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Resumen

La Resonancia Magnética por difusión (dMRI) es una poderosa herramienta,
ampliamente empleada para el estudio de la conectividad cerebral estructural
tanto en la salud como en la enfermedad. A partir de las dMRI se pueden obtener
datos de tractografía cerebral, que contienen fibras cerebrales en 3D representando
los tractos de la materia blanca (WM) del cerebro.

Utilizando las dMRI como datos de entrada, tenemos los siguientes dos
planteamientos a resolver. Primero, sabemos que el análisis de los datos de
tractografía es una tarea compleja debido a la geometría de las fibras, el formato
de los archivos y el gran tamaño de los conjuntos de datos. A pesar de la existencia
de algoritmos para su análisis, la manipulación de estos datos sigue siendo un
desafío significativo. Segundo, la enferdad de tinnitus es la percepción de sonido
en ausencia de una fuente externa. Hasta la fecha, según nuestro conocimiento,
no se ha descrito completamente cómo los procesos neuronales del cerebro y
el sistema auditivo causan esta condición. Creemos que, utilizando las dMRI y
herramientas para el análisis de tractografía cerebral, podemos contribuir a una
mejor descripción de las alteraciones de la WM cerebral en la enfermedad del
tinnitus.

Con el propósito de responder los dos planteamientos anteriores creamos una
biblioteca de Python para el análisis de datos de tractografía cerebral. Esta
recopila y estructura métodos avanzados de análisis de tractografía cerebral como
segmentación, clustering, visualización de fibras cerebrales y además, se integran
herramientas para la manipulación de los datos como lectura, escritura, extracción
y filtrado de medidas de fibras cerebrales. La principal contribución de nuestra
biblioteca es que es de código abierto y compatible con los sistemas operativos
Windows y Ubuntu. Además, está disponible en GitHub y cuenta con una extensa
documentación que incluye datos y scripts de prueba, facilitando su uso y adopción.

Para resolver la segunda incógnita aplicamos la biblioteca para el estudio de la
conectividad cerebral en pacientes con tinnitus, centrándonos en 36 fascículos de
fibras de la WM profunda y 83 de la WM superficial. Analizamos una cohorte
chilena de edad avanzada con y sin tinnitus (n=56 y n=40, respectivamente),
extrayendo medidas derivadas de las imágenes de tensor de difusión (DTI) como la
difusividad axial (AD), la difusividad media (MD), la difusividad radial (RD) y la
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anisotropía fraccional (FA). El modelo de clasificación Extreme Gradient Boosting
(XGB) logró un AUC de 0.93, empleando como características las medidas de la
AD en los fascículos de interés. Entre los fascículos más importantes de la WM
profunda se encuentran el fascículo arqueado anterior y el longitudinal inferior en
el hemisferio derecho, y la radiación talámica motora superior en el hemisferio
izquierdo. Por otro lado, los fascículos más significativos de la WM superficial
conectaron principalmente regiones del hemisferio izquierdo, como el parietal
superior, cuneus, lingual, temporal superior, frontal medio caudal, precentral,
fusiforme, postcentral, supramarginal, frontal medio rostral y frontal superior.

Los pacientes con tinnitus mostraron disminuciones en la AD, la MD y la
RD, y se registró un aumento de la FA, lo que sugiere una reorganización
microestructural de las fibras. Estos cambios pueden reflejar plasticidad adaptativa
o maladaptativa en respuesta al daño auditivo. El aumento de la FA podría indicar
una respuesta compensatoria, donde las fibras intactas restantes se organizan
mejor para mantener la eficiencia del procesamiento auditivo. La reducción en la
AD podría reflejar daño axonal, reducción del calibre axonal o una orientación
menos coherente de los axones. Mientras tanto, la disminución de la MD y la RD
podría indicar un aumento de la integridad de la mielina. Estas alteraciones pueden
interrumpir la transmisión de información auditiva y contribuir a la persistencia
del tinnitus.

Este trabajo contribuye significativamente a la investigación en curso sobre el
tinnitus, ofreciendo valiosas ideas para el desarrollo de herramientas de diagnóstico
más precisas. Según nuestro conocimiento, este es el primer estudio que investiga
las alteraciones de los fascículos de la WM superficial en pacientes con tinnitus.
Además, la metodología de análisis aplicada a la base de datos de pacientes con
tinnitus puede ser extendida a otras bases de datos, tanto de pacientes sanos como
enfermos.

Keywords – dMRI, Medidas derivadas del DTI, Tractografía, Clustering de
fibras, Segmentación de fibras, Biblioteca, Python, Fascículos de fibras cerebrales,
Tinnitus.
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Abstract

Diffusion Magnetic Resonance Imaging (dMRI) is a powerful tool widely used
for studying structural brain connectivity in both health and disease. From
dMRI, brain tractography data can be obtained, which contains 3D brain fibers
representing the white matter (WM) tracts of the brain.

Using dMRI as input data, we have the following two issues to address. First, we
know that analyzing tractography data is a complex task due to the geometry of
the fibers, the file formats, and the large size of the datasets. Despite the existence
of algorithms for their analysis, manipulating these data remains a significant
challenge. Second, tinnitus is the perception of sound in the absence of an external
source. To date, to the best of our knowledge, it has not been fully described
how neuronal processes in the brain and the auditory system cause this condition.
We believe that by using dMRI and tools for brain tractography analysis, we
can contribute to a better description of the alterations in brain WM in tinnitus
disease.

To address the two previous propositions, we created a Python library for the
analysis of brain tractography data. This library collects and structures advanced
tractography analysis methods such as segmentation, clustering, visualization of
brain fibers, and integrates tools for data manipulation such as reading, writing,
extracting, and filtering fiber measurements. The library is open source and is
compatible with Windows and Ubuntu operating systems. It is available on GitHub
and comes with extensive documentation, including data and test scripts.

Addressing the second question, we applied the library to study brain connectivity
in patients with tinnitus, focusing on 36 deep white matter (WM) fiber bundles
and 83 superficial WM fiber bundles. We analyzed an elderly Chilean cohort
with and without tinnitus (n=56 and n=40, respectively), extracting measures
derived from diffusion tensor imaging (DTI) such as axial diffusivity (AD), mean
diffusivity (MD), radial diffusivity (RD), and fractional anisotropy (FA). The
Extreme Gradient Boosting (XGB) model achieved an AUC of 0.93, using AD
measurements in the bundles of interest as a feature. Among the most important
deep WM bundles were the anterior arcuate fasciculus and the inferior longitudinal
fasciculus in the right hemisphere, and the superior motor thalamic radiation
in the left hemisphere. On the other hand, the most significant superficial WM
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bundles primarily connected regions in the left hemisphere, such as the superior
parietal, cuneus, lingual, superior temporal, caudal middle frontal, precentral,
fusiform, postcentral, supramarginal, rostral middle frontal, and superior frontal
areas.

Patients with tinnitus showed decreases in AD, MD, and RD, and an increase
in FA, suggesting microstructural reorganization of the fibers. These changes
may reflect adaptive or maladaptive plasticity in response to auditory damage.
The increase in FA could indicate a compensatory response, where the remaining
intact fibers are better organized to maintain the efficiency of auditory processing.
The reduction in AD could reflect axonal damage, reduced axonal caliber, or
less coherent orientation of axons. Meanwhile, the decrease in MD and RD could
indicate increased myelin integrity. These alterations may disrupt the transmission
of auditory information and contribute to the persistence of tinnitus.

This work contributes significantly to the ongoing research on tinnitus, offering
valuable insights for the development of more accurate diagnostic tools. To our
knowledge, this is the first study to investigate alterations in superficial WM
tracts in tinnitus patients. Additionally, the analysis methodology applied to the
tinnitus patient database can be extended to other databases of both healthy and
diseased patients.

Keywords – dMRI, DTI-derived measures, Tractography, Python, White matter
segmentation, Fiber clustering, Library, Python, Brain fiber bundles, Tinnitus.
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Introducción

1.1. Introducción General

La conectividad estructural del cerebro humano se puede estudiar utilizando las
imágenes de Resonancia Magnética por difusión (dMRI) (Le Bihan et al., 2001).
Esta es una técnica no invasiva que proporciona información a escala macroscópica
de la microestrucutra de la materia blanca (WM) cerebral mediante la medición del
movimiento de las moléculas de agua en el tejido cerebral. Utilizando un modelo de
reconstrucción local de difusión (Basser et al., 1994; Fick et al., 2019) y algoritmos
de tractografía en datos de dMRI (Tournier et al., 2012; Malcolm et al., 2010;
Wasserthal et al., 2019), es posible calcular la trayectoria 3D de los principales
tractos de WM como un conjunto de polilíneas 3D. Estos conjuntos de trayectorias
(streamlines), también son conocidos como fibras, aunque no representan axones
individuales.

A través de los años, las herramientas para analizar conjuntos de datos de
tractografía han evolucionado junto con las mejoras en el equipo de resonancia
magnética (RM) y la reconstrucción de las imágenes, así como los algoritmos de
tractografía. Hoy en día, los datos de tractografía cerebral son bastante complejos,
conteniendo fascículos de fibras de WM profunda y superficial, así como ruido y
configuraciones geométricas intrincadas. Además, estos conjuntos de datos pueden
contener varios millones de fibras para tractografía probabilística, lo que genera
requisitos computacionales adicionales, especialmente al realizar análisis multi-
sujeto. Es por esto que existen numerosos algoritmos de análisis de datos de
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tractografía que buscan agrupar las fibras (Siless et al., 2018; Vázquez et al., 2020;
Chen et al., 2023), identificar patrones (Guevara et al., 2012; Kumar and Desrosiers,
2016; Román et al., 2017), segmentar (Wasserthal et al., 2018; Garyfallidis et al.,
2018; Zhang et al., 2020a), filtrar (Garyfallidis et al., 2014; Mendoza et al., 2021),
visualizar (Tournier et al., 2019; Franke et al., 2021) y calcular medidas sobre
estos datos (Yeh et al., 2013; Garyfallidis et al., 2014). Debido a la complejidad
de los datos de tractografía, los algoritmos suelen ser difíciles de usar y requieren
un profundo entendimiento de los formatos de archivo, parámetros de entrada y
resultados. Por lo tanto, para simplificar y promover su uso, varios grupos han
creado y distribuido paquetes de software para el procesamiento de imágenes de
dMRI (Shattuck and Leahy, 2002; Cook et al., 2006; Wang et al., 2007; Leemans
et al., 2009; Jenkinson et al., 2012; Tournier et al., 2019; Fischl, 2012; Yeh
et al., 2013; Garyfallidis et al., 2014; Xie et al., 2016; Zhang et al., 2020b). Tales
herramientas incluyen algoritmos para diferentes etapas del procesamiento de
dMRI, desde la corrección de distorsiones de las imágenes hasta el análisis de los
datos de tractografía. El objetivo final es tener métodos para el procesamiento de
datos de tractografía, para una mejor descripción de las fibras de la WM basada
en datos de alta calidad (Román et al., 2022; Zhang et al., 2018; Radwan et al.,
2022) y el estudio de la microestructura de la WM en sujetos sanos (Zekelman
et al., 2022; Lebel et al., 2019; Li et al., 2020; Schilling et al., 2021) y cerebros
patológicos (Buyukturkoglu et al., 2022; Jaroszynski et al., 2021; Svobodová et al.,
2024).

Existen menos paquetes de software dedicados al análisis de datos de tractografía,
como el agrupamiento y segmentación de fibras, así como el filtrado de agrupaciones
de fibras. Por lo tanto, se propone desarrollar un conjunto de herramientas
para el análisis de datos de tractografía cerebral. El paquete combina varias
herramientas para el análisis de tractografía que están disponibles en la literatura,
desarrolladas por nuestro grupo. Estas incluyen el algoritmo optimizado de
segmentación de fibras utilizando un atlas de fascículos de fibras cerebrales
(Guevara et al., 2012; Labra et al., 2017; Vázquez et al., 2019), el agrupamiento
jerárquico de fibras (Román et al., 2017, 2022) y Fast fiber clustering (FFClust),
un algoritmo de clustering de fibras basado en K-Means (Vázquez et al., 2020).
Estas herramientas son difíciles de aplicar para los usuarios externos debido a la
falta de un código unificado, la multiplicidad de lenguajes de programación, la
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pluralidad de dependencias de bibliotecas y la falta de código/datos de ejemplo y
documentación. Para superar estos problemas, desarrollamos una biblioteca de
código abierto, llamada Phybers, que integra todos estos algoritmos, junto con
otras herramientas de análisis y visualización de conjuntos de fibras cerebrales.

Además, la biblioteca desarrollada permitirá estudiar las alteraciones de los tractos
de la WM cerebral en una base de datos nacional de pacientes con y sin tinnitus.

El tinnitus subjetivo se describe como la presencia de un sonido fantasma en
ausencia de cualquier fuente de sonido identificable (Elgoyhen et al., 2015). Este
tipo, en contraposición al tinnitus objetivo, es más común y afecta a 16 millones
de personas anualmente en los Estados Unidos (Shargorodsky et al., 2010).

La prevalencia del tinnitus en la población puede alcanzar hasta un 10-15 %
(Bhatt et al., 2016), y tiende a aumentar con la edad, a menudo co-ocurriendo
con deterioro auditivo y trastornos cognitivos. Stohler et al. 2019 mostraron que
la incidencia más alta de tinnitus se encontraba en personas mayores de 60 a 69
años en el Reino Unido, mientras que en los Estados Unidos Shargorodsky et al.
2010 indicaron la misma predominancia de adultos mayores con tinnitus nueve
años antes.

El tinnitus es un síntoma debilitante que afecta la salud mental, tiene diversas
repercusiones clínicas bien documentadas, como trastornos del sueño, dificultades
cognitivas, ansiedad y depresión (Langguth et al., 2011; Bhatt et al., 2017).
Además, se ha observado que el tinnitus afecta negativamente la calidad de vida,
especialmente en personas mayores.La presencia prolongada de tinnitus se ha
relacionado con un mayor riesgo de deterioro cognitivo leve, lo que incrementa
la probabilidad de desarrollar demencia (Neff et al., 2021; Malesci et al., 2021;
Oosterloo et al., 2021; Lee, Sang-Yeon and Lee, Jun Young and Han, ·Sang-Yoon
and Seo, Yuju and Shim, Ye Ji and Kim, Young Ho, 2020).

A pesar de ser una condición común, los mecanismos neuronales involucrados
en el tinnitus aún no se comprenden completamente y no se ha encontrado una
cura confiable (Langguth et al., 2019). Aunque convencionalmente se considera
un problema vinculado al oído interno, una creciente cantidad de evidencia de
estudios en animales y humanos subraya el papel de la neuroplasticidad cerebral
en la elucidación de la fisiopatología del tinnitus (Eggermont, 2024)

El tinnitus afecta la salud cognitiva y neuropsiquiátrica mediante complejas
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alteraciones en las vías de procesamiento auditivo, incluyendo interrupciones
en redes inhibitorias y cambios en sistemas cerebrales (Knipper et al., 2020;
Henton and Tzounopoulos, 2021). Estos cambios favorecen la percepción de
sonidos fantasmales sin estímulos auditivos externos, reflejando una plasticidad
neural mal-adaptativa. Esta condición, vista como un problema cerebral más
que auditivo, requiere abordar las alteraciones neurales subyacentes. Comprender
estos sustratos neurales puede guiar hacia terapias más efectivas que aborden los
impactos cognitivos y neuropsiquiátricos del tinnitus.

Las imágenes de dMRI han sido ampliamente utilizadas para detectar cambios
en regiones de la WM asociadas con el tinnitus (Seydell-Greenwald et al., 2014;
Benson et al., 2014; Gunbey et al., 2017; Alhazmi, 2020; Jaroszynski et al., 2021;
Khan et al., 2021; Eltabbakh and Nada, 2023; Rosemann and Rauschecker, 2023;
Svobodová et al., 2024). Existen distintos enfoques utilizados para reconstruir los
modelos de difusión local. Sin embargo, el modelo DTI es el más reportado en
los estudios sobre tinnitus (Seydell-Greenwald et al., 2014; Benson et al., 2014;
Gunbey et al., 2017; Alhazmi, 2020; Jaroszynski et al., 2021; Khan et al., 2021).

El modelo del DTI tiene índices conocidos como FA (anisotropía fraccional), MD
(difusividad media), AD (difusividad axial) y RD (difusividad radial). La FA se
utiliza para medir la integridad de la materia blanca cerebral. La MD cuantifica
la magnitud general de la difusión del agua, con valores más altos indicando una
mayor difusión. La AD se relaciona con las características axonales intrínsecas o
cambios extraxonales (Lin et al., 2008). Por último, la RD se asocia con cambios
en la mielinización (Lin et al., 2008). Las métricas más comunes en estudios de
tinnitus son la FA y MD.

Por otra parte, las fibras cerebrales suelen dividirse en fascículos de materia blanca
profunda y superficial. Los fascículos de fibras de materia blanca profunda se
encuentra bien descritos en la literarura y se caracterizan por ser fibras de mayor
longitud, más estables y menos variables entre sujetos. En cambio, los fascículos
de fibras superficiales han sido menos estudiados debido a que varían mucho entre
sujetos y suelen ser un poco ruidosos (Guevara et al., 2020).

La mayoría de los estudios que investigan el tinnitus mediante DTI se han centrado
en las diferencias anatómicas entre los pacientes con tinnitus y un grupo de control.
En ambos grupos pueden existir pacientes con alguna comorbilidad asociada como
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la pérdida auditiva. Estos estudios han incluido participantes con edades promedio
entre 42.5 y 58 años, respectivamente, con una considerable desviación estándar
que abarca rangos de edades desde 19 hasta 87 años (Seydell-Greenwald et al.,
2014; Benson et al., 2014; Gunbey et al., 2017; Alhazmi, 2020; Jaroszynski et al.,
2021; Khan et al., 2021; Eltabbakh and Nada, 2023; Rosemann and Rauschecker,
2023; Svobodová et al., 2024).

La FA ha sido la métrica más reportada para comparar regiones cerebrales o
fascículos entre pacientes y controles, seguido de la MD, y en menor medida,
el resto de las métricas. Estas métricas han sido comparadas principalmente a
través regiones de interés (ROIs), utilizando análisis basado en la morfometría del
vóxel (VBM, Ashburner and Friston; Good et al. 2000; 2001), análisis basado en
voxel-wise (VWA, Smith et al. 2006), análisis basado en fíxel (FBA, Raffelt et al.
2017) o enfoque basado en tractografía (Jaroszynski et al., 2021).

Las regiones cerebrales comúnmente estudiadas son aquellas asociadas con
componentes auditivos, de atención y emocionales. Las ROIs de la vía auditiva
central, especialmente las vías desde el Lateral Lemniscus (LL), los colículos
inferiores (IC), el giro de Heschl, el planum temporale, el cuerpo geniculado
medial (MGB) y la corteza auditiva (AC). También, se incluyen las ROIs de las
conexiones entre el sistema auditivo y el sistema límbico (amígdala, hipocampo y
parahipocampo), así como las ROIs de conexiones intracerebrales como el fascículo
arqueado (AF) y de las conexiones intercerebrales como el cuerpo calloso (CC).
En menor medida, existen estudios basados en fascículos de fibras de interés (FOI).
El estudio más reciente que encontramos fue el de Jaroszynski et al. 2021, que
exploró 27 fascículos de la materia blanca profunda relacionados con las regiones
de las radiaciones acústicas.

Los métodos de análisis para realizar comparaciones se basan en enfoques
estadísticos, como pruebas estadísticas, regresión y análisis de correlación. Sin
embargo, hemos observado variabilidad en los resultados relacionados con el
tinnitus. En Seydell-Greenwald et al. 2014, se observó un aumento en la FA en el
grupo con tinnitus en los colículos inferiores (IC), y se encontró una correlación
positiva entre la FA y la pérdida auditiva. En contraste, en Gunbey et al. 2017,
se encontró una disminución en la FA en los IC, y también se identificó una
correlación negativa entre la FA y la pérdida auditiva. En estudios más recientes,
se observa un patrón similar, donde Jaroszynski et al. 2021 informan un aumento
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en la FA en el grupo de tinnitus en el fascículo fronto-occipital inferior derecho
(IFO), mientras que Khan et al. 2021 encontraron que la FA disminuye en el mismo
fascículo. Esto demuestra que el tinnitus presenta una condición heterogénea en
cuanto a sus características audiológicas, conductuales y psicológicas. Además,
aún no se ha llegado a un consenso sobre las mejores herramientas para abordar
el problema. Tampoco existe una caracterización integral del comportamiento de
todas las métricas de DTI en relación con el tinnitus.

Típicamente, los estudios se han centrado en caracterizar los fascículos de fibras
de la materia blanca profunda (DWM), pasando por alto los fascículos de fibras
de materia blanca superficial (SWM). Además, la mayoría de los estudios se
han limitado a comparar muchas métricas de DTI en pacientes y controles, sin
explorar el uso de herramientas más avanzadas basadas en métodos de selección
o combinación de características. Algunos hallazgos indican que la combinación
de características puede ofrecer una mayor capacidad predictiva para la variable
objetivo. Además, no hemos encontrado ningún estudio que intente realizar una
clasificación entre pacientes y controles.

La implementación de la biblioteca en conjunto con herramientas de estimación
y clasificación serán utilizadas para realizar un análisis de la conectividad de
fascículos de materia blanca cerebral en una base de datos de pacientes con
tinnitus. Por lo tanto, el objetivo general de esta propuesta de investigación es,
desarrollar una herramienta para la caracterización de la conectividad estructural
del cerebro aplicada a datos de tractografía cerebral empleando algoritmos de
análisis de fibras cerebrales. Además, se propone aplicar la herramienta para
identificar alteraciones en los fascículos de fibras cerebrales en pacientes con
tinnitus, usando métodos estadísticos y de clasificación, con el propósito de
identificar posibles biomarcadores cerebrales asociados con el tinnitus.

La principal contribución de este trabajo será el desarrollo de Phybers, una
biblioteca diseñada para el análisis de tractografía cerebral y que tendrá como
propósito ser de código abierto. Phybers integrará múltiples algoritmos avanzados
de segmentación, agrupamiento y visualización de fibras cerebrales en un solo
paquete, simplificando su uso mediante la unificación del código y la reducción
de dependencias. Además, garantizará compatibilidad con sistemas operativos
Windows y Ubuntu, y proporcionará ejemplos y documentación detallada. Esta
herramienta no solo facilitará el acceso a complejos métodos de análisis de datos
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de tractografía, sino que también permitirá estudiar las alteraciones en los tractos
de la WM cerebral en una base de datos de pacientes con tinnitus. Al aplicar
Phybers, se espera identificar posibles biomarcadores cerebrales asociados con el
tinnitus, avanzando en la comprensión de los mecanismos neuronales subyacentes
de esta condición. Otra contribución de este trabajo es que el pipeline de trabajo
aplicado para estudiar la conectividad cerebral de pacientes con tinnitus puede
extenderse para estudiar otras bases de datos, tanto de pacientes sanos como
enfermos.

1.2. Hipótesis

Mediante el uso de algoritmos para el procesamiento de datos de tractografía
cerebral, análisis estadísticos y de clasificación en una base de datos de pacientes
con tinnitus, se espera encontrar alteraciones de los fascículos de materia blanca
profunda ya descritas en la literatura y alteraciones en algunos fascículos cortos
de asociación no descritas previamente.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar una herramienta para la caracterización de la conectividad estructural
del cerebro aplicada a datos de tractografía cerebral empleando algoritmos de
análisis de fibras cerebrales. Aplicar la herramienta para identificar alteraciones
en los fascículos de fibras cerebrales en pacientes con tinnitus, usando métodos
estadísticos y de clasificación, con el propósito de identificar posibles biomarcadores
cerebrales asociados con el tinnitus.

1.3.1.1. Objetivos Específicos (OE)

1. Desarrollar una biblioteca de libre acceso en Python para el procesamiento
de datos de tractografía cerebral con el objetivo de caracterizar la conectivad
estructural del cerebro, con domumentación y ejemplos apropiados para su
uso por la comunidad científica.

2. Preprocesar una base de datos de pacientes con tinnitus y controles, y
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aplicar la biblioteca desarrollada para calcular medidas derivadas del tensor
de difusión para diferentes fascículos de fibras cerebrales a partir de atlas de
fascículos de fibras de la materia blanca profunda y superficial.

3. Realizar análisis estadísticos y de clasificación para detectar alteraciones
en la conectividad cerebral estructural en pacientes con tinnitus, con el
objetivo de identificar potenciales biomarcadores asociados a esta patología,
y discutir su relevancia para la comprensión de la condición y su diagnóstico.
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Capítulo 2

Marco Teórico y Metodología

2.1. Conceptos Teóricos

2.1.1. Imágenes de Resonancia Magnética por difusión

La Resonancia Magnética por difusión (dMRI) es una técnica no invasiva e in vivo
que provee información a escala microscópica de la materia blanca (WM) cerebral
mediante la medición del movimiento de las moléculas de agua en el tejido cerebral
(Le Bihan and Breton, 1985). Empleando un modelo local de reconstrucción de
la difusión y algoritmos de tractografía, se obtienen curvas 3D, que representan
los principales fascículos de fibras de la WM denominadas fibras cerebrales o
streamlines.

Existen distintos enfoques utilizados para reconstruir los modelos de difusión
local. Los enfoques simples, como el modelo de imágenes de tensor de difusión
(DTI, Basser et al. 1994), consideran una dirección única por vóxel. Por otro lado,
modelos más sofisticados que consideran múltiples direcciones por vóxel, como el
modelo de deconvolución esférica restringida (CSD, Tournier et al. 2012), también
son empleados. El modelo DTI es el más reportado en los estudios sobre tinnitus
(Seydell-Greenwald et al., 2014; Benson et al., 2014; Gunbey et al., 2017; Alhazmi,
2020; Jaroszynski et al., 2021; Khan et al., 2021), mientras que el modelo CSD ha
sido utilizado en menor medida (Rosemann and Rauschecker, 2023; Svobodová
et al., 2024).
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2.1.2. Medidas del DTI

A lo largo de los años, el DTI ha sido empleado como marcador biológico de la
integridad de la WM, destacando por su sensibilidad para caracterizar tanto la
microestructura del tejido normal como la anormal. Esta técnica resulta útil para
comparaciones inter-sujetos debido a que proporciona un valor escalar, el cual
es independiente de la orientación local de la fibra (Smith et al., 2014; Çetingül
et al., 2014; Alexander, Andrew L. and Lee, Jee Eun and Lazar, Mariana and
Field, Aaron S., 2007).

El DTI estima la difusión del agua a lo largo de tres ejes ortogonales (vectores
propios) de un elipsoide, identificando los ejes principal (mayor), intermedio y
menor, observar Figura 2.1.1. A partir de estos valores, se calculan los parámetros
del tensor, que son conocidos como medidas, métricas o índices del DTI. Entre
estos se encuentran la FA (anisotropía fraccional), la MD (difusividad media), la
AD (difusividad axial) y la RD (difusividad radial). Las métricas más empleadas
en estudios sobre tinnitus son la FA y la MD. La FA indica la anisotropía del tensor
y varía de 0 a 1, donde 0 denota una difusión isotrópica perfecta y 1 una difusión
anisotrópica máxima, utilizándose así para evaluar la integridad de la materia
blanca cerebral. La MD mide la magnitud general de la difusión del agua, con
valores altos que indican una mayor difusión. La AD refleja la difusión a lo largo del
eje principal del tensor y está relacionada con características axonales intrínsecas
o cambios extraxonales (Lin et al., 2008). Por su parte, la RD mide la difusión
perpendicular al eje principal y se asocia con alteraciones en la mielinización (Lin
et al., 2008).
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Figura 2.1.1: Representación del modelo del tensor de difusión y de la difusión
isotrópica y anisotrópica. La trayectoria de difusión (fila superior) del agua es
diferente en presencia o ausencia de barreras. El modelo tensorial describe la
difusión del agua en cada vóxel (fila inferior). En el modelo, la difusión del agua se
caracteriza por sus 3 vectores propios principales y sus valores propios asociados (λ1,
λ2, λ3). Los parámetros del DTI, como FA (anisotropía fraccional), MD (difusividad
media), RD (difusividad radial) y AD (difusividad axial), pueden calcularse a partir
de los valores propios del tensor. La anisotropía fraccional (FA) refleja la forma del
tensor y tiene valores más altos con tensores más elipsoidales (es decir, con difusión

anisotrópica, abajo a la derecha) y se calcula como
√

3
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√
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λ2
1+λ2
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donde λ es la difusividad media (MD). Esta es la magnitud de la difusión y se
puede calcular promediando los valores propios del tensor [(λ1 + λ2 + λ3) / 3].
La difusividad radial (RD) refleja la difusión perpendicular al eje largo del tensor
y se puede calcular promediando los valores propios λ2 y λ3 es decir [(λ2 + λ3) /
2]. La AD refleja la difusión a lo largo del eje del tensor y es igual a λ1. Imagen
de referencia tomada de (Wassenaar et al., 2019).

2.1.3. Fascículos de fibras cerebrales

Las fibras cerebrales se pueden agrupar en fascículos o conjuntos que interconectan
regiones cerebrales de la materia gris. Estas fibras se dividen en fascículos de
fibras de WM profunda o superficial, conocidas también como fascículos de fibras
largas o cortas, respectivamente. Los fascículos de fibras largas de asociación,
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presentes en la WM profunda, han sido más estudiadas y se caracterizan por su
mayor longitud, estabilidad y menor variabilidad entre sujetos. Algunos ejemplos
de este tipo de fibras son el fascículo longitudinal superior, el fascículo uncinado
y el cíngulo. Véase la Figura 2.1.2. Por otro lado, los fascículos de fibras cortas
de asociación conectan regiones cercanas en la corteza cerebral y han sido menos
estudiadas debido a su alta variabilidad entre sujetos y a que suelen presentar
mayor ruido (Guevara et al., 2020).

Figura 2.1.2: Representación simplificada de fascículos de fibras cerebrales de
asociación de materia blanca superficial y profunda. Cercana a la corteza cerebral
se visualizan las fibras cortas de asociación, y un poco más profundo en la materia
blanca, se observan las fibras largas de asociación. Imagen de referencia tomada
de Gupta 2017.

2.2. Modelos de Clasificación

En esta sección se describen los cinco modelos de clasificación utilizados para el
análisis de los datos de pacientes con tinnitus: Decision Tree, Extreme Gradient
Boosting (XGB), Random Forest, Gaussian Naive Bayes (GNB) y K-Neighbors.
Cada uno de estos modelos tiene características y enfoques únicos para manejar
diferentes tipos de datos y estructuras, lo que proporciona una comparación integral
de sus rendimientos. Estos clasificadores han demostrado ser útiles en estudios
neurocientíficos previos (Douglas et al., 2013; Sarica et al., 2017; Wehenkel et al.,
2018; Lebedev et al., 2014; Torlay et al., 2017; Yi et al., 2023; Ontivero-Ortega
et al., 2017; Vrooman et al., 2007).
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2.2.1. Decision Tree

Decision Tree es un modelo de clasificación que construye una estructura jerárquica
de decisiones basada en características (Quinlan, 1986; Rokach and Maimon, 2005).
La construcción del modelo incluye la división de nodos en el árbol mediante
la selección de la característica óptima y el valor de corte para maximizar la
ganancia de información. Además, se aplican criterios de detención para prevenir
el sobreajuste. Durante la predicción, los datos siguen un camino a través del
árbol hasta llegar a una hoja, donde reciben una etiqueta de clase. También es
posible calcular la importancia de las características, lo que ayuda a identificar
las variables más influyentes en el proceso de predicción.

2.2.2. XGB

El modelo Extreme Gradient Boosting (XGB) se basa en la técnica de boosting
para combinar múltiples modelos, típicamente árboles de decisión, en un modelo
más robusto y preciso (Chen and Guestrin, 2016). La idea central detrás de XGB
es construir iterativamente un conjunto de árboles de decisión débiles, con cada
iteración enfocándose en corregir los errores de la iteración anterior. Este proceso
iterativo de construcción y corrección de errores mejora la precisión del modelo
con cada árbol añadido. Este modelo presenta características que lo distinguen: la
capacidad de manejar eficientemente datos faltantes, la capacidad de gestionar
grandes conjuntos de datos, la resistencia a diferentes distribuciones de datos y la
capacidad de regularización para prevenir el sobreajuste. Además, proporciona
funciones de importancia de características que ayudan a identificar las variables
más influyentes en la predicción.

2.2.3. Random Forest

El modelo Random Forest es un método que combina múltiples modelos entrenados
en diferentes conjuntos de datos con una selección aleatoria de características
(Breiman, 2001; Liaw and Wiener, 2001). La aleatoriedad se introduce mediante
el muestreo bootstrap y la selección aleatoria de características para cada árbol.
Durante la etapa de predicción, los resultados de los árboles se combinan mediante
votación para obtener una predicción final. Además, proporciona una forma de
acceder a la importancia de las características, lo que facilita la identificación
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de las variables más influyentes en la predicción. La precisión y estabilidad de
Random Forest lo hacen una opción popular para la clasificación, y su capacidad
para reducir el sobreajuste es práctica.

2.2.4. GNB

El modelo Gaussian Naive Bayes (GNB) es una técnica de clasificación basada en
el Teorema de Bayes, que asume que las características son independientes entre sí
(Ontivero-Ortega et al., 2017; Jahromi and Taheri, 2017). Emplea la distribución
gaussiana para modelar la probabilidad de que un punto de datos pertenezca a
una clase específica. Este modelo es particularmente efectivo en conjuntos de datos
con características continuas y, a pesar de su simplicidad, puede desempeñarse
sorprendentemente bien en diversas aplicaciones de clasificación. GNB es eficiente
y rápido, lo que lo hace adecuado para conjuntos de datos grandes y de alta
dimensionalidad. Aunque no captura relaciones complejas entre las características,
su enfoque simplificado lo convierte en una opción valiosa para la clasificación en
muchos escenarios.

2.2.5. K-Neighbors

El clasificador K-Neighbors se basa en la técnica de los vecinos más cercanos para
realizar tareas de clasificación (Cover and Hart, 1967). La idea central detrás
de K-Neighbors es asignar una etiqueta a un punto de datos en función de las
etiquetas de los puntos de datos vecinos más cercanos. Este enfoque se caracteriza
por su simplicidad y efectividad. En cada predicción, el clasificador busca los
“k” puntos de datos más cercanos al punto que se está evaluando y asigna una
etiqueta basada en la mayoría de las etiquetas de esos vecinos. K-Neighbors es
conocido por su capacidad para manejar datos no lineales y adaptarse a diferentes
distribuciones de datos. Además, es útil para tareas de clasificación en conjuntos
de datos de diferentes tamaños. La selección adecuada del valor “k” puede influir en
la precisión y robustez del modelo. Al igual que otros clasificadores, K-Neighbors
ofrece la opción de analizar la importancia de las características, ayudando a
identificar cuáles tienen una mayor influencia en el proceso de clasificación.
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2.3. Enfoque Metodológico

El desarrollo de esta investigación se dividió en dos etapas distintas. En la primera
etapa, nos enfocamos en los procesos necesarios de diseño e implementación de la
biblioteca (OE. 1). En la segunda etapa, utilizamos esta biblioteca para analizar
la conectividad estructural en una base de datos de pacientes con tinnitus (OE. 2
y OE. 3).

La primera etapa se detalla en el capítulo 3 “Diseño e implementación de Biblioteca
para el análisis de datos tractografía”, mientras que la segunda etapa se explica
en el capítulo 4 “Estudio de Conectividad Cerebral en pacientes con Tinnitus”. La
organización de ambos capítulos sigue la misma estructura. Primero, se presenta
la revisión bibliográfica, luego se describen las bases de datos utilizadas, se explica
la metodología empleada para llevar a cabo los distintos análisis, se muestran los
resultados y, por último, se presenta la discusión.
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Capítulo 3

Diseño e implementación de

Biblioteca para el análisis de datos

tractografía

3.1. Antecendetes teóricos de Software para el

análisis de las dMRI

Existe una amplia variedad de herramientas disponibles para el procesamiento
de datos de dMRI. En este trabajo, realizamos una revisión bibliográfica de los
principales software utilizados por la comunidad neurocientífica en el estudio de
las dMRI. Entre ellos, se mencionan BrainSUITE (Shattuck and Leahy, 2002),
Camino (Cook et al., 2006), Diffusion toolkit (Wang et al., 2007), ExploreDTI
(Leemans et al., 2009), FSL (Smith et al., 2004; Woolrich et al., 2009; Jenkinson
et al., 2012), MRtrix (Tournier et al., 2019), Freesurfer (Fischl, 2012), DSI
Studio (Yeh et al., 2013), Dipy (Garyfallidis et al., 2014), DiffusionKit (Xie
et al., 2016) y SlicerDMRI (Norton et al., 2017; Zhang et al., 2020b). Se estudiaron
las características y funcionalidades principales de estas herramientas, como el
lenguaje de programación, el sistema operativo, la licencia de distribución, los
formatos de datos de dMRI y tractografía, la reconstrucción del modelo de difusión,
el seguimiento de fibras, la agrupación, segmentación y visualización de fibras, así
como el cálculo de medidas relacionadas con las fibras. En las Tablas A1.1 y A1.2
del Anexo se resumen los software y sus principales funcionalidades.
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Encontramos que estos software utilizan varios lenguajes de programación, siendo
los más comunes C++ y Python. Aunque la mayoría son multiplataforma, ofrecen
un mejor soporte para el sistema operativo Linux, con menos compatibilidad
para MacOS y Windows. La licencia de distribución más utilizada es de código
abierto, seguida de paquetes no comerciales. Los formatos de datos dMRI más
estandarizados son el NIfTI1 y el DICOM2, mientras que para la tractografía
los más empleados son TRK3, TCK4 y VTK5. Todos los software permiten la
reconstrucción del modelo de difusión, siendo el DTI el enfoque más común,
aunque también se utilizan otros como Multi-tensor Malcolm et al. 2010, DSI
(diffusion spectrum imaging, Wedeen et al. 2005), CSD (constrained spherical
deconvolution, Tournier et al. 2019), QBI (q-ball imaging, Tuch 2004), entre
otros. Los métodos para el seguimiento de fibras incluyen tanto el seguimiento
probabilístico como el determinístico. Sin embargo, pocos software incorporan
algoritmos para clustering, segmentación y extracción de medidas de las fibras,
como la cantidad de puntos, tamaño y longitud de los fascículos. Cada paquete
incluye un algoritmo de visualización de imágenes de resonancia magnética y
datos de tractografía cerebral, y en menor medida implementan la visualización
del modelo de difusión y los mallados cerebrales.

En resumen, todos estos paquetes de herramientas ofrecen diversas funcionalidades.
Algunos de ellos están más enfocados en el pre-procesamiento de las dMRI, la
reconstrucción del modelo de difusión y de métodos de tractografía, mientras
que otros incluyen herramientas para el análisis de los datos de tractografía
cerebral. Además, es común que los usuarios utilicen múltiples software en su
cadena de procesamiento, debiendo considerar los formatos de archivo, el sistema
de coordenadas de referencia (Tournier et al., 2019), y el espacio 3D común
cuando sea necesario. Aunque ninguna herramienta contiene todos los algoritmos
existentes, algunas como Dipy, MRtrix y DSI Studio son bastante completas.

1https://nifti.nimh.nih.gov/nifti-1
2https://www.dicomstandard.org
3http://trackvis.org/docs/?subsect=fileformat
4https://mrtrix.readthedocs.io/en/latest/getting_started/image_data.html
5https://dmri.slicer.org

https://nifti.nimh.nih.gov/nifti-1
https://www.dicomstandard.org
http://trackvis.org/docs/?subsect=fileformat
https://mrtrix.readthedocs.io/en/latest/getting_started/image_data.html
https://dmri.slicer.org
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3.2. Bases de datos

Para realizar las pruebas de la biblioteca y desarrollar su sitio web, utilizamos dos
bases de datos con diferentes resoluciones de imágenes. La base de datos de menor
resolución es OpenNeuro6, y la de mayor resolución es el Proyecto del Conectoma
Humano7 (HCP).

3.2.1. Base de datos OpenNeuro

OpenNeuro ha proporcionado una base de datos de imágenes cerebrales de acceso
abierto. Las adquisiciones de las dMRI se realizaron en un escáner de resonancia
magnética Philips Intera de 1.5 Tesla. Las imágenes con ponderación de difusión
se adquirieron utilizando una secuencia de imágenes eco-planar de disparo único
con 15 direcciones de ponderación de difusión no colineales y no coplanares, y un
valor de b-values de 1000 s/mm2. El tamaño del vóxel es de 2x2x3 mm.

3.2.2. Base de datos HCP

El HCP ha puesto a disposición una base de datos de imágenes cerebrales de
alta calidad de acceso gratuito. Esta base de datos corresponde a jóvenes adultos
con edades comprendidas entre 20 y 35 años. Las dMRI fueron adquiridas en un
escáner Siemens Skyra de 3 Tesla. Se recopilaron datos de difusión multi-shell
con tres b-values (1000, 2000, 3000 s/mm2), 270 direcciones de ponderación de
difusión y un tamaño de vóxel isotrópico de 1.25 mm.

En el caso de OpenNeuro y HCP, se utilizaron 3 sujetos de cada base de datos
para realizar pruebas y construir el sitio web de la biblioteca.

3.3. Diseño e implementación de la Biblioteca

Para implementar la biblioteca, primero recopilamos todos los códigos necesarios
para el análisis de datos de tractografía cerebral, incluyendo segmentación,
clustering y visualización de fibras cerebrales. Luego, documentamos estos códigos
y corregimos errores relacionados con la fuga de memoria y la gestión de parámetros.
Desarrollamos nuevos códigos para extraer características útiles, como tamaño
6https://openneuro.org
7https://www.humanconnectome.org

https://openneuro.org
https://www.humanconnectome.org
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y longitud promedio de los clústeres, y para calcular la distancia intra-clúster y
la intersección entre conjuntos de fibras cerebrales. Además, depuramos todas
las funcionalidades de la biblioteca y creamos una documentación detallada en
línea que incluye ejemplos de código y datos de prueba. La biblioteca resultante
se llamó “Phybers”.

Phybers se desarrolló en Python y se alojó en el repositorio PyPI8 para su
distribución y actualización. La biblioteca incluye varias funciones internas escritas
en C/C++ para reducir el tiempo de ejecución de cálculos computacionalmente
intensivos, como las distancias Euclidiana entre pares de fibras, las cuales son
accesibles a través de Cython9. Además, implementamos pequeñas rutinas en
Python que utilizan dependencias como numpy (Harris et al., 2020), nibabel10,
pandas11 y subprocess12. Sin embargo, todas las dependencias se instalan
automáticamente con el paquete.

La instalación de la biblioteca se puede realizar utilizando el comando $ pip
install phybers. La distribución del software es compatible con versiones de Python
superiores a Python 3.9 y con plataformas de Python como Jupyter Notebook y
Spyder. Esto proporciona una mayor flexibilidad para satisfacer las necesidades
específicas de cada usuario. Además, funciona perfectamente en sistemas operativos
Ubuntu y Windows, y también se puede utilizar en macOS a través de una máquina
virtual. La documentación de la biblioteca se generó con Sphinx13.

La biblioteca Phybers se estructuró en cuatro módulos (Figura 3.3.1) definidos
como Segmentation, Clustering, Utils y Visualization. Las siguientes secciones
describen los módulos de la biblioteca.

8https://pypi.org
9https://cython.readthedocs.io/en/latest
10https://nipy.org/nibabel
11https://doi.org/10.5281/zenodo.3509134
12https://docs.python.org/3/library/subprocess.html
13https://www.sphinx-doc.org

https://pypi.org
https://cython.readthedocs.io/en/latest
https://nipy.org/nibabel
https://doi.org/10.5281/zenodo.3509134
https://docs.python.org/3/library/subprocess.html
https://www.sphinx-doc.org
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Phybers

B. Clustering

B1. HClust
B2. FFClust

C. Utils

C1. Deform
C2. Sampling
C3. Intersection
C4. Postprocessing

A. Segmentation

A1. FiberSeg

D. Visualization

D1. Tractografía
D2. Corte/Volumen MRI
D3. Mallado
D4. Segmentación 
        de �bras basada
        en ROIs-3D

Figura 3.3.1: Estructura jerárquica de Phybers. Esta se dividió en cuatro módulos: A.
Segmentation, B. Clustering, C. Utils y D. Visualization. A. El módulo Segmentation
contiene el algoritmo de segmentación de fibras utilizando un atlas de fascículos de fibras
de materia blanca (A1. FiberSeg). B. El módulo Clustering incluye dos algoritmos:
un agrupamiento jerárquico de average link (B1. HClust) y otro denominado Fast
Fiber Clustering (B2. FFClust). C. El módulo de Utils incluye varias herramientas
para analizar fibras cerebrales, como C1. Deform: transformación de fibras a otro
espacio utilizando un campo de deformación, C2. Sampling: muestreo de fibras con
n puntos equidistantes, C3. Intersection: intersección entre dos conjuntos de fibras,
y C4. PostProcesing: calcula el tamaño, la longitud de un conjunto de fibras y la
distancia Euclidiana máxima entre fibras de un conjunto. D. El módulo de Visualization
es una herramienta para representar múltiples tipos de datos como fibras cerebrales,
corte/volúmenes de MRI, mallados y selección manual de fibras por ROIs-3D.

3.3.1. Módulo de Segmentation

Este módulo incluye un algoritmo de segmentación de fibras de cerebrales (Guevara
et al., 2012; Labra et al., 2017; Vázquez et al., 2019) basado en un atlas multi-
sujeto. El método utiliza como medida de similitud la distancia Euclidiana máxima
entre pares de fibras (dME), definida en la Ecuación 3.3.1.

dME(A,B) = mı́n
(
máx

i
(∥ai − bi∥) ,máx

i

(
∥ai − bNp−i∥

))
(3.3.1)

Donde ∥ · ∥ es la norma euclidiana, ai y bi representan las coordenadas 3D de los
puntos en las fibras A y B, respectivamente. Ambas fibras tienen el mismo número
de puntos (Np) y se definen en orden directo. Esto significa que los puntos de la
fibra A se recorren secuencialmente como ai = [a1, a2, . . . , aNp ], y los de la fibra
B se definen de manera similar como bi = [b1, b2, . . . , bNp ]. Por lo tanto, el orden
inverso de la fibra B se expresa como bNp−i

= [bNp , bNp−1 , . . . , b1].

La versión original del algoritmo de segmentación fue escrita en Python y
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presentada en (Guevara et al., 2012). Su objetivo es clasificar las fibras de un
sujeto según un atlas de fibras cerebrales multi-sujeto. El atlas de fibras consiste
en un conjunto de fascículos de fibras representativas. Incluimos un atlas de fibras
cerebrales de materia blanca profunda (DWM) (Guevara et al., 2012) y dos atlas
de fibras cerebrales de materia blanca superficial (SWM) (Román et al., 2017,
2022). Estos atlas se encuentran en el espacio MNI14 (alineados con la plantilla
“ICBM 2009a Nonlinear Symmetric”) y están disponibles para descargar desde el
repositorio de Phybers en GitHub15. Además, hemos probado nuestro algoritmo
de segmentación utilizando el atlas de fascículos de fibras de la DWM y SWM de
Zhang et al. 2018. La Figura A1.1 del material anexo muestra una representación
gráfica de los principales pasos aplicados por el algoritmo de segmentación.

El algoritmo de segmentación de fibras cerebrales basado en un atlas multi-sujeto
incluido en Phybers se llama FiberSeg y se basa en la implementación de (Vázquez
et al., 2019). Entre las mejoras que realizamos se encuentra que este algoritmo es
ahora compatible tanto con Ubuntu como con Windows, a diferencia de la versión
anterior que solo era compatible con Ubuntu. Se agregaron nuevas funcionalidades
que permiten la extracción de fibras centroides de fascículos e índices de fibras
originales por fascículo. Esta adición es beneficiosa para obtener los fascículos de
fibras segmentados en el espacio de adquisición del sujeto, lo cual se utiliza para el
posterior cálculo de las métricas derivadas del tensor de difusión (difusividad axial,
difusividad media, difusividad radial y anisotropía fraccional). En esta versión, el
algoritmo acepta fibras con un número variable de puntos como datos de entrada,
a diferencia de la versión anterior que fijaba la cantidad de puntos en 21. Además,
se ha mejorado la estructura de datos para permitir la carga de conjuntos de
datos de tractografía y atlas de fibras cerebrales más grandes. En general, se han
definido estructuras de datos mejoradas para optimizar el uso de memoria. En la
Figura 3.3.2 se muestra el diagrama del módulo de Segmentation y en la Tabla
3.3.1 se describen brevemente los parámetros de entrada y salida del algoritmo.

14https://nist.mni.mcgill.ca/icbm-152-nonlinear-atlases-2009/
15https://phybers.github.io/phybers/Documentation.html#atlases-download

https://nist.mni.mcgill.ca/icbm-152-nonlinear-atlases-2009/
https://phybers.github.io/phybers/Documentation.html#atlases-download
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Figura 3.3.2: Esquema del módulo de Segmentation. A1. Diagrama del algoritmo
FiberSeg. A la derecha se encuentran los parámetros de entrada y a la izquierda los
parámetros de salida. Consulte la descripción de los parámetros en la Tabla 3.3.1.

Algoritmo FiberSeg
Entrada Descripción
file_in Fibras cerebrales a segmentar
subj_name Nombre del sujeto
atlas_dir Atlas de fascículos de fibras cerebrales
atlas_info Umbral de segmentación definido en el atlas
dir_out Directorio donde se generan los resultados
Salida Descripción
final_bundles Fibras cerebrales segmentadas
centroids centroides de las fibras segmentadas
bundles_id Índice de cada fibra agrupada por fascículo

Tabla 3.3.1: Parámetros de entrada y salida del algoritmo FiberSeg de Phybers.

3.3.2. Módulo de Clustering

El módulo de clustering (ver Figura 3.3.3) contiene dos algoritmos distintos para
agrupar fibras cerebrales: HClust (Agrupamiento Jerárquico, Román et al.; Román
et al. 2017; 2022) y FFClust (Agrupamiento rápido de fibras, Vázquez et al. 2020).
A continuación, se describen ambos algoritmos.

3.3.2.1. HClust

HClust es un algoritmo de agrupamiento jerárquico aglomerativo que utiliza
average link para crear clústeres de fibra basados en una medida de distancia entre
pares de fibras. El algoritmo calcula una matriz de distancia (dij) entre todos los
pares de fibras para un conjunto de datos de tractografía, utilizando la distancia
Euclidiana máxima entre puntos correspondientes de las fibras (Ecuación 3.3.1).
Luego, calcula un grafo de afinidad en la matriz dij para pares de fibras que tienen
una distancia Euclidiana por debajo de un umbral máximo de distancia (fiber_thr)
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en mm. La afinidad se calcula mediante la Ecuación 3.3.2 (Donnell and Westin,
2007).

aij = e
−dij

σ2 (3.3.2)

Donde dij es la distancia entre las fibras i y j, y σ es un parámetro que define la
escala de similitud en mm.

A partir del grafo de afinidad, se genera el árbol jerárquico utilizando un algoritmo
de agrupamiento jerárquico de average link. El árbol se divide de forma adaptativa
utilizando un umbral de distancia intra-cluster (partition_thr) en mm. La Figura
A1.2 del material anexo muestra una representación gráfica de los principales
pasos aplicados por el algoritmo HClust.

La versión del Clustering Jerárquico desarrollada en Phybers se basa en el trabajo
de Román et al. 2017, que fue mejorado en Román et al. 2022, utilizando una
implementación en C++ del algoritmo agglomerative clustering propuesto en la
biblioteca Sklearn16 de Python. Nuestra implementación (HClust) está desarrollada
en Python y C++. Esta permite calcular centroides de los clústeres obtenidos y
registra los índices de las fibras originales pertenecientes a cada clúster detectado.
Esta mejora es útil para crear las máscaras tridimensionales de los clústeres de
fibras detectados, las cuales pueden ser empleadas posteriormente para extraer
las medidas del DTI. Además, es compatible tanto con Windows como con
Ubuntu, superando una limitación presente en la versión anterior que funcionaba
exclusivamente en Ubuntu. En la Figura 3.3.3 B1 se muestra el diagrama del
sub-módulo HClust y en la Tabla 3.3.2 se describen brevemente los parámetros de
entrada y salida del algoritmo.

3.3.2.2. FFClust

FFClust es un algoritmo de agrupamiento intra-sujeto que tiene como objetivo
identificar grupos compactos y homogéneos de fibras en un gran conjunto de
datos de tractografía. El algoritmo consta de cuatro etapas. Primero, aplica
el agrupamiento Minibatch K-Means en cinco puntos específicos de las fibras
(Etapa 1) y fusiona las fibras que comparten los mismos grupos de puntos (map
clustering) (Etapa 2). Luego, reasigna los grupos pequeños a los más grandes
16https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.AgglomerativeClustering.html

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster.AgglomerativeClustering.html
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(Etapa 3), usando un umbral de distancia máxima entre centroides (assign_thr).
Finalmente, el algoritmo agrupa los grupos que comparten el punto central y
fusiona los grupos cercanos representados por sus centroides (Etapa 4), usando
un umbral de distancia (join_thr). La distancia entre las fibras se define como
la distancia Euclidiana máxima entre los puntos de fibra correspondientes. El
algoritmo admite la ejecución secuencial y paralela utilizando OpenMP. La Figura
A1.3 del material anexo muestra una representación gráfica de los principales
pasos aplicados por el algoritmo FFClust.

La implementación de FFClust en Phybers se basa en el trabajo de (Vázquez et al.,
2020). Nuestra versión trae mejoras, como el manejo de tamaños variables de las
fibras cerebrales. Anteriormente, el número de puntos estaba fijo en 21 para los
datos de entrada y salida. Además, FFClust ahora es compatible con plataformas
tanto Windows como Ubuntu, superando la limitación anterior que restringía
su uso exclusivo en plataformas Ubuntu. En la Figura 3.3.3 B2 se muestra el
diagrama del sub-módulo HClust y en la Tabla 3.3.2 se describen brevemente los
parámetros de entrada y salida del algoritmo.

Figura 3.3.3: Esquema del módulo de Clustering. B1. HClust y B2. FFClust. A la
derecha se encuentran los parámetros de entrada y a la izquierda los parámetros de
salida. Consulte la descripción de los parámetros de ambos algoritmos en la Tabla 3.3.2.
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Algoritmo HClust
Entrada Descripción
file_in Fibras cerebrales a agrupar
dir_out Directorio de resultados para guardar las salidas
fiber_thr Umbral de distancia máxima en mm
partition_thr Umbral para la partición del dendrograma en mm
variance Varianza medida en una escala de similitud en mm
Salida Descripción
final_bundles Clústeres de fibras detectados
centroids Centroides de los clústeres detectados
bundles_id Índice de cada fibra agrupada por cada clúster
outputs Directorio temporal con resultados intermedios
Algoritmo FFClust
Entrada Descripción
file_in Fibras cerebrales a agrupar
dir_out Directorio de resultados para guardar las salidas
point Número de puntos de fibra a utilizar en el agrupamiento

ks Número de clústeres utilizados por el Minibatch K-Means
para cada punto de fibra elegido

assing_thr Umbral de distancia para reasignar puntos a un clúster en mm
join_thr Umbral de distancia para fusionar clústeres en mm

Tabla 3.3.2: Parámetros de entrada y salida de los algoritmos HClust y FFClust de
Phybers. Los parámetros da salida de FFClust son los mismos que HClust.

3.3.3. Módulo Utils

El módulo de Utils (3.3.4) proporciona herramientas para el preprocesamiento
de datos de tractografía y el análisis de resultados de agrupación y segmentación
de fibras cerebrales. Incluye funciones para leer y escribir archivos de fibras en
formato de bundles, transformar fibras a un sistema de coordenadas basado en
un campo de deformación, muestrear fibras en puntos equidistantes, calcular la
intersección entre conjuntos de fibras y extraer medidas como tamaño, longitud
promedio en mm y distancia entre fibras de cada clúster (o fascículo). Estas
herramientas se introducen por primera vez en Phybers, y el código fuente está
principalmente desarrollado en C/C++.
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Figura 3.3.4: Diagrama del módulo de Utils. C1. Sub-módulo Deform, C2. Sub-módulo
Sampling, C3. Sub-módulo Intersection, y C4. Sub-módulo de PostProcessing. Consulte
la descripción de los parámetros de todos los algoritmos en la Tabla 3.3.2.
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Algoritmo Deform
Entrada Descripción
deform_file Imagen en formato NIfTI que contiene las deformaciones
file_in Archivo con el conjunto de datos de tractografía de entrada
file_out Archivo con el conjunto de datos de tractografía transformado
Salida Descripción
None Conjunto de datos de tractografía transformado al espacio MNI
Algoritmo Sampling
Entrada Descripción
file_in Archivo con el conjunto de datos de tractografía de entrada
file_out Archivo con el conjunto de datos de tractografía sub-muestreadas
npoint Número de puntos de muestreo
Salida Descripción
None Conjunto de datos de tractografía muestreado en n puntos equidistantes
Algoritmo Intersection
Entrada Descripción
file1_in Archivo que contiene el primer fascículo de fibras a comparar
file2_in Archivo que contiene el segundo fascículo de fibras a comparar
distance_thr Umbral de similitud entre los dos conjuntos de fibras en mm
Salida Descripción
Tuple Objeto de Python con el porcentaje de intersección entre los fascículos de fibras
Algoritmo PostProcessing
Entrada Descripción

dir_in Directorio que contiene los resultados de los algoritmos de segmentación
o agrupamiento

Salida Descripción

DataFrame
Objeto de Python que contiene información de las medidas de fibras como
tamaño, longitud promedio (mm) y distancia intra promedio (mm)
de los fascículos o clústeres de fibras.

Tabla 3.3.3: Parámetros de entrada y salida de los algoritmos Deform, Sampling,
Intersection y PostProcessing de Phybers.

3.3.3.1. Sub-módulo Deform

Transforma un archivo de datos de tractografía a otro espacio utilizando un archivo
de deformación no lineal. Los mapas deben almacenarse en formato NIfTI, donde
los vóxeles contienen la transformación que se aplicará a cada ubicación espacial
3D del vóxel. El sub-módulo Deform aplica la deformación a las coordenadas 3D
de los puntos de las fibras, y puede ser utilizado antes de la segmentación de las
fibras cerebrales. La Figura 3.3.4 C1 muestra el diagrama con los parámetros de
entrada y salida del sub-módulo Deform.

3.3.3.2. Sub-módulo Sampling

Los conjuntos de datos de tractografía suelen estar compuestos por un gran
número de polilíneas 3D con un número variable de puntos. El sub-módulo de
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Sampling realiza un muestreo de las fibras, recalculando sus puntos utilizando un
número definido de puntos equidistantes. Este algoritmo puede aplicarse antes
de la segmentación y el clustering de fibras cerebrales, lo que permite reducir el
costo computacional. La Figura 3.3.4 C2 muestra el diagrama con los parámetros
de entrada y salida del sub-módulo Sampling.

3.3.3.3. Sub-módulo Intersection

Calcula la similitud entre dos conjuntos de fibras cerebrales, los cuales pueden
ser generados por diferentes algoritmos como agrupación de fibras (clústeres de
fibras) o segmentación de fibras (fascículos o conjuntos segmentados). Utiliza un
umbral de distancia máxima (en mm) para determinar la similitud entre fibras.
Ambos conjuntos deben estar en el mismo espacio. Primero, se calcula una matriz
de distancia Euclidiana entre las fibras de los dos conjuntos. Luego, se cuenta el
número de fibras en un conjunto que tienen al menos una fibra similar en el otro
conjunto. La medida de similitud se expresa como un valor entre 0 y 100%. La
Figura 3.3.4 C3 muestra el diagrama con los parámetros de entrada y salida del
sub-módulo Intersection.

3.3.3.4. Sub-módulo PostProcessing

Contiene un conjunto de algoritmos que pueden aplicarse a los resultados de
algoritmos de agrupación y segmentación. Este sub-módulo construye un objeto
de la biblioteca Pandas (Dataframe), donde cada clave corresponde al nombre del
conjunto de fibras (clúster o fascículo segmentado), seguido de medidas definidas
para el conjunto de fibras, como el número de fibras (tamaño), la distancia intra-
fibra promedio (en mm) y la longitud promedio (en mm). Se puede utilizar para
realizar filtrado de características únicas o múltiples en los resultados de agrupación
o segmentación. La Figura 3.3.4 C4 muestra el diagrama con los parámetros de
entrada y salida del sub-módulo PostProcessing.

3.3.4. Módulo de Visualization

La versión inicial del algoritmo de visualización surgió en Guevara et al. 2015
como una herramienta para visualizar conjuntos de datos de tractografía de
gran tamaño en plataformas Android escrita en Java. Esta incluía operaciones
interactivas mediante el uso del marco gráfico de OpenGL. Luego, esta versión fue
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mejorada en otra aplicación para Android llamada AbrainVis (Osorio et al., 2021),
donde se consideró la visualización de más tipos de datos, incluidas imágenes
médicas 3D y mallados, las cuales pueden mostrarse de forma independiente o
combinando diferentes formatos de datos de imágenes.

El algoritmo de visualización implementado en Phybers se denomina FiberVis y
se basa en AbrainVis. FiberVis es compatible solo con computadoras que tienen
sistemas operativos Windows y Linux. Esta versión incluye una herramienta para
la segmentación interactiva de fibras basada en ROIs-3D. Esta función permite
a los usuarios extraer de manera interactiva fascículos de fibras utilizando ROIs
esféricas. Mediante el uso de operaciones matemáticas lógicas (AND, OR, XOR,
NOR), esto permite el uso de múltiples ROIs para encontrar fibras que conecten
áreas específicas mientras se excluyen aquellas seleccionadas por otras áreas.
La Figura 3.3.5 muestra el diagrama de flujo de los principales componentes e
interacciones del módulo de Visualization.

Interfaz de 
usuario

Backend Visual. GPU

Memoria

Interfaz de CPU

Interfaz de usuario

Espacio visual adicional

Segmentación de fibras
basada en ROIs-3D

OpenGL-Pipeline shaders

Tractografía

MRI

Mallado

Manipulación manual

ROIs esférico

Tractografía

Mallado

ROIs esférico

Máscara de �ltro

Renderizado

Shader de validación de 
segmentación de �bras 
basado en ROIs-3D

Interfaz de segmentación

Segmentación de �bras
basada en ROIs-3D

Shader de validación de 
segmentación de �bras 
basado en ROIs-3D

Shader de slice MRI
Shader de volumen MRI
Shader de mallado

Shader de tractografía para
cilindros

Shader de tractografía para
líneas

VBO: datos de vértices
EBO: datos de conectividad
Texturas: información extra

Renderización de volumen MRI
Renderización de slice MRI
Mallado

Interacción

Rotación
Acercar/ampliar
Desplazamiento

Archivos

   TRK y TCK
Tractografía: bundles,

Slice/Volumen MRI: NIfTI
Mallado: mesh y GIfTI

Figura 3.3.5: Diagrama de flujo de los principales componentes e interacciones
del módulo Visualization: Interfaz de Usuario, Interfaz de CPU y GPU de Backend
de Visualización. La interfaz gráfica de usuario define los formatos de archivo
admitidos para cada tipo de objeto (conjuntos de datos de tractografía, imágenes
cerebrales de corte o volumen y mallado), así como las interacciones disponibles
(rotación, zoom y desplazamiento) y la segmentación (segmentación de fibras
basada en ROIs-3D). La interfaz de CPU facilita la carga de objetos e interacciones
en la memoria, que pueden ser mostrados a través del GPU de Backend de
Visualización utilizando sombreadores de OpenGL en el pipeline.
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3.3.5. Documentación

Para construir la documentación de la biblioteca, utilizamos Sphinx. Este sistema
emplea el lenguaje de marcado reStructuredText, que es intuitivo y permite
documentar múltiples lenguajes de programación, como es nuestro caso.

Comenzamos creando los docstrings de la biblioteca, seguido de la construcción
de códigos de ejemplo y datos de prueba. Finalmente, generamos una página web
estática que alojamos en GitHub17. En esta página proporcionamos información
detallada sobre los requisitos de instalación del paquete. Mostramos un ejemplo
paso a paso para obtener los datos de tractografía cerebral en formato bundles
(formato de nuestra biblioteca) a partir de datos dMRI usando DSI Studio. Además,
ofrecemos códigos fuente para convertir de los formatos TRK o TCK (utilizados
por otros software como Dipy, MRtrix, Diffusion Toolkit) a “bundles”. También
entregamos un tutorial que integra todas las funcionalidades de Phybers usando
un sujeto de prueba, incluyendo códigos para la segmentación y agrupamiento, así
como el uso de las herramientas del módulo Utils para analizar los resultados de
segmentación y clustering. Además, se incluye una sección de documentación que
explica las entradas y salidas de cada función para facilitar la comprensión del
paquete. La figura A1.4 del material anexo muestra un fragmento de la página
web construida.

3.4. Resultados

Ejecutamos el paquete Phybers en ocho computadores, cada uno con diferentes
configuraciones de hardware y software, como se describe en la Tabla 3.4.1, que
enumera características como la CPU, tarjeta gráfica, RAM, versión de OpenGL,
sistema operativo y versión de Python. Los computadores fueron ordenados
por generación de CPU. Para llevar a cabo las pruebas, aplicamos el siguiente
procedimiento. Primero, instalamos Anaconda y creamos dos entornos virtuales,
uno con Python 3.9 y otro con Python 3.11. Posteriormente, instalamos el paquete
Phybers desde el repositorio usando el comando $ pip install phybers. Finalmente,
ejecutamos todos los comandos de la biblioteca para evaluar los diferentes módulos
del paquete (disponibles en el sitio web de Phybers). Para ejecutar cada módulo,
seleccionamos aleatoriamente dos sujetos. Un sujeto fue obtenido de la base de

17https://phybers.github.io/phybers

https://phybers.github.io/phybers
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datos HCP, mientras que el segundo sujeto fue derivado de la base de datos
OpenNeuro. También, se realizó una prueba en un entorno de Python 3.10 en el
computador PC8 listada en la Tabla 3.4.1.

Los módulos de Segmentation, Clustering y Utils funcionan de manera óptima
en todas las configuraciones de hardware y software probadas. Sin embargo,
para el módulo de Visualization, se requiere OpenGL 4.1.0 o superior, ya que
versiones anteriores, como 3.0 (PC7 en la Tabla 3.4.1), carecen de soporte para
ciertas funciones. Esta limitación de hardware se extiende a la tarjeta gráfica,
que debe ser compatible con versiones de OpenGL iguales o superiores a 4.1.0.
Afortunadamente, la versión 4.1.0 de OpenGL está disponible desde el año 2010,
asegurando la compatibilidad con las tarjetas gráficas lanzadas posteriormente.

En cuanto a los requisitos de software, Phybers ofrece compatibilidad tanto con
sistemas Windows como Ubuntu. Se recomienda a los usuarios de MacOS que
instalen una máquina virtual. Las versiones de Windows recomendadas incluyen
Windows 10 y Windows 11. Para los usuarios de Ubuntu se recomienda usar las
siguientes versiones de Soporte a Largo Plazo (LTS): Ubuntu 18.04.6, Ubuntu
20.04.2, Ubuntu 20.04.5, Ubuntu 22.04.1 y Ubuntu 22.04.2.

Por último, Phybers es compatible con las versiones de Python 3.9 y superiores.
El código fuente de Phybers está disponible públicamente en el repositorio de
GitHub18. Además, cuenta con un sitio web19 que ofrece una documentación
extensa y detallada, junto con códigos de ejemplo y datos de prueba.

18https://github.com/phybers/phybers
19https://phybers.github.io/phybers

https://github.com/phybers/phybers
https://phybers.github.io/phybers
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PC CPU Tarjeta gráfica RAM OpenGL OS Python

PC1 Intel Core
i9-12900

NVIDIA GeForce
RTX 3060 128 GB 4.6.0

Ubuntu
22.04.1 LTS
Windows 11

3.9 & 3.11

PC2 Intel Core
i7-9700KF

NVIDIA Quadro
P620 32 GB 4.6.0 Ubuntu

20.04.5 LTS 3.9 & 3.11

PC3 AMD Ryzen 9
5900HX

NVIDIA GeForce
RTX 3060 24 GB 4.6.0 Windows 10 3.9 & 3.11

PC4 Intel Core
i7 -8700K

NVIDIA GeForce
GTX 1050 Ti 64 GB 4.6.0 Windows 10 3.9 & 3.11

PC5 Intel Core
i7-7700HQ

Intel HD Graphics
630 64 GB 4.6.0 Ubuntu

20.04.2 LTS 3.9 & 3.11

PC6 Intel Core
i7-12700K

NVIDIA GeForce
GTX 1650 16GB 4.6.0 Ubuntu

22.04.2 LTS 3.9 & 3.11

PC7 Intel Core
i5-8600K

NVIDIA GeForce
GTX 1050 Ti 16 GB 3.0 Ubuntu

18.04.6 LTS 3.9 & 3.11

PC8 Intel Core
i5-6600k

NVIDIA
GTX 1660 16 GB 4.1.0 Windows 10 3.10

Tabla 3.4.1: Resumen de las características principales de hardware y software de los
computadores donde se ejecutó la biblioteca Phybers, categorizadas por generación de CPU.
La primera columna asigna una etiqueta única a cada computador utilizado. Los recursos de
hardware incluyen las columnas: CPU, tarjeta gráfica y RAM, mientras que los recursos de
software se describen en las columnas: versión de OpenGL, OS (Sistema operativo) y versión
de Python. Phybers funciona sin problemas para todas estas características excepto para el
módulo de Visualización, que requiere versiones de OpenGL superiores a 3.0.

La Figura 3.4.1 muestra los resultados de la segmentación de los fascículos
utilizando el atlas de fascículos de materia blanca profunda (Guevara et al., 2012)
para un sujeto de la base de datos HCP. Los fascículos segmentados son: radiaciones
talámicas (B), segmentos del cuerpo calloso (C), fascículo arqueado (D), fibras
del cíngulo (E), fascículo longitudinal inferior, fascículo fronto-occipital inferior,
fascículo uncinado, tracto corticoespinal y fórnix (F). La Figura 3.4.2 muestra los
resultados de la segmentación utilizando el atlas de fascículos de materia blanca
superficial (Román et al., 2017). Este atlas comprende 93 fascículos, etiquetados
según regiones de interés anatómicas extraídas del atlas de Desikan-Killiany
(Desikan et al., 2006). Se presentan cuatro grupos de fascículos de asociación
cortos en más detalle: fascículos frontales medios caudales (B), frontales medios
rostrales (C), fascículos occipitales laterales (D) y fascículos supramarginales (E).



3.4. Resultados 33

Figura 3.4.1: Resultados de la segmentación de fibras cerebrales para un sujeto
utilizando el atlas de fibras de materia blanca profunda. A) Vista sagital de la
segmentación de todo el cerebro. B) Radiaciones talámicas. C) Segmentos del cuerpo
calloso. D) Fascículo arqueado. E) Fibras del cíngulo. F) Fascículo longitudinal inferior,
fascículo fronto-occipital inferior, fascículo uncinado, tracto corticoespinal y fórnix.
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Figura 3.4.2: Resultados de la segmentación de fibras cerebrales para un sujeto
utilizando el atlas de fibras de materia blanca superficial. A) Vista sagital de la
segmentación de todo el cerebro. B) Fascículos frontales medios caudales, CMF y
precentral, PreC (CMF-CMF, CMF-PreC). C) Fascículos frontales medios rostrales,
RoMF y frontal superior, SF (RoMF-RoMF-0, RoMF-SF-1). D) Fascículos occipitales
laterales, LO (LO-LO-0, LO-LO-1), y E) Fascículos supramarginales, SM (SM-SM-0,
SM-SM -1).

La Figura 3.4.3 ilustra los resultados de aplicar el algoritmo HClust a un conjunto
de datos de tractografía de 4,000 fibras pertenecientes a la región postcentral del
cerebro. A la izquierda, se presenta la tractografía con 4,000 fibras en azul antes
de la agrupación, y a la derecha, se muestran ocho clústeres de fibras detectados,
elegidos manualmente y utilizando una paleta de colores aleatorios. En este caso,
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utilizamos un conjunto de tractografía de 4,000 fibras en vez de 1.5 millones debido
al alto costo computacional asociado con el algoritmo HClust. Esto se atribuye a la
matriz de distancias calculada al inicio del algoritmo, que constituye su principal
limitación. Por lo tanto, recomendamos utilizar HClust en conjuntos de datos
de tractografía de un tamaño máximo de 40,000 fibras. Para aplicarlo al cerebro
completo o a un conjunto de datos más grande, se puede considerar la estrategia
de primero utilizar la agrupación intra-sujeto de FFClust y luego aplicar HClust
a las fibras centroides de FFClust (Román et al., 2022).

Figura 3.4.3: Resultados del algoritmo HClust aplicado a los datos de tractografía de
la región postcentral. A la izquierda, en azul, se muestran las fibras correspondientes
a la región postcentral antes de aplicar el algoritmo. A la derecha, se presentan ocho
clústeres seleccionados manualmente entre todos los detectados, mostrados en colores
aleatorios.

La Figura 3.4.4 muestra los resultados de aplicar FFClust al conjunto de datos de
tractografía de todo el cerebro con 1,5 millones de fibras. Los clústeres detectados
fueron filtrados utilizando el sub-módulo PostProcessing del módulo Utils para
simplificar la visualización de resultados. En el lado izquierdo de la figura se
muestran los clústeres con un tamaño mayor a 150 y una longitud entre 50 y 60

mm, mientras que los clústeres con un tamaño mayor a 100 y una longitud mayor
a 150 mm se muestran en el lado derecho de la figura.
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Figura 3.4.4: Resultados obtenidos con el algoritmo FFClust aplicado a los datos
de tractografía de cerebro completo de un sujeto. Los colores de las fibras se asignan
aleatoriamente. A la izquierda, se muestran clústeres con más de 150 fibras y una longitud
que varía entre 50 y 60 mm. A la derecha, se presentan clústeres con más de 100 fibras
y una longitud superior a los 150 mm.

La Figura 3.4.5 muestra el resultado de aplicar la función de deformación a
un conjunto de datos de tractografía, utilizando una imagen anatómica como
referencia de visualización. El lado izquierdo de la figura muestra el conjunto
de datos de tractografía antes de aplicar la transformación, y el lado derecho
muestra el conjunto de datos de tractografía transformado al espacio MNI. En el
lado izquierdo, hay un desalineamiento entre la imagen y el conjunto de datos de
tractografía, que se corrige en el lado derecho.

Figura 3.4.5: Ejemplo de transformación de fibras cerebrales al espacio MNI utilizando
el sub-módulo Deform. La imagen muestra la superposición de los datos de tractografía
con la plantilla MNI antes (izquierda) y después (derecha) de aplicar la transformación
al espacio MNI de un sujeto.
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La Figura 3.4.6 muestra un ejemplo de la herramienta de segmentación interactiva
de fibras basada en ROIs-3D, incluida en el software de visualización. En este
ejemplo, se presenta una selección de fibras que intersectan dos ROIs (verde y
morado), mientras que se excluyen las fibras que intersectan la ROI azul.

Figura 3.4.6: Segmentación interactiva de fibras basada en ROI-3D utilizando el
Módulo de Visualization. A) Dentro de la ventana de la Visualization Tool, el primer
cuadrante se utiliza para interactuar con los objetos cargados por el software. En este
caso, el archivo de tractografía cargado es “fiber_test.bundles” que contiene 1.5 millones
de fibras. Este conjunto de fibras ha pasado por una ROI Segmentation, resaltada en
azul. El objeto ROIs consiste en tres esferas organizadas en el orden de creación (0:
morado, 1: verde y 2: azul). En el segundo cuadrante inferior de Visualization Tool, se
pueden aplicar varias manipulaciones espaciales, como rotación, traslación y escalamiento,
manualmente o a través de un archivo de texto (Apply Transforms Matrix from File
y Reset Transforms). Las opciones de manipulación mostradas dependen del objeto
seleccionado. B) Esta sección ilustra la segmentación de las fibras cerebrales que conectan
las esferas morada y verde. Dentro de la ventana de la Extraction Tool, se tiene acceso a
varias herramientas para interactuar con el proceso de segmentación, incluyendo Always
Detect (segmentación en tiempo real), Add ROI, Remove ROI, Alpha for not colliding
fibers (para agregar transparencia a las fibras no segmentadas), Logic (para operaciones
lógicas entre las ROIs), Always Detect (para activar la segmentación) y Export (para
guardar las fibras segmentadas). En este caso, con la opción Logic, se emplea la operación
“0&1” para identificar las fibras que intersectan la esfera 0 (morado) y con la 1 (verde).
C) Muestra la segmentación de las fibras cerebrales que intersectan la esfera morada y
verde, excluyendo aquellas que pasan por la esfera azul. En este caso, especificamos la
operación lógica (Logic) como “0&1&2” dentro de la ventana de la Extraction Tool.
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3.5. Discusión

En este trabajo desarrollamos y probamos el paquete Phybers en datos de
neuroimágenes reales en ocho computadoras con diferentes configuraciones
(Tabla 3.4.1). Al hacerlo, corregimos errores de compatibilidad y evaluamos
su desempeño en diversos entornos informáticos, revelando su versatilidad y
adaptabilidad.

El módulo de Segmentation permite una segmentación rápida de fibras cerebrales
utilizando un atlas multi-sujeto. El algoritmo fue probado en conjuntos de datos
de hasta 5,2 millones de fibras, descartando fibras ruidosas para mejorar el tiempo
de ejecución y reducir el uso de memoria (Vázquez et al., 2019). La biblioteca
proporciona tres atlas multi-sujeto: uno para fibras de la DWM (Guevara et al.,
2012) y dos para fibras de la SWM (Román et al. 2017 y Román et al. 2022).
Además, se puede utilizar cualquier atlas de fibras en el espacio MNI con el
formato especificado. Por ejemplo, segmentamos sujetos del conjunto de datos
HCP utilizando el atlas de fibras largas y cortas de (Zhang et al., 2018). Además,
los resultados de la segmentación de este algoritmo se han utilizado en varios
estudios clínicos (Buyukturkoglu et al., 2022; Ji et al., 2019).

Nuestro módulo de Clustering presenta dos algoritmos exploratorios de
agrupamiento de fibras cerebrales, HClust y FFClust. HClust es un método
jerárquico automático que puede aplicarse a conjuntos de datos de tractografía
individuales o multi-sujetos, aunque tiene limitaciones en el número de fibras de
entrada debido a su complejidad computacional (Román et al., 2017; Guevara
et al., 2017; Román et al., 2022; Guevara et al., 2022). En contraste, FFClust es
capaz de capturar grupos regulares y compactos en grandes conjuntos de datos
de tractografía en un tiempo de cálculo reducido, utilizando varios pasos basados
en el agrupamiento de puntos de fibras (Vázquez et al., 2020). Aunque FFClust
tiene un conjunto de parámetros de entrada más grande, muchos de ellos pueden
establecerse en valores predeterminados para conjuntos de datos de tractografía de
todo el cerebro. Los usuarios deben evaluar qué método de agrupamiento es más
conveniente, dependiendo de su objetivo. Por supuesto, los resultados dependen
de la calidad del conjunto de datos de tractografía y del método de registro en el
caso del análisis multi-sujeto.

El módulo Utils proporciona un conjunto de herramientas para el análisis de
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datos de tractografía. Algunas de estas herramientas son utilizadas internamente
por otros módulos de la biblioteca. Por ejemplo, las herramientas para leer y
guardar fibras se utilizan en todos los módulos. El sub-módulo Deform permite al
usuario transformar un conjunto de datos de tractografía a otro espacio utilizando
una imagen de deformación, como la base de datos HCP, que proporciona la
transformación al espacio MNI calculada con el software FSL. El sub-módulo
Sampling garantiza que todas las fibras tengan el mismo número de puntos
equidistantes, un requisito fundamental para los algoritmos de segmentación
y agrupamiento (Garyfallidis et al., 2012, 2018). Por otro lado, el sub-módulo
Intersection proporciona un porcentaje de similitud entre dos fascículos, útil para
comparar resultados de agrupamiento o segmentación. Finalmente, el sub-módulo
Postprocessing genera una estructura de datos con medidas de conjuntos de
fibras, como tamaño, longitud promedio y distancia intra-fascículo, facilitando la
evaluación y el filtrado basado en estas características.

El módulo de Visualization permite ver múltiples objetos en una sola escena,
incluyendo imágenes de resonancia magnética, datos de mallado, y conjuntos
de datos de tractografía cerebral. Ofrece operaciones como rotación, zoom y
desplazamiento, con una interfaz simple y herramientas para segmentación
interactiva de fibras cerebrales mediante ROIs-3D en tiempo real. Aunque otros
programas ofrecen visualización de datos de dMRI, ninguno tiene la capacidad
de segmentar conjuntos de datos de tractografía cerebral de esta manera (Norton
et al., 2017; Tournier et al., 2012; Garyfallidis et al., 2014).

En neurociencia, hay una variedad de formatos para archivos de datos de
tractografía, volúmenes de MRI y mallados. Actualmente, nuestra biblioteca admite
cuatro formatos: “bundles”para conjuntos de datos de tractografía, NIfTI para
MRI, y mesh y GIfTI para mallados. Otras bibliotecas, como ExploreDTI(Leemans
et al., 2009), SliceDMRI(Norton et al., 2017), DSI Studio(Yeh et al., 2013) y
MRtrix(Tournier et al., 2012), admiten más formatos. En futuras actualizaciones se
podría incorporar flexibilidad para leer más formatos o proporcionar herramientas
en el módulo Utils para convertir entre ellos.

La elección de Sphinx para la documentación se basó en su facilidad de uso y
configuración, así como en su capacidad para generar documentación en múltiples
formatos de salida. Además, se integra sin esfuerzo en nuestro flujo de trabajo,
garantizando que la documentación esté actualizada junto con los cambios en el
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código fuente.

Empaquetamos la biblioteca utilizando PyPI, un repositorio ampliamente utilizado
para software de Python. Facilita la instalación de los paquetes utilizando el
comando pip, el administrador de paquetes de Python.

Con este desarrollo, contribuimos a la comunidad neurocientífica con un paquete
de herramientas para el análisis de imágenes de dMRI de código abierto llamado
Phybers. El paquete se implementó en Python para proporcionar de manera
eficiente una fácil manipulación de datos y parámetros de entrada, apto para
usuarios sin experiencia en informática. Phybers es compatible con versiones
estables de Python igual o superiores a 3.9, y con sistemas operativos Windows y
Ubuntu. El código fuente de Phybers está disponible públicamente en GitHub,
junto con una documentación detallada y ejemplos de código, lo que facilita
su adopción por parte de la comunidad científica. Además, hemos ejecutado y
verificado el correcto funcionamiento de todas las funcionalidades de Phybers
utilizando datos de dMRI de baja resolución, como OpenNeuro, así como datos
de alta resolución, como HCP.
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Capítulo 4

Análisis de conectividad cerebral en

pacientes con Tinnitus

4.1. Revisión de la literatura sobre Tinnitus

El Tinnitus, definido como la percepción de sonido sin fuente externa (Jaroszynski
et al., 2021), puede variar en gravedad y duración, clasificándose como agudo
o crónico. Aunque muchos pacientes se adaptan y reportan menos molestias, el
estudio del tinnitus es complicado debido a la variabilidad en la percepción
y gravedad del sonido, así como en la relación con la pérdida auditiva.
Aproximadamente el 20% de quienes lo padecen tienen umbrales auditivos
normales, mientras que el 50 % de las personas con pérdida auditiva no desarrollan
tinnitus (Savastano, 2008). El tinnitus afecta negativamente la calidad de vida,
asociándose con ansiedad, estrés, depresión y disminución cognitiva, lo que subraya
la necesidad de terapias más efectivas que aborden los mecanismos neuronales
implicados.

Las Tablas A2.1 y A2.2 del Anexo resumen los estudios sobre tinnitus que utilizan
análisis basados en medidas del modelo de difusión. Los principales parámetros
incluidos son: tamaño de la cohorte, métodos de análisis, métricas de la materia
blanca (WM), regiones de interés (ROIs) o fascículos de fibras de interés (FOI),
y hallazgos destacados. Se observó que muchos estudios cuentan con muestras
pequeñas y sujetos mayores de 40 años, los cuales pueden presentar comorbilidades
asociadas. Para los análisis, se comparan grupos de pacientes con tinnitus versus
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Variable Clínica Total TIN CON
Diabetes 26 15 11
HTA 63 40 23
Dislipidemia 47 27 20
Pérdida auditiva 74 45 29

Tabla 4.2.1: Características clínicas de los pacientes analizados de la base de datos
cohorte ANDES. Las variables clínicas incluyen diabetes, hipertensión arterial (HTA),
dislipidemia y pérdida auditiva. La columna Total especifica el número de pacientes para
cada variable. La columna TIN indica el número de pacientes con tinnitus, mientras que
la columna CON denota el número de pacientes sin tinnitus.

grupos control. Los métodos empleados para extraer medidas de difusión incluyen
análisis voxel-wise (VWA), morfometría basada en voxel (VBM), análisis basado
en fíxeles (FBA) y el enfoque basado en tractografía (TBA), siendo VWA y VBM
los más utilizados. Las métricas del modelo de difusión más frecuentes son las del
DTI, especialmente el índice FA. Además, se prefiere estudiar regiones específicas
de interés, que generalmente están relacionadas con el sistema auditivo, el sistema
nervioso central y la lingüística.

4.2. Base de datos

Para el estudio de conectividad cerebral utilizamos una base de datos de pacientes
con tinnitus, llamada cohorte ANDES. Esta cohorte consiste en adultos mayores
chilenos sin demencia, mayores de 65 años, y con deterioro auditivo relacionado
con la edad. Los criterios de elegibilidad incluyeron pruebas auditivas normales,
resonancia magnética de 3 Tesla, y exclusión de condiciones médicas específicas. El
estudio fue aprobado por el Comité de Ética del Hospital Clínico de la Universidad
de Chile, y todos los participantes proporcionaron consentimiento informado
por escrito. Para la adquisición de imágenes de dMRI se utilizó una secuencia
especializada, con un grosor de corte de 4 mm y 30 direcciones de difusión, mientras
que el tamaño de vóxel es de 1.5 x 1.5 x 4.0 mm.

El análisis de conectividad se realizó con un conjunto de 96 participantes de la
base de datos (edad promedio: 73.92, desviación estándar: ±5.6, 64% mujeres).
La Tabla 4.2.1 ofrece una descripción detallada de la distribución clínica de los
participantes incluidos en nuestro estudio.
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La Figura 4.3.1 proporciona una visión general de los principales procedimientos
empleados en este estudio. Iniciamos describiendo los procesos utilizados para
obtener los datos de tractografía del cerebro completo y las métricas derivadas
del DTI (imagen de tensor de difusión). Luego, llevamos a cabo la segmentación
de las fibras cerebrales basada en dos atlas distintos: uno para fascículos de
fibras de materia blanca profunda (DWM) y otro para los fascículos de fibras
de materia blanca superficial (SWM). Posteriormente, creamos máscaras para
cada fascículo de fibras de interés (FOI) segmentado. Después, se detallan los
predictores y la variable objetivo elegida, seguidos de la estrategia para la selección
de características. Proporcionamos información sobre los clasificadores utilizados
para el análisis y la optimización de hiperparámetros. Finalmente, evaluamos los
resultados de clasificación mediante análisis de curvas ROC, exactitud, precisión,
puntaje F1, sensibilidad y especificidad, y realizamos un análisis de importancia
de FOI.
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Figura 4.3.1: Resumen del flujo de trabajo realizado en el análisis de conectividad
cerebral en la base de datos de pacientes con tinnitus. A) Pre-procesamiento: corrección
de las imágenes dMRI, cálculo de la tractografía cerebral determinística, obtención de
imágenes de tensor de difusión (DTI) y registro de los datos de tractografía cerebral
en el espacio de las medidas derivadas del DTI y luego en el espacio MNI. B) Post-
procesamiento: segmentación de los fascículos de fibras de interés (FOI) de la materia
blanca profunda (DWM) y materia blanca superficial (SWM), obtención de las máscaras
tridimensionales de cada medida derivada del DTI (AD, MD, RD y FA). C) Predictores:
cálculo del promedio de las métricas en las máscaras para cada FOI. D) Variable
objetivo: presencia de tinnitus en un conjunto de 56 pacientes con la condición (TIN) y
40 controles (CON). E) Selección de características: se empleó una prueba t-student y
selección de características hacia adelante utilizando cinco modelos de clasificación. F)
Análisis de clasificación: utilización de los mejores modelos de clasificación resultantes
del paso anterior. G) Reporte de los resultados de clasificación y la importancia de las
características.
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4.3.1. Procesamiento de las dMRI

Cada dMRI fue procesada utilizando el software DSI Studio (Yeh et al., 2013).
En primer lugar, se aplicaron correcciones de corriente inducida y de movimiento.
Se calculó el tensor de difusión y, posteriormente, se realizó la tractografía
cerebral determinística utilizando los siguientes parámetros de seguimiento: umbral
angular: 60, tamaño del paso: 1 mm, suavizado: 0.5, longitud mínima: 30 mm,
longitud máxima: 250 mm y cantidad de tractos: 1 millón de fibras. Luego, se
calcularon las métricas del modelo DTI resultante, incluyendo la difusividad axial
(AD), difusividad medial (MD), difusividad radial (RD) y anisotropía fraccional
(FA). Finalmente, se realizó una deformación no lineal del conjunto de datos de
tractografía cerebral completa al espacio MNI para aplicar la segmentación basada
en atlas de fibras cerebrales. La Figura 4.3.1A proporciona una visión general de
todo el preprocesamiento para las imágenes de difusión.

4.3.2. Extracción de los Fascículos de Fibras de Interés y

Métricas de las DTI

Nuestro estudio se enfocó en examinar un extenso conjunto de FOI. Evaluamos
tanto las fibras de la materia blanca profunda como superficial, con un énfasis
particular en estas últimas, las cuales han recibido menos atención en la
investigación sobre el tinnitus. Se seleccionaron FOI utilizando dos atlas diferentes
de fibras: un atlas de fascículos de materia blanca profunda (DWM, Guevara et al.
2012) y un atlas de fascículos de materia blanca superficial (SWM, Román et al.
2017). El atlas de fascículos de materia blanca profunda comprende 36 fascículos;
para más detalles sobre todas las conexiones, consulte la Tabla A2.3 del Anexo.
Por el contrario, el atlas de fascículos de materia blanca superficial incluye 93
fascículos; para explorar todas las conexiones, consulte la Tabla A2.4 del Anexo.

Para obtener los FOI de cada sujeto, utilizamos los datos de tractografía
cerebral en el espacio MNI, seguido por la aplicación de un algoritmo de
segmentación de fibras cerebrales basado en un atlas, disponible en el paquete
Phybers (González Rodríguez et al., 2024). Posteriormente, se crearon máscaras
tridimensionales de los FOI para cada sujeto en el espacio de adquisición. Estas
máscaras se superpusieron con las imágenes correspondientes que contenían
métricas derivadas de DTI, con el fin de extraer el valor promedio medida para
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cada cada FOI. Este proceso se resume en la Figura 4.3.1B.

De manera consistente, todos los FOI del atlas de fibras de la DWM fueron
detectados en todos los participantes del estudio. En contraste, para el atlas de
SWM, se identificaron 83 FOI en todos los sujetos. Alcanzar una tasa de detección
del 100 % en todos los sujetos para el atlas SWM resultó inviable debido a su
mayor variabilidad entre individuos y su susceptibilidad al ruido.

4.3.3. Predictores

Los predictores utilizados en el análisis fueron las métricas de DTI promedio
extraídas a lo largo de cada FOI, como se detalla en el paso anterior. Estas
características se clasificaron en dos grupos según los atlas empleados. El primer
grupo comprende las mediciones tomadas del atlas de fascículos DWM, mientras
que el segundo grupo abarca las métricas de DTI del atlas de fascículos de la
SWM. Además, se examinó el comportamiento de las cuatro métricas derivadas
del DTI (AD, MD, RD y FA). En consecuencia, se construyeron cuatro matrices
distintas para cada grupo, donde las columnas representan los FOI (variables
predictoras) y las filas se corresponde a la métrica del sujeto. La Tabla A2.3 del
material Anexo proporciona un desglose de los 36 FOI extraídos para el primer
grupo, mientras que la Tabla A2.4 del material Anexo ofrece detalles sobre los 83
FOI evaluados para el atlas de fascículos SWM.

4.3.4. Variable objetivo

La variable dependiente medida fue la ocurrencia de tinnitus. La evaluación
del tinnitus se llevó a cabo primero preguntando a cada participante si habían
experimentado tinnitus en algún momento durante el año anterior. Después de
esta consulta inicial, se les preguntó a los participantes detalles específicos sobre
su tinnitus, como con qué frecuencia ocurría y si era una presencia constante. Para
aquellos participantes que informaron experimentar tinnitus en el momento de
la evaluación, se realizó una tinnitometría. Este proceso permitió la evaluación
detallada del tinnitus, incluyendo su lado (oreja izquierda, derecha o ambas),
volumen y tono. Con base en esta evaluación, los participantes se dividieron en
dos categorías: aquellos que informaron cualquier forma de tinnitus a lo largo de
un año y aquellos que no reportaron presencia de tinnitus en absoluto.
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4.3.5. Selección de características

La selección de características se realizó utilizando tres enfoques diferentes:
Selección de Características Estadísticas (SFS), Selección de Características de
Clasificación (CFS) y Selección de Características Fusionadas (MFS). Para los
dos primeros enfoques, las cuatro métricas derivadas de DTI fueron analizadas
por separado para cada atlas de fibras, mientras que el tercer enfoque combina los
FOI del atlas de la DWM y SWM para cada medida derivada del DTI (AD, MD,
RD y FA). Los enfoques se describen a continuación.

4.3.5.1. Selección de Características Estadísticas (SFS)

Aplicamos el análisis estadístico t-student (Cohen, 1988) y seleccionamos variables
con un p-value por debajo de 0.05. Este análisis se realizó por separado para cada
atlas de fascículos de fibras y se identificó con los siguientes nombres: SFS para el
atlas de fascículos DWM (SFS-DWM) y SFS para el atlas de fascículos de fibras
de la SWM (SFS-SWM).

4.3.5.2. Selección de Características de Clasificación (CFS)

Empleamos cinco modelos de clasificación junto con una selección de características
secuenciales hacia adelante (Aha and Bankert, 1996; Schooten et al., 2014). En
nuestro enfoque, utilizamos los clasificadores Decision Tree, Extreme Gradient
Boosting (XGB), Random Forest, Gaussian Neive Bayes (GNB) y K-Neighbors.
Estos clasificadores han demostrado su utilidad en investigaciones neurocientíficas
anteriores (Douglas et al., 2013; Sarica et al., 2017; Wehenkel et al., 2018; Lebedev
et al., 2014; Torlay et al., 2017; Yi et al., 2023; Ontivero-Ortega et al., 2017;
Vrooman et al., 2007). Realizamos una validación cruzada de 10-fold (M’uller and
Guido, 2017), y la puntuación para la selección de características se evaluó en
función de la exactitud. Finalmente, seleccionamos las características para los
clasificadores que obtuvieron el mejor valor de exactitud. Este análisis también
se llevó a cabo de forma independiente para cada atlas de fascículos de fibras,
denominándolos como CFS-DWM para el atlas de fascículos de la DWM y CFS-
SWM para el atlas de fascículos de fibras de la SWM.
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4.3.5.3. Selección de Características Fusionadas (MFS)

Combinamos las características de los FOI de los atlas de fibras de la DWM y
SWM que corresponden a la misma medida de DTI y cumplen con los criterios
de evaluación del primer y segundo enfoque de selección. Esto produce cuatro
combinaciones de características posibles para cada métrica derivada de DTI.
Por ejemplo, al seleccionar las mejores características para AD, obtenemos las
siguientes configuraciones:

MFS 1 : SFS del atlas de fibras DWM combinado con SFS del atlas de
fibras SWM.

MFS 2 : CFS del atlas de fibras DWM combinado con CFS del atlas de
fibras SWM.

MFS 3 : SFS del atlas de fibras DWM combinado con CFS del atlas de
fibras SWM.

MFS 4 : CFS del atlas de fibras DWM combinado con SFS del atlas de
fibras SWM.

Estas cuatro configuraciones se ejecutaron por separado para cada una de las
medidas restantes, MD, RD y FA. Como resultado, cada uno de los cinco algoritmos
de clasificación se probó cuatro veces para cada métrica, lo que nos permitió
identificar el modelo óptimo y la mejor configuración de características para
nuestro estudio.

4.3.6. Modelos de clasificación

Para cada método de selección de características, se utilizaron cinco modelos
de clasificación distintos: Decision Tree (Quinlan, 1986; Rokach and Maimon,
2005), XGB (Chen and Guestrin, 2016), Random Forest (Breiman, 2001; Liaw
and Wiener, 2001), GNB (Ontivero-Ortega et al., 2017; Jahromi and Taheri, 2017)
y K-Neighbors (Cover and Hart, 1967). Estos modelos se entrenaron con el 90 %
de los datos y se probaron con el 10 %, utilizando validación cruzada de 10-fold.
Evaluamos los resultados a través de la curva ROC y métricas como exactitud,
precisión, puntaje F1, sensibilidad, especificidad y exactitud. Además, informamos
sobre los pesos de importancia de las características para los mejores modelos.

Además, optimizamos los hiperparámetros de los mejores modelos de clasificación
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para los tres enfoques de selección de características. Los criterios de selección del
modelo se basaron en el área bajo la curva ROC (AUC). Para esto, implementamos
una búsqueda bayesiana con validación cruzada de tres iteraciones y una división
de 90 % para entrenamiento y 10 % para prueba (Feurer and Hutter, 2019).

4.4. Resultados

El estudio de conectividad cerebral de la base de datos de tinnitus examinó el
potencial discriminativo de las métricas derivadas de DTI (AD, MD, RD y FA)
para diferenciar entre pacientes con tinnitus y un grupo de control a través de
un conjunto de 83 fascículos de fibras de la SWM y 36 fascículos de fibras de la
DWM. Se emplearon tres métodos de selección de características: Selección de
Características Estadísticas (SFS), Selección de Características de Clasificación
(CFS) y Selección de Características Fusionadas (MFS). Los dos primeros métodos
generaron, cada uno, dos conjuntos de características para evaluar cada métrica
derivada del DTI, mientras que el tercer método produjo cuatro conjuntos de
características. En consecuencia, hubo ocho conjuntos de características como
entradas a los cinco modelos de clasificación elegidos para cada una de las métricas
derivadas del DTI. Por lo tanto, se probaron 32 modelos de clasificación para cada
métrica derivada del DTI, lo que resultó en un total de 128 modelos ejecutados
para las cuatro métricas.

La Tabla A2.5 del Anexo presenta los FOI más significativos al aplicar SFS para
el atlas de fibras de la DWM, mientras que las Tablas A2.6 y A2.7 del Anexo
muestra los FOI más significativos para el atlas de fibras de la SWM. En la Tabla
A2.8 del Anexo se muestra el mejor clasificador acompañado del valor de exactitud
y los FOI más importantes al aplicar CFS para cada una de las métricas derivadas
del DTI en el atlas de fibras de la DWM. La Tabla A2.9 del Anexo muestra el
mejor clasificador acompañado del valor de exactitud y los FOI más importantes
encontrados al usar CFS para cada una de las métricas derivadas de DTI dado
el atlas de fibras de la SWM. Los mejores resultados de clasificación se logran
con el método de selección de características MFS y se presentan en las siguientes
subsecciones.
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4.4.1. Difusividad axial y media como indicadores claves

del tinnitus

Los mejores resultados de clasificación se logran para la AD y MD utilizando
el método de selección de características MFS 3 (SFS del atlas de fibras DWM
combinado con CFS del atlas de fibras SWM, 4.3.5.2) en ambos casos. Sin embargo,
los resultados de clasificación disminuyen para las medidas de RD y FA, donde
los mejores resultados se obtienen utilizando el método MSF 2 (CFS del atlas de
fibras DWM combinado con CFS del atlas de fibras SWM, 4.3.5) en ambos casos.

El modelo XGB alcanzó el valor más alto de AUC, igual a 0.93 para la AD, como
se muestra en la Figura 4.4.1A (curva azul). Además, la Figura 4.4.1B presenta
una tabla donde la fila de AD contiene las métricas de clasificación obtenidas:
exactitud del 88 %, precisión del 95.46 %, puntaje F1 del 91.3 %, sensibilidad del
87.49%, y especificidad del 89.30%. Estas métricas resaltan la efectividad del
modelo; en particular, destacamos la sensibilidad y especificidad obtenidas. La
sensibilidad del 87.49 % indica que el modelo puede identificar correctamente la
mayoría de los pacientes con tinnitus, minimizando los falsos negativos. Esto es
crucial, ya que clasificar incorrectamente a un paciente con tinnitus como parte
del grupo de control puede impedir que reciba el tratamiento necesario. Por otro
lado, la especificidad del 89.30 % muestra la capacidad del modelo para identificar
correctamente a las personas del grupo de control, reduciendo los falsos positivos.
Aunque es importante mantener una alta especificidad, es preferible tener algunos
falsos positivos (personas del grupo de control clasificadas erróneamente como
pacientes con tinnitus) que falsos negativos.

En el caso de la MD, el modelo con el mejor rendimiento es Random Forest,
logrando un valor de AUC de 0.81, como se muestra en la Figura 4.4.1A, curva
naranja. En la Figura 4.4.1B, se presenta una tabla, en la que la fila de la MD
muestra los valores obtenidos con exactitud del 84 %, precisión del 92.53 %, puntaje
F1 del 88.57 %, sensibilidad del 84.93 %, y especificidad del 81.48 %.

Sin embargo, tanto la RD como la FA exhiben un menor poder discriminativo
entre los pacientes con tinnitus y el grupo de control. Para la RD, los mejores
resultados se logran con el modelo GNB, obteniendo un bajo valor de AUC de
0.67, como se observa en la Figura 4.4.1 A curva verde. Esto se evidencia en
las siguientes métricas: exactitud del 81 %, precisión del 95.53 %, puntuación F1
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del 87.08 %, sensibilidad del 80% y especificidad del 85.02 %. Estas métricas se
resumen en la fila de la RD de la tabla mostrada en la Figura 4.4.1 B. En el
caso de FA, el empleo del modelo Random Forest también produce un bajo valor
de AUC de 0.71, como se muestra en la Figura 4.4.1 A curva morada. Esto se
observa en las métricas de rendimiento obtenidas: exactitud del 75%, precisión
del 90 %, puntuación F1 del 87 %, sensibilidad del 86 % y especificidad del 75 %.
Estas métricas se resumen en la fila de la FA de la tabla mostrada en la Figura
4.4.1B.

A. Curvas ROC

B. Métricas de clasificación

FA(0.71)

AD(0.93)
MD(0.81)
RD (0.67)

81,00
80,00

88,00
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Figura 4.4.1: Mejores resultados de clasificación para las cuatro métricas derivadas del
DTI (AD, MD, RD y FA). A) Curvas ROC, muestran la superposición de las cuatro
curvas: AD (azul), MD (naranja), RD (verde) y FA (morado). B) Métrica que evalúa el
rendimiento de clasificación, se muestra en una tabla donde cada fila corresponde a una
de las métricas derivadas del DTI, y las columnas reportan AUC, exactitud, precisión,
puntaje F1, sensibilidad y especificidad.

4.4.2. Fusión de los FOI de la SWM y de la DWM

La combinación de características de los atlas de fibras de la SWM y de la DWM
produjo los mejores resultados de clasificación para las cuatro métricas derivadas
de DTI. El gráfico de barras en la Figura 4.4.2 ilustra los FOI más influyentes
que contribuyen a estos resultados. La AD está representado por barras azules, la
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MD por barras naranjas, la RD por barras moradas y la FA por barras verdes.
Estos FOI están ordenados de forma descendente y categorizados en DWM y
SWM. Los FOI de la SWM están nombrados según las dos ROIs que conectan. La
nomenclatura para el atlas de fibras de la SWM sigue un patrón estándar, donde
el fascículo que conecta las ROI1 y ROI2 se nombra como ROI1-ROI2-n. El n

indica el número de conexiones entre un par de ROIs. En nuestro caso, n toma el
valor de 0 para la primera conexión y 1 para la segunda conexión. Por ejemplo,
un fascículo que conecta las circonvoluciones postcentral (PoC) y supramarginal
(SM), presente en el hemisferio derecho, se llama rh-PoC-SM-0. El prefijo rh o
lh se utiliza para denotar lateralidad, hemisferio derecho y hemisferio izquierdo,
respectivamente. En nuestro estudio, encontramos conexiones entre las siguientes
16 ROIs: MT (temporal medio), ST (temporal superior), PreC (precentral),
SF (frontal superior), SM (supramarginal), CMF (frontal media caudal), PoC

(postcentral), RoMF (frontal media rostral), Tr (Pars triangularis), LO (occipital
lateral), Fu (fusiforme), IT (temporal inferior), Cu (cuneus), Lg (lingual), SP

(parietal superior) e IP (parietal inferior).

Para la AD (4.4.2, barras azules), los FOI de la DWM son menos numerosos en
comparación con los de la SWM. Clasificados por nivel de importancia, son: rh-AF

Anterior (fascículo arqueado anterior), rh-IL (fascículo longitudinal inferior), rh-

CG short (fibras cortas del cíngulo) y lh-MTR Superior (radiaciones tálamicas
motoras superiores). Por otro lado, los fascículos cortos son más abundantes y
se clasifican por importancia de la siguiente manera: rh-SP-SP-0, lh-Cu-Lg-0,
rh-ST-ST-0, lh-CMF-PreC-0, lh-Fu-Fu-0, rh-PoC-SM-0, lh-PreC-SM-0,
lh-PoC-PreC-1, lh-RoMF-SF-1, lh-PreC-PreC-0 y lh-RoMF-SF-0. Los
FOI de la DWM se encuentran predominantemente en el hemisferio derecho,
mientras que los FOI de la SWM son más numerosos en el hemisferio izquierdo.

La MD (4.4.2, barras naranjas) muestra un número reducido de FOI en
comparación con la AD. Los FOI más importantes para el atlas de la DWM
son rh-IFO (fascículo fronto-occipital inferior) y rh-CG short, mientras que
para el atlas de la SWM son lh-CMF-PreC-0, rh-Fu-Fu-0 y lh-Cu-Lg-0. Se
destaca que no hay contribución de los fascículos del hemisferio izquierdo para los
FOI de DWM, y que hay una prevalencia de los fascículos del hemisferio izquierdo
para los FOI de SWM.

Los principales FOI para la RD (4.4.2, barras verdes) incluyen rh-CG short, CC
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Rostrum (rostrum del cuerpo calloso), rh-AF Posterior (fascículo arqueado
posterior), rh-IL y lh-CG short. No hay presencia de FOI en el hemisferio
izquierdo, pero se destaca una conexión interhemisférica (CC Rostrum). Los
FOI de la SWM son pocas y presentan una conexión por cada hemisferio (rh-

MT-MT-0 y lh-LO-LO-0).

En cuanto a la FA (barras moradas), los FOI significativos para la DWM son CC

Splenium (splenium del cuerpo calloso), rh-IFO, rh-CST (tracto corticoespinal)
y lh-MTR Superior. Encontramos dos fascículos en el hemisferio derecho y
uno en el izquierdo, y una conexiones inter-hemisféricas (CC Splenium). Los
FOI de la SWM están distribuidos en ambos hemisferios y se enumeran de la
siguiente manera: lh-SM-SM-1, lh-PreC-SM-1, rh-PoC-PreC-0, rh-IP-LO-0

y rh-Tr-SF-0.

4.4.3. La difusividad disminuye con la presencia de Tinnitus

Para evaluar el comportamiento de las métricas derivadas del DTI en los FOI
entre los pacientes con tinnitus y el grupo de control, se construyeron diagramas
de caja, como se muestra en las Figuras 4.4.3 y 4.4.4.

En la Figura 4.4.3A, se representa la dirección de cambio de la AD entre los grupos
de tinnitus y control, donde se observa una tendencia general de disminución
en el grupo de tinnitus y aumento en el grupo de control. Este mismo patrón
se observa para la MD y RD, como se muestra en las Figuras 4.4.3B y 4.4.4A,
respectivamente. Por el contrario, se observa un comportamiento diferente para la
FA (Figura 4.4.4B), ya que aumenta en los pacientes con tinnitus y disminuye en
el grupo de control.
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Figura 4.4.2: Fascículos de fibras de interés (FOI) más importantes para la AD
(difusividad axial, azul), MD (difusividad media, naranja), RD (difusividad radial,
morado) y FA (anisotropía fraccional, verde). Los FOI están clasificados en dos grupos:
DWM (materia blanca profunda) y SWM (materia blanca superficial), y se organizan en
orden descendente. Los prefijos rh (hemisferio derecho) y lh (hemisferio izquierdo) indican
la lateralización de los FOI. Las abreviaturas de los FOI incluyen: AF, Fascículo arqueado;
IL, Fascículo longitudinal inferior; CG, cingulado; MTR, Radiaciones tálamicas motoras;
SP, Parietal superior; Cu, Cuneus; Lg, Lingual; ST, Temporal superior; CMF, Frontal
medio caudal; PreC, precentral; Fu, Fusiforme; PoC, Postcentral; SM, Supramarginal;
RoMF, Frontal medio rostral; SF, Frontal superior; IFO, Fascículo fronto-occipital
inferior; CC, Cuerpo calloso; CST, Tracto corticoespinal; IP, Parietal inferior; Tr, pars
triangularis; LO, Occipital lateral y MT, Temporal medio.
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Figura 4.4.3: Dirección de cambio de la AD (difusividad axial) y la MD (difusividad
media) para los fascículo de fibras de interés (FOI) más importantes. Los prefijos rh
y lh se utilizan para denotar la lateralización de los FOI, rh (hemisferio derecho) y
lh (hemisferio izquierdo). A) denota los FOI de la materia blanca profunda (DWM)
y de la materia blanca superficial (SWM) para la AD. B) representa los fascículos de
fibras de la DWM y la SWM para la MD. Las abreviaturas utilizadas para los FOI
son: AF, fascículo arqueado; IL, fascículo longitudinal inferior; CG, cingulado; MTR,
radiaciones tálamicas motoras; SP, parietal superior; Cu, cuneus; Lg, lingual; ST,
temporal superior; CMF frontal medio caudal; PreC, precentral; Fu, fusiforme; PoC,
postcentral; SM, supramarginal; RoMF, frontal medio rostral; SF, frontal superior e
IFO, fascículo fronto-occipital inferior.



56 4.4. Resultados

rh-IFO 

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

B. Fascículos más importantes para la FA
CC Splenium

TINCON

lh-SM-SM-1

TINCON

A. Fascículos más importantes para la RD

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4
lh-CG short

TINCON

TINCON

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4
rh-Posterior AF

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4
CC-Rostrum

TINCON

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4
rh-CG short 

TINCON

rh-IL

TINCON

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4

lh-LO-LO-0

TINCON

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4
rh-MT-MT-0

TINCON

0.6

0.4

0.8

1.2

1.0

1.4

rh-CST

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

lh-Superior MTR

rh-Tr-SF-0

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

rh-PoC-PreC-0

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

rh-IP-LO-0

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

lh-PreC-SM-1

TINCON

0.7

0.2
0.1

0.3
0.4
0.5
0.6

Figura 4.4.4: Dirección de cambio de la RD (difusividad radial) y de la FA (anisotropía
fraccional) para los fascículos de fibras de interés más importantes (FOI). Los prefijos
rh y lh se utilizan para denotar la lateralización de los FOI, rh (hemisferio derecho) y
lh (hemisferio izquierdo). A) denota los FOI de la materia blanca profunda (DWM) y
superficial (SWM) para la RD. B) representa los FOI de la DWM y de la SWM para
la FA. Las abreviaturas utilizadas en los FOI son: CG, cingulado; CC, cuerpo calloso;
AF, fascículo arqueado; IL, fascículo longitudinal inferior; MT, temporal medio; LO,
occipital lateral; IFO, fascículo fronto-occipital inferior; CST, tracto corticoespinal;
MTR, radiaciones tálamicas motoras; SM, supramarginal; PreC, precentral; PoC,
postcentral; IP, parietal inferior; Tr, pars triangularis y SF, frontal superior.
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4.5. Discusión

Los resultados de este estudio ofrecen una valiosa perspectiva sobre el potencial
discriminativo que tienen las métricas derivadas de DTI en la distinción entre
adultos mayores con tinnitus y un grupo de control, ambos con comorbilidades. Se
exploraron 38 fascículos de fibras de interés (FOI) correspondientes a la materia
blanca profunda (DWM) y 83 de la materia blanca superficial (SWM), esta última
menos estudiada (Guevara et al., 2020), proporcionando una visión detallada de
la conectividad neuronal subyacente en estas condiciones médicas.

El análisis evaluó tres métodos de selección de características distintos: Selección
de Características Estadísticas (SFS), Selección de Características de Clasificación
(CFS) y Selección de Características de Fusión (MFS), junto con cinco modelos
de clasificación: Decision Tree, XGB, Random Forest, GNB y K-Neighbors. Se
probaron 128 modelos de clasificación para las cuatro métricas derivadas de DTI
(AD, MD, RD y FA), demostrando la exhaustividad del análisis.

Los resultados indican que la difusividad axial (AD) y la difusividad media (MD)
son mejores medidad para discriminar entre pacientes con tinnitus y el grupo
de control. El método MFS demostró ser el más efectivo, generando los mejores
resultados de clasificación para la AD y MD, con altos valores de AUC que resaltan
la robustez de los modelos de clasificación. Sin embargo, otras métricas como
la difusividad radial (RD) y la anisotropía fraccional (FA) parecen ser menos
discriminativas en la muestra del estudio.

Examinando los FOI más influyentes en los resultados de clasificación, nuestro
estudio resalta la importancia de fusionar los atlas de fibras cerebrales de la
materia blanca profunda y superficial para comprender los correlatos neuronales
del tinnitus. En general, se observaron alteraciones asimétricas en la integridad
de la materia blanca, con predominio de los fascículos de fibras de la DWM en
el hemisferio derecho y de los fascículos de fibras de la SWM en el hemisferio
izquierdo en pacientes con tinnitus.

El análisis también revela cambios en la difusividad asociados con el tinnitus.
Los diagramas de caja (Figura 4.4.3, 4.4.4) ilustran una tendencia consistente de
disminución de la difusividad, particularmente en la AD, MD y RD, en pacientes
con tinnitus en comparación con el grupo de control. Sin embargo, la FA muestra un
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patrón contrastante, con un aumento en pacientes con tinnitus y una disminución
en el grupo de control. En estudios anteriores, se menciona que en los pacientes de
control los valores disminuidos de FA están relacionados con la pérdida auditiva,
mientras que los pacientes con tinnitus que tienen pérdida auditiva tienden a
tener valores altos de FA (Khan et al., 2021). Estos cambios en la integridad de
la materia blanca pueden manifestarse como una respuesta compensatoria a la
condición auditiva.

Nuestros resultados son consistentes con estudios anteriores. Similar al estudio
de Jaroszynski et al. 2021, encontramos un aumento en la FA en el fascículo
fronto-occipital inferior (IFO) del hemisferio derecho en el grupo de tinnitus. El
IFO es un fascículo de fibras asociativo ventral que conecta el lóbulo occipital
ventral y la corteza orbitofrontal en el cerebro humano. Este fascículo desempeña
un papel crucial en el lenguaje, la atención, el comportamiento afectivo y el sistema
de reconocimiento visual. Además, se ha sugerido que la conectividad directa del
IFO con el giro de Heschl (ubicado en la circonvolución) podría estar relacionada
con la percepción del tinnitus (Fernández et al., 2020). Este hallazgo puede ayudar
a explicar las dificultades cognitivas, y específicamente las dificultades de atención,
en sujetos con tinnitus mostradas en estudios anteriores.

Los principales resultados de nuestro estudio se basan en la disminución en la
AD en pacientes con tinnitus a lo largo de un amplio conjunto de fascículos
de fibras de interés (FOI) en la materia blanca cerebral. Estos se agruparon
en fascículos de fibras de asociación largas y cortos. Entre los fascículos
de fibras largas más importantes se encuentran: rh-Anterior AF (fascículo
arqueado anterior), rh-IL (fascículo longitudinal inferior), rh-CG short (fibras
cortas del cíngulo) y lh-Superior MTR (radiaciones tálamo motoras). En
cuanto a los fascículos de fibras cortas más destacados, se incluyen: rh-SP-

SP-0 (parietal superior-parietal superior), lh-Cu-Lg-0 (cingulum-lingual), rh-

ST-ST-0 (temporal superior-temporal superior), rh-PoC-SM-0 (postcentral-
supramarginal), lh-CMF-PreC-0 (frontal medio caudal-precentral), lh-Fu-Fu-0

(fusiforme-fusiforme), lh-PreC-SM-0 (precentral-supramarginal), lh-PoC-PreC-

1 (postcentral-precentral), lh-RoMF-SF-1 (frontal medio rostral-frontal superior),
lh-PreC-PreC-0 (precentral-precentral) y lh-RoMF-SF-0 (frontal medio rostral-
frontal superior).

Los fascículos de la SWM conectan regiones corticales cercanas en el cerebro y
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juegan un papel fundamental en la integración de información entre estas regiones.
En el contexto del tinnitus, las regiones cerebrales implicadas pueden ofrecer pistas
sobre cómo estas conexiones afectan la percepción y experiencia del tinnitus. Por
ejemplo, entre las regiones cerebrales mencionadas, como el parietal superior, el
cingulado-lingual y el temporal superior, hay áreas involucradas en la atención,
la percepción auditiva y la memoria. El parietal superior está asociado con la
percepción espacial y la atención selectiva (Vandenberghe and Gillebert, 2009;
Shulman et al., 2003; Gottlieb, 2007), mientras que el cingulado-lingual y el
temporal superior están involucrados en el procesamiento auditivo y la integración
multisensorial (Behrmann et al., 2004; Rosenholtz, 2020).

También identificamos algunas de estas estructuras cerebrales y sus funciones
asociadas para los fascículos de fibras largas, ya que no hay ningún reporte
disponible sobre los fascículos cortos. El segmento anterior del AF conecta las
cortezas frontal y parietal, localizándose lateralmente a las fibras de proyección de
la corona radiata. En el hemisferio derecho, el fascículo arqueado está involucrado
en el procesamiento visoespacial y aspectos del lenguaje, como la prosodia y
la semántica. El fascículo longitudinal inferior (IL) es un conjunto de fibras
que conecta los lóbulos occipital y temporal ipsilaterales, conteniendo fibras
largas que conectan áreas visuales con la amígdala y el hipocampo (Catani and
Thiebautdeschotten, 2008). El IL está involucrado en diversas funciones cognitivas,
incluyendo el reconocimiento facial, percepción visual, lectura, memoria visual
y procesamiento del lenguaje. El fascículo del cíngulo (GC), un conjunto medio
de fibras, corre a lo largo del surco del cíngulo alrededor del cuerpo calloso y
conecta varios lóbulos cerebrales y diferentes partes de la corteza cingulada (Catani
and Thiebautdeschotten, 2008). Como parte del sistema límbico, el cíngulo está
involucrado en la atención, memoria y emociones. La cápsula interna y la corona
radiata contienen fibras ascendentes desde el tálamo hasta la corteza cerebral y
fibras descendentes desde la corteza frontoparietal hacia núcleos subcorticales (por
ejemplo, ganglios basales y núcleos del tronco cerebral) y la médula espinal (Catani
and Thiebautdeschotten, 2008). Este complejo sistema de proyección constituye
el soporte neuroanatómico de las funciones perceptivas, motoras y otras funciones
cognitivas superiores.

A pesar de los hallazgos significativos y las contribuciones de este estudio, es
importante reconocer algunas limitaciones. En primer lugar, elegimos calcular
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el promedio de las métricas derivadas de DTI a lo largo de todo el fascículo de
fibras, mientras que en enfoques más contemporáneos (Jaroszynski et al., 2021) se
segmenta el fascículo en 100 partes y se calcula el promedio para cada segmento.
Además, nuestro estudio empleó exclusivamente medidas derivadas de DTI basadas
en vóxeles, pasando por alto los posibles beneficios del análisis basado en fíxeles
utilizado en otros estudios (Rosemann and Rauschecker, 2023; Svobodová et al.,
2024). Estos enfoques alternativos abordan eficazmente el problema del cruce de de
fibras dentro de un vóxel. Superar esta limitación a largo plazo puede implicar la
adopción de modelos reconstrucción de la difusión más sofisticados como CSD, lo
que implicaría la re-adquisición de imágenes de resonancia magnética de difusión.

En cuanto a la cohorte de estudio, se centró en una población envejecida, por lo
que los resultados pueden no ser generalizables a otras poblaciones o contextos.
Además, reconocemos la necesidad de ampliar el tamaño de la cohorte y considerar
un seguimiento en el tiempo de los participantes.

Este estudio destaca el potencial de las métricas derivadas de DTI para distinguir
entre adultos mayores con tinnitus y un grupo de control. Identificamos que la AD
y la MD son altamente discriminativas para esta condición. Además, encontramos
que los cambios en la conectividad de ciertos fascículos de fibras están relacionados
con funciones cognitivas y perceptivas que pueden verse afectadas en pacientes
con tinnitus, como el procesamiento visoespacial, el reconocimiento facial, la
percepción visual y el procesamiento del lenguaje. Estos hallazgos sugieren que el
tinnitus no solo afecta la percepción auditiva, sino que también puede influir en
otras áreas del procesamiento cerebral.
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Capítulo 5

Conclusión

Proponemos una biblioteca de software de código abierto (Phybers) que integra
herramientas de última generación para el análisis de fibras cerebrales, facilitando
su uso por parte de la comunidad científica. Esta biblioteca incluye funcionalidades
como la segmentación de fascículos de fibras, el agrupamiento de fibras y
algoritmos de visualización de imágenes de Resonancia Magnética y mallados,
que previamente se han utilizado de manera aislada en diversos estudios.
Además, hemos incorporado herramientas para muestrear y transformar datos
de tractografía, calcular la intersección entre fascículos de fibras y post-procesar
conjuntos de fibras cerebrales.

Anteriormente, los algoritmos existentes funcionaban únicamente en sistemas
operativos Ubuntu y eran difíciles de aplicar para los usuarios externos debido a
la falta de un código unificado, la multiplicidad de lenguajes de programación, la
pluralidad de dependencias de bibliotecas y la falta de código/datos de ejemplo y
documentación. Además, existía una limitación con el tamaño de los datos que se
podían usar. Para superar todas estas limitaciones, creamos la biblioteca Phybers
en Python, unificando todos los códigos en un paquete fácil de usar para personas
sin formación en ingeniería. También garantizamos la compatibilidad con sistemas
operativos Windows y Ubuntu, y creamos estructuras de datos más optimizadas
que permiten manipular datos de mayor tamaño. Phybers también proporciona
datos y códigos de prueba, y una documentación exhaustiva disponible en línea.
También comprobamos el correcto funcionamiento de los algoritmos disponibles
en la biblioteca en datos de dMRI de alta y baja resolución. Además, la biblioteca
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ha sido diseñada con escalabilidad, permitiendo la integración de otros algoritmos
de última generación como Dipy (Garyfallidis et al., 2014).

Una ventaja de nuestra biblioteca sobre otros paquetes actualmente disponibles
es que permite extraer y realizar filtrados sobre medidas de fibras (tamaño, largo
promedio y distancia intra) en fascículos o clústeres de fibras. La herramienta de
visualización permite desplegar mallados y tiene una operación de segmentación
de fibras basada en ROIs-3D que permite realizar la segmentación en tiempo real
de datos de tractografía con tamaños de hasta 1.5 millones de fibras. En resumen,
consideramos que la biblioteca desarrollada simplificará el uso de los algoritmos
que contiene, promoviendo una aplicación más efectiva de estas herramientas.

Además, empleamos nuestra biblioteca para extraer características de la
conectividad cerebral en pacientes con tinnitus. Utilizamos una base de datos que
incluía pacientes de edad avanzada y con comorbilidades asociadas, y aplicamos
diversas técnicas de selección de características y algoritmos de clasificación sobre
las métricas derivadas del DTI en fascículos de fibras cerebrales de la materia
blanca profunda (DWM) y superficial (SWM). Este estudio destaca el poder
discriminativo de las métricas derivadas de DTI, especialmente la difusividad axial
(AD) y la difusividad media (MD), para distinguir entre pacientes envejecidos con
y sin tinnitus, incluso en presencia de comorbilidades.

La literatura existente sobre el tinnitus se concentra principalmente en la
implicación de las vías auditivas centrales y las regiones corticales, a menudo
ignorando las posibles contribuciones de los fascículos de la SWM. Nuestro estudio
cierra esta brecha al ofrecer el primer análisis exhaustivo de las alteraciones en los
fascículos de la SWM en pacientes con tinnitus. Este enfoque innovador es crucial,
ya que los fascículos de la SWM juegan un papel significativo en la comunicación
intracortical, que puede verse interrumpida en el tinnitus, resultando en una
actividad neural aberrante y la percepción de sonidos fantasma.

Los hallazgos sugieren varios mecanismos a través de los cuales los fascículos
de la SWM podrían contribuir al desarrollo del tinnitus. En primer lugar, la
disminución observada en AD, MD y RD, junto con un aumento en FA, indica
una reorganización microestructural dentro de estos fascículos. Tales cambios
pueden reflejar plasticidad adaptativa o maladaptativa en respuesta a la privación
auditiva o el daño. Específicamente, el aumento de FA podría indicar una respuesta
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compensatoria, donde las fibras intactas restantes se vuelven más organizadas para
mantener la eficiencia del procesamiento auditivo a pesar de los déficits periféricos.
Por el contrario, la reducción en la AD podría reflejar daño axonal, reducción del
calibre axonal o una orientación menos coherente de los axones. Mientras tanto,
la disminución en la MD y la RD podría indicar un aumento en la integridad
de la mielina. Estos cambios pueden interrumpir la transmisión de información
auditiva y contribuir a la persistencia del tinnitus. En conjunto, estos hallazgos
sugieren que tanto el daño axonal como las alteraciones en la mielina juegan un
papel crucial en el tinnitus, afectando la forma en que la información auditiva es
procesada en el cerebro.

En conclusión, nuestro estudio destaca el papel crítico de los tractos de la SWM
y la DWM en la enfermedad del tinnitus, abordando una brecha significativa
en la literatura actual. Las alteraciones estructurales identificadas a través de
la dMRI proporcionan una base para comprender los complejos mecanismos
neuronales subyacentes al tinnitus y allanan el camino para enfoques de tratamiento
innovadores dirigidos a mitigar esta desafiante condición. Comprender estas
alteraciones estructurales abre nuevas vías para el desarrollo de estrategias de
tratamiento dirigidas para el tinnitus. Las intervenciones podrían apuntar a
restaurar la integridad de las vías de la materia blanca afectadas mediante técnicas
de estimulación cerebral no invasiva, como la estimulación magnética transcraneal
o la estimulación transcraneal por corriente directa, que podrían adaptarse
para mejorar la neuroplasticidad y reparar los fascículos dañados. Además, los
enfoques farmacológicos dirigidos a la neuroinflamación y la promoción de la
remielinización pueden resultar beneficiosos. Los programas de rehabilitación que
incorporan entrenamiento auditivo y terapia cognitivo-conductual también podrían
adaptarse para aprovechar la plasticidad de estas vías, reduciendo potencialmente
la percepción del tinnitus.

5.0.1. Limitaciones

A lo largo de este trabajo, hemos destacado los beneficios y aplicaciones de nuestra
biblioteca en el estudio de la conectividad cerebral y su uso en pacientes con
tinnitus. Sin embargo, es importante reconocer ciertas limitaciones que pueden
influir en la interpretación de nuestros resultados.

En el caso de Phybers, a pesar de sus múltiples ventajas, existen algunas
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restricciones importantes. Aunque hemos corregido errores de compatibilidad
y evaluado el rendimiento en diversas configuraciones, la adaptabilidad de la
biblioteca puede no ser suficiente para entornos informáticos más avanzados no
incluidos en nuestras pruebas. Phybers es compatible con Python 3.9 y versiones
superiores, y con los sistemas operativos Windows y Ubuntu, pero no con iOS, lo
que limita su uso en entornos de Apple. Nuestra biblioteca admite cuatro formatos
principales: “bundles” para tractografía, NIfTI para MRI, y “mesh” y GIfTI para
mallados, mientras que otras bibliotecas soportan más formatos. Además, los
algoritmos de segmentación y clustering requieren ajustes dependiendo de la
calidad de las fibras, lo que puede afectar los resultados.

En cuanto al estudio de conectividad en pacientes con tinnitus, las limitaciones
están determinadas por el tamaño de la base de datos utilizada y las características
sesgadas de la población estudiada, que se enfoca en pacientes con tinnitus adultos
mayores. Además, debido a la calidad de las imágenes de difusión, solo fue posible
calcular la tractografía determinística y obtener medidas del tensor de difusión.
Esto limita nuestra capacidad para utilizar enfoques más avanzados, como la
tractografía probabilística y los métodos basados en fixel, que permiten medir la
densidad de fibras intra-voxel, la orientación de las fibras y la densidad total de
fibras. Estas técnicas avanzadas proporcionan una visión más detallada y precisa
de la integridad de la materia blanca y los procesos de mielinización. La falta
de acceso a estas técnicas y una muestra más diversa limita la generalización de
nuestros hallazgos a otras poblaciones.

Reconocer estas limitaciones es crucial para interpretar adecuadamente los
resultados y para guiar futuras investigaciones en este campo. A pesar de
estos desafíos, los resultados obtenidos proporcionan una base sólida para seguir
explorando y mejorando nuestra comprensión de la conectividad cerebral y su
relación con condiciones como el tinnitus.

5.0.2. Trabajo Futuro

Para futuras investigaciones, planeamos ampliar la compatibilidad de la biblioteca
Phybers con sistemas operativos iOS, incrementar la flexibilidad para admitir más
formatos de archivos, optimizar los algoritmos para mejorar su robustez frente
a variaciones en la calidad de los datos, e integrar métodos adicionales como la
intersección de fibras con mallados corticales y una parcelación basada en datos
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de dMRI (López-López et al., 2020). Estas mejoras potenciales subrayan áreas de
desarrollo que fortalecerán aún más a Phybers como herramienta versátil para el
análisis de imágenes de dMRI.

En el ámbito del estudio de conectividad cerebral en pacientes con tinnitus,
también es esencial explorar metodologías de imágenes más avanzadas y ampliar
el alcance demográfico de las cohortes de estudio para comprender mejor la
relación entre los fascículos de la SWM y el tinnitus. La dMRI de alta resolución,
combinada con algoritmos de tractografía probabilística, puede proporcionar
un mapeo más detallado de los fascículos de la SWM y la DWM. Técnicas
como el análisis basado en fixels y la dispersión y densidad de la orientación de
las neuritas pueden ofrecer una comprensión más profunda de las propiedades
microestructurales, distinguiendo entre la densidad axonal, la orientación de las
fibras y el contenido de mielina. Además, la resonancia magnética funcional
(fMRI) y la magnetoencefalografía (MEG) pueden complementar estos hallazgos
al vincular las anomalías estructurales con los patrones de conectividad funcional
y las oscilaciones neuronales asociadas con el tinnitus.

Finalmente, creemos que la metodología de análisis de conectividad cerebral
aplicada a la base de datos de pacientes con tinnitus puede ser extendida al
estudio de otras bases de datos, tanto de pacientes sanos como de personas
con diferentes patologías. Para facilitar su aplicación, pretendemos incorporar
la batería de análisis de conectividad cerebral utilizada en la base de datos de
pacientes a la biblioteca Phybers.
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Publicaciones

Durante el desarrollo de esta propuesta de tesis se ha trabajado en el desarrollo
de los siguientes artículos científicos:

6.1. Publicado

Lazara Liset González Rodríguez, Ignacio Osorio, Alejandro Cofre G., Hernán
Hernández Larzabal, Claudio Román, Cyril Poupon, Jean-François Mangin,
Cecilia Hernández and Pamela Guevara. “Phybers: A Package for Brain
Tractography Analysis”, Frontiers in Neuroscience, vol. 18, pp. 1333243, 2024, doi:
https://doi.org/10.3389/fnins.2024.1333243.

En este estudio se describe el desarrollo de una biblioteca en Python diseñada
para el análisis de tractografía cerebral. Adicionalmente, se ha establecido un
sitio web que proporciona acceso a datos y ejemplos de código detallados. Dicho
artículo satisface el objetivo específico 1.

6.2. Enviado

Lázara Liset González Rodríguez, Simón Pedro San Martin Rubilar, Hernán
Hernández Larzabal, Vicente Medel, Carolina Delgado, Paul Délano and Pamela
Guevara, “Superficial White Matter Brain Alterations Discriminate Tinnitus in
Older Adults”. Será enviado a la revista NeuroImage: Clinical.

En este estudio se analiza la materia blanca profunda y superficial en una muestra

https://doi.org/10.3389/fnins.2024.1333243
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de pacientes con tinnitus, utilizando medidas obtenidas mediante DTI (imágenes
por tensor de difusión) y aplicando análisis estadísticos y de clasificación. Se
encontró que la FA (anisotropía fraccional) disminuye en pacientes con tinnitus,
mientras que otras medidas como la AD (difusividad axial), la MD (difusividad
media) y la RD (difusividad radial) aumentan. Además, la AD mostró mayor poder
discriminativo entre pacientes y controles. También se reportaron los fascículos de
fibras de materia blanca profunda y superficial que más se ven afectados por la
enfermedad del tinnitus. Este trabajo cumple con los objetivos específicos 2 y 3.
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Apéndice A

Tablas y Figuras

En el presente material anexo se muestran tablas y figuras adicionales. Este se
divide en dos secciones: la primera está destinada al diseño e implementación de la
biblioteca, y la segunda sección corresponde a los análisis de conectividad cerebral
en pacientes con tinnitus.

A1. Diseño e implementación de la Biblioteca

Phybers

En esta sección presentamos la Tabla A1.1 y la Tabla A1.2, que corresponden a
la revisión bibliográfica de los principales software utilizados para el estudio de
las imágenes de resonancia magnética por difusión (dMRI). A continuación, se
muestra la representación esquemática de las principales etapas de los algoritmos
de segmentación y clustering de fibras cerebrales disponibles en Phybers. La Figura
A1.1 muestra el diagrama de flujo de FiberSeg, la Figura A1.2 muestra el diagrama
de flujo de HClust, y la Figura A1.3 muestra el diagrama de flujo de FFClust. Por
otra parte, la Figura A1.3 muestra un fragmento de la página web de Phybers,
disponible en GitHub.
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Software Lenguaje OS Licencia de
Distribución

Formato
de dMRI

Formato de
Tractografía

BrainSUITE C++,
Matlab Multi. open-source DICOM, NIfTI,

Analyze TRK

Camino Java Linux
MacOs open-source DICOM, NIfTI VTK

Diffusion
toolkit C++ Multi. open-source DICOM, NIfTI,

Analyze TRK

ExploreDTI Matlab Multi. non-commercial
package

DICOM, NIfTI
Analyze,
Matlab formats

MAT

FSL C++/Unix
Linux
MacOs
Windows

non-commercial
package NIfTI NIfTI

MRtrix C++,
OpenGL

Linux
MacOs open-source

DICOM, Analize
NIfTI, MGH
MRtrix formats

TCK

FreeSurfer
C/C++,
Python,
Matlab

Linux open-source DICOM, Analyze
NIfTI, MINC -

DSI Studio C++ Multi. open-source DICOM, NIfTI TRK

Dipy Pyhton,
Cython Multi. open-source Analyze, NIfTI,

DICOM TCK, TRK

DiffusionKit C/C++ Windows
Linux freely available DICOM, NIfTI TRK

SlicerDMRI C++,
Python Multi. open-source DICOM, Analyze,

NIfTI, nrrd/nhdr VTK

Tabla A1.1: Resumen de los principales software utilizados para el estudio de las imágenes de
resonancia magnética por difusión (dMRI). El orden de las columnas es el siguiente: Software, Lenguaje,
OS (Sistema operativo), Licencia de Distribución, Formato de dMRI, Formato de tractografía.
Las abreviaturas utilizadas se enumeran a continuación: OpenGL, Open graphics library; Multi.,
Multiplatforma; NIfTI, neuroimaging informatics technology initiative; DICOM, digital imaging
and communications in Medicine; MGH, FreeSurfer format; MINC, FreeSurfer format; VTK,
visualization ToolKit; TRK , track file; Analyze, image data format; TCK, tracks file format;
MAT, Matlab file.
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Software Modelo de
Reconst.

Seg. de
la fibra

Clustering
de fibras

Segment.
de fibras

Visual-
ización

Medida
de fibra

BrainSUITE DTI Det. - -
Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
tractografía

-

Camino
DTI/ multifiber
HARDI, QBall,
PASMRI

Det.
Prob. - -

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
tractografía

-

Diffusion
toolkit DTI, DSI, QBI Det. - - Uses TrackVis -

ExploreDTI DTI, QBI, CSD Det.
Prob. - ROIs

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
tractografía

Promedio,
largo

FSL DTI Prob. - - Corte/Volumen,
Mallado -

MRtrix
DTI,
Single-tissueCSD,
Multi-tissue CSD

Det.
Prob. - -

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
tractografía

-

FreeSurfer TRACULA Prob. Anato-
miCuts TRACULA Corte/Volumen,

Mallado -

DSI Studio DTI, DSI, QBI Det. - ROIs

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
Tractografía,
Mallado

Cantidad,
promedio,
largo

Dipy DTI, DSI,
QBI, CSD

Det.
Prob.

Quick-
Bundles

Reco-
Bundles

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
Tractografía,
mallado

Cantidad,
promedio,
largo

DiffusionKit DTI, CSD, dec.
-based SPFI Det. - -

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
Tractografía

-

SlicerDMRI DTI,
Multi-tensor UKF Det. - ROIs

Corte/Volumen,
Modelo de dif.,
Tractografía

Número
de puntos,
cantidad,
promedio,
largo

Tabla A1.2: Resumen de los principales software utilizados para el estudio de las dMRI. El orden de las
columnas es el siguiente: Software, Modelo de Reconstrucción, Seguimiento de la fibra, Clustering, Segmentación
de fibras, Visualización, y medidas de fibra. Las abreviaturas utilizadas se enumeran a continuación: DTI,
diffusion tensor imaging; HARDI, high angular resolution diffusion Imaging; DSI, diffusion spectrum imaging;
QBI, Q-Ball imaging; CSD, constrained spherical deconvolution; SPFI, Spherical polar Fourier imaging;
TRACULA, TRActs Constrained by UnderLying Anatomy; Det., deterministic; Prob., probabilistic; ROIs,
regions of interest; QuickBundles (Garyfallidis et al., 2012); AnatomiCuts (Siless et al., 2018), RecoBundles
(Garyfallidis et al., 2018); textbfUKF, unscented Kalman filter Malcolm et al. (2010); y dif., difusión.
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Segmented fascicles

Distance between pairs of fibers
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dataset

Atlas

Figura A1.1: Esquema del algoritmo FiberSeg. Este algoritmo necesita dos entradas: el atlas de
fibras cerebrales y los datos de tractografía de un sujeto. El atlas de fibras cerebrales consiste en
un conjunto de fascículos de fibras conocidas. El objetivo final del método es clasificar los datos
de tractografía de un sujeto según el atlas de fibras. Para ello, se calcula la mínima de la máxima
distancia euclidiana (dME), tanto directa (maxi(|ai − bi|)) como inversa (maxi(|ai − bNp−i|)),
entre los puntos correspondientes de la fibra centroide del atlas (A) y cada una de las fibras
del sujeto (B). El centroide es una fibra promedio que representa un fascículo del atlas. Si la
máxima distancia euclidiana se encuentra por debajo del umbral definido en el atlas, la fibra se
clasifica como perteneciente al fascículo. Este proceso se repite para todas las fibras del sujeto y
cada fibra centroide del atlas. De esta manera, las fibras que están por encima del umbral se
descartan.
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Figura A1.2: Esquema del algoritmo HClust. Este algoritmo requiere como entrada los datos
de tractografía de un sujeto. Primero, se calcula la distancia euclidiana entre pares de fibras
de todos con todos, obteniendo así la matriz de distancia (dij). Luego, antes de calcular la
afinidad, se aplica un umbral de distancia máxima (dmax) sobre la matriz de distancia. Se
seleccionan las distancias que se encuentran por debajo del umbral definido, recomendando
ajustarlo a 30 mm. De esta manera, se eliminan las fibras que están por encima del umbral
porque se consideran demasiado lejanas. Después, se aplica la fórmula de afinidad sobre los
pares de fibras que permanecen, donde σ es la varianza al cuadrado y proporciona una escala
de similitud en mm, recomendando usar 3600. Los valores de afinidad se encuentran entre 0 y
1, donde 0 indica que las fibras están más alejadas (menos similares) y 1 indica que las fibras
están más cercanas (más similares). Con esta información, se obtiene el grafo de afinidad, que se
utiliza para construir el dendrograma usando un algoritmo de clustering aglomerativo basado en
average link. Finalmente, para obtener los grupos de fibras detectados, se aplica un umbral de
distancia de partición (dpartition), recomendando definirlo en 40 mm.
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Figura A1.3: Representación esquemática del algoritmo FFClust. PASO 1: Sean p, q, r y s
cuatro fibra cerebrales con 21 puntos cada una. El punto central e intermedio de los grupos se
marca como Pc y los puntos extremos como P0. Los grupos de puntos central e intermedio se
identifican por las etiquetas de membresía C,B,G,D y H. Los puntos extremos se agrupan por
las etiquetas A,F,E e I. PASO 2: Se visualizan dos grupos preliminares de fibras, uno está
formado por las fibras (p, q) y el otro por (r, s). Como se muestra en el paso anterior, los puntos
1, 4, 11, 18 y 21 de las fibras p y q pertenecen a los mismos grupos de puntos. Entonces este
grupo de fibras preliminares se define por las etiquetas de grupo de puntos correspondientes
(A,B,C,D,E). De igual forma, las fibras (r, s) forman un segundo grupo, identificado por las
etiquetas (F,G,C,H, I). PASO 3: (3.1.) Los clústeres se separan en conjuntos grandes (SL,
contiene todos los grupos que poseen seis o más fibras) y pequeños (SL tiene los grupos con cinco
o menos fibras). (3.2.) Se calculan los centroides. En (3.3), se producen 3 casos: se reasignan, no
se reasignan o se eliminan. PASO 4: Se muestra que los grupos candidatos representados por
los centroides c1, c4 y c6 se fusionan en el grupo verde final, los grupos candidatos representados
por los centroides c2 y c3 se fusionan en el grupo rojo final y el grupo candidato representado
por el centroide c5 se convierte en el grupo naranja final.
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Figura A1.4: Fragmento de la página web de Phybers. A la izquierda se muestran las principales
secciones y subsecciones de la información compartida. Entre ellas, se destaca el Examples and
Tutorial Guide, que contiene scripts de ejemplos y datos de prueba. A la derecha se observan
los procedimientos necesarios para visualizar, con nuestro software FiberVis, los resultados de
la segmentación del fascículo arqueado para un sujeto de la base de datos HCP, utilizando el
atlas de materia blanca profunda de (Guevara et al., 2012). Se muestran los tres segmentos del
fascículo arqueado en el hemisferio izquierdo: segmento directo (morado), segmento anterior
(amarillo) y segmento posterior (verde).
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A2. Análisis de conectividad cerebral en pacientes

con Tinnitus

Estudios Cohorte Mét. de
Análisis

Métricas
de WM ROI o FOI

Seydell-
Greenwald
et al. 2014

CON: 19, 48.32 ± 12.04;
TIN: 24, 50.13 ± 14.64 VWA FA, MD DWM

Benson
et al. 2014

CON-NIHL: 13, 58 (22-88 )
TIN-NIHL: 13, 54 (28-80) VWA FA Whole-brain

approach
Gunbey
et al. 2015

CON: 20, 48.32 ± 12.04;
TIN: 36 , 50.13 ± 14.64 VBM FA, ADC AC, IC, LL, MGB, TRN,

AMG, HIP, PHIP, PFC
Ahmed
et al. 2021

TIN: 58, 52.66 ± 11.66;
CON: 65, 49.28 ± 8.74 VBM FA, AD,

RD, TD
AF,
AR bilateral

Jaroszynski
et al. 2021

CON: 19, 42.5 ±11.9;
CNBATIN: 19, 42.5 ±11.6 TBA

AFD, FA,
FOD, AD,
PA

27 DWM tracts
related to AR

Khan
et al. 2021

Groups:
TIN: 60, 51.65 ± 11.37;
CON: 36, 47.78 ± 10.86

VWA FA, MD DWM

Eltabbakh &
Nada, 2023

CONNH: 14 37±9;
BTINHL: 14 38±13 VBM FA, MD CC, IC, AC, AF, MGB

LL, AMG, HIP, PHIP
Rosemann &
Rauschecker
2023

CON: 20, 57.7 ±10.7;
TIN: 20, 57.7 ±10.7 FBA FD, FC, FDC AC, thalamic,

limbic, prefrontal

Svobodová
et al. 2024

CON: 49; TIN: 30
(19-87) FBA FD, FC, FDC IC, HG, PT,

AI, HIP, AMG

Tabla A2.1: Resumen de los estudios previos sobre Tinnitus que utilizaron medidas derivadas de las
imágenes de tensor de difusión. Los términos de comparación fueron: cohorte, métodos de análisis, Métodos
de Análisis de materia blanca (WM), regiones de interés (ROIs) o fascículos de fibras de interés (FOI)
y hallazgos destacados. Las abreviaturas utilizadas son: CON, pacientes de control; TIN, pacientes
con tinnitus; CONNH, controles sin tinnitus con audición normal; CONHL, controles con pérdida
auditiva; TINNH, pacientes con tinnitus y audición normal; TINHL, pacientes con tinnitus y pérdida
auditiva; CNBATIN, tinnitus acústico crónico no molesto; BTINHL, tinnitus bilateral con audición
normal; TBA, enfoque basado-tractografía; VWA, análisis basado en voxel-wise; FBA, análisis basado
en fíxeles; FA, anisotropía fraccional; MD, difusividad media; ADC, coeficiente de difusión aparente;
AD, difusividad axial; RD, difusividad radial; AFD, densidad aparente de la fibra; PA, peak amplitude;
FOD, distribución de orientación; FD, densidad de fibras; FC, densidad axonal o densidad de neuritas;
FDC es una combinación de FD y FC; AC, corteza auditiva; IC, colículos inferiores; vmPFC, corteza
prefrontal ventromedial; AF, fascículo arqueado; CC, cuerpo calloso; LL, lemnisco lateral; MGB, cuerpo
geniculado medial; PT, planum temporale; AI, ínsula anterior; HG, Heschl’s gyrus; TRN, núcleo reticular
talámico; PFC, corteza prefrontal; HIP, hipocampo; PHIP, parahipocampo; AMG, amígdala; IFO,
fascículo fronto-occipital inferior; IL, fascículo longitudinal inferior; SL, fascículo longitudinal superior;
ATR, radiaciones talámicas anteriores; ITR, radiaciones talámicas inferiores; ACR, corona radiata
anterior; SCR, corona radiata superior; CG, cíngulo; AR, radiación acústica; UF, fascículo uncinado;
POPT, tracto pontino parieto-occipital; T-PAR, talamo-parietal.
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Estudios Hallazgos destacados

Seydell-
Greenwald
et al. 2014

Aumento de la FA y reducción de la MD en los tractos bajo las AC y
los IC en el grupo con TIN.
Correlación positiva de la FA y negativa de la MD con la intensidad del TIN en
ROIs del vmPFC.
La FA y la MD, se correlacionan inversamente con la edad y la pérdida auditiva.

Benson
et al. 2014

Aumento de la FA en el grupo de TIN en el hemisferio izquierdo, en las regiones
tálamica, frontal y parietal (incluyendo ATR, ITR, ILF y SLF).
Disminución de la FA en el SF del lóbulo parietal izquierdo.

Gunbey
et al. 2015

En el grupo de TIN, disminución de la FA en las regiones de IC, MGB, TRN,
AMG y HIP, mientras que el ADC aumentó en las mismas regiones, incluyendo PHIP.
La FA correlaciona negativamente con la pérdida auditiva en los IC-LL
contralateral y MGB bilaterales, y con los valores de THI y VAS en AMG-HIP.

Ahmed
et al. 2021

En el grupo de TIN, disminución en la AFD en el AF y los AR,
con un aumento en AD en el AR izquierdo, y en RD tanto en el AF izquierdo
como en los AR de ambos hemisferios.
La FA disminuye en el AF izquierdo y en los AR de ambos hemisferios.
Correlación positiva entre el RD del AF izquierdo y la angustia del TIN,
y entre el RD de las AR izquierdo y derecho con la pérdida auditiva; mientras que
la FA del AF izquierdo correlaciona negativamente con la angustia del TIN.

Jaroszynski
et al. 2021

Aumento en AFD y FA en el grupo de TIN en el UF derecho, IFO derecho,
T-PA izquierdo y POPT izquierdo.

Khan
et al. 2021

Disminución de la FA en el grupo TIN para regiones del IFO derecho, SCR derecho,
fórceps menor, SLF bilateral, genu y body del CC, IL izquierdo, ACR izquierdo
y ATR izquierdo. Aumento de la MD en regiones de SCR, fórnix menor, IFO y ACR.

Eltabbakh &
Nada, 2023

Disminución de FA en el grupo BTINHL en regiones como LL, IC, AF frontal y PHIP.
Aumento de MD en el grupo BTINHL en AC, AMG y AF.

Rosemann &
Rauschecker
2023

Aumento de FD en el fórnix en el grupo de TIN.
No encontraron correlación entre las métricas de FD, FC y FDC en el grupo de TIN
con las habilidades cognitivas (MoCA y rendimiento en la tarea n-back), la angustia
del tinnitus y la duración del tinnitus.

Svobodová
et al. 2024

Cambios significativos relacionados con el envejecimiento.
La audición y el tinnitus no alcanzaron significancia.

Tabla A2.2: Resumen de los estudios previos sobre Tinnitus que utilizaron medidas derivadas de las
imágenes de tensor de difusión. La presente tabla se resumen para cada estudio los hallazgos destacados.
Las abreviaturas utilizadas son: FA, anisotropía fraccional; MD, difusividad media; ADC, coeficiente de
difusión aparente; AD, difusividad axial; RD, difusividad radial; AFD, densidad aparente de la fibra;
PA, peak amplitude; FOD, distribución de orientación; FD, densidad de fibras; FC, densidad axonal o
densidad de neuritas; FDC es una combinación de FD y FC; TIN, pacientes con tinnitus; BTINHL,
tinnitus bilateral con audición normal; AC, corteza auditiva; IC, colículos inferiores; vmPFC, corteza
prefrontal ventromedial; AF, fascículo arqueado; CC, cuerpo calloso; LL, lemnisco lateral; MGB, cuerpo
geniculado medial; PT, planum temporale; AI, ínsula anterior; HG, Heschl’s gyrus; TRN, núcleo reticular
talámico; PFC, corteza prefrontal; HIP, hipocampo; PHIP, parahipocampo; AMG, amígdala; IFO,
fascículo fronto-occipital inferior; IL, fascículo longitudinal inferior; SL, fascículo longitudinal superior;
ATR, radiaciones talámicas anteriores; ITR, radiaciones talámicas inferiores; ACR, corona radiata anterior;
SCR, corona radiata superior; CG, cíngulo; AR, radiación acústica; UF, fascículo uncinado; POPT,
tracto pontino parieto-occipital; T-PAR, talamo-parietal; THI, inventario de discapacidad por tinnitus;
MoCA, puntuaciones en el estado cognitivo general.
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Nombres de los FOI del atlas de fibras de DWM
Fascículo arqueado directo (Direct AF) Fibras largas del cíngulo (CG Long)
Fascículo arqueado posterior (Posterior AF) Fibras cortas del cíngulo (CG Short)
Fascículo arqueado anterior (Anterior AF) Fibras temporales del cíngulo (CG Temporal)
Radiaciones talámicas anteriores (Anterior TR) Fascículo uncinado (UF)
Radiaciones talámicas motoras
superiores (Superior MTR) Tracto corticoespinal (CST)

Radiaciones talámicas
parietales superiores (Superior PTR) Fascículo del fórnix (FF)

Radiaciones talámicas posteriores (Posterior TR) Body del cuerpo calloso* (CC Body)
Radiaciones talámicas inferiores (Inferior TR) Genu del cuerpo calloso* (CC Genu)
Fascículo longitudinal inferior (IL) Rostrum del cuerpo calloso* (CC Rostrum)
Fascículo fronto-occipital inferior (IFO) Splenium del cuerpo calloso* (CC Splenium)

Tabla A2.3: Nombres de los fascículos de fibras de interés (FOI) del atlas de fibras de materia
blanca profunda (DWM). Los predictores sin asterisco corresponden a fascículos presentes en ambos
hemisferios (derecho e izquierdo), mientras que los predictores marcados con un asterisco representan
conexiones inter-hemisféricas.

Nombres de los FOI del atlas de fibras de SWM
MT-MT-0 CMF-Op-0 IT-IT-1* SM-SM-1
MT-MT-1 Tr-RoMF-0 PreCu-PreCu-0* SM-SM-2
MT-MT-1* Tr-SF-0 PreC-SF-0 IP-SP-0
MT-MT-0** Tr-Tr-0** PreC-SM-1 IP-LO-0**
MT-ST-0 Tr-Ins-0** PreC-SM-0 IP-IP-0**
RoMF-RoMF-0 Tr_SF-1** PreC-PreC-0** Fu-Fu-0
RoMF-RoMF-1 LO_LO-0 PreC-Ins-0** Fu-IT-0
RoMF-SF-1 LO-LO-1 PoC-PreC-0 Fu-Fu-1*
RoMF-SF-0 LO-LO-2* PoC-PreC-1 SF-SF-0*
RoMF-RoMF_0** ST-ST-0 PoC-PreC-2 SF-SF-2**
RoMF-RoMF-1** ST-ST-1* PoC-PreC-3 SF-SF-1**
RoMF-SF-0** LOrF-LOrF-0 PoC-SM-0 Op-SF-0
CMF-CMF-0 LOrF-LOrF-1** PoC-PoC-1** SP-SP-0
CMF-PreC-0 PreCu-PreCu-0** PoC-PreC-1** SP-SP-0**
CMF-PreC-1 IT-IT-0* SM-SM-0 Cu-Lg-0*

Tabla A2.4: Nombres de los fascículos de fibras de interés (FOI) del atlas de fibras de materia
blanca superficial (SWM), derivados de las dos regiones de interés (ROIs) que conectan según
el atlas anatómico de Desikan et al., 2006. Cada fascículo se nombra siguiendo la nomenclatura:
ROI1-ROI2-n, donde n indica el número de conexión entre el par de ROIs. Por ejemplo, un
fascículo que conecta el postcentral (PoC) con el supramarginal (SM) en el hemisferio derecho
se etiqueta como rh-PoC-SM-0. En este sistema, n toma valores de 0 a 3, asignando el 0 a
la primera conexión, el 1 a la segunda, y así sucesivamente. Los prefijos rh y lh denotan la
lateralidad, correspondiendo a hemisferio derecho e izquierdo, respectivamente. Los fascículos
sin asteriscos están presentes en ambos hemisferios; los marcados con un asterisco solo en el
izquierdo, y aquellos con dos asteriscos, solo en el derecho. Los fascículos marcados en azul
no se detectaron en algunos sujetos y fueron excluidos del análisis. Las ROIs involucradas
incluyen: MT, Temporal medio; ST, Temporal superior; PreC, Precentral; SF, Frontal superior;
SM, Supramarginal; Ins, Insula; CMF, Frontal medio caudal; Op, Pars Opercularis; PoC,
Postcentral; RoMF, Frontal medio rostral; Tr, Pars triangularis; LO, Occipital lateral; Fu,
Fusiforme; IT, Temporal inferior; Cu, Cuneus; Lg, Lingual; PreCu, Precúneo; SP, Parietal
superior; IP, Parietal inferior; y LOrF, Orbitofrontal lateral.
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AD MD
FOI p-value d-Cohen FOI p-value d-Cohen
rh-Anterior AF 0.002782 0.64 lh-CST 0.001931 0.66
lh-CST 0.004487 0.60 lh-Posterior AF 0.002659 0.64
rh-CG Short 0.007489 0.57 rh-CG Short 0.004995 0.60
lh-CG Short 0.008291 0.56 lh-CST 0.008286 0.56
rh-IL 0.011530 0.53 rh-IL 0.008673 0.55
lh-Anterior AF 0.012007 0.53 lh-CG Short 0.012528 0.53
lh-Superior MTR 0.014099 0.52 lh-Superior MTR 0.013402 0.52
- - - rh-Anterior AF 0.013605 0.52
- - - rh-Posterior AF 0.015222 0.51

RD FA
FOI p-value d-Cohen FOI p-value d-cohen
lh-Posterior AF CC Rostrum 0.001767 0.67
rh-CG Short lh-Posterior AF 0.002653 0.64
lh-CST lh-UN 0.004475 0.60
rh-Posterior AF rh-Posterior AF 0.006278 0.58
rh-IL lh-IL 0.007186 0.57
CC Body CC Genu 0.008343 0.56
CC Rostrum CC Body 0.013951 0.52
lh-CG Long lh-CG Long 0.016045 0.51
CC Genu rh-CG Short 0.017887 0.50
lh-Superior MTR - - -

Tabla A2.5: Prueba t-estadística para los fascículos de fibras de interés (FOI) de la materia
blanca profunda para las medidas derivadas del modelo de tensor de difusión: AD, difusividad
axial; MD, difusividad media, RD, difusividad radial y FA, anisotropía fraccional. Se presentan
únicamente los FOI que muestran una significancia estadística (p-value <0.05) y un tamaño de
efecto mayor (d-Cohen) a 0.5.
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AD MD
FOI p-value d-Cohen FOI p-value d-Cohen
rh-Fu-Fu-0 0.000277 0.78 rh-Fu-Fu-0 0.000381 0.76
rh-SP-SP-0 0.001503 0.68 lh-LO-LO-0 0.001817 0.66
rh-IP-SP-0 0.001690 0.67 lh-SM-SM-0 0.003007 0.63
rh-SM-SM-2 0.001806 0.66 lh-CMF-PreC-0 0.003873 0.61
rh-PoC-SM-0 0.002994 0.63 rh-PoC-SM-0 0.004113 0.61
rh-SM-SM-0 0.003442 0.62 rh-MT-MT-1 0.004732 0.60
lh-SM-SM-0 0.003519 0.62 lh-MT-ST-0 0.004810 0.60
lh-ST-ST-0 0.003740 0.62 lh-SM-SM-1 0.005073 0.59
rh-IP-IP-0 0.004208 0.61 lh-IP-SP-0 0.006287 0.58
rh-PreC-SM-0 0.004348 0.61 rh-SM-SM-2 0.006977 0.57
rh-SP-SP-0 0.005470 0.59 lh-LOrF-LOrF-0 0.008322 0.56
lh-PoC-PreC-1 0.006047 0.58 lh-ST-ST-0 0.009657 0.55
lh-MT-ST-0 0.007112 0.57 rh-IP-SP-0 0.009990 0.54
rh-PoC-PoC-1 0.010333 0.54 rh-SP-SP-0 0.010166 0.54
rh-SM-SM-1 0.010853 0.54 lh-PreC-SM-1 0.010619 0.54
lh-IP-SP-0 0.010950 0.54 rh-RoMF-SF-0 0.011633 0.53
lh-SM-SM-1 0.011266 0.54 rh-PoC-PreC-1 0.011727 0.53
lh-CMF-PreC-0 0.012051 0.53 lh-PoC-PreC-1 0.011993 0.53
lh-Tr-RoMF-0 0.012907 0.52 rh-MT-ST-0 0.012036 0.53
rh-PoC-PreC-1 0.015363 0.51 rh-RoMF-RoMF-1 0.013478 0.52
lh-PreCu-PreCu-0 0.015406 0.51 rh-PoC-PoC-1 0.013608 0.52
rh-PoC-PreC-3 0.016249 0.51 rh-LO-LO-0 0.014966 0.51
lh-SM-SM-2 0.016525 0.51 lh-SM-SM-2 0.017910 0.50
rh-PoC-PreC-1 0.016594 0.50 lh-SF-SF-0 0.018304 0.50
rh-MT-MT-0 0.018695 0.50 - - -

Tabla A2.6: Prueba t-estadística para los fascículos de fibras de interés (FOI) de la materia
blanca superficial para las medidas derivadas del modelo de tensor de difusión: AD, difusividad
axial y MD, difusividad media. Se presentan únicamente los FOI que muestran una significancia
estadística (p-value <0.05) y un tamaño de efecto mayor (d-Cohen) a 0.5.
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RD FA
FOI p-value d-Cohen FOI p-value d-Cohen
rh-Fu-Fu-0 0.000822 0.72 rh-LO-LO-0 0.002395 0.65
lh-LO-LO-0 0.002716 0.64 lh-PreC-SM-1 0.003241 0.63
lh-CMF-PreC-0 0.002944 0.63 rh-RoMF-SF-0 0.005721 0.59
lh-SM-SM-0 0.004684 0.60 rh-LOrF-LOrF-0 0.011345 0.53
lh-SM-SM-1 0.005085 0.59 rh-Tr-Tr-0 0.015890 0.51
rh-PoC-SM-0 0.006449 0.58 lh-SM-SM-1 0.016372 0.51
lh-PreC-SM-1 0.006660 0.57 - - -
lh-IP-SP-0 0.006850 0.57 - - -
rh-LO-LO-0 0.007004 0.57 - - -
rh-RoMF-SF-0 0.007670 0.56 - - -
lh-LOrF-LOrF-0 0.010124 0.54 - - -
lh-MT-ST-0 0.010684 0.54 - - -
rh-RoMF-RoMF-1 0.010773 0.54 - - -
rh-MT-MT-1 0.011580 0.53 - - -
rh-PoC-PreC-1 0.012443 0.53 - - -
rh-SM-SM-2 0.014105 0.52 - - -
rh-MT-ST-0 0.014400 0.52 - - -
lh-SF-SF-0 0.016803 0.50 - - -
rh-PoC-PoC-1 0.018449 0.50 - - -

Tabla A2.7: Prueba t-estadística para los fascículos de fibras de interés (FOI) de la materia
blanca superficial para las medidas derivadas del modelo de tensor de difusión: RD, difusividad
radial y FA, anisotropía fraccional. Se presentan únicamente los FOI que muestran una
significancia estadística (p-value <0.05) y un tamaño de efecto mayor (d-Cohen) a 0.5.

Reporte AD MD RD FA
Clasificador Decision Tree K-Neighbors Decision Tree K-Neighbors
Exactitud 85.67 77.30 75.30 77.10

FOI

rh-Anterior AF rh-Anterior AF rh-Anterior AF rh-Posterior AF
lh-AF rh-Posterior AF rh-Posterior AF CC Splenium
CC Body rh-AF rh-AF lh-CST
CC Rostrum rh-CG Short CC Rostrum rh-CST
lh-CG Short lh-CG Long lh-CG Short rh-IFO
lh-CST lh-CST lh-CG Long rh-IL
rh-FF lh-IFO rh-IL lh-Anterior TR
rh-Superior MTR rh-IL lh-Anterior TR lh-Superior MTR
rh-Superior PTR - rh-Anterior TR rh-Superior PTR
lh-Inferior TR - lh-Superior MTR rh-UF
rh-Inferior TR - lh-Posterior TR -

- - rh-Posterior TR -
- - lh-Inferior TR -
- - rh-UF -

Tabla A2.8: Resumen de los clasificadores que presentan el mejor valor de exactitud con el
atlas de fascículos de fibras de materia blanca profunda (DWM) por cada índice del modelo del
tensor de difusión (DTI). Además, por cada índice AD, difusividad axial; MD, difusividad
media; RD, difusividad radial y FA, anisotropía fraccional, se presentan las FOI (fascículos de
fibras de interés) que fueron más significativas para alcanzar dicho rendimiento.
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Reporte AD MD RD FA
Clasificador Decision Tree Random Forest Random Forest XGB
Exactitud 85.44 80.44 76.44 84.67

FOI

lh-CMF-PreC-0 lh-CMF-PreC-0 lh-LO-LO-0 lh-LO-LO-1
lh-CMF-PreC-1 lh-Cu-Lg-0 lh-SM-SM-0 lh-PreC-SM-1
lh-Cu-Lg-0 lh-PoC-SM-0 lh-SP-SP-0 lh-SM-SM-1
lh-Fu-Fu-0 lh-SM-SM-0 rh-LO-LO-0 lh-Tr-SF-0
lh-PoC-PreC-1 rh-Fu-Fu-0 rh-MT-MT-0 rh-IP-LO-0
lh-PreC-PreC-0 rh-PoC-PreC-1 rh-MT-MT-0 rh-IP-SP-0
lh-PreC-SM-0 rh-PreC-SM-0 rh-SF-SF-2 rh-PoC-PreC-0
lh-RoMF-SF-0 rh-RoMF-RoMF-0 - rh-PreC-SM-0
lh-RoMF-SF-1 - - rh-RoMF-SF-0
lh-SF-SF-0 - - rh-Tr-RoMF-0
rh-PoC-SM-0 - - rh-Tr-SF-0
rh-SP-SP-0 - - -
rh-ST-ST-0 - - -
rh-Tr-RoMF-0 - - -

Tabla A2.9: Resumen de los clasificadores que presentan el mejor valor de exactitud con el
atlas de fascículos de fibras de materia blanca superficial (SWM) por cada índice del modelo
del tensor de difusión (DTI). Además, por cada índice AD, difusividad axial; MD, difusividad
media; RD, difusividad radial y FA, anisotropía fraccional, se presentan las FOI (fascículos de
fibras de interés) que fueron más significativas para alcanzar dicho rendimiento.
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