jansen-Shannon (JSD) se utiliza para medir la disimilitud entre dos distribuciones
de probabilidad o histogramas. La JSD es una version simetrizada de la divergencia de

Kullback-Leibler KL(P||Q) entre dos distribuciones o histogramas P y Q. Se define como:
1 1
ISD(D,Q) = v/ (5 KL(P|M) + SKL(Q|M))

Donde M = %(P + Q). LaJSD estd acotada entre O (perfecta similitud) y 1 (perfecta disimilitud)
cuando la KL se expresa en logaritmo de base 2 (bits).

Para evaluar el poder del prediccion del modelo sobre nuevos datos, lo primero es verificar
que el modelo entrenado sea capaz de decodificar los nuevos datos y entregar una secuencia
de estados lo més cercana a la original. Para comparar la similitud entre las secuencias
decodificadas se utiliza la puntuacidn de precision de la secuencia (SAS). El SAS se definid
como una funcién complementaria a la distancia de Hamming (Navarro, 2001) entre las dos

secuencias, expresada en porcentaje:

1 T
SAS(S1,52) = = ) 82 (1) (4.44)
t=1

Donde:

O12(t) =1 Si S () es igual a S(7)
O12(t) =0 Si S () no es igual a S»(r)

Por ultimo, en el esquema bayesiano, la capacidad predictiva del modelo se cuantifica estiman-
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do la probabilidad de que nuevos datos hayan sido generados por el modelo dado los datos de

entrenamiento p(y’|y). Este valor se aproxima usando las constantes de normalizacién de la

etapa de "Forward and Backward”de VB (Beal, 2003).

4.4. Resultados

4.4.1. Simulacion 1: Modelo genérico

En esta simulacidn se examina el desempefio del modelo HSMM-MAR-AC usando datos

simulados de una red pequeiia de 10 nodos, tres retardos y una RE de 50 %. En figura 4.2

se muestra un ejemplo de la generacion de los datos simulados, para mayor detalle de la

simulacion ver 5.2.5. La evaluacion del desempefio se realiza en funcion de la longitud de la

secuencia de datos de entrenamiento y la restriccion estructural usada en el entrenamiento

del modelo. Ademas, la evaluacion del modelo se realiza en dos aspectos: la verificacion de

la recuperacion de los pardmetros del modelo original y la evaluacion de la capacidad de

prediccion del modelo en nuevos datos. Para mayor detalle sobre la evaluacion ver 5.2.6 .

1. Recuperacién de los parametros

El primer parametro a evaluar es del tipo estructural y corresponde al numero de estados.
Este pardmetro es muy importante, puesto que su incorrecta estimacion involucra la
imposibilidad de recuperar los otros parametros del modelo. Para esta evaluacion se
generan datos con 3, 4 y 5 estados (redes) y con un largo de secuencia de datos de 5
mil y 20 mil puntos. Luego, sobre la base de los datos se entrenan los modelos y se
obtienen las curvas de convergencia de la seleccion de los modelos que nos permite
estimar el nimero de estados, para mayor detalle ver 5.2.4. El resultado de las curvas
de convergencia se aprecian en la figura 4.3. En esta figura se aprecia como el modelo
HSMM-MAR con RE estima correctamente el nimero de estados para todos los casos.
En cambio sin RE estima correctamente el nimero de estados solamente para el caso
de 20.000 puntos, es decir, sin RE requiere una mayor cantidad de datos, lo que es

consistente con el hecho de que se requiere estimar una mayor cantidad de parametros.
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Estado 1 Estado 2 Estado 3

B 2 '
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0 100 200 300 400 500 600 TOO 800 a00 1000

Figura 4.2: Generacién de datos en red de 10 nodos: en A se muestra un ejemplo de las tres
redes utilizadas para la generacion de los datos. En B se muestra la secuencia de las 3 redes
utilizadas para la generacion. En C se muestra la actividad de los 10 nodos correspondiente a

la generacién del modelo.

A continuacion, se verifica el desempeiio del modelo para estimar correctamente el

numero de estados en funcidn del porcentaje del RE utilizada en el entrenamiento, es
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Figura 4.3: Curva de convergencia de la Energia libre en el entrenamiento: El nimero de
estados estimado corresponde al maximo de la funcién de energia libre, en este caso sefialado
con la figura de un tridngulo rojo. En cada gréfico se muestra la curva con el modelo con y sin
la utilizacion de RE.

decir, se evalua el modelo usando un entrenamiento con un niimero mayor y menor de
conexiones a las utilizadas para la generacion de los datos. Esta evaluacion se efectia
sobre la base del porcentaje de la correcta recuperacion del nimero de estados en
10 entrenamientos usando datos generados mediante tres estados. Se utilizan ademas,
distintos largos de serie de datos para el entrenamiento. Estos resultados se pueden

apreciar en figura 4.4.

En la figura 4.4 se constata que el modelo HSMM-MAR es muy robusto a cambios de la
RE utilizada, por ejemplo, se aprecia que utilizando una RE de 100 % solo se requieren
7.000 puntos de datos para lograr un 100 % de aciertos. Este buen desempeiio también

se aprecia en el caso inverso, con una RE de 25 %, es decir, entrenando con menos
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Recuperacion Numero de Estados
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Figura 4.4: Recuperacion de nimero de estados en funcidn del largo de la secuencia y la RE
utilizada. El1% del lado izquierdo indica la RE utilizada y del lado derecho indica el % correcto
de estimacion de numero de estados en 10 ejecuciones; por ejemplo, para el caso de largo de
datos de 5.000 puntos y 50 % de RE se tiene el color azul, el cual indica que todas las veces
se estim6 correctamente el nimero de estados. Nétese que que los datos fueron generados
usando una RE de 50 %.

conexiones que las usadas para generar, se logra un 100 % de aciertos para 5 mil y 7
mil puntos. Por otro lado, se muestra que para el caso de no utilizar la RE, recién con
20 mil puntos se logra el 100 % de recuperacion del nimero de estados. Entre mayor
sea el porcentaje de RE en el entrenamiento se requerird una mayor cantidad de datos
para lograr un recuperacién al 100 %. Esto también es consistente con el hecho de que
utilizar una RE mayor implica la necesidad de estimar un mayor nimero de pardmetros
y por lo tanto, se requiere una mayor cantidad de datos.

El préximo pardmetro a evaluar su recuperacion corresponde a la matriz de coeficientes
MAR, la que determina las caracteristica de la conectividad de cada red. En figura
4.5 se muestran los resultados de la recuperacion de la matriz de coeficientes MAR.
Para esta medicion se consideran el promedio de la distancia MSS entre las matrices
(real y la estimada) de aquellos casos donde la estimacién del nimero de estados en

correcta. Como se aprecia en figura 4.5 la estimacion de los coeficientes MAR es muy
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buena, dado que la distancia es pequeia (alrededor de 0.1 en el rango de 0 a 1), para
todos los casos a excepcion de aquellos donde se utiliza una RE de 25 % y donde no
se utiliza RE. El primer caso es consistente con el hecho de que no se puede tener una
buena estimacion debido a que se descartan a priori pardmetros que son utilizados en
la generacidn. En el segundo, al no utilizar RE la cantidad de parametros a estimar es

alta con muchos de estos parametros iguales a cero, lo que explica la degradacion del

desempefio.
Rt:ecup.eracién n_mtriz coef MAR
25%
50%
W 750, 10.3
100%

NO

1K 3K 5K 7K 10K 15K 20K

Figura 4.5: Recuperacion de matriz de coeficientes MAR. El color indica el valor de la métrica
MSS. Notar que esta métrica solo fue obtenida para aquellos casos donde el nimero de estados
fue determinado correctamente. El color negro indica que no es posible calcular esta métrica
debido a que no existen casos donde se converja al nimero correcto de estados. Notar que los
datos fueron generados usando una RE de 50 %.

El siguiente parametro a evaluar corresponde a la matriz de transicion de estados. En la
figura 4.6 se aprecia el desempefio de la recuperacion de este pardmetro en funcion de la
longitud de la secuencia de datos y el porcentaje de la RE. En esta figura se observa que
la matriz de transicion estimada es muy cercana a la matriz del modelo original para
los diversos valores de RE y longitud de secuencia de datos. Se constata un pequefia
mejoria a medida que aumenta la longitud de los datos, lo que es esperable puesto que

al disponer de una mayor cantidad de datos, mejora la estimacion.
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Figura 4.6: Recuperacion de matriz de transicion de estados. El color indica el valor de la
métrica MSS. Notese que esta métrica solo fue obtenida para aquellos casos donde el numero
de estados fue determinado correctamente. El color negro indica que no es posible calcular
esta métrica debido a que no existen casos donde se converja al nimero correcto de estados.
Es importante acotar que los datos fueron generados usando una RE de 50 %.

Finalmente, se evalian los pardmetros asociados al modelo de duracién de los estados.
Para lo anterior se comparan las distribuciones de duracion (estimada y la real) mediante
la métrica JSD, para mayor detalle ver 5.2.6. En la figura 4.7 se aprecia las distribuciones
de probabilidad asociadas al modelo de duracién son correctamente estimadas puesto
que la distancia es pequefia (alrededor de 0.1 entre un rango de 0 a 1). Solamente, para
el caso de la longitud de la secuencia de datos de 1000 la distancia JSD entre ambas

distribuciones es mayor.

2. Poder de prediccion

En esta seccion es de interés verificar si el modelo entrenado es capaz de predecir nuevos
datos generados desde el mismo modelo original. Lo primero es evaluar la secuencia de
estados estimada usando la métrica SAD, para mayor detalle ver 5.2.6. Los resultados
de la estimacion de los estados se aprecia en figura 4.8. En esta figura se observa que el
modelo estima correctamente la secuencia de estado con un desempefio sobre el 98 %

en la mayoria de los casos. Solo en el caso de que la RE es de un 25 % el desempeiio se
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Figura 4.7: Recuperacion de los parametros del modelo de duracion. Nétese que esta métrica
solo fue obtenida para aquellos casos donde el numero de estados fue determinado correcta-
mente. El color negro indica que no es posible calcular esta métrica debido a que no existen
casos donde se converja al nimero correcto de estados. Es importante acotar que los datos
fueron generados usando una RE de 50 %.

degrada a cerca del 96 %.

Por ultimo, se cuantifica el poder de prediccion del modelo, para mayor detalle de la
obtencidén de esta métrica ver 5.2.6. Estos resultados se aprecian en figura 4.9. En esta
figura se aprecia como el uso de la RE incrementa fuertemente el poder de prediccion
del modelo, sobre todo cuando se dispone de un numero reducido de datos (menores a 5
mil). En el caso que se dispongan de datos suficientes, por ejemplo 20 mil puntos, el
poder de prediccion de ambos casos es similar. Ademads, se muestra que la cantidad de
datos requeridos para lograr la convergencia del poder de prediccion es mucho menor

para el caso con RE (5 mil puntos) que para el caso sin RE (20 mil puntos).

4.4.2. Simulacion 2: Simulacion cerebro completo

En esta seccion se examina el desempefio del modelo HSMM-MAR usando datos de una
simulacién del cerebro completo en funcién del la RE utilizada y el tiempo de observacion

en el experimento. Los datos simulados corresponde a la medicion del cerebro completo en
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Figura 4.8: Estimacion correcta de la secuencia de estados. Nétese que esta métrica solo fue
obtenida para aquellos casos donde el numero de estados fue determinado correctamente.
El color negro indica que no es posible calcular esta métrica debido a que no existen casos
donde se converja al nimero correcto de estados. Es importante acotar que los datos fueron
generados usando una RE de 50 %.

un experimento en condicion de reposo. Las redes que generan la actividad neuronal tienen
62 nodos emulando las areas del cerebro segun atlas Desikan Killiany (Klein y Tourville,
2012). Se consideran un total de 7 redes cerebrales basadas en la redes de reposo (Corbetta
y Shulman, 2002; M. D. Fox et al., 2005; Greicius et al., 2003). En figura 4.10 C se pueden
apreciar los datos generados para cada una de las 62 areas del cerebro. Para mayor detalle

sobre la simulacién ver 5.2.5.

1. Recuperacion de los pardmetros

Se evalua la recuperacion del nimero de estados en funcidn porcentaje del RE utilizada
en el entrenamiento y la duracion de la medicion del experimento. La RE utilizada es
de 15%, 20%, 35 %, 40% y 100 %, es decir, se considera una restriccion estructural
menor y mayor a la utilizada para generar los datos (28 %). Esta evaluacion se efectia
sobre la base del porcentaje de correcta recuperacion del nimero de estados en 10

entrenamientos usando datos generados.

En la figura 4.11 se constata la importancia de utilizar RE puesto que con una RE de
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Figura 4.9: Matriz que cuantifica el poder de prediccién del modelo con y sin restriccién
estructural, en funcion del largo de la serie de datos. Se muestra como el uso de la restriccion
estructural permite disponer de un mayor poder de prediccion con menos datos

35 % se permite que el modelo estime correctamente el numero de estados al menos en
un 40 % de las veces con 6 minutos de medicién. En caso de utilizar una RE de 100 %,
es decir, solo RE asociada al retardo, pero sin descartar conexiones, no logra estimar
correctamente el nimero de estados incluso con 10 minutos de medicion. Entre mayor
sea el porcentaje de RE en el entrenamiento se requerird una mayor cantidad de datos
para lograr un recuperacién al 100 %. Esto también es consistente con el hecho que
utilizar una RE mayor implica la necesidad de estimar un mayor nimero de pardmetros
y, por lo tanto, se requieren una mayor cantidad de datos. También se aprecia que con un
registro de tan solo 4 minutos no es posible estimar correctamente el nimero de estados
a no ser que se reduzcan drasticamente la cantidad de parametros a estimar con una RE

de 20% o menor.

En el proximo pardmetro a evaluar su recuperacion corresponde a la matriz de coefi-
cientes MAR, la que determina las caracteristica de la conectividad efectiva de cada
red. En figura 4.12 se muestran los resultados de la recuperacion de la matriz de coefi-
cientes MAR. Para esta medicion se considera el promedio de la distancia MSS entre

las matrices (real y la estimada) de aquellos casos donde la estimacion del nimero de
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Figura 4.10: Generacion de datos del cerebro completo: en A a la izquierda se muestra la red
de “default networkz a la derecha la .“*ecutive control network™, correspondientes a 2 redes de
las 7 redes utilizadas. En B se muestra una secuencia de estados de los 10 estados cerebrales.
En C se muestran la sefial generada a partir de la red cerebral caracteristica de cada estado

cerebral.

estados en correcta. Como se aprecia en figura 4.12, la estimacion de los coeficientes
MAR presenta muy poco error, dado que se logra una distancia en torno a 0.1 (entre
0 a 1) para el caso que se utilice una RE de 35 % y 40 %, y una medicién de duracién
de 10 minutos. Entonces a medida que la duracién de medicion es menor se degrada
levemente la estimacion. En caso de utilizar una RE inferior a la utilizada para generar,
se aprecia que la conectividad se degrada, lo que tiene mucho sentido puesto que esta

RE descarta conexiones que realmente se estan utilizando. Ademas, se aprecia que sin
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Figura 4.11: Recuperacion de nimero de estados en funcidn del tiempo de medicién y la RE
utilizada. E1 % del lado izquierdo indica la RE utilizada y del lado derecho indica el % correcto
de estimacién de nimero de estados en 10 ejecuciones, por ejemplo, para el caso de disponer
de 8 minutos de medicién y un 35% de RE se tiene el color azul que indica que todas las
veces se estimaron correctamente el nimero de estados. Notese que los datos fueron generados
usando una RE de 28 %.

RE se requiere una duracion del registro mayor a los 10 minutos, lo cual complejiza
la realizacién del experimento, dadas las condiciones requeridas para una medicidn en

condicion de reposo.

El siguiente parametro a evaluar corresponde a la matriz de transicion de estados. En la
figura 4.13 se aprecia el desempefio de la recuperacion de este pardmetro en funcion
de la duracién de la medicién y el porcentaje de la RE. En esta figura se observa que
la matriz de transicién estimada es muy cercana a la matriz del modelo original para
los diversos valores de RE y longitud de secuencia de datos. Se constata un pequefia

mejoria a medida que aumenta la longitud de los datos y la RE es cercana a 28 %.

2. Poder de prediccion

En esta seccion es interesante verificar si el modelo entrenado es capaz de predecir
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Figura 4.12: Recuperacion de matriz de coeficientes MAR. El color indica el valor de la
métrica MSS. Notar que esta métrica solo fue obtenida para aquellos casos donde el nimero
de estados fue determinado correctamente. El color negro indica que no es posible calcular
esta métrica debido a que no existen casos donde se converja al nimero correcto de estados.
Notar que los datos fueron generados usando una RE de 28 %.
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Figura 4.13: Recuperacion de matriz de transicion de estados. El color indica el valor de la
métrica MSS. Notar que esta métrica solo fue obtenida para aquellos casos donde el nimero
de estados fue determinado correctamente. El color negro indica que no es posible calcular
esta métrica debido a que no existen casos donde se converja al nimero correcto de estados.
Notar que los datos fueron generados usando una RE de 28 %.
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nuevos datos generados desde el mismo modelo original. Lo primero es evaluar la
secuencia de estados estimada usando la métrica SAS, para mayor detalle ver 5.2.6. Los
resultados de la estimacion de los estados se aprecia en figura 4.14. En esta figura se
observa que el modelo estima correctamente la secuencia de estado con un desempefio

sobre el 98 % en la mayoria de los casos.

% Estimacion correcta de estados
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Figura 4.14: Estimacion correcta de la secuencia de estados. Notar que esta métrica solo fue
obtenida para aquellos casos donde el nimero de estados fue determinado correctamente. El
color negro indica que no es posible calcular esta métrica debido a que no existen casos donde
se converja al nimero correcto de estados. Notar que los datos fueron generados usando una
RE de 28 %.

Por ultimo, se cuantifica el poder de prediccion del modelo, para mayor detalle de la
obtencion de esta métrica ver 5.2.6. Estos resultados se aprecian en figura 4.15. En esta
figura se aprecia como el uso de la RE incrementa fuertemente el poder de prediccion
del modelo, llegando a su méximo en el uso de una RE en torno a 35 % y una duracion
de medicién de 10 minutos. Esto es muy coherente con la l6gica, puesto que 35 % es
cercano a la RE utilizada y entre mayor es la duracién de la medicion se dispone de més
datos para estimar mejor los pardmetros del modelo. Aunque se utilice una RE superior,
los resultados siguen siendo muy buenos. Los resultados se ven degradados solo en caso

de una RE de 100 % y duraciones de la observaciones inferiores a 10 minutos.
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Figura 4.15: Curva del poder de prediccion del modelo con y sin restriccion estructural, en
funcidn del largo de la serie de datos. Se muestra el valor medio y la dispersion obtenida.

4.5. Discusion

Se desarrolla el modelo generativo bayesiano HSMM-MAR-AC que simula la actividad
cerebral a nivel de fuente y caracteriza la conectividad cerebral efectiva dindimica. HSMM-
MAR-AC estima sus parametros basado en una sefial observada de la actividad cerebral y la
complementa con informacion sobre la conectividad anatémica del conectora humano para
reducir drasticamente el nimero de pardmetros a estimar.

Continuando con el desarrollo del capitulo anterior, HSMM-MAR-AC hace uso de la
modelacion de sistemas hibridos basado en HSMM, donde se asume que las variaciones
de dindmica producto de los cambios en la conectividad cerebral pueden asumirse como
transiciones rapidas de periodos de tiempo donde la conectividad es estacionaria, lo que se
traduce entonces en transiciones de estados cerebrales. HSMM permite emular esta dindmica
de transiciones de estado permitiendo caracterizar en forma explicita la duracion de los estados
cerebrales, lo que no es posible con el modelo hibrido HMM utilizado por otras alternativas que
emplean sistemas hibridos en el estado del arte (Vidaurre et al., 2016, Woolrich et al., 2013).
HSMM permite disponer de un modelo generativo més realista, lo que conlleva ventajas como

mejor desempeno, mayor confiabilidad, poder imponer a prioris asociado a la duracion de los
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estados, entre otras cualidades destalladas en el seccién de discusion del capitulo anterior3.4.

HSMM-MAR-AC utiliza MAR para caracterizar la conectividad efectiva entre las regiones
cerebrales, es decir, permite conocer las dreas cerebrales que estdn influyendo sobre otras
areas y la fuerza de esta influenza. Este aspecto no es posible determinar, por ejemplo, con

métricas de conectividad funcional (Biswal et al., 1995, Bressler y Menon, 2010).

Se verific6 el buen desempeiio de HSMM-MAR-AC usando datos simulados mediante un
modelo realista del cerebro humano en cuanto a la magnitud, nimero de areas cerebrales y
redes cerebrales observadas en el experimento de redes de reposo (Corbetta y Shulman, 2002;
M. D. Fox et al., 2005; Greicius et al., 2003). HSMM-MAR es capaz de estimar el nimero
correcto de estados, la secuencia de estados y se recuperan los parametros del modelo del
cerebro, como aquellos que caracterizan la conectividad efectiva (matriz de coeficientes MAR),
las transiciones de estados y la duracion de los estados. Ademads, se verifica que el modelo
entrenado presenta una buena capacidad de prediccidn sobre nuevos datos. Esto ultimo, se
efectia decodificando nuevas secuencias de estados a partir de nuevos datos y se cuantifica la

probabilidad de que el modelo haya generado los nuevos datos.

Ademés, se constata que utilizar la informacién anatémica del conectoma humano del
cerebro para conformar una restriccion estructural (RE) reduce dristicamente la cantidad de
datos requeridos para efectuar un correcto desempeiio del modelo. Esto se aprecia en la figura
4.11 puesto que para estimar correctamente los parametros se requiere disponer de tan solo 6
minutos de medicién con una RE de 40 % versus el uso de RE de 100 %, con lo cual no se
logra estimar correctamente el nimero de estados. Esto es consistente con el hecho que la RE
reduce los grados de libertad de la conectividad cerebral lo que se traduce en una reduccion de
la cantidad de pardmetros a estimar y por ende de la cantidad de datos requeridos. Este aspecto
es de mucha importancia puesto que permite estimar la conectividad de las redes cerebrales
con una medicién de solo 6 minutos lo que pudiera obtenerse incluso con una sola persona. Si

se revisa el estado del arte, herramientas similares a esta (Vidaurre et al., 2016; Woolrich et al.,
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2013) unen los datos de un conjunto de personas, con lo cual disponen de la cantidad de datos
necesarios para una correcta identificacion de las redes cerebrales; sin embargo, para juntar
los datos de distintas personas se asume que si existe un patron de conectividad distintivo en
una o varias personas, este se verd reflejado en el surgimiento de un estado particular para esta
caracteristica.

No obstante, lo anterior solo es posible si existe una cantidad de datos suficiente para justificar
la existencia de este estado, de otra forma este patron de conectividad se diluird con las otras
redes mds comunes, imposibilitando entonces su deteccion. Si se piensa que justamente, una de
las aplicaciones de este modelo es la deteccion de patrones que pudieran ser neuromarcadores
de la progresividad de alguna anomalia en la operacion del cerebro y que en las primeras
etapas de la anomalia este patrén se reflejaria de forma débil, entonces el riesgo de no poder
detectar este neuromarcador no es menor. Por lo tanto, esta la cualidad de poder estimar las
redes cerebrales con una cantidad de datos reducida cobra mayor importancia para este tipo de

aplicacion.

Otro aspecto relevante de HSMM-MAR-AC es que, como se aprecia en el grafico 4.11,
el uso de diferentes valores de RE impacta marginalmente en el desempefio del modelo,
siempre y cuando estos valores sean mayores al de generacion. Por ejemplo, se aprecia que
con una RE de 40 % para una correcta estimacion se requiere una duracion del experimento
de solo 8 minutos. Este es un aspecto muy relevante, puesto que a priori se desconoce cudl
es la RE optima y mads atn, cada individuo podria presentar una RE 6ptima diferente. En
este caso RE optima se entiende como el valor de RE que permita una correcta estimacion
de las redes cerebrales con la menor cantidad de datos posible. Por lo tanto, es importante
seleccionar un valor apropiado para el RE a utilizar. Este valor no debe ser demasiado bajo
para evitar descartar conexiones relevantes en la identificacion de las redes cerebrales. Sin
embargo, tampoco debe ser demasiado alto, ya que requeriria una mayor cantidad de datos
para converger hacia el nimero correcto de estados. Una forma de asegurarnos de haber
seleccionado el valor adecuado para el RE es realizar un entrenamiento adicional utilizando

un conjunto de datos més amplio y verificar si el nimero de estados estimados se mantiene
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estable.

En HSMM-MAR-AC la seleccion del atlas determina la actividad de los nodos que
participan en la conformacion de las redes cerebrales, por lo tanto, la seleccion del atlas
pudiera ser importante e influir en el desempefio del modelo. Una tarea fundamental a futuro es
cuantificar esta influenza sobre el desempefio del modelo. Para independizarse de este factor,
se podrian estimar las areas en forma variable en el entrenamiento del modelo en funcién de
la similitud de la actividad de estas. Un trabajo que se inspira en esta idea seria el modelo
propuesto en Olier (Olier et al., 2013), el cual determina las dreas de forma variable realizando
un clustering espacial. Aunque parece una buena idea, implica saber a prior el nimero de
areas, lo que obliga entonces a ejecutar el modelo muchas veces y escoger a posteriori el
numero de areas. Otra alternativa seria seleccionar las areas en funcién de la similitud del
largo de las fibras, de modo que si existe mucha dispersion del largo de las fibras entre dos

areas se permita dividir el drea para minimizar esta dispersion.

Otro aspecto relevante de mejora es considerar la posible incertidumbre en la determinacion
del retraso en la conectividad entre dos areas. En datos reales, es posible que el retraso de
las conexiones sea variable entre diferentes personas debido a enfermedades (Berman et al.,
2019), envejecimiento o el desarrollo natural de las conexiones cerebrales, resultantes de sus
experiencias; sin embargo, (Berman et al., 2019) modelaron los retrasos de conduccién en el
cuerpo calloso y no encontraron diferencias con la edad. En este trabajo, se usa un solo retraso
para cada conexion, lo que puede ser un enfoque simplista. Una posible mejora es modificar el
modelo para utilizar mas de un retraso a priori entre las dreas y que mediante la informacién

de la sefial observada se asigne el valor definitivo del retraso.

En conclusion, puede verse que HSMM-MAR-AC es un modelo generativo capaz de
caracterizar la conectividad cerebral efectiva cambiante en el tiempo, efectuando la estimacién
de sus pardmetros con ayuda de la informacion de la conectividad estructural, lo que reduce

drasticamente la cantidad de datos requeridos.
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5.1. Introduccion

En el capitulo anterior se desarroll6 HSMM-MAR-AC como un modelo generativo de
la actividad neuronal a nivel de fuentes que caracteriza la redes cerebrales cambiantes en
el tiempo. Se utiliza HSMM para modelar los cambios en la conectividad cerebral como
una transicion rapida de estados cerebrales y se utiliz6 MAR para modelar la conectividad
efectiva entre las dreas cerebrales. Este modelo estima sus pardmetros en forma automaética
en base a la sefial observada, la que corresponde a la actividad neuronal de las areas (nivel
de fuentes). Esta sefal puede ser obtenida en forma directa con instrumentos de medicion
como el fMRI o en forma indirecta a través de otro tipo de medicion como EEG/MEG. En el
caso de fMRI la resolucidn temporal obtenida es alrededor de algunos segundos (Bandettini y
Cox, 2000; Logothetis et al., 2001), lo que implica un riesgo de no poder capturar aspectos
relevantes de la dindmica cerebral que operan a una velocidad mayor a la resolucion temporal.
La alternativa indirecta consiste en obtener la actividad a nivel de fuente a partir de la sefial
de EEG/MEG mediante un cdlculo matemético que se denomina resolucion del problema

inverso del EEG. La sefial de EEG presenta una resolucion temporal de milisegundos, lo que
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es Optimo para el estudio de dindmica de las redes cerebrales (Schoffelen y Gross, 2009; Smit
et al., 2008), sin embargo, la resolucién del problema inverso corresponde a un problema mal
planteado en el sentido de Hadamard, dado que no tiene solucidn unica. Segin Hadamard
un problema es mal planteado si viola una de tres condiciones: (1) Existencia, (2) Unicidad
o (3) Estabilidad de la solucion. El problema inverso del EEG viola las dos ultimas, pero
usualmente solo se habla de la segunda. Para obtener una solucion unica a este problema
se requiere incorporar informacion adicional que restringa la solucion, lo que se denomina
regularizar el problema. Existe una gran variedad de métodos y formas que se proponen en la

literatura para resolver el problema inverso (Awan et al., 2019; Hallez et al., 2007).

Para este caso particular, un modelo que caracterice los estados cerebrales, es frecuente
utilizar la resolucion del problema inverso como un paso previo independiente a la estima-
cion de los estados cerebrales (Woolrich et al., 2013; Vidaurre et al., 2016; Vidaurre et al.,
2018). En estos casos para resolver el problema inverso se utiliza el método llamado “beam-
forming”(Sekihara et al., 2001) y luego se aplica el modelo HMM-MAR para estimar los
estados cerebrales y las redes que los caracteriza, es decir, se realiza la estimacion en dos
pasos separados lo que implica que los errores cometidos en el primer paso se propaguen
al segundo paso sin oportunidad de re-estimacion para corregir de manera iterativa, como si
ocurre en caso de un solo paso. Ademas, el utilizar un solo paso permite que la informacién de
la conformacion de la redes cerebrales sirva como informacion adicional a la regularizacion

del problema inverso.

Dentro de las soluciones a un solo paso se encuentran aquellas basadas en modelos genera-
tivos que asumen que el EEG es generado por una red causal subyacente a nivel de las fuentes
(Olier et al., 2013; Fukushima et al., 2015). En este caso se estima tanto la red cerebral como
la actividad de fuente en conjunto en un solo paso, lo que contribuye a regularizar el problema
de la estimacion de la actividad de fuentes, sin embargo, en el caso de (Fukushima et al., 2015)
la red causal subyacente es estatica en el tiempo. En el caso (Olier et al., 2013) aunque se

considera que la red causal es estacionaria a pedazos, no se modelan las transiciones de estados.
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Los puntos mencionados anteriormente motivan el desarrollo de un estudio exploratorio,
que consiste en abordar el problema en un solo paso, caracterizando las transiciones de estados
cerebrales mediante HSMM. El desarrollo es un modelo generativo que asume que el EEG es
producido por una red causal subyacente a nivel de las fuentes. Para llevar a cabo este objetivo,
se necesita incrementar una capa al modelo generativo del capitulo anterior para incorporar
la ecuacion de observacion, para la cual se genera la sefial de EEG mediante la matriz de
’leadfield.© el problema directo del EEG. Nuevamente, la inversion del modelo se efectia
mediante bayes variacional, estimando todos los parametros y variables latentes del modelo
en funcién de la sefial de EEG. Dentro de los pardmetros estimados se encuentran la secuencia
de estados, los coeficientes de las redes cerebrales y la actividad de fuente del cerebro. Este
modelo aunque presenta ventajas con respecto al del capitulo anterior (estimacion de redes

cerebrales en dos pasos) tambien implica un mayor costo computacional.

5.2. Meétodos

En esta seccidn, se describe el modelo propuesto HSMM-MAR-MAP para la asignacion
de BS basados en datos M/EEG. Este modelo generativo es similar al del capitulo anterior y se
incorpora una capa adicional para generar la sefial EEG/MEG a partir de la actividad neuronal
de las areas. De este modo al invertir el modelo generativo mediante bayes variacional
es posible obtener la actividad de las fuentes a partir de la sefial de EEG/MEG de forma
dindmica, puesto que se toman en cuenta las transiciones entre estados cerebrales (resolucion
del problema inverso dindmico). También se describe el método de inversion o inferencia del
modelo bayesiano propuesto, asi como las métricas de rendimiento a utilizar para evaluar el

modelo.
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5.2.1. Descripcion del modelo HSMM-MAR-MAP

En la Figura 4.1 se muestra el grafo de la red bayesiana dindmica (DBN) de este modelo

que incorpora la dindmica de HSMM, la modelacion MAR y la generacion de la sefial de

EEG.

Figura 5.1: Grafo de la red bayesiana Dindmica del modelo generativo probabilistico. Este
gréfico representa las dependencias condicionales entre los pardmetros del modelo. La dindmi-
ca de HSMM es representada por la secuencia de estados s;. La permanencia en un estado
depende del tiempo de residencia 7; cuyos parametros son U y Z. En caso de transitar a otro
estado dependen de la matriz de transicidon A. Cada estado define una red cerebral especifica
modelada por un MAR con coeficientes autoregresivos W, al cual se le suma un ruido de
estado gaussiano de media cero y matriz de precision Y. A partir de este MAR se genera la
corriente areas J;. Para este grafo se asume un MAR de orden 1. Por dltimo, a partir de la
densidad de corriente intracerebral se genera el potencial eléctrico en los electrodos de EEG
B; al cual se le suma un ruido de observacion gaussiano de media cero y precision P
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La definicion de las variables utilizadas en el modelo es la siguiente:

1.

10.

11.

12.

13.

N : Numero de nodos

M : Numero de estados

. B; : Vector con valores de la sefial de EEG en tiempo t

J; : Vector con valores de corrientes en tiempo t

. 5y : Escalar que denota el estado cerebral en tiempo t

7, . Escalar que denota el tiempo residual en el estado cerebral s;

W : Conjunto de M matrices de coeficientes MAR asociados a cada estado cerebral

w={wh wd _  whHy

. @ : Conjunto de M matrices de precisiones del ruido de observacién del modelo asocia-

dos a cada estado cerebral ® = &) &) . &M}

A : Matriz de M x M que contiene las probabilidades de transicion entre estados cerebra-

les.

U : Conjunto de M escalares que representan la duracién media de cada estado cerebral

U = {“(1)7“(2)7'“7"'7“(]”)}

El modelo probabilistico asociado al grafo de la figura 5.1 esta definido por la probabilidad

conjunta de las variables ocultas y pardmetros del modelo, la cual puede escribirse usando la

siguiente factorizacion inducida por el grafo:
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T
P(B];T,J];T,Sl:]’,Tl;T,CI),Y,A7W,A,U,Z) :P(S()af())*HP(St>TI|St—17Tt—17Aaz>U)*
=1

P(J;|St, W, X, J;—1) % P(B;|S;, T, J;, @)« P(®) « P(Y) x« P(A) * P(W|A) * P(A) x P(Z) x P(U)
5.1

La ecuacion de observacion corresponde al modelo de emision en el espacio de estado:

D
log(P(B;|S;, %, J;, D) Z (s6,%), (k,d))log(N(B,|G x J,, @0 ~1)) (5.2

||
I ME

La ecuacidn de estado del modelo espacio estado del modelo de emisidn corresponde al
modelo MAR. Por simplicidad y sin perder generalidad de la exposicion, se usé un MAR de

orden 1.

M D
log(P(Jt|St,Tt,W,Y,J,_l)):ZZ (50, %), (k,d))og(N(J; W) s J,_; YR =1))  (5.3)
k=1d=1

Los modelos de transicion, duracion y condicién inicial se definen de manera similar al

capitulo 3.

5.2.2. Distribuciones a priori de los parametros

Todas las a prioris que se asumen son a prioris conjugadas, lo cual posibilita la obtencion
de expresiones analiticas de distribuciones conocidas para las a posterioris aproximadas (o
variacionales), bajo la aproximacién de campo medio en el bayes variacional empleado.

Al igual que en el capitulo 4, aqui se asume a priori que la matriz de coeficientes del
MAR usado para modelar la densidad de corriente, son variables gausianas independientes
con media cero y precision especifica para cada coeficiente. En otras palabras, cada fila de

la matriz W) se representa como una gausiana multivariable de media cero y una matriz de
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precision con solo elementos en la diagonal. Por lo tanto se tiene:

M M N
PWIA) = [TPW®IA®) = [T TIN WY 0, Diag(AY ) (5.4)
k=1 k=1n=1

Noétese que también se asume independencia entre los estados, es decir, las matrices de
coeficientes de estados diferentes son independientes entre si a priori.
La precisién a priori de los coeficientes autoregresivos es la misma para todos los estados

y se asume independiente entre los coeficientes:

M ' M N N )
P(A) = [TP(AY) = TTTTT1 Gam(2,; lbou.¢0))) (5.5)
k=1 k=1n=1j=1

Donde b y ¢ corresponden a los parametros de forma y escala de la distribucién gamma,
con valores son 1000 y 0.001 respectivamente, lo que corresponde a una distribucién a priori

del tipo vaga.

El ruido de observacion se considera independiente entre los electrodos, por lo que, la

matriz de precision ® tendra solo elementos en la diagonal. ® se define como:

M M N
P(®) = []P@®) = T[] Po:") (5.6)
k=1

k=1n=1

Donde q),gk) corresponde al elemento n de la diagonal de ®*). Asumiendo distribuciones

gamma independientes a priori para las precisiones se tiene entonces:

N

M
P(®) = [ [ Gam(8" 20, 72 (5.7)
k=1n=1

Donde ¢y f corresponden a los pardmetros de forma y escala de la distribucién gamma,
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con valores son 1000 y 0.001 respectivamente, lo que corresponde a una a priori vaga.

El ruido de estado se considera independiente entre sus coordenadas, por lo que la matriz

de precision Y tendrd solo elementos en la diagonal. T se define como:

M M N
P(Y) = [TPX®) = TT [T P (5.8)
k=1

k=1n=1

(k)

Donde v, ’ corresponde al elemento n de la diagonal de Y. Asumiendo distribuciones

gamma independientes a priori para las precisiones tenemos entonces:

M N
HH am vn \g,,, n) (5.9)
f=1n=1

Donde g y h corresponden a los pardmetros de forma y escala de la distribucién gamma

con valores son 1000 y 0.001 respectivamente, lo que corresponde a una a priori vaga.

Las distribuciones a priori para los parametros de los modelos de transicion, duracién y

condicion inicial son idénticas a las descritas en capitulo 3.

5.2.3. Inversion del modelo

La inversion corresponde a estimar la distribucion de probabilidad a posteriori de los
pardmetros y variables ocultas del modelo, dado los datos observados. La inversion se desa-
rrolla de la misma forma que en los capitulos anteriores. La inversion del modelo se lleva a
cabo mediante un método de inferencia aproximada llamado bayes variacional (Bishop, 2006;
Beal, 2003). Este método consiste en utilizar una funcion auxiliar g(x) para aproximar la
distribucion a posteriori de los pardmetros y/o variables ocultas. Se escoge un g(x) factorizable

en el espacio de los parametros gracias al uso de la aproximacion de campos medios (Parisi,
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1980; Bishop, 2006). Usando un a priori del tipo conjugado se obtiene una expresion analitica

para la actualizacion de los parametros y variables ocultas en el tiempo.

La aproximacion de campo medio utilizada para aproximar la probabilidad conjunta es:

qBr.r,Jrr,str, T, U Y, A A U, p) = q(Brr) xq(Ji) #q(s1.r, Tr.r) $q(P) *q(X) xq(W )

q(A) xq(A)xq(U)*q(Z) (5.10)

Entonces, la estimacion de la distribucion a posteriori de los pardmetros y variables ocultas

es la siguiente:

= Densidad de corriente J;
Dada la forma conjugada de las distribuciones a priori, la distribucion a posteriori de la

densidad de corriente tiene forma conocida gaussiana:

P(q(J(t[B(1:T))) =N(J(t)| s, s ") (5.11)

Para calcular la media u; y la precision ®; se substituye entonces la ecuacion 5.2.1 en

2.15, lo que resulta en:

s =L L [ [, ], [l =a(sisn) s1ogla(W)sa(r)eqt 1) saie) <a(@)-

P(B[‘S[,J[,CI))*P(J[|St,W,Y,Jt_1)*P(Jt+1|St+],W,Y,Jt)) deTth_]dJH_]ch)—f—C
(5.12)

Se desarrollan las esperanzas y se eliminan aquellas que no afectan porque son indepen-

dientes:
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log(q(J:)) = Z/ q(S:) x1og(q(P)) * P(B:[S,J;, P)+
S, P
;l’/w/)r . q(Sy) xlog(g(W)) xlog(Y) xlog(Ji—1) * P(J;|S;, W, X, Jy—1)+

)y /W/Y/J q(Si+1) ¥log(q(W)) *Log(X) * log(Ji11) * P(Jr41|Si41, W, X, J;) +C
t+1

St+1

(5.13)

Usando notacion reducida de esperanza se tiene:

Reconociendo los términos se obtiene:

cptgk) =< 7)) x G % ®W x G+ (1) OY® Lyt + 1) OWE Y ® 4y ®) >
—1 —1
,u,Sk) =< y(t)(k)d>§k) «G'x®W « B(1) + y(t)(k)cbgk) YO s« Wk s gt —1)—

)« @® W ® Y ® (14 1) >

= Matriz de coeficientes matriz W
Dada la forma conjugada de las distribuciones a priori, la distribucion a posteriori de la

matriz de coeficiente satisface que cada fila se regira por una distribucion normal:
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og(a POV = o [ TN ) i)

Para calcular la media y la precision de la distribucion gausiana se substituye la

ecuacion 5.2.1 en 2.15 y se aisla el parametro W lo que resulta en:

log(g(W®)) = Y 8(si,k) o« log(N(LW®  x g YW=y 4
-1
YV 1og(N(WP |0, Diag (A )))

Aislando e identificando los términos se obtiene:
Zy Tt —1) Y0 gt — 1) + AW

i) = fo—l*y ) x® s g (2),)

Precision del ruido de observacion &
Dada la forma conjugada de las distribuciones a priori, la distribucién a posteriori de
cada componente de la precision del ruido de observacion se regird por una distribucién

de probabilidad gamma:

N
= [1 Gam(@ el 11
n=1

Para calcular los pardmetros de forma y escala de distribucién gamma se substituye la

ecuacion 5.2.1 en 2.15 y se aisla el pardmetro @ lo que resulta en:
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N
8(s:,k) *log(P(B(1)|J(1),®%))) + ¥ log(Gam(® ey, for))

=1 n=1

Mﬂ

log(P

con el reconociendo de términos se obtiene:

e(k) =ep; + % * T(k)

1

T
59 = Gt g+ L0 « (B0~ G0

Donde 7} corresponde a Y7, (1))

= Precision del ruido de estado Y:
Dada la forma conjugada de las distribuciones a priori, la distribucién a posteriori de
cada componente de la precision del ruido de estado se regira por una distribucién de
probabilidad gamma.
Para calcular los pardmetros de forma y escala de distribucién gamma se substituye la

ecuacién 5.2.1 en 2.15 y se aisla el pardmetro Y lo que resulta en:

M
= [T Gam(x®) g, n{¥)y
i=1

Para calcular los pardmetros de forma y escala de distribucion gamma se substituye la

ecuacion 5.2.1 en 2.15 y se aisla el pardmetro Y lo que resulta en:

~

log(q Z (s1,k) +log(N (Jt|W( s Jp_1, YH~ +Zlog Gam(Y l(k)

t=1 i=1

|80i, hoi)
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Con el reconociendo de términos se obtiene:

K 1
g§)=g0i+§*Tk

1 T
W = o+ 5 Y v OO0 =W (- 1))
=1

Donde 7} corresponde a ¥/, (1))

5.2.4. Procedimiento para estimar el niimero de estados

El ndmero de BS es un pardmetro estructural, por lo que inferir su valor 6ptimo dados los
datos equivale a una tarea de seleccion de clases de modelos. Del mismo modo que en los dos
capitulos anteriores se utiliza una estrategia de seleccion basada en la energia libre, similar a
la de (Olier et al., 2013). Esta estrategia implica ejecutar el algoritmo VB varias veces, cada
una con un nimero de estados diferente y creciente hasta que los valores de energia libre
decrezcan. El nimero 6ptimo de BS serd el que tenga la maxima energia libre en todas las

ejecuciones.

5.2.5. Simulaciones

Se realiza una simulacién con el objetivo verificar el desempefio de HSMM-MAR-MAP
usando datos sintéticos generados de un sistema de dos fuentes y un solo retardo. Los datos
generados corresponden a transiciones de 3 estados. Se considera una matriz de leadfield G
para simular sefiales de EEG de 2 electrodos a partir de la actividad de corriente de las 2

fuentes.

5.2.6. Evaluacion del modelo

La evaluacion del modelo se efectda sobre la base de la capacidad de recuperar la secuencia
de estado, los coeficientes MAR de la conectividad de las fuentes, la corriente de las fuentes y

la matriz de transicion de los estados.
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5.3. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados de la evaluacion del modelo HSMM-MAR-
MAP con datos sintéticos generados a partir de una red de 2 nodos, un retardo y tres estados.
Lo primero es verificar si el modelo es capaz de recuperar la secuencia de estados, lo cual
se aprecia en la figura 5.2. Se aprecia que al comienzo de la secuencia existen errores en la
asignacion de estados, pero estos errores decrecen después de los 200 mseg, logrando un

desempefio de un 85 % de aciertos.

o]
°
©
®
L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo
Estimada
4 T T T T T T T T T

o]

°

©

®

L

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura 5.2: Recuperacion de secuencia de estados cerebrales: diagrama de barra que indica la
secuencia de estado.

Posteriormente, se verifica que la resolucion del problema inverso sea correcta, para esto
se compara la actividad de las fuentes estimada con la del modelo generador. Ambas corrientes

en ambas fuentes se aprecian en la figura 5.3.
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Figura 5.3: Recuperacion de corriente de fuentes. Se aprecia como la corriente estimada
presenta un buen ajuste a la corriente original en ambas fuentes.

Se evalua la recuperacion de la conectividad cerebral, para lo cual comparamos los
coeficientes del modelo MAR estimado con el modelo con cual se genera. Esta comparacion
se aprecia en la figura 5.4. En esta figura se aprecia que se recuperan correctamente la
conectividad y las diferencias entre valores son minimas.

Por altimo, se verifica que la matriz de transicion estimada sea concordante con aquella

con la que se generan los datos. Esta validacion se aprecia en la figura 5.5

5.4. Discusion

Se desarrolla HSMM-MAR-MAP que permite caracterizar la conectividad cerebral efectiva

dindmica usando directamente la sefial de M/EEG en un solo paso. Se constata el buen
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CONECTIVIDAD EFECTIVA
Estado 1 Estado 2 Estado 3
0.02/0.18 0/0
0.39/0.46 0.16/0.16 -0.1/-0.1 -0.01/-0.02 -0.49/-0.47

B Real B Estimada

Figura 5.4: Recuperacion de conectividad de red cerebral. Se muestran las tres redes cerebrales
de cada estado. Las flechas indican la conectividad (en retardo igual a 1) y el valor corresponde
al coeficiente auto-regresivo.

Real Estimada
0.6
0 0
@ 2 & 2 i
& &5 02
3 3
0
1 2 3 1 2 3
Estados Estados

Figura 5.5: Recuperacion de matriz de transicion de estados. Se muestra en colores la probabi-
lidad de transitar desde un estado a otro.

desempefio de HSMM-MAR-MAP usando datos sintéticos generados a partir de dos fuentes
y tres estados. Se verifica como el modelo es capaz de detectar las transiciones de estados
y estimar correctamente la secuencia de estado, logrando un 85 % de aciertos. Ademads, la
resolucion del problema inverso es correcta puesto que la corriente estimada que corresponde
es muy cercana a la real (figura 5.3). Por ultimo, también se logra una correcta recuperacion

de los parametros de la conectividad cerebral y la matriz de transicion.

HSMM-MAR-MAP estima la redes cerebrales en un solo paso, es decir, sin resolver el
problema inverso en forma previa. Resolver en dos pasos separados, implica que los errores

cometidos en el primer paso se propagan al segundo paso sin oportunidad de re-estimacion
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para corregir el error de manera iterativa, como si ocurre en el caso de un paso unico. Esta
caracteristica deberia entregar mayor robustez y confiabilidad al modelo. Ademads, resolver en
un paso implica que la actividad de las areas cerebrales se regira por la conformacion de las
redes cerebrales, lo que reduce entonces los grados de libertad y contribuye a la regularizacion

del problema inverso.

Un modelo similar al desarrollado en este capitulo consiste en el trabajo de Olier (Olier
et al., 2013), donde se presenta un modelo generativo de la sefial de EEG a partir de la
conectividad cerebral cambiante en el tiempo. En (Olier et al., 2013) se considera que la red
causal es estacionaria a pedazos de igual forma como son los estados cerebrales. Sin embargo,
en (Olier et al., 2013) no se caracteriza la dependencia estadistica entre los estados, por lo cual
este modelo generativo no captura la dindmica de las transiciones de estado. El no disponer de
esta caracteristica implica que el modelo generativo de Olier no pudiera capturar caracteristicas
relevantes de la sefial, ocasionando que sefales con un alto contenido de ruido pudieran ser

mal clasificadas.

Creemos que el desarrollo matematico expuesto y los resultados son uno de los primeros
intentos por resolver el problema inverso dentro de una ldgica de un sistema hibrido, por lo

que es un aporte al estado del arte.

Dentro de las posibles mejoras de HSMM-MAR-MAP se encuentran: (i) validar el modelo
con una simulacién mas realista similar al capitulo anterior, (ii) cuantificar las ventajas
asociadas al uso de un solo paso asociados a la no propagacion de errores entre los pasos y
regularizacion del problema (iii) estimar las dreas de forma variable para independizarse del

factor del la eleccidn del atlas; (iv) incorporar la funcionalidad de la restriccion estructural.



DISCUSION GENERAL

Este capitulo presenta una discusion general que integra los resultados de los capitulos de
desarrollo de esta tesis en el contexto de la literatura sobre dindmica cerebral, asignacion de
estados cerebrales y su uso en neurociencia. Se comienza con un resumen de los capitulos del
desarrollo de la tesis y sus resultados. A continuacion, se discute sobre el aporte de la tesis en
el campo de la neurociencia y en el contexto de métodos aplicado a neurociencia. Por dltimo,

se discute sobre las limitaciones del trabajo y se propone el trabajo futuro.

El aumento de la esperanza de vida es uno de los grandes logros de la humanidad. No
obstante, pareciera que este logro se ve opacado con el fuerte incremento del nimero de
personas de tercera edad que adolecen de enfermedades mentales como alzheimer o demencia
senil. Por esta razon, es muy relevante para la humanidad elaborar nuevos tratamientos para
estas enfermedades, para lo cual necesariamente se requiere incrementar el conocimiento sobre
el funcionamiento del cerebro. La forma habitual de creacion de conocimiento en esta area ha
estado basado en la conformacién de teorias descriptivas que buscan caracterizar o describir
alguna funcién o parte del cerebro, proceso que finaliza normalmente en una representacion
simplificada del objeto de estudio, lo que se llama modelo descriptivo; sin embargo, este
enfoque descriptivo ha sido insuficiente considerando que las funciones del cerebro emergen
de la interaccion de miles de millones de neuronas, y la visibilidad y accesibilidad en detalle
a este mecanismo es muy limitada. Una forma de enfrentar esta limitacion es ir més alla de

una descripcion y llevar a cabo un proceso de emulacion del mecanismo basandose en el
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conocimiento descriptivo de unidades bdsicas como puede ser una neurona o area cerebral, es
decir, se construyen modelos generativos que reproducen la interaccion de las unidades bésicas
y generan la actividad cerebral. Entender el funcionamiento del cerebro a partir del desarrollo
de modelos que simulen su funcionamiento y dindmica es uno de los grandes esfuerzos en
la actualidad (Markram, 2006; Robinson et al., 2005; Stimberg et al., 2019; Woodman et al.,
2014).

Las funciones del cerebro emergen a partir de la interaccion dindmica de multiples dreas
cerebrales, formando lo que se conoce como redes cerebrales dindmicas. Los continuos
cambios entre estas diversas redes cerebrales dan lugar a diferentes regimenes de dindmica
cerebral. Por lo tanto, el cerebro puede concebirse como un sistema no estacionario
multi-estable no lineal donde la actividad cerebral circula por multiples regimenes de dindmica
(Lord et al., 2019; Tononi y Edelman, 1998). Como no se conoce a priori cuando inicia o
termina un régimen, se dificulta modelar las redes cerebrales que generan los diferentes
regimenes de dindmica cerebral. En esta tesis se propone un modelo generativo de la dindmica
cerebral usando el enfoque en el que el paso de un régimen a otro régimen de dindmica
cerebral puede ser aproximado mediante una transicion rapida de estados, donde cada estado
se caracteriza por una red cerebral que da origen a un régimen de dindmica especifico. En
otras palabras, se modela la dindmica cerebral y su no estacionaridad mediante la concepcién
de un sistema hibrido (transicion de estados discretos y generacion de una sefial continua en

cada estado).

Un caso muy sencillo de sistema hibrido son los modelos ocultos de Markov (HMM), estos
son muy utilizados en el estado del arte para estimar la secuencia de estados discretos a partir
de los datos observados (Vidaurre et al., 2018; Vidaurre et al., 2016; Woolrich et al., 2013). No
obstante, si se concibe a HMM como un modelo generativo, éste presenta una gran limitacion
puesto que la permanencia en un estado cerebral se efectia mediante auto-transiciones, por
lo que la duracién de los estados se regird por una distribucién geométrica (consecuencia
de la hipétesis markoviana). Esta limitacion clave del HMM motiva esta tesis en la cual se

propone un modelo generativo basado en HSMM, el cual es una generalizacién de HMM
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donde se caracteriza la duracion de los estados de forma explicita y mejora la capacidad de

caracterizacion de la duracién de los estados y por ende de la dindmica cerebral.

En el capitulo 3 se muestra que el desempeiio de HSMM es superior a HMM tanto como
modelo generativo como para el uso como clasificador de estados. Para esta comprobacién
se utiliza como sefal observada la envolvente de la sefial de EEG y un modelo de emision
basado en una gaussiana multivariable para caracterizar la amplitud de la sefial observada.
Se utiliza la envolvente de la sefial, puesto que esta permite detectar las transiciones entre
diferentes dindmicas de oscilacion originadas por las transiciones de estados. Considerando
que HMM se basa en la hipotesis markoviana, solo es capaz de generar dindmicas donde la
duracidn de los estados cerebrales se rige por una distribucién geométrica; en cambio, HSMM
es capaz de generar diferentes dindmicas en las cuales la duracién de los estados cerebrales
es flexible; por ejemplo, se generan dindmicas con duracion no markoviana basadas en la
distribucién probabilistica normal y lognormal. Existen multiples evidencias en las cuales se
ha verificado que la duracién de los estados cerebrales no son markovianos (von Wegner et al.,
2017). Para el caso de usar HMM como un clasificacién de estados cerebrales, se aprecia
que en presencia de ruido adicional, HSMM presenta un mejor desempefio (ver discusion en
capitulo 3). Esto se debe a que al existir ruido adicional baja la confiabilidad del modelo de

emision y entonces la caracterizacion de la duracion de los estados cobra mayor relevancia.

Como se menciond anteriormente, la utilizacién de la envolvente de la senal de EEG
para caracterizar los estados cerebrales tiene como objetivo capturar cambios en la dindmica
oscilatoria. No obstante, esta caracteristica pudiera ser ambigua puesto que dos tipos de
dindmica oscilatoria podrian tener una envolvente similar. Por esta razén, en el capitulo 4 se
desarrolla el modelo HSMM-MAR-AC que caracteriza el estado cerebral basado en modelar
la conectividad efectiva de la red cerebral. La modelacion de la conectividad efectiva se
efectda utilizando un modelo autoregresivo multivariable (MAR), el cual es muy utilizado
en neurociencia para estos fines (Baccald y Sameshima, 2001; W. Penny y Roberts, 2002;
Harrison et al., 2003). En MAR la fuerza de las conexiones y los retardos en que ocurre

corresponden a un coeficiente o pardmetro a estimar. Puesto que el modelo generativo HSMM-
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MAR-AC propuesto se utiliza en aplicaciones de cerebro completo, se requiere estimar una
gran cantidad de coeficientes, haciendo muy dificil abordar este problema. Esta dificultad
se enfrenta complementando la informacion de la sefial observada con informacion de la
conectividad anatémica del conectoma humano, con el fin de restringir los pardmetros a
estimar. Usando esta informacion se define un porcentaje de restriccion estructural que limita

las posibles conexiones a utilizar en las redes cerebrales.

Para verificar el buen desempefio del modelo HSMM-MAR-AC se utilizan datos sintéticos
generados en una simulacion del cerebro completo en un experimento en condicién de reposo,
donde la generacion se basa en las redes de reposo (Corbetta y Shulman, 2002; M. D. Fox
et al., 2005; Greicius et al., 2003). Estas redes utilizan las conexiones definidas usando
una restriccion estructural de 28 % y se dispusieron diferentes duraciones de la medicidén
experimento (4,6,8 y 10 min). Las pruebas realizadas consisten en entrenar el modelo usando
diferentes niveles de restriccion estructural y tiempos de medicion. Se verifica que el modelo
HSMM-MAR-AC presenta un muy buen desempefio para recuperar los pardmetros del modelo
generador, como son la conectividad de las redes de reposo, distribucion de probabilidad
de la duracion de los estados, probabilidad de transicién entre otros. Ademas, se constata
que el uso de la restriccion estructural es de vital importancia, puesto que permite estimar
correctamente el nimero de estados con una menor cantidad de datos, dado que el nimero
de parametros a estimar disminuye drasticamente. L.a disminucidn de datos requeridos se va
degradando a medida que se utiliza una mayor RE. Esto se aprecia en la figura 4.11 puesto que
logran estimar el nimero de estados con 6 minutos de medicion usando una RE de 40 % en
comparacion con el el uso de 100 % de RE que con 10 minutos de medicion no logra estimar el
numero de estados en ninguna de las veces. Este aspecto es de mucha importancia puesto que
permite estimar la conectividad de las redes cerebrales con una medicion de solo 6 minutos lo

que pudiera disponerse incluso con los datos de una sola persona.

Si se revisa el estado del arte, herramientas similares a esta (Vidaurre et al., 2016 Woolrich
et al., 2013) la estimacion de las redes cerebrales se lleva a cabo con una gran cantidad de datos
obtenidos de la concatenacién de los datos de todas las personas (andlisis global); sin embargo,

puede darse el caso de que existan caracteristicas de conectividad distintivas (neuromarcadores)
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que por falta de datos se agrupen o diluyan en las otras redes cerebrales (ver discusion capitulo
4). Por lo tanto, el hecho de que se requieran pocos datos para caracterizar las redes cerebrales
toma importancia para la busqueda de neuromarcadores. Otro aspecto relevante de HSMM-
MAR-AC es que las variaciones en el RE utilizado no impacta mayormente en el desempeiio
del modelo, haciendo al modelo robusto frente cambios en este pardmetro. Por lo tanto, basta
con escoger un valor alto de RE que asegure que no se descarten conexiones relevantes para
la identificacion de las redes cerebrales, lo cual no afecta en su mayoria el desempefio del

modelo.

HSMM-MAR-AC caracteriza las redes cerebrales sobre la base de la sefial observada que
corresponde a la actividad cerebral a nivel de fuentes, es decir, si se dispone de la sefial de EEG
se requerird resolver el problema inverso en forma previa (dos pasos). Por tltimo, se desarrolla
el modelo HSMM-MAR-MAP que estima la redes cerebrales en un solo paso, es decir, sin
resolver el problema inverso en forma previa. Resolver en dos pasos separados implica que
los errores cometidos en el primer paso se propagan al segundo paso sin oportunidad de
re-estimacion para corregir el error de manera iterativa, como si ocurre en el caso de un
paso unico. Esta caracteristica deberia entregar mayor robustez y confiabilidad al modelo.
Ademés, resolver en un paso implica que la actividad de las areas cerebrales se regird por
la conformacién de las redes cerebrales, lo que reduce entonces los grados de libertad y

contribuye a la regularizacion del problema inverso.

Un aspecto muy relevante de utilizar un modelo HSMM para caracterizar la secuencia de
estados cerebral es que permite imponer distribuciones de probabilidad a priori asociadas a la
duracion de los estados, las cuales pueden modular las propiedades temporales del proceso
de los estados cerebrales, que en dltima instancia impondran restricciones sobre el tipo de
dindmica que el modelo puede explicar. En otras palabras, la eleccion de la duracion del PDF
se puede utilizar para representar las creencias sobre los mecanismos dindmicos no lineales es-
pecificos (inestabilidades) que generan los datos, como la multiestabilidad, la metaestabilidad
o la criticidad (Cocchi et al., 2017). Por lo tanto, puede usarse el PDF explicito de duracién de
BS en HSMM para expresar hipétesis alternativas de dependencia temporal y ley de escala de

la secuencia de BS y seleccionar la mejor distribucion considerando los datos de EEG de una
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manera basada en principios a través de la seleccion del modelo bayesiano.

Este enfoque puede ayudar a tender un puente entre las caracteristicas de datos de BS obser-
vadas y los mecanismos neuronales subyacentes asociados, lo que permitiria interrogar los
datos sobre dichos mecanismos. Para ilustrar el enfoque, en el capitulo 3 se utilizaron datos
de EEG en estado de reposo reales para seleccionar entre un PDF de duracién de BS de cola
pesada (log-normal) y de cola ligera (normal) para la asignacién de BS utilizando HSMM. La
comparacion de modelos demostré evidencia a favor del PDF log-normal. Un analisis mas
detallado revel6 que dos de los estados (BS1, BS2 y BS4) mostraban signos de dindmica de
ley de escala, mientras que los otros dos (BS3 y BS5) mostraban un pico més agudo y més
consistente con una escala de tiempo caracteristica (Figura 3.10). Esto sugiere que una mezcla
de distribuciones de cola pesada y de cola ligera podria ser un modelo de duracién que valga

la pena explorar en el futuro.

Otro punto relevante de discusion consiste en la definicion del estado cerebral. En estricto
rigor en esta tesis un estado cerebral se entiende como una condicion donde el proceso
subyacente que genera la sefial observada (o una caracteristica de esta) puede ser caracterizado
por un modelo con pardmetros estacionarios (modelo de emisidon). Al momento que este
modelo deja de caracterizar correctamente la sefial observada, se transitard a otro modelo
con la misma estructura, pero con otros parametros, es decir, estos cambios de modelos
corresponden a las transiciones de estados cerebral. Por lo tanto, pueden existir multiples
definiciones de estado cerebral dependiendo de los modelos a utilizar. Estos modelos se
seleccionan sobre la base de la fenomenologia que se quiere describir. Esto implica que la
secuencia de estados cerebrales es dependiente de la seleccion del modelo de emision; por
ejemplo, en el capitulo 3 el modelo de emision corresponde a una gausiana multivariable
porque se quiere capturar la amplitud de la envolvente de la sefial puesto que no indica la
naturaleza oscilatoria de la sefal. En este caso diferentes naturalezas oscilatorias implicarian

diferentes estados.

En cambio en los capitulos 4 y 5 el modelo de emision de HSMM caracteriza la conec-
tividad efectiva de las redes cerebrales a través de MAR, por lo que aplicar ambos modelos

a una misma sefial entregaria resultados diferentes. Por esta razon, es de suma importancia
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la seleccion del modelo de emision considerando el aspecto subyacente que se quiera carac-
terizar. Aunque a priori, este hecho parezca que introduce ambigiiedad al modelo, también
incorpora flexibilidad y permite que se puedan generar otros modelos de emision acoplados
sobre HSMM; por ejemplo, aunque MAR utilizado en capitulo 4 y 5 es capaz de modelar la
conectividad cerebral efectiva, este modelo atin es muy sencillo para describir el complejo
fendmeno de la conectividad cerebral, puesto que MAR no considera la participacién de los
neurotransmisores, ni tampoco hace uso de diferentes tipos de conectividades. Existe una gran
cantidad de conocimiento de indole biofisico que podria volcarse en el modelo. Incorporar
esta complejidad adicional al modelo permitiria mejorar la capacidad del modelo generativo y
disefiar tratamientos basados en este nuevo conocimiento, por ejemplo, modificando el balance

de neurotransmisores.

Otra mejora al modelo desarrollado consiste en seleccionar de forma flexible las dreas que
participan en la conectividad cerebral. Actualmente, se utilizan sobre la base de un atlas de
areas cerebrales y por lo tanto la seleccion de esta variable influird en los resultados del modelo.
Otro aspecto relevante de mejora es considerar la posible incertidumbre en la determinacién
del retraso en la conectividad entre dos areas. En datos reales es posible que el retraso de
las conexiones sea variable entre diferentes personas debido a enfermedades (Berman et al.,
2019), envejecimiento o el desarrollo natural de las conexiones cerebrales, resultantes de sus
experiencias. Una posible mejora es modificar el modelo para utilizar mas de un retraso a
priori entre las areas y que mediante la informacion de la sefial observada se asigne el valor

definitivo del retraso.

Este modelo generativo corresponde a un modelo jerarquico bayesiano, que permite estimar
sus parametros mediante la sefial observada de forma rdpida y sencilla gracias al uso de bayes
variacional (VB) (Beal, 2003; Bishop, 2006). VB es un método de inferencia aproximada que
minimiza una métrica llamada energia libre (ver seccion implementacion del capitulo 3). No
obstante, cuando se dispone de una gran cantidad de datos, VB con HSMM pudiera demorarse
en exceso por lo que una mejora seria utilizar bayes varicional estocéstico (Blei et al., 2017),
el cual obtiene las métricas estadisticas necesarias para su computo utilizando muestras de la

sefal y no con la sefial completa.
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HSMM-MAR-AC permitiria capturar propiedades fundamentales del funcionamiento
del cerebro, las cuales se verian alteradas en los trastornos cerebrales y, por ende, se verian
afectados también los parametros del modelo. Por lo tanto, caracteristicas generadas a partir
de los pardmetros pueden ser utilizadas para la deteccion del trastorno cerebral. Mds aun esta
caracteristica pudiera convertirse en un marcador de la progresion del trastorno y permitir la

deteccion de forma anticipada a la aparicion de los sintomas.



CONCLUSION

El trabajo presentado en esta tesis ha demostrado la utilidad y eficacia de los modelos
generativos, especificamente los Modelos Ocultos Semi-Markov (HSMM), para entender y
caracterizar la dindmica cerebral. Estos modelos, en comparacién con los Modelos Ocultos
de Markov (HMM), proporcionan una mejor caracterizacion de la duracion de los estados
cerebrales y, por ende, de la dindmica cerebral.

Es importante destacar que la capacidad de caracterizar la duracion de los estados no solo
facilita la convergencia del modelo, sino que también permite definir a priori de la duracién de
los estados que se traducen en restricciones sobre el tipo de dindmica que el modelo puede
explicar. En otras palabras, la eleccion de la duracion del PDF se puede utilizar para representar
nuestras creencias sobre los mecanismos dindmicos no lineales especificos (inestabilidades)
que generan los datos. Este enfoque puede ayudar a tender un puente entre las caracteristicas de
datos de BS observadas y los mecanismos neuronales subyacentes asociados, lo que permitiria
interrogar los datos sobre dichos mecanismos. Esta capacidad de interrogacion y entendimiento
maés profundo de la dindmica cerebral es uno de los grandes logros de este trabajo y abre
nuevas posibilidades para la investigacion y el tratamiento de trastornos cerebrales.

El modelo HSMM-MAR-AC, que utiliza un modelo autoregresivo multivariable (MAR) y
la informacién del conectoma humano, ha demostrado ser eficaz en la estimacion de las redes
cerebrales de forma practica, es decir, con una cantidad limitada de datos. Este aspecto es de

gran importancia para la busqueda de neuromarcadores.

Aunque existen areas de mejora para estos modelos, como modificar el modelo de emi-
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sién para tenga una mayor interpretacion biofisica, los resultados obtenidos hasta ahora son
prometedores.

Finalmente, los modelos generativos propuestos en esta tesis podrian ser utiles para la
deteccion de trastornos cerebrales. Las caracteristicas generadas a partir de los pardmetros del
modelo pueden ser utilizadas para la deteccion del trastorno cerebral, y podrian convertirse en
un marcador de la progresion del trastorno, permitiendo la deteccion de forma anticipada a la

aparicion de los sintomas.
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