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RESUMEN

Este proyecto aborda el estudio del movimiento del liquido cefalorraquideo (LCR), un aspecto
clave para comprender su dindmica y su relacion con enfermedades neurolégicas. La
investigacion se centra en el desarrollo un modelo basado en Redes Neuronales (RRNN) para
analizar los datos obtenidos de imagenes reales de resonancia magnética (RM). Estas imdagenes
fueron segmentadas utilizando herramientas de software de ingenieria como ITK.Snap, Matlab
y Rstudio para extraer parametros tales como el volumen y flujo oscilatorio del LCR, permitiendo
modelar su comportamiento en diversas condiciones fisioldgicas y patoldgicas. Cabe destacar
que el proyecto no se realizd en colaboracidn con ninguna empresa.

Los principales resultados incluyen la implementacién de una red neuronal capaz de predecir
patrones complejos en el flujo del LCR, con métricas bajas y resultados satisfactorios. Ademas,
se simularon pardmetros alterados, como la elasticidad y resistencia, demostrando su impacto
en la dindmica del flujo. Este proyecto confirma la utilidad de herramientas basadas en
inteligencia artificial como alternativas no invasivas y de menor coste para el diagndstico
médico.

Los resultados obtenidos abren nuevas lineas de investigacidn en el andlisis del LCR y destacan
la relevancia de aplicar metodologias innovadoras para optimizar el estudio y tratamiento de
afecciones relacionadas con el sistema nervioso.

Palabras clave: liquido cefalorraquideo, redes neuronales, resonancia magnética, segmentacion
de imdgenes, diagndstico médico, RRNN, RM.
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ABSTRACT

This project addresses the study of cerebrospinal fluid (CSF) motion, a key aspect for
undestanding its dynamics and relationship with neurological diseases. The research focuses on
developing a neural network-based model to analyze data obtained from real magnetic
resonance imaging (MRI). These images were segmented using engineering software tools such
us ITK-Snap,Matlab and Rstudio to extract parameters such as CSF volumen and oscillatory flow,
enabling the modeling of its behavior under various physiological and pathological conditions. It
is worth that this project was not conducted in collaboration with any company.

The main results include the implementation of a neural network capable of predicting complex
patterns in CSF Flow, with low error metrics and satisfactory outcomes. Additionally, altered
parameters such us elasticity and resistance were simulated, demostrating their impact on flow
dynamics. This project confirms the utility of artificial intelligence-based tools as non-invasive
and cost-effective alternatives for medical diagnosis.

The results obtained open new lines of research in CSF analysis and highligth the relevance of
applying innovative methodologies to optimize the study and treatment of conditions related to
the nervous system.

Keywords: cerebrospinal fluid, neural networks, magnetic resonance imaging, image
segmentation, medical diagnosis, NN, MRI.
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Abreviaturas

e LCR: Liquido cefalorraquideo

e MRI: Imagen por Resonancia Magnética
e PIC: Presidn intracraneal

e RRNN: Redes Neuronales

e MSE: Error cuadrdtico medio

e MAE: Error absoluto medio

e RMSE: Raiz del error cuadratico medio
¢ NIR: No Information Rate

e ACC: Accuracy (Exactitud)

e SNC: Sistema Nervioso central

e SNP: Sistema Nervioso periférico
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

El estudio y la compresion de cdmo funciona el liquido cefalorraquideo en nuestro cuerpo es un
paradigma que es de gran relevancia para el tratamiento y diagndstico de diversas
enfermedades relacionadas.

En contexto, para estudiar el LCR, realizar un modelo de red neuronal nos puede ayudar a
identificar patrones complejos del flujo oscilatorio del liquido.

1.2 Planteamiento del problema

Este proyecto hace frente a un problema latente en la actualidad, la necesidad de un diagndstico
temprano para afecciones relacionadas con el sistema nervioso. Asimismo, el coste de
adquisicion y diagndstico es elevado. Una mayor compresion de como funciona la dindmica del
LCR, servird de antecedente para entender y evaluar futuros riesgos

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo general del proyecto consiste en estudiar el movimiento del liquido cefalorraquideo,
es decir, como funciona, segmentar LCR a través de imagenes de resonancia magnéticas reales
y realizar un modelo de red neuronal.

1.4 Resultados obtenidos

Se logrd segmentar imagenes de resonancia magnética para analizar el liquido cefalorraquideo,
obteniendo parametros como el volumen y flujo mediante modelos computacionales. Se
consiguid realizar un analisis de los patrones oscilatorios y su relacion con la presion
intracraneal. Asimismo, se consiguié implementar dos modelos de redes neuronales con
resultados satisfactorios. Estos resultados validan el uso de herramientas basados en
inteligencia artificial como alternativa no invasiva al estudio, compresion y diagndstico de
enfermedades del LCR.

1.5 Estructura de la memoria

En primer lugar, se contextualiza y justifica el proyecto mediante un estudio del LCR y como se
obtienen las imagenes con las que se va a trabajar en él. A continuacién, se profundizara en los
objetivos, seguidamente se describira detalladamente el desarrollo del proyecto y por ultimo
concluyendo con una discusion de los resultados obtenido y futuras lineas de trabajo.
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Capitulo 2. MARCO TEORICO

2.1 Introduccion

El estudio del liquido cefalorraquideo (LCR) es fundamental para comprender la dindmica del
Sistema Nervioso Central (SNC) y su relacion con diversas patologias neuroldgicas. Este capitulo
aborda la anatomia basica del SNC, el rol del LCR y la adquisicion de imagenes por resonancia
magnética (MRI), con énfasis en las estructuras clave para este trabajo.

2.1.1 Explicacion Anatémica

Se denomina sistema nervioso al conjunto de érganos y estructuras de control e informacién del
cuerpo humano, constituido por células altamente diferenciadas, conocidas como neuronas,
capaces de transmitir impulsos eléctricos entre sus terminaciones. [1]

Este sistema de transmision de energia quimica y eléctrica recorre el cuerpo entero y permite la
coordinacion de movimientos y acciones. Acciones conscientes como inconscientes, a partir del
cual se distinguen dos tipos de sistema nervioso: el somatico y el auténomo. El primero se ocupa
de la conexidén entre las extremidades del cuerpo y el cerebro, mientras que el segundo lo hace
de las acciones reflejas e involuntarias.[1]

El sistema nervioso cumple con una serie de funciones esenciales en el organismo:

1. Funcién sensorial: percibe los estimulos internos y externos a través de las neuronas
receptoras.

2. Funcidén motora: Se encarga de realizar una respuesta a través de los musculos.

3. Funcién integradora: Permite almacenar y recuperar informacién en la memoria,
tomando decisiones basadas en el analisis de la informacidn sensorial captada.[2], [3]

4. Regulacion de procesos involuntarios: Controla funciones como la frecuencia cardiaca,
liberacion de hormonas, la respiracion.[3]

5. Control y coordinacion del cuerpo: Se ocupa de realizar instrucciones en las funciones
del organismo, desde el movimiento muscular, esquelético, hasta el suefio, la
digestion.[3]

6. Regulacion del pensamiento y de las emociones: El sistema nervioso influye en la
percepcién y la interpretacién de la realidad.[4] [3]

El sistema nervioso se divide segln su forma estructural:

- SNP: Sistema Nervioso Periférico, compuesto por los nervios espinales y craneales,
nervios y plexos viscerales. Es todo tejido nervioso fuera del SNC.
- SNC: Sistema Nervioso Central: compuesto por el encéfalo y la médula espinal. [4]
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Sistema nervioso central (SNC):

e Encéfalo y Médula espinal
Sistema
nervioso Sistema nervioso periférico (SNP):
central Todo el tejido nervioso fuera del SNC
|
* SNC : 5.
Encéfalo Medula
espinal

5 s

5 m&\\\ NN \&\\\%\\\

L ]

Pares Nervios espmales

* SNP craneales o raquideos
I

Sistema nervioso periférico

llustracion 1 Imagen esquema anatomica ilustrativa [4]

Las meninges cumplen con una labor esencial, la sustentacidn y proteccion del encéfalo y la
médula espinal. Las meninges, dividido en tres capas de tejido conectivo (duramadre, piamadre
y aracnoides) ofrecen una defensa quimica, evitando infecciones por la entrada de patégenos al
SNC, y mecanica con la ayuda del LCR amortiguando golpes que pueda sufrir:

e Duramadre: es la capa mas externa, gruesa y resistente. También Ilamada como
paquimeninge.

e Aracnoides: es la capa intermedia, blanda y esponjosa. Es un tejido avascular formada
por fibras elasticas y colagenas.

e Espacio subaracnoideo: entre la aracnoides y la piamadre. Contiene el LCR

e Piamadre: es la capa mas interna, fina y muy vascularizada. Recubre todas las
circunvalaciones de la superficie del encéfalo.
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llustracion 2 Imagen de las distintas capas del tejido conectivo [5]

2.1.2 Elliquido cefalorraquideo

El liquido cefalorraquideo (LCR) es un liquido transparente e incoloro que ocupa el sistema
ventricular, los espacios subaracnoideos cerebrales y espinales y los espacios perivasculares en
el SNC. El liquido es una mezcla de agua, proteinas a bajas concentraciones, iones,
neurotransmisores y glucosa que se renueva de tres a cuatro veces al dia. [6].

Sus principales funciones son ademas de el sostén y proteccidn son la capacidad de mantener el
ambiente quimico optico para el correcto funcionamiento del SNC. Sirve de medio de
intercambio entre las neuronas y la sangre, ofreciéndoles nutrientes y recogiendo sustancias de
desecho producidas [7].

2.1.3 Produccion del LCR

El liquido cefalorraquideo (LCR) representa el 10% del volumen intracraneal. Este es producido
principalmente por los plexos coroideos y reabsorbido en las vellosidades aracnoideas. Su
secrecidn esta asociada al transporte de iones y agua a nivel de la barrera hematoencefalica y
sangre. La circulacion del LCR estd estrechamente relacionada con la frecuencia cardiaca y
respiratoria. Del equilibrio entre estos procesos depende la presién intracraneal (PIC). [8].

2.1.4 Flujo oscilatorio del LCR

Para comprender como funciona el flujo oscilatorio del LCR, tenemos que indagar en una teoria
muy aceptada denominada Monroe-Kellie, es un concepto fundamental en el campo de la
neurologia y neurocirugia que describe la relacion entre los volimenes de sangre,
cerebroespinal y tejido cerebral dentro del SNC.
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La teoria establece que cualquier aumento en el volumen de uno, influye en la disminucién del
otro, para mantener una presién intracraneal constante (PIC).[9].

Dicho de otra forma, la presién intracraneal (PIC) es la responsable que se mueva el LCR. Este
movimiento es mas rdpido y fuerte, cerca del craneo a diferencia de mds abajo en la zona
lumbar. Este movimiento va a estar influenciado también por la geometria del canal. Donde el
canal es mas estrecho la velocidad de flujo es mayor, y donde es mds ancho va a ser mas
despacio.

Durante la sistole (contraccion del musculo cardiaco del corazén), el LCR se mueve hacia abajo,
a lo que denominaremos caudal, mientras que durante la diastole (relajacion del musculo
cardiaco del corazon) el liquido se mueve hacia arriba, a lo que denominaremos cefalico. [10]

Por lo tanto, concluimos que el flujo caudal del LCR tiene velocidades mas altas y en
consecuencia una duracién menor que el flujo cefalico.

llustracion 3Imagen ilustrativa MRI Diferencia anatémica LCR cervical -lumbar

2.1.5 Resonancia Magnética

Las imdgenes de Resonancia Magnética es una técnica no ionizante, con capacidad
tridimensional excelente para observar el contraste para tejidos blandos, con alta resolucién
espacial. [11]

Anteriormente esta técnica era denominada como NMR (Nuclear Magnetic Resonance), sin
embargo, se decidié quitar la palabra “nuclear” debido a las malas connotaciones negativas que
tenia la poblacién (nuclear reactors, atomic boom, etc.). En 1986 se cambid el nombre de NMR
a MRI, a causa del accidente de Cherndbil.[11]

La técnica de RMI se basa en la medicidén de las propiedades magnéticas de los tejidos, en
especial de los protones (nlcleos de hidrogeno) presentes en el agua, y en menor medida en los
lipidos. La técnica mide el contenido de hidrogeno de los voxeles individuales de cada corte
transversal del paciente. [11]
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llustracion 4 Imagen de Resonancia Magnética Comercial de Philips

2.1.6 Obtenciéon de Imagenes Reales de Resonancia Magnética

Para la obtencion de el volumen de la imagen de un paciente se realiza un procedimiento en el
cual se acuesta al paciente en una mesa monitorizada véase en la figura anterior, la cual luego
se desplazard hacia adentro del escaner tubular que produce un campo magnético estatico muy
intenso entre (1-3T) (T significa Teslas que es la magnitud con la cual se mide el campo
magnético). Cuando los protones estdn rodeados del campo magnético, estos se alinean con
dicho campo, seguidamente el escaner emitird una seial de pulso a través del cuerpo, que
momentaneamente impulsard a los protones a desalinearse. Al cesar la energia del pulso de
frecuencia, la energia absorbida es reemitida en forma de sefial. A medida que los protones se
alinean con el campo magnético, liberan esta energia que serd la sefial captada. La intensidad
de la sefial varia segun el tejido. [11]

Los aparatos de RMI registran estas sefiales, las cuales luego serdn procesadas por una
computadora para analizarlas y reproducir imagenes.

La intensidad de sefial que emiten los tejidos va a depender, entre otros factores, de la relajacion
T1y T2 de los atomos de H+ que los conforman.
2.1.6.1 Fendémeno de relajacion

Al realizar una excitacién de pulso, los protones excitados van a volver a su posicidn inicial
original liberando la energia absorbida. Existen dos componentes dentro de la relajacién,
aunque ocurran al mismo tiempo se descomponen en funcién de sus ejes de orientacion:

e Relajacién longitudinal o T1: Depende de las interacciones del &tomo con su entorno. Es
de mayor duracion.
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e Relajacién transversal o T2: Depende de las interacciones de los dtomos entre si. Es el
desfase de los protones y de menor duracion.

llustracion 5 Relajacion T1- Relajacion T2[11]

Es decir, las imagenes se van a ver afectadas si aumentamos o disminuimos los tiempos de sefial
para modificar tanto T1 como T2.

Para identificar en una resonancia liquidos, como los dtomos van a estar mas separados y en
continuo movimiento, lo que conlleva que el protén le serda mas dificil de encontrar a otro para
cederle su energia. Aplicaremos tiempos de T1 y T2 largos, de 2-3 segundos, ya que son
relajaciones lentas.[11]

Imagen T2 Imagen T1 Fragmentos de las
imagenes T1 y T2
luego de ser
registradas.

llustracion 6 Registro de Imdgenes en T2 y T1 [12]

Como se puede apreciar en la figura anterior, es un ejemplo en el cual en muchas aplicaciones
de imdgenes es necesario comparar pixel a pixel dos imagenes del mismo campo obtenidas por
el mismo sensor, pero en distinto tiempo. [12]
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Capitulo 3. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

3.1 Estado del arte

Para poder entender el desarrollo del proyecto, antes es necesario realizar una investigacion
documental para examinar trabajos previos relacionados con la tematica. Esta busqueda servira
como herramienta para adquirir conocimientos teédricos y metodoldgicos, permitiendo
contextualizar el proyecto.

¢ Inteligencia artificial aplicada en el ictus isquémico agudo: de nifio a anciano.[13].

En esta revision se utilizd el uso de sistemas de IA para ayudar a categorizar, pronosticar
y analizar pacientes con afecciones de ictus isquémico. Utilizando el aprendizaje
automatico y en particular el aprendizaje profundo (Deep Learning) que utilizan las
redes neuronales convolucionales (CNN).

Este articulo muestra un efecto positivo sobre el uso de IA sobre componentes que
influyen en la homeostasis del sistema nervioso, sefializando que es una herramienta
integrante de parte practica que ayuda a los neuroradiélogos, mediante analisis
preliminares y antes de un diagndstico general. Aunque destaca una reduccidn
significativa en el tiempo entre diagndstico y tratamiento, el articulo seiala limitaciones
como falsos positivos que requieren intervencion del neuroradidlogo para un
diagnéstico final.

e Uso de la inteligencia artificial para predecir la hipertensidn intracraneal en pacientes
después de una lesidn cerebral traumatica: una revision sistematica.[14]

En este estudio cuyo enfoque es la prevencion frente a la hipertensidn intracraneal,
utilizan modelos de aprendizaje automdatico para la prediccion. En él se compararon
distintos modelos con distintos procesos para evaluar y comparar la especificidad,
sensibilidad y exactitud entre modelos.

e Enfoques de aprendizaje automatico para la prediccion de la presidn intracraneal en
pacientes con lesidn cerebral traumatica: una revision sistematica. [15]

En esta revisidon sistematica cuyo propdsito es minimizar la tasa de lesiones cerebrales
secundarias y mejorar los resultados de los pacientes con lesiones cerebrales
traumaticas para facilitar la intervencion oportuna antes de una crisis, lo realiza a través
de una metodologia en la que primeramente evallan estudios de precisidn diagnostica,
revisadas posteriormente y evaluaron el método de prediccidn de crisis de la presién
intracraneal en pacientes con lesiones traumaticas cerebrales. En la que destacaron
procesos de Machine Learning como modelos de regresidon logistica, procesos
gaussianos entre otros. Concluyendo que en la medida de como los algoritmos son
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capaces de mejorar la atencién al paciente, asi como una reflexion ética legal y social de
como deberia de implementarse.

e Dinamica del liquido cefalorraquideo y elevacion de la presion intracraneal de
enfermedades neuroldgicas. [16]

En este articulo se describe la dindmica del LCR y su relacidén con la presién intracraneal
en enfermedades neuroldgicas. Examina factores como la secrecion de LCR, su
regulacién a través de la barrera hematoencefdlica y los gradientes osmaticos y de
presion. Este tipo de articulos ayuda a la comunidad cientifica a una mejor compresion
del campo de la medicina interna, para favorecer la aplicacién de la ingenieria en ella.

A partir de la revisiéon bibliografica y el analisis del contexto clinico, queda claro que el estudio
del LCR a través de métodos tradicionales presenta limitaciones significativas. Este proyecto se
propone desarrollar un modelo de red neuronal que no sola permita modelar dindmicas
complejas del LCR, sino que también aporte una herramienta accesible y no invasiva para el
diagndstico temprano.

3.2 Contexto y justificacion

Comprender y modelar el movimiento del LCR es de gran importancia para el diagnéstico y
tratamiento de enfermedades neuroldgicas, como la hidrocefalia, Chiari tipo I, hernias cefalicas
y lesiones traumaticas cerebrales entre otras.

Las redes neuronales artificiales son una herramienta para modelar sistemas complejos como el
movimiento del LCR. Estas pueden aprender patrones a partir de un conjunto de datos y generar
predicciones precisas sobre el comportamiento del sistema.

En contexto para estudiar el LCR, las redes neuronales pueden estimar parametros de modelos
fisicos, es decir pueden aprender parametros de ecuaciones diferenciales que pertenecen a la
dindmica del LCR, a partir de datos de sefiales reales, como la velocidad de flujo o la presidn
(PIC). Las redes neuronales pueden identificar patrones complejos en el movimiento del LCR que
son dificiles de encontrar con métodos tradicionales. Ademas, se emplea como una técnica
innovadora como método de diagndstico y tratamiento.

Este proyecto propone desarrollar un modelo de red neuronal para estimar los parametros del
movimiento del LCR a partir de datos de sefiales reales de resonancia magnética en la cual se
segmentara para obtener los datos necesarios para crear el modelo.

En relacion con el campo de la medicina, la tecnologia avanza y las técnicas tradicionales para
estudiar el movimiento del LCR son costosas, invasivas y proporcionan informacion limitada.

Este proyecto ofrece una alternativa prometedora para estudiar el movimiento del LCR de
manera mas precisa y eficiente, cubriendo una necesidad de mejorar los métodos de estudios
frente a los convencionales. Tiene potencial para mejorar el diagndstico y tratamiento de
enfermedades neuroldgicas, un mejor conocimiento sobre los datos puede llegar a conducir a
nuevos métodos de diagndstico y tratamiento para enfermedades relacionadas con el flujo del

22



Obtencidén de parametros de un modelo para el movimiento de liquido Universidad
cefalorraquideo mediante RRNN usando datos de sefiales reales. Europea

César Carrasco Pérez

LCR. Asimismo, este proyecto contribuira al avance del campo de la inteligencia artificial en el
area de la ingeniera biomédica.

Es decir, este proyecto cuyo objetivo esta centrado en el desarrollo de una red neuronal con
foco al area de la investigacidn, se justifica por la necesidad de mejorar los métodos para
estudiar el flujo del LCR, con potencial para mejorar el diagndstico y tratamiento de
enfermedades neuroldgicas.

3.3 Planteamiento del problema

Este proyecto hace frente a un problema latente en la actualidad, la necesidad de un diagndstico
temprano para enfermedades relacionadas con el sistema nervioso y mas especificamente
relacionadas con el LCR. Enfermedades como la hidrocefalia, hernias cefalicas, posibles tumores
en estadios tempranos...

Los principales problemas que concierne en este tipo de enfermedades son sintomas
tempranos, sutiles, inespecificos y facilmente confundibles con otras afecciones. En el caso de
las personas mayores con el envejecimiento. El estigma asociado a las enfermedades
relacionadas con el LCR y la falta de conciencia y conocimiento sobre ellas, pueden disuadir a las
personas de buscar atencién médica y participar en programas de deteccidén.

Una mayor comprensidn de la relacién del LCR y las enfermedades del SNC proporcionara una
mejor comprension de la aparicion y el progreso de estas: meningitis, hemorragia
subaracnoidea, esclerosis multiple y neoplasias.

Enfermedades que aparecen conforme la edad produciéndose una hiposecrecion fisioldgica del
LCR debido al aumento de la cantidad de tejido conectivo entre la vasculatura y las células
epiteliales.[6]

También la aparicion de enfermedades neurodegenerativas como por ejemplo el Alzheimer, se
ha relacionado con la atenuacién de sistemas de eliminacion de residuos. Se presupone que
estas proteinas son eliminadas por el sistema de eliminaciéon de desechos, por lo que la
reduccion del movimiento del flujo del LCR podria facilitar la acumulacidn de proteinas en el
cerebro.[6]

Si bien la investigacién ha avanzado en la compresion de estas enfermedades, la deteccidon
temprana sigue siendo un desafio importante.

Aunque no existen estadisticas precisas sobre el nimero de personas en Espafia con
enfermedades especificas relacionadas con el LCR, se estima que 1 de cada 413 personas sufre
o sufrird una afeccién neurolégica (INE, SEN, OMS). Estas cifras reflejan la necesidad de avanzar
en métodos de diagndstico temprano, especialmente para enfermedades donde el LCR juega un
papel crucial, como la hidrocefalia o las lesiones traumaticas.
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Capitulo 4. OBIJETIVOS

4.1 Objetivos generales

El objetivo principal del proyecto es analizar y segmentar imagenes de resonancia magnética
para extraer datos reales y desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales que permita
modelar la dindmica del liquido cefalorraquideo. Este enfoque utiliza herramientas de desarrollo
software ampliamente reconocidas en el dmbito de la ingenieria biomédica, como ITK-Snap,
Matlab y Rstudio.

Objetivos generales:

e Mejorar la compresion de la dinamica del liquido cefalorraquideo.

e Detectary predecir patrones anormales en el flujo del liquido cefalorraquideo

e Identificar signos tempranos de enfermedades neuroldgicas relacionadas con el liquido
cefalorraquideo.

e Validar la precision del modelo utilizando datos reales de sefales de Resonancia
Magnética.

e Contribuir a la optimizacién de tratamientos y prondsticos médicos proporcionando
informacidn detallada sobre el comportamiento del liquido cefalorraquideo.

e Promover la colaboracion interdisciplinar entre profesionales de la salud e ingenieros
biomédicos.

4.2 Objetivos especificos

- Elaborar un estudio comprensivo sobre la anatomia y funcidn del liquido
cefalorraquideo y su funcién dentro del sistema nervioso central.

- Relacionar el flujo oscilatorio del canal cerebro espinal con la presién intracraneal
utilizando un modelo matematico.

- Segmentary procesar las imagenes de resonancia magnética para extraer sefiales reales
relacionados con el LCR.

- Interpretar los resultados obtenidos de la segmentacidén y procesamiento de imagenes
relacionandolos con el flujo oscilatorio del LCR.

- Obtener parametros de resistencia, elasticidad, geometria del canal espinal y presién
intracraneal.

- Programar y entrenar un modelo de red neuronal para analizar la dindmica del LCR.

- Evaluar los resultados obtenidos y comparandolos con datos de referencia.

- Reentrenary ajustar el modelo de red neuronal para mejorar la precision y la capacidad
de prediccidn.

Queda fuera del alcance de este proyecto el desarrollo de modelos de redes neuronales
complejos con un elevado nimero de capas ocultas, asi como la resoluciéon de ecuaciones
diferenciales que relacionen directamente la presion intracraneal con el volumen del LCR. Estas
tareas se consideran complementarias a futuros desarrollos.
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4.3 Beneficios del proyecto

Este proyecto propone una alternativa no invasiva y de menor coste frente a los métodos
convencionales para analizar el LCR, proporcionando una herramienta adicional para el
diagndstico temprano y preciso de condiciones neuroldgicas. Su implementacién podria
contribuir significativamente al avance de la investigacién clinica, ofreciendo un mejor
entendimiento del comportamiento del LCR y su relacién con diversas patologias. Adema3s, esta
tecnologia, tiene potencial de optimizar tratamientos y mejorar prondsticos al proporcionar
informacidn detallada sobre el flujo y dindmica del LCR.
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Capitulo 5. DESARROLLO DEL PROYECTO

5.1 Planificacion del proyecto

En este diagrama de Gantt, se describe las tareas del Trabajo de Fin de Grado que se realizardn a lo largo de su desarrollo, indicando el tiempo
correspondiente para realizar cada una de ellas. Este proyecto consta de 7 tareas principales, en las cuales se dividen en subtareas. En Azul se
ha indicado las reuniones con la tutora del proyecto para poder evaluar el avance de este y recibir feedback. De la misma forma se indican en
un verde mas oscuro las tareas principales y en un verde mas clarito las subtareas.

NOVIEMBRE _ DICIEMBRE ENERO FEBRERO MARZO ABRIL MAYO JUNIO JULIO AGOSTO SEPTIEMBRE OCTUBRE NOVIEMERE DICIEMBRE
TAREAS Inicio  Vencimiento Duracion (horas) 51 52 53 54 51 52 $3 S4 51 §2 53 54 §1 52 53 54 51 52 §3 54 51 52 53 54 51 52 5354 51 52 53 54 51 52 53 54 51 52 53 54 51 52 53 54 51 52 §3 54 51 52 S3 54 51 52 53 54
Anteproyecto 03/11/2023| 10/12/2023 17
Reunign Tutoria Programacicn del proyecto 03/11/2023| 03r11/2023 1
Investigacion sobre el LCRy redes neuronales 06/11/2023| 28/11/2023 8
Realizacion anteproyecto 30/11/2023| 10V12/2023 8
Marco tedricoy Estado del arte 02/02/2024| 28/05/2024 &0
Investigacion articulos sobre el LCR,MRIy RRNN 02/02/2024| 29/03/2024 40
Redaccién del marco tedrico 26/02/2024( 27/05/2024 10
Redaccion Estado delarte 18/0372024| 28/05/2024 10
idn de ima MRI 01/03/2024| 10/05/2024 53
Segmentacion primera imagen MRl en [TK-Snap 01/03/2024]| D1/04/2024 30
Segmentacién segunda imagen MR en ITK-Snap 15/03/2024| D&/04/2024 15
Redaccicn Procdese de segmetancion 15/03/2024| 10/05/2024 8
deima MRl en Matlab 03/05/2024| 04/07/2024 54
Transfermacion de formate de archive a Matlab (DICOM) 03/05/2024| 03/05/2024 4
Procesamiento de la imagen y obtencion del volumen 06/05/2024| D&/DE/2024 20
Medele Computacienal y obtencién de graficas 09/06/2024| 18/06/2024 10
Andlisis de Resultados 18/06/2024( 04/07/2024 20
Modelo de Red Neurcnal 0E/07/2024| 30/10/2024 140
Obtencién de base de datos a partir del modele computacional 06/07/2024| DE/07/2024 2
Realizacion del modelo de red neurcnal DB/07/2024| 121072024 110
Mejera del medelo de red neuronal 15/10/2024] 25/10/2024 20
Redactar Resultados de RRNN 06/09/2024|  30/10/2024 8
Reali 6n de Memoria Final de TFG 01/03/2024| 04/12/2024 a3
Memeria 01/03/2024( 0471272024 72
Ajustes Finales 13/11/2024| 221172024 6
Redaccidn Conclusiones 18/11/2024( 18/11/2024 3
Redaccign Resumen y Abstract 19/11/2024 1%/11/2024 5
Redaccion Anexosy Bibliografia 18/11/2024] 18/11/2024 1
Revision Documento 191172024 04/12/2024 B
Preparacion Defensa TFG 13/12/2024| 17/12/2024 3
Realizacion de Presentacidn 13/1272024 | 17/12/2024 3
420
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5.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas empleadas

El desarrollo de este proyecto se divide en dos etapas principales: segmentacion y
procesamiento de imagenes de resonancia magnética, y la programacién de un modelo de red
neuronal para predecir parametros relacionados con el movimiento del LCR. A continuacion, se
describen las metodologias empleadas y los resultados obtenidos en cada etapa, destacando
como contribuyen al cumplimiento de los objetivos planteados.

5.2.1 Proceso de segmentacion a través de ITK-Snap

La segmentacion se realizd utilizando ITK-Snap a partir de imagenes volumétricas en formato
DICOM.

llustracion 7 Imdgenes de resonancia magnética corte transversal y longitudinal

Para estas imagenes no se llega apreciar del todo secciones a segmentar, por ello se procedera
a reajustar el contraste primero de forma automatica y luego de forma manual para poder
distinguir bien las secciones.

llustracion 8 Contraste de Autoajuste
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llustracion 9 Contraste de forma manual

llustracion 10 Resultado del Contraste
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MEDULA

llustracion 11 Imagen Referencia del corte

Una vez identificadas las partes, se lleva a cabo una pre-segmentacién. En esta etapa,
transformamos la imagen anatémica en una nueva imagen sintética llamada imagen velocidad.

La imagen velocidad tiene valores en el rango -1 a 1. El objetivo de la pre-segmentacién es
asignar valores de velocidad cercanos a 1 dentro de la estructura de interés y cercanos a -1 para
otras partes de la imagen.

En el software de ITK-Snap hay cuatro modos de pre-segmentacion:

e Thresholding: Los pixeles con intensidad dentro de un rango especificado por el usuario
se asignan valores de velocidad positivos.

e Clasificacion: Donde se dibujan ejemplos de dos o mas tejidos en la imagen, y un
algoritmo de aprendizaje automatico, utiliza estos ejemplos para asignar valores de
velocidad en el resto de la imagen.

e Clustering: Donde la imagen se divide automaticamente en dos o mas clases de tejidos

agrupando los pixeles de intensidad similares.

e Edge attraction: Este enfoque encuentray acentula los bordes en la imagen. La velocidad
esta cerca de 1 lejos de los bordes y cerca de 0 en los bordes.

En este caso utilizaremos el método de pre-segmentacion de Thresholding.

En primera instancia ajustaremos de forma manual la densidad de la imagen para acaparar el
mayor nimero de imagenes posibles.
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llustracion 12 Ajuste Manual de la densidad

llustracion 13 Visualizacion de la pre-segmentacion por el método Thresholding

Una vez ajustado los niveles de densidad, ajustamos y colocamos las semillas o tambien
denominadas bubbles (burbujas) dentro de la region de la estructura de interés. Estas bubbles

se expandiran para formar la segmentacion de la figura.
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llustracion 14Region de las cervicales — Region del torax

llustracion 15 Regidn del térax corte longitudinal — Region lumbar

En esta etapa, las bubbles evolucionan, expandiendose sobre las regiones de las partes positivas
de la imagen velocidad construyendose sobre las negativas.

llustracion 16 Evolucion de las burbujas de segmentacion
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A diferencia de la fase de pre-segmentacién, que etiqueta pixeles individuales como probables
objetos de interés o no, la fase de evolucién produce un objeto o conjunto de estos contiguos
basados en las bubbles colocadas por el usuario. Step size: lteration:

Esta fase se ha concluido con un total de 2251 iteraciones. ! 2531

5.2.2 Resultados de la segmentacion a través de ITK-Snap

llustracion 17 Resultado de las burbujas de segmentacion

Al finalizar el ultimo proceso nos queda tal y como se obserba en la figura. En ella se aprecia
irregularidades, pues el LCR no es igual en todas sus partes. Sin embargo existen diversos errores
en la segmentacion automatica.

llustracion 18 Problemas de las burbujas de segmentacion

Al realizar el proceso de thresholding debido al archivo de resonancia magnetica, hay
intensidades en las cuales, incluso incrementando y modificando el contraste no consigen
obtener velocidades cercanas a 1y por lo tanto no segmentarse adecuadamente. Estos lugares
se pueden apreciar pues deberia seguir la geometria y su forma tal y como se observa en las
figuras. Por ello se realizara una segunda segmentacion manual sobre aquellas zonas en las que
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deberia de haber LCR, completando y obteniendo asi una segmentacion mads sdlida vy
consistente.

llustracion 19 Segmentacion manual Antes- Después

Una vez realizado la segmentacién manual, se puede apreciar una mejoria consistente en la
segmentacion.

llustracion 20 Segmentacion manual Antes — Después
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llustracion 21 Segmentacion manual Antes - Después

Aunque el LCR se produzca y exista volumen dentro del cerebro, para calcular el caudal y su
volumen, no es relevante, por ello se eliminara la segmentacion a partir de la primera vertebra
C1 Atlas [5]

Como se puede apreciar en las ilustraciones 19 y 20 se eliminan el LCR que se halla por encima

del Atlas.

Intensity Mean = 5D
{SPIME }

0 M CearLabel 66361784  B.762e+06 25.2618+48.5365

Label Mame  Voxel Count Volume (mm3)

1 @ e £50808 8.5%e+04 79.0521£229.3036

llustracion 22 Volumen obtenido del LCR por ITK-Snap

La propia aplicacidn software permite calcular el volumen de la seccidon segmentada, véase en
la ilustracidon 21. Todo este proceso es realizado para una imagen de resonancia magnética y
obtener los pardmetros que se necesitan.

Asimismo, se realizé el mismo proceso para una segunda imagen de resonancia magnética.
Obteniendo mas pardmetros para nuestra futura red neuronal.
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llustracion 23 Segmentacion de la sequnda MRI

llustracion 24 Antes -Después seqgunda MRI

Intensity Mean + 5D
SPINE_Copmposing_1_ bueno

0 I Clear Label 67193081 8.872e+06 17.3756244.9742

Label Mame @ Voxel Count  Volume (mm3)

1 [ LR 505637 1.201=+05 343.4409+232.1114

lustracion 25 Volumen de la segunda MRI
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5.2.3 Proceso de adquisicion de parametros a través de Matlab

Los parametros del LCR, como el volumen segmentado y la velocidad del flujo, se calcularon
utilizando Matlab.

[Z,infoZ]=ReadData3D("LCR.mha"};
Z = permute(Z,[2 3 1]);

figure, volshow(Z);
figure,sliceViewer(Z)

llustracion 26 Cédigo de Importacion y visualizacion del volumen en Matlab

llustracion 27 Importacion del volumen a Matlab

188/1784

452/1784

744/1784

1466/1784

llustracion 28 Visualizacion por cortes transversales
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El volumen se obtuvo delimitando el perimetro del LCR en cada corte transversal y sumando las
areas correspondientes, ajustadas por el tamafio del voxel. Para estimar el flujo, se simulé la
derivada temporal del volumen, ya que las imagenes de resonancia utilizadas no incluian datos
temporales.

Estos cdlculos son esenciales para identificar patrones relacionados con la dindmica del CLR y
para entrenar la red neuronal en la deteccién de anomalias.

%BlW PERIM
BW=bwperim{(Z,18);
figure,sliceViewer (BW);

188/1784

452/1784

744/1784

1466/1784

llustracion 29 Cddigo delimitacion del perimetro del LCR

Como se observa en la imagen anterior, el procedimiento sera establecer un perimetro por el
cual se cuantifcara el area dentro de los cortes en el eje Z para luego calcular el volumen total
de todas las regiones.

% Parametros iniciales del tamahno del voxel

voxelX = ©.4063; % Tamafno del voxel en el eje X en mm
voxelY = 0.4863; % Tamafio del voxel en el eje Y en mm
voxelZ = 0.8; % Tamano del voxel en el eje Z en mm

llustracion 30 Cédigo implementacion pardmetros del tamaiio de los voxeles.

En primer lugar, definimos el tamafio del voxel para cada eje, un voxel es la unidad cuibica que
compone un objeto tridimensional. En este caso se trabajara en milimetros. Para saber los
pardmetros de las dimensiones de nuestra imagen obtenida a través de la segmentacidn, se
consigue en la informacién de la estructura, exactamente en el campo de PixelDimensions.
Como se puede observar en la siguiente ilustracion:
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| infoZ | infoZ PixelDimensions infoZ.PixelDimensions

£l 1x1 struct with 17 fields | 1 2 3
Ei \ (1 04063 04063 0.8000
_leld Value -
&t Filename "LCR.mha" 3
Format MHA'
CompressedD... ‘false’ 4
ObjectType ‘image’ 5

NumberQOfDi... 3 b
BinaryData ‘true’ 7
-l ByteOrder Talse’ g8
BSTransformMat... [-1.2797e-21,14... 9
EE Offset [16.7903,-116.02... 10
t CenterOfRota... [0,0,0]
[} AnatomicalOr.. "ASL' 1
H- PixelDimensi.. [0.4063,0.40630...| 12
E Dimensions [659,1784,57] 13
DataType ‘ushort’ 14
[l DataFile "LOCAL 15
HH sitDepth 16 6

HeaderSize 535 7

llustracion 31 Parametros de dimensiones de los voxeles

% Filtramos los componentes pequenos
Z = bwareaopen(Z,2);

llustracion 32 Cédigo filtrado de pixeles

Luego filtramos las pequefias regiones que no son de interés en nuestra imagen binaria, es decir
la funcién elimina los componentes conectados que tengan menos de 2 pixeles. Esto se utiliza
para eliminar ruido o detalles insignificantes.
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% Iterarmos sobre cada corte en el eje Z
for z = 1:dimzZ
% Obtenemos el corte en cada eje 7
slice = Z(:, :, Z);

% Obtenemos el perimetro de la region en el corte
perimetro = bwperim(slice);

% Rellenamos el area dentro del perimetro
rellenar = imfill(perimetro, ‘holes');

% Calculamos el area (pixeles) dentro del perimetro relleno
area = sum{rellenar(:));

% sumamos el area al volumen total en voxeles
volumenvoxels = volumenvoxels + area;
end

% Calculamos el volumen de cada voxel en unidades fisicas
volumenPorVoxel = voxelX * voxelyY * voxelZ;

% fjustamos el volumen total a unidades fisicas
volumen = volumenvoxels * wvolumenPorvVoxel;

disp(['El volumen de la imagen 3D es aproximadamente ',
num2str(volumen), ' mm3.']);

llustracion 33 Cédigo obtencion volumen

A través del siguiente fragmento de cddigo se obtiene el volumen de la imagen, el cual para
obtener se realiza un bucle que recorra cada corte, encuentre los bordes del perimetro y luego
los rellene. Para finalmente ir sumandole cada corte. Con esto tenemos el volumen el cual lo
multiplicaremos por nuestra unidad de voxel para obtener una aproximacion en una magnitud
fisica.

El volumen de la imagen 3D es aproximadamente 1049%57.021% mm3.

La cantidad de LCR que circula en una persona sana se encuentra entre los 100 -150ml que son
100.000 -150.000 mm?3expresado en unidad de volumen. Teniendo en cuenta que la
segmentacion tiene un corte a la altura de la primera vertebra (atlas- C1), habria cierta cantidad
en ml que se han obviado para calcular el volumen de esta segmetacion. Por lo tanto el resultado
obtenido es mas que optimo de considerar, ya que podemos deducir que dicha diferencia no
deferiria del resultado obtenido, ya que no variaria dentro del rango obtenido para una persona
sana normal.
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5.2.4 Obtencion del Flujo

Para calcular la velocidad del flujo del LCR, se toma la derivada temporal del volumen
segmentado. La velocidad del LCR en una regién especifica del canal espinal esta relacionada
con la tasa de cambio del volumen en esa seccién.

av
v = 259

Siendo V(t) el volumen en una seccion particular en funcién del tiempo. (Anderson,John D.
1995)

Este proceso se realiza para cada intervalo de tiempo entre los puntos de adquisicion de
imagenes, de modo que se obtienen valores de velocidad en funcién del tiempo.

Sin embargo, la RM que se segmentd no es temporal, sino una estatica (es decir capturada en
un solo instante), entonces no es posible obtener directamente una grafica de la velocidad del
flujo del LCR. Debido a que se imposibilita realizar la derivada temporal, que es la variacién del
volumen a través del tiempo.

Por lo tanto, utilizaremos modelos computacionales de dindmica de fluidos para simular el flujo
del LCR. Estos modelos combinan la anatomia estatica obtenida con la informacién de los otros
pardmetros para estimar patrones de flujo.

5.2.5 Breve Inciso parametros del modelo computacional

El liquido cefalorraquideo se mueve de forma oscilatoria, subiendo y bajando de manera ciclica
segun el ritmo cardiaco. [9].

Este movimiento es mas fuerte cerca del cerebro, en comparacién con la zona lumbar, donde
casi es nulo. Este movimiento es debido a la presidn intracraneal, es decir a las diferencias de
presion que se originan en las distintas partes del crdneo. Dicho de otra forma, la PIC es lo que
origina que se mueva el LCR.

Este movimiento es influenciado por la geometria del canal; donde el canal es mds estrecho la
velocidad del flujo es mayor, y donde es mas ancho la velocidad del flujo serd menor.

Cada persona tiene una geometria ligeramente distinta, pero similar.

Asimismo, existen otros parametros que influyen en el flujo, como la elasticidad que es un
parametro fisioldgico que varia en funcién del tiempo, sin embargo, no varia demasiado a no ser
que tenga una afeccidn, lo que indicaria en el modelo que a través de este parametro pueda
predecir una enfermedad.

Y la resistencia, que ocurre por la dilatacidon de vasos sanguineos o la forma de la estructura
Osea de la columna vertebral, entre otros.
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llustracion 34 Seccidn transversal medula espinal, tractos de fibras

En la ilustracion se puede apreciar que segun la forma del tracto espinal y la cantidad de vasos
sanguineos o nervios infieren en la geometria y proporcionalmente en el volumen.

5.2.6 Resultados proceso de adquisicion

5.2.6.1 Resultados proceso de adquisicion valores normales

Esta grafica representa como varia la velocidad del flujo del LCR en funcién del tiempo. La
velocidad se mide en milimetros cubicos partido segundos y se puede apreciar que cambia de
signo lo que resalta que es un movimiento oscilatorio periddico. Similar al de los latidos
cardiacos o la respiracion. 2.1.4

10

ol “\\ | _
\ f,/ \ |

| Y

Velocidad {(mm3/s)
%]
e

0 1 2 3 4 5 6 7
Tiempo (s)

llustracion 35 Flujo LCR valores normales

La grafica muestra un pico alto inicial seguido de una disminucién de la velocidad a medida que
el LCR se mueve hacia la zona lumbar, la velocidad disminuye ya que el flujo se aleja de la fuente
de presidén que ejerceria el cerebro y también causado por la resistencia del canal espinal y los
espacios intervertebrales que generan resistencia al flujo, especialmente en las zonas mas bajas.
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El pico de velocidad durante el primer segundo indica un aumento brusco de la velocidad,
producido por la presién. Esto lo denominaremos fase rdpida. Después de este pico, la velocidad
oscila hacia valores negativos, debido a una disminucién de la presion, lo que provoca que el
LCR retroceda (hacia la zona caudal). El segundo pico representa un nuevo impulso en la misma
direccion inicial (hacia el cerebro). Esto podria ser a una posible segunda oscilacién en el ciclo
de la presion, lo que genera un flujo adicional pero mas débil.

Después del primer impulso el flujo disminuye, pero debido a las propiedades eldsticas y rebote
de los tejidos, el LCR tiende a avanzar, lo que podria explicar este segundo pico mas pequeno.

Luego la disminucidn gradual en los siguientes segundos sugiere que el flujo pierde velocidad
debido a que se encuentra en la zona lumbar y por tanto mas alejado de donde se produce la
presion.

La siguiente ilustracidon es una representacién de los nodos Fourier para nuestro flujo, la cual
nos permite descomponer el flujo en componentes de distintas frecuencias. El analisis de Fourier
nos permite descomponer las complejas ondas de flujo en sus componentes sinusoidales
fundamentales, lo que facilita cuantificar la magnitud y fase de los diferentes componentes.

Cada grafica representa la velocidad del flujo del LCR en una seccidn particular de la columna a
lo largo del tiempo.
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Ilustracion 36 Nodos Andlisis de patrones Observados
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La primera seccidn (representa la region cerca de C1) muestra una amplitud de velocidad mas
alta, con oscilaciones mas pronunciadas, a medida que bajamos de secciones (es decir, hacia la
region lumbar), la amplitud de las oscilaciones disminuyen. Dicha disminucidn indica que el flujo
va perdiendo velocidad conforme se aleja de la zona cefdlica. Esto es consistente ya que
concuerda con la gréfica analizada anteriormente. Asimismo, se puede observar que en las
ultimas secciones la velocidad tiende a ser casi completamente nula.

La descomposicion de Fourier ayuda a identificar cdmo se comporta el flujo del LCR en diferentes
puntos de la columna. En las primeras secciones, los componentes de alta frecuencia indican
una respuesta rdpida a los impulsos del PIC, mientras que, en las secciones inferiores,
encontramos los compontes de baja frecuencia indicando que el flujo es mas lento y menos
variable.

Por tanto, podemos concluir que hay un desgaste del Flujo en direccion caudal.

5.2.6.2 Resultados proceso de adquisicion valores alterados

Una vez analizado las anteriores graficas para pacientes sanos, nos preguntamos, équé
podriamos esperar de una persona afectada por una posible enfermedad? ¢ Qué ocurriria si los
pardmetros varian? Para ello se expondra dos ejemplos:
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llustracion 37 Grdficas con pardmetros de Resistencia y Elasticidad bajos

Al observar estas graficas podemos deducir que las oscilaciones son mas suaves y prolongadas,
esto es causado por su baja elasticidad ya que el flujo pierde menos energia con cada oscilacién.
Al reducir la elasticidad, el LCR no reacciona de igual manera ya que no existe una presion tan
fuerte, moviéndose de manera mds suave. Asimismo, al existir también menos resistencia lo que
produce es que el LCR fluya mejor.

En las graficas de las series de Fourier se puede observar que las oscilaciones son mas uniformes,
como el sistema no ofrece mucha resistencia las oscilaciones son mas pronunciadas y no se
disipan casi hasta llegar a la ultima seccidn. Este resultado es atipico en un sistema fisioldgico,
ya que se deberia de disminuir la energia mucho antes. Lo que podemos predecir como una
posible afeccion.
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llustracion 38 Grdficas pardmetros de Resistencia y Elasticidad altos

Se observa que el primer pico es muy pronunciado, esto es debido a la alta elasticidad ya que el
impulso del PIC se refleja de forma intensa tras almacenar suficiente energia elastica capaz de
impulsar el LCR a gran velocidad. Asimismo, la aparicion de dos picos en la segunda fase puede
ser también, debido a su elasticidad ya que se mantiene oscilando tras un primer golpe de gran
energia. Sin embargo, se puede apreciar muy bien en el analisis de Fourier la alta resistencia del
flujo ya que podemos deducir que para la alta energia que recibe del PIC se amortigua
relativamente rapido siendo que pierde velocidad de manera considerativa.

En este caso tener una alta elasticidad y resistencia podria inducir a que el paciente puede tener
una afeccién, sin embargo, se complementan muy bien, ya que, aunque el flujo oscile muy
rapido para lo que seria saludable, tener una alta resistencia beneficia a que este riesgo sea
menos perjudicable para la salud. Este tipo de casos podria ser perfectamente un falso positivo
para nuestro conjunto de datos para relacionar las posibles afecciones.
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5.2.7 Red neuronal

Para la realizacién de la red neuronal, se trabajard a través del software de Rstudio. Este
software permitira trabajar con las bases de datos obtenidas.

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos computacionales inspirados en las neuronas
bioldgicas, debido a que estan formadas por un conjunto de unidades (a las que llamaremos
neuronas), las cuales estdn conectadas entre si. Estas conexiones estaran definidas con unos
pesos los cuales determinaran la importancia de dichas conexiones. Durante el aprendizaje o el
entrenamiento de la red, los pesos se ajustan con el fin de producir una salida adecuada segun
la entrada en la que se aplique en la red. Las redes neuronales estdn compuestas por una capa
de entrada, una o varias capas ocultas y una de salida. [17]

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \*
Entrada 2 @

Entrada 3 @ —

e

@ Note = o
OSAR

——l

Entrada n / @
O,

llustracion 39 Esquema Red Neuronal [18]

Cada neurona realiza un cdlculo matematico de la suma ponderada de las entradas con los pesos
de lared, luego se aplica sobre dicho resultado una funcién de activacién, que producira la salida
final de cada neurona y que servirdn como valores de entrada de la siguiente capa de la red
funcional.

Este proceso de aprendizaje se consigue gracias al algoritmo conocido como Feedfoward, que
consiste en aplicar las entradas en la red, obtener una salida final en la ultima capa y comparar
con el resultado esperado, para luego ir modificando hacia atras los pesos de las capas de salida,
oculta y entrada respectivamente. Con el propdsito de minimizar el error. Por lo tanto, cuantos
mas datos se consigan para entrenar a la red, mejores resultados se obtendran. [18]
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5.2.8 Descripcion del conjunto de datos del modelo

Para nuestra red neuronal tendremos un conjunto de datos que estard compuesto por los
pardmetros adquiridos anteriormente.

e G - Elasticidad: Cuantifica la capacidad de la seccion de la columna para recuperar su
forma.

e R -Resistencia: Cuantifica la oposicion de las fuerzas que resiste al flujo.

e Parte Real e Imaginaria: Extraidas del Anadlisis de Fourier, representan los valores
complejos de las secciones de la columna. Cada par consecutivo corresponde a una
seccion del analisis. Siendo que cada conjunto de datos este compuesto por 22 columna.
(11 parte real y 11 imaginaria). Teniendo un total de 418 columnas que son un total de
19 analisis.

1.267000 5.808 0500740 38 -01404000  -4.91950
0.655250 3 0598610 g7 05453500 089157
0921600 0Le53660  -3.402%0 04183400  -3.24480
0521440 241930 0.233630  -2.26030 -0.0096456  -2.08970
1189400 452120 0466480 -0.1158600  -3.65680
5007600 340420 4772000 2863 45341000  -3.16050
Q160090 067040 0110420 5433 Q0668220  -0L61391
0.859960 290190 O.662090 04993100  -265400

M COTARN 7 IAENN M IRCO3N 2 WA AN NP Ta RN T OATRAN

Showing 1 to 9 of 4, 202 entries, 420 total columns

llustracion 40 Conjunto de datos de la red

5.2.9 Primer Modelo Implementado (Libreria h20)

La idea es implementar un modelo capaz de predecir las 22 variables mencionadas, para ello se
utilizard un modelo de red neuronal profunda, de la libreria h20, con 419 neuronas de capa de
entrada (una para cada columna, es decir variable predictora). Dos capas ocultas de 15 neuronas
cada una y por ultimo, la capa de salida (1 neurona). Con el objetivo de predecir cada iteracion
en las secciones correspondientes. Este obtendra una capa de salida (una variable predicha) con
lo que, mediante un bucle iterativo, repitiéndolo hasta 22 veces obtendremos una variable
predicha para cada seccion.

Se utilizé la libreria h20, ya que, tiene una avanzada capacidad computacional de
procesamiento, siendo que tenemos una gran cantidad de datos, esta libreria esta disefiada para
manejar grandes voliumenes de datos de manera eficiente, (ya que trabaja en paralelo).
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Para evaluar nuestro modelo, compararemos métricas como Error cuadratico medio (MSE),
Error absoluto medio (MAE) y Raiz del error cuadratico medio (RMSE):

e El MSE mide el promedio de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo
(#;) y los valores reales (y;). Siendo su férmula para calcularlo:

1% N
MSE:a E i — i)
i=1

El MSE es una métrica que penaliza fuertemente los errores grandes, ya que, en su
férmula, estos los eleva al cuadrado. Es muy util para entender que tan lejos, en
promedio, estan las predicciones de los valores reales. [19]

En el modelo implementado indica qué tan bien estd funcionando la red en cada
columna. Si el MSE es bajo, significa que las predicciones estan muy cerca de los valores
reales.

e El MAE mide el promedio de las diferencias absolutas entre las predicciones (¥;) vy los
valores reales (y;).. Siendo su formula:

n
1
MAE=—Z — 9,
n. 1Iyl Vil
1=

El MAE mide la magnitud promedio de los errores ignorando la direccién del error, es
decir, no importa si la prediccidn es mayor o menor que el valor real. En el modelo nos
indica que tan cerca o tan lejos se encuentra del valor real. [19]

e EI RMSE es simplemente la raiz cuadrada del MSE. Siendo su férmula:

n
1
RMSE = |~ (y; = 9)?
i=1

El RMSE penaliza también los errores grandes, pero es mas comparable en cuanto a
unidades. Es decir, si el RMSE es similar al MAE, indica que los errores son consistentes.
Si el RMSE es significativamente mayor al MAE, indica que existen errores grandes que
influyen al mal desempefio del modelo. [19]

El proceso del cddigo del modelo de red neuronal se encontrara explicado en el ANEXO 10.2
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5.2.10 Resultados del primer modelo (Libreria h2o)

H20RegressionMetrics: deeplearning
*# Reported on training data. **
** Metrics reported on full traiming frame **

MsSE: 0.6342818

RMSE: ©0.7964181

MAE: 0.38B85816

EMSLE: 0.2140B25%

Mean Residual Deviance : 0.6342818

llustracion 41 Resultados Red Neuronal Modelo h2o columna V1

El modelo tiene un RMSE bajo (0.796), lo que indica que puede hacer predicciones
razonablemente precisas, el MSE (0.634, bajo) indica que tiene un buen ajuste en los datos de
entrenamiento. Asimismo, el MAE muestra que las predicciones estdn a 0.388 unidades de los
valores reales.

Cada modelo obtiene su modelo de regresion, una para cada columna, con configuraciones
similares. Es decir, cada modelo es independiente, los modelos no comparten informacién, sino
gue cada uno predice exclusivamente su variable objetivo. Sin embargo, tienen métricas de
resultados parecidas.

HZORegressionMetrics: deeplearming
*% Reported on training data. **
*% Metrics reported on full training frame **

MSE: 0.4502761

EMSE: ©O.6710261

MAE: ©0.3769485

EMSLE : NaM

Mean Residual Deviance : 0.4502761

llustracion 42 Resultados Red Neuronal Modelo h2o columna V9

En la ilustracion, se puede observar que, para una columna distinta, las métricas de prediccion
son similares y no varian bruscamente.
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5.2.11 Segundo Modelo Implementado (Libreria neuralnet)

El segundo modelo implementado es una red neuronal basica utilizando la libreria neuralnet.
Para esta red, en vez de analizar todos los datos por separado, comparando una a una. Se
dividirdan el conjunto de datos en dos Unicas columnas, parte real y parte imaginaria,
recombindndolo en un dataframe denominado complex_data ya que combina la parte compleja
y la parte real.

Luego se aplico una normalizacién, para luego entrenar la red neuronal con la libreria neuralnet.
Véase en la siguiente ilustracion:

mag

Error: 8.5603438 Steps: 113

llustracion 43 Plot red neuronal visualizacion neuralnet

Para esta red basica creada de dos capas ocultas formadas por 5 neuronas, podemos observar
que tiene un Error del 8.5 que es el valor de la funcién de perdida del modelo. Anteriormente
explicado como el MSE. Para este caso el valor indica que esta lejos de realizar buenas
predicciones. Asimismo, los steps (113) indican el nimero de iteraciones realizados durante el
entrenamiento. Este proceso se llama Feedfoward 5.2.7, para este caso el nimero de iteraciones
es correcto pues mas ajustes podria significar un sobreajuste.

Las flechas representan las conexiones entre neuronas, indicando el peso de esa conexidn.
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Las flechas azules son conexiones que tiene valores de peso negativo, mientras que las flechas
negras corresponden a valores de peso positivos.

Los pesos positivos refuerzan la activacion de las neuronas destino mientras que las negativas
reducen o inhiben la activacion.

El proceso del cddigo del modelo de red neuronal se encontrara explicado en el ANEXO 10.3

5.2.12 Resultados del segundo modelo (Libreria neuralnet)

Para evaluar los resultados de este modelo se utilizardn métricas obtenidas a partir de la matriz
de confusion.

Una matriz de confusién nos permite la visualizacion del rendimiento del algoritmo. Cada fila de
la matriz representa instancias en una clase predicha, mientras que cada columna representa
las instancias en una clase real (o viceversa).

El nombre deriva del hecho de que hace que sea fécil ver si el sistema confunde dos clases (es
decir, etiquetar erréneamente una como otra). [19]

Las clasificaciones binarias, cuando la salida puede tomar solo dos clases, nos arrojan la siguiente
matriz:

Matriz de Predicciones
Confusion
Positivo Real Negativo Real

" Positivo Condicional Verdaderos Positivos Falsos Positivos [FP]
()]
c
0 [VP] Error tipo |
g
§ Negativo Condicional Falsos Negativos [FN] Verdaderos Negativos [VN]
o]
© Error tipo Il

Tabla 1 Matriz de Confusion

Verdadero positivo [VP]: valores predichos correctamente

e Falsos positivos [FP]: valores predichos incorrectamente, es decir, valores negativos
predichos como positivos.

e Falsos negativos [FN]: valores positivos predichos como negativos

e Verdaderos negativos [VN]: valores predichos correctamente como negativos reales

Las métricas empleadas en el analisis de resultados son:

5.2.12.1 Exactitud (Accuracy)

VP +VN
VP+ VN + FN + FP

Exactitud =

La precision de un modelo es la proporcidn de veces que el algoritmo predijo correctamente,
respecto al total de datos evaluados.
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5.2.12.2 Sensibilidad (Sensitivity)
VP
VP +FN

La sensibilidad mide la proporcidn de positivos reales que se identifican correctamente. Esta
métrica muestra que tan bueno es el modelo para reconocer una clase positiva.

Sensibilidad =

5.2.12.3 Especificidad (Specificity)
VN
VN + FP

La especificidad mide la proporcién de negativos reales que se identifican correctamente.

Especificidad =

Otras métricas relacionadas a la matriz de confusion son:

5.2.12.4 No Information Rate (NIR)
Representa la proporcion de la clase mayoritaria de los datos.
NIR = max (Prevalencia de la clase 0, Prevalencia de la Clase 1)

Basicamente, indica que tan bien lo haria un clasificador que simplemente predice siempre la
misma clase.

5.2.12.5 P-value

Mide si la exactitud del modelo (Accuracy) es significativamente mayor que el NIR. Es el
resultado de una prueba estadistica que compara hipétesis:

e Sila hipétesis es nula (Hy) el modelo no tiene mejor Accuracy que el NIR
e Sila hipdtesis es alternativa (H;) el modelo tiene mejor Accuracy que el NIR

Si el P-value es menor a 0,05 significa que es poco probable que los datos observados ocurran si
la hipdtesis nula fuera cierta. Por lo tanto, rechazamos la hipétesis nula y aceptamos la
alternativa.

Si el P-value es mayor a 0,05 significa que los datos son consistentes con la hipétesis nula, y no
la rechazamos. Aunque no necesariamente la aceptamos, solo es que no hay suficiente evidencia
para rechazarla.

5.2.12.6 Kappa

Mide el grado de acuerdo entre las predicciones del modelo y las clases reales. Si el Kappa es
igual o cercano al valor 1 la concordancia es perfecta o muy buena sin embargo si es muy baja o
casi nula, significa que la concordancia es aleatoria. [19]

A partir de estos parametros podemos realizar un analisis de los resultados obtenidos:
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Contusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 0 1
0 617 14

1 0 0

Accuracy : 0.9778
95% CI : (0.9631, 0.9878)
No Information Rate : 0.9778
pP-value [Acc > NIR] 0. 570441

Kappa : 0
Mcnemar "s Test P-value

Sensitivity
specificity

Pos Pred value

Neg Pred value
Prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

"Positive” Class

llustracion 44 Primer resultado modelo neuralnet

Para el primer modelo se obtuvo los resultados de la ilustracion, los cuales indican que este
modelo no estd aprendiendo correctamente la clase 1, debido a que predice constantemente la
clase 0y nola 1, asimismo también se puede ver igual de claro ya que el Kappay la especificidad
son muy bajas. Donde el resultado del Balanced Accuracy da como resultado 50%, sugiere que
el modelo no esta bien equilibrado.

Para mejorar el modelo se realizd6 un submuestreo (oversampling) aumentar la cantidad de
datos de la clase minoritaria, con la libreria ROSE.

Reference
Prediction 0 1
0 311 310

1 1 ]

Accuracy : 0.5071

95% CI (0.4674, 0.5468)
No Information Rate 0. 5055
P-value [Acc > NIR] 0.4842

Kappa : 0.0247
Mcnemar "s Test P-value <2e-16

Sensitivity : 0.99679
specificity : 0.02821

Pos Pred value 0. 50081

Neg Pred value : 0.90000
Prevalence 0.49445

Detection Rate 0.49287
Detection Prevalence 0.98415
Balanced Accuracy : 0.51250

"Positive” Class 0

Ilustracidon 45 Segundo resultado modelo neuralnet
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Este otro modelo tiene un sesgo hacia la clase 0, por lo que favorece a la clase mayoritaria en
los datos balanceados, para este caso cambiaremos la cantidad de capas o neuronas
propiamente descritas anteriormente para mejorar la arquitectura de la red, otra posible
solucién es experimentar con otros tipos de modelos como Arboles de decision o Maquinas de
soporte Vectorial. Sin embargo, el objetivo de este proyecto es utilizar RRNN, por lo que no se
utilizaran. Asimismo, también se hara otro submuestreo, pero siendo un (undersampling), es
decir reduciendo la clase mayoritaria.

Reference
Prediction 0 1
0 174 62

1 34 202

Accuracy :

95% CI
No Information Rate

0. 7966
(0.7574, 0.832)

: D.5593

P-Value [Acc = NIR] : < O.00000000000000022

Kappa : 0.5932

=]

Mcnemar's Test P-Value .005857

Sensitivity :
sSpecificity :
Pos Pred Value
Neg Pred value
Prevalence

Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy :

[ I e R e T e e T e e o

=]

‘Positive” Class

llustracion 46 Tercer resultado modelo neuralnet

Para este modelo el accuracy o la precision es razonablemente buena ya que clasifica el modelo
correctamente alrededor de un 80% y tiene un valor Kappa razonable (0,5932), lo cual indica un
moderado acuerdo entre predicciones y valores reales, mucho mejor con respecto al modelo
anterior. Sin embargo, todavia comete algunos errores en ambas direcciones, lo cual es normal
en la mayoria de los modelos. Asimismo, la sensibilidad es ligeramente mejor que Ia
especificidad, lo que indica que el modelo le es mas facil identificar correctamente la clase 0 que
la clase 1.

5.3 Recursos requeridos

Software:

- ITK-Snap
- Matlab
- Rstudio
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Equipo técnico:

- Ordenador ASUS VivoBook Intel Core 17

Estudios e informes:

- Articulos e informes para la documentacién del proyecto

Otros recursos:

- Imagenes de Resonancia Magnéticas
- Base de datos de senales reales de Resonancia Magnética

5.4 Presupuesto

Tipo de coste

Valor

Comentarios

Horas de trabajo en el
proyecto

420 horas* 20€ sueldo medio
ingeniero biomédico junior = 8.400€

Equipo técnico utilizado

Ordenador ASUS VivoBook 16 Intel
Core |7 =899€

En este caso, no ha sido
necesario adquirir el
equipo, pues ya se
disponia de el.

Software utilizado

Licencia de estudiante de Matlab
28.500USD = 26.655€

Software ITK-Snap: gratuita

Software de Rstudio: al afio 995USD
=929,13€

TOTAL: 0€

El valor adjudicado para
las licencias de Matlab y
Rstudio es el indicado,
pero al ser estudiante de
la Universidad Europea,
la universidad nos da
disponibilidad de ellas de
forma gratuita.

Estudios e informes

Articulos, informes y revistas: 0€

El coste de los articulos
utilizados, revistas e
informacidn ha sido
gratis.
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En Espafia el precio
promedio de una
resonancia oscila entre
los 300 y 600%€. Sin
embargo, para el
proyecto ha sido recibido

Base de datos de sefiales reales de | gratuitamente
Resonancia Magnética: 0€ La base de datos de

Imagenes de Resonancia Magnéticas
450€ por cada Imagen

Materiales empleados

sefales reales ha sido
recibida gratuitamente

Precio sin ser estudiante: 46. 183,13€ | El precio siendo
estudiante sin tener en
cuenta el equipamiento
técnico es de 8.400€

TOTAL
Precio siendo estudiante: 9.299€

Tabla 2 Tabla Presupuesto

5.5 Viabilidad

El proyecto es técnicamente viable, gracias a las herramientas de software disponibles y la
precision de los datos obtenidos. Econdmicamente, el bajo costo relativo del modelo propuesto
lo convierte en una alternativa atractiva para instituciones médicas. Sin embargo, su éxito
dependerd de la capacidad de abordar riesgos como la disponibilidad de datos y complejidad de
los modelos, para lo cual se plantea un enfoque iterativo que permita ajustar y mejorar
continuamente las redes neuronales.

Este proyecto tiene un potencial econdmico significativo debido a que produce una reduccién
de costos en el diagndstico y tratamiento para las enfermedades relacionadas con el Sistema
Nervioso. Ademas, se podria implementar en futuros dispositivos médicos o software de
diagndstico que podrian tener un valor comercial significativo.

Desde un punto de vista sobre un andlisis sostenible, el proyecto tiene potencial de hacer
importantes contribuciones al campo de la neurociencia computacional y la medicina, asi como
mejorar la calidad de vida de las personas.

Algunos riesgos que pueden influir al proyecto son:

e La disponibilidad de datos: La cantidad de los datos determinara la calidad de los
modelos de redes.

e Complejidad de los modelos: Es importante desarrollar modelos bien entrenados,
cuanto mas complejos sean, mejores resultados se obtendran
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e Interpretacion de resultados: puede llegar a ser dificil interpretar los resultados de
los modelos de las redes neuronales, para ello es importante desarrollar métodos
para explicar los resultados y comprender su relacién con los datos reales

En definitiva, el proyecto tiene potencial y es viable desde el punto de vista técnico, econdmico
y sostenible, sin embargo, el éxito dependerd de la capacidad de abordar los riesgos
mencionados de manera efectiva.

5.6 Resultados del proyecto

En recapitulacién en base a los resultados obtenidos, el proyecto ha logrado alcanzar los
objetivos planteados

En primer lugar, se logré realizar una segmentacion precisa del LCR a partir de imagenes reales
de MRI mediante el software de ITK-Snap. Este proceso incluyd ajustes manuales y automaticos
de contrastes, presegmentaciones utilizando el método Thresholding y posteriormente una
segmentacion manual en las dreas que presentaban irregularidades. Donde finalmente, se
obtuvieron el volumen para cada segmentacion.

Luego se consiguid calcular el volumen del LCR segmentado (a través de Matlab) y no se pudo
estimar los pardmetros de velocidad del flujo a partir de la derivada temporal del volumen.
Debido a que las imagenes del MRI no eran temporales. No obstante, se recurrié a modelos
computacionales de dindmica de fluidos para simular patrones de flujo, logrando resultados
coherentes con los datos fisioldgicos esperados en un paciente sano.

Seguidamente a través del modelo se obtuvo un analisis de Fourier que permitié descomponer
los datos del flujo en componentes sinusoidales, pudiendo identificar las variaciones segln la
region anatdmica. En la que se pudo contemplar una disminucién progresiva en la amplitud del
flujo conforme el liquido desciende hacia la regidon lumbar, impulsado por el PIC. Reflejando asi
la influencia de factores como la resistencia, geometria y elasticidad del canal. Asimismo, se
simulo casos con parametros fisioldgicos anormales, pudiendo demostrar como algunas
alteraciones afectan a la dinamica del flujo del LCR. Por ejemplo, bajos niveles de elasticidad y
resistencia resultaron en oscilaciones mas prolongadas, mientras que valores mas altos
generaron flujos iniciales mas intensos con amortiguaciones mas rapidas. Pudiendo identificar
aquellos modelos que podrian utilizarse para identificar patrones asociados a posibles
afecciones.

Por ultimo, se consiguid implementar dos modelos de redes neuronales mediante el uso de
Rstudio, empleando los datos obtenidos en los analisis previos. Dichas RRNN se entrenaron vy
consiguieron datos satisfactorios.

e Modelo h20o: Obtuvo un MSE bajo lo que indica un ajuste adecuado en las predicciones
de los valores reales.

e Modelo neuralnet: Se consiguié unos datos de sensibilidad, especificidad y exactitud
aceptables para confirmar la validez del modelo como herramienta predictiva.
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En resumen, las herramientas y metodologias utilizadas en este proyecto permitieron abordar
efectivamente los objetivos planteados, desde la segmentacidn precisa de imdagenes de
resonancia magnética hasta el disefio y validacién de redes neuronales capaces de modelar
patrones complejos para mejorar el diagndstico médico de enfermedades relacionadas con el
sistema nervioso central.
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Capitulo 6. DISCUSION

6.1 Discusion Interpretativa de los resultados

Los resultados obtenidos confirman la viabilidad de utilizar herramientas computacionales para
estudiar la dindmica del LCR. La segmentacién de imagenes de MRI permitié extraer datos de
volumen y simular flujos oscilatorios, mostrando patrones consistentes con la fisiologia
esperada. Ademads, la implementacidn de Redes Neuronales Artificiales (RRNN) para modelar el
comportamiento del LCR produjo resultados prometedores, destacando especialmente el
modelo basado en la libreria h20, que presentd métricas bajas de error (RMSE:0.796;
MSE:0.634).

Las simulaciones con pardmetros alterados, como elasticidad y resistencia, ofrecieron
informacidn relevante sobre su influencia en el flujo del LCR. Por ejemplo, en enfermedades
anteriormente mencionadas como el Alzheimer, alteraciones en la dinamica del LCR, como una
disminucién en la amplitud de la oscilacién o una menor frecuencia en los ciclos de flujo, podria
llegar a relacionarse con un sistema de eliminacién de desechos menos eficientes.

Estos hallazgos sugieren un potencial uso clinico para identificar anomalias tempranas en
patologias relacionadas con el LCR, como, trastornos neurodegenerativos o hidrocefalias.
Ademas, validan la metodologia planteada, subrayando el potencial de las herramientas de
inteligencia artificial como complemento al diagndstico médico. Sin embargo, se reconoce la
necesidad de ampliar el conjunto de datos y utilizar imagenes temporales para mejorar la
representatividad de los resultados.

6.2 Discusion autodescriptiva del proyecto

El proyecto presento diversas complicaciones durante el transcurso, limitaciones inherentes a
la tecnologia utilizada como también la metodologia aplicada.

e Lasimagenes de Resonancia Magnética

En un principio se tenia pensado utilizar imagenes de MRI temporales, para cuando se realizase
la segmentacidn, obtener el volumen del LCR a través de su derivada. Sin embargo, durante los
primeros meses de desarrollo del proyecto, los archivos de la MRI temporal no se configuraban
en el software de ITK-Snap, para ello se intentd de diversas maneras conseguir solucionar el
problema sin éxito. Por lo que, frente a un problema de una circunstancia incapaz de solucionar,
se optd por adaptar el proyecto, se recurrié a imagenes de MRI espaciales y luego utilizar un
modelo computacional que simularia el flujo oscilatorio. Aunque este cambio permitié continuar
con el proyecto, los resultados no son completamente representativos de datos reales al detalle.

e Complejidad del Modelo de Red Neuronal

Aunque los modelos empleados mostraron resultados aceptables, no se implementd una red
neuronal de gran profundidad debido a las restricciones de recursos computacionales y tiempo.
Esto podria limitar la capacidad del modelo para capturar patrones mas complejos. Para ello se
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decidid priorizar la simplicidad en los modelos de las redes neuronales para cumplir con las
limitaciones que se tenian.

e Datos Limitados

El proyecto utilizé un conjunto de datos reducido, lo que puede afectar a la generalizacién del
modelo a otros calos clinicos con condiciones anatdmicas mas especificas. Para ello aumentar el
conjunto de datos podria mejorar el entrenamiento de nuestra red y por lo tanto los resultados
obtenidos.
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Capitulo 7. CONCLUSIONES

7.1 Conclusiones del trabajo

El objetivo del proyecto consisti6 en estudiar el movimiento del liquido cefalorraquideo
mediante la segmentacién de imagenes de resonancia magnética y la implementacion de un
modelo de red neuronal capaz de analizar y predecir patrones relacionados con el flujo. Los
resultados obtenidos muestran que las herramientas empleadas, como ITK-Snap para la
segmentacion y las redes realizadas en Rstudio, han sido eficaces para procesar datos y generar
modelos con capacidad predictiva. Adicionalmente, se logré simular alteraciones en parametros
fisioldgicos como la elasticidad o la resistencia, lo que permite asociar patrones de flujo con
posibles patologias neuroldgicas.

Este proyecto cumple satisfactoriamente la metodologia utilizada como método no invasivo
basado en inteligencia artificial al estudio del LCR, aportando una alternativa prometedora
frente a técnicas convencionales de diagndstico.

7.2 Conclusiones personales

Este proyecto ha significado un reto desafiante, pues he tenido que adaptarme a cambios
durante el desarrollo y superar limitaciones técnicas. Durante el transcurso del desarrollo he
aprendido a integrar los conocimientos tedricos y practicos que he adquirido en el grado, en
areas como el procesamiento de imagenes, inteligencia artificial y estructuras anatédmicas
relacionadas en el ambito de la medicina entre otras. Este proyecto me ha permitido apreciar la
importancia de la colaboracion interdisciplinar, entre los ingenieros y profesionales de la salud,
para abordar problemas complejos con soluciones innovadoras.

El estudio del LCR y su relacién con diversas patologias tiene una relevancia significativa en el
ambito médico, y haber contribuido, aunque sea de forma inicial, al desarrollo de nuevas
herramientas para su andlisis es algo que me llena profundamente. Ademas, considero que este
trabajo tiene una base sdlida para futuras investigaciones.
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Capitulo 8. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Para ampliar y mejorar el proyecto en un futuro en basdndose en lo ya realizado, existen varias
maneras de tratar un proyecto futuro. Considerando las restricciones del proyecto, un buen
punto a tener en cuenta para lineas futuras es la integracién de imagenes temporales de MRI.
Como se ha mencionado con anterioridad, incorporar imagenes dindmicas con registro temporal
permitiria calcular directamente el flujo oscilatorio del LCR y validar de forma mas precisa los
modelos. Asimismo, ampliar el conjunto de datos del modelo, ayudaria a mejorar la precisién
de estas, pudiendo entrenar con un conjunto de datos mas grandes e identificar patrones mas
complejos. En cuanto a los modelos, también se podrian desarrollar redes neuronales mucho
mas complejas, como, mayor numero de capas ocultas y recursos computacionales mas
avanzados.

Otras lineas futuras para el proyecto sin relacidn a las limitaciones podrian ser una posible
validacién clinica de los modelos, es decir, colaborar con profesionales médicos para validar los
modelos desarrollados en entornos clinicos reales, y poder tener una utilidad en la practica
médica.

Una optimizacién del proceso de segmentacion, aunque la segmentacion manual fue util para
mejorar la precisidn, la automatizacién completa mediante algoritmos mas avanzados podria
reducir el tiempo y errores asociados al procesamiento de imagenes. La segmentacidon manual
es una solucién puntual, pero no escalable, por ello el uso de redes neuronales convolucionales,
seria una mejora significativa para automatizar el proceso.

Finalmente, una linea futura podria centrarse en desarrollar una aplicacién médica basada en
inteligencia artificial que integre los modelos predictivos y permita los profesionales de la salud
realizar diagndsticos preliminares de manera no invasiva y rdpida.
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Capitulo 10. ANEXOS

10.1 Cddigo Implementacion Matlab

% Iterarmos sobre cada corte en el eje Z
for z = 1:dimzZ
% Obtenemos el corte en cada eje Z
slice = Z(:, :, Z);

% Obtenemos el perimetro de la region en el corte
perimetro = bwperim(slice);

% Rellenamos el area dentro del perimetro
rellenar = imfill(perimetro, 'holes');

% Calculamos el area (pixeles) dentro del perimetro relleno
area = sum(perimetro(:));

% sumamos el drea al volumen total en voxeles
volumenvoxels = volumenvVoxels + area;

end

% Calculamos el volumen de cada voxel en unidades fisicas
volumenPorVoxel = voxelX * voxelY * voxelZ;

% Ajustamos el volumen total a unidades fisicas
volumen = volumenvoxels * volumenPorVoxel;

disp(['El volumen de la imagen 3D es aproximadamente ',
num2str(volumen), " mm3."]);
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10.2 Cédigo Modelo red neuronal h2o

h2o. init(max_mem_size =

as.h2o(Q_out)
- as.h2o(params_in) |

columnas_inputs <- colnames(h2o_train)[1:420]
columnas_outputs <- colnames(h2o_test)[1:22]

modelos_outputs <- 1ist()

for (col in columnas_outputs) {

modelos_outputs[[col]] <- h2o.deeplearning(
x = columnas_inputs,
y = col,
training_frame = h2o_train,
activation = ierwithDropo
hidden = c
epochs = 100,
stopping_metric =
seed = 123,
balance_classes
standardize = TR

summary(modelos_outputsiva)
summary(modelos_outputs)

h2o. shutdown(prompt = FALSE)
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10.3Codigo Modelo red neuronal neuralnet

Tibrary(neuralnet)
lTibrary(caret)
Tibrary(ROSE)

Q_out2<- Q_out
params_inZ<- params_in
colnames (Q_out2) [1]=-

colnames (0 _out2)[2]<- "R

Q_out?2 <- Q out2[-2101,] |
params_in2 <- params_in2[-2101,]

real_values <- Q out2ivi[seq(l, nrow(Q out2), by 2)1]
imag values <- Q _out2iv4[seq(2, nrow(Q out2), by 2)1]

real_values?2 <- params_in23v3[seq(l, nrow(params_in2), by
imag values2 <- params_in23vd[seq(Z, nrow(params_in2), by
str(real_values)
str(imag_values)

strireal_values2)
str(imag _values2)

complex_datra <- data.frame(real = real_values, imag = imag_values)

complex_data? <- data.frame(real = real_values2, imag = imag_values2)

normalizar <- function(x) {

return ((x - min(x)) / (max(x) - min{x)))

complex_data$real <- normalizar(complex_datajreal)
complex_datafimag <- mormalizar (complex_datafimag)

complex_data?ireal =- normalizar(complex_data2jreal)
complex_datra?%imag <- normalizar(complex_datra?$imaqg)

Universidad
Europea

set.seed(123)

train_index <- sample(l:nrow(complex_data), 0.7 * nrow(complex_data))
train_data <- complex_data[train_index, ]

test_data <- complex_data[-train_index, ]

nn_model <- neuralnet(real ~ imag, data = train_data, hidden = c(5,5), linear.output

p1ut(nn_mnde1jﬁ~
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predicciones <- compute(nn_model, complex_data2$imag)
imag _test_data <- data.frame(imag = complex_data?$imag)

predicciones <- neuralnet::compute(nn_model, imag_test_data)

predicted_values <- prediccionesinet.result
predicciones$net. result

predicted_values <- predicted_values[l:nrow(test_data)]

comparar <- data.frame(actual = test_datal$real, predicted = predicted_values)
print (comparar)

umbral <- 0.5
predicted _class <- ifelse(predicted_values > umbral, 1,

clase_real <- ifelse(real_test > umbral, 1,

conf_matrix <- table(Predicted = predicted_class, Actual = clase_real)
print(conf_matrix)

predicted_class <- factor (predicted_class, levels = c(0,
clase_real <- factor(clase_real, levels = c(0, 1))

confusionMatrix(as.factor (predicted_class), as.factor(clase_real))
print (confusiomnMatrix())

datos_balanced <- ovun.sample(real ~ imag, data = complex_data, method = "both 0.5, seed = 123)%data
table(datos_balanced$real)

set.seed(123]

train_index <- sample(l:nrow(datos_balanced), 0.7 * nrow(datos_balanced))
train_data datos_balanced[train_index, ]

test_data datos_balanced[-train_index, ]

nn_model <- neuralnet(real ~ imag, data = train_data, hidden = 5, Tinear.output = FALSE)
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