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Resumen

El uso de neuroimégenes ha experimentado un crecimiento significativo en las dltimas décadas, brin-
dando una amplia gama de técnicas e investigaciones que respaldan el estudio, diagndstico y seguimiento

de enfermedades y trastornos cerebrales.

Esta investigacion desarrolla y adapta codigos para trabajar con una base de datos de Imdgenes de
Resonancia Magnética por Difusion (AMRI) de adolescentes con y sin autismo. A través de un detallado
proceso de andlisis, se examinard la microestructura de la materia blanca para identificar caracteristicas
distintivas entre los jovenes con autismo y aquellos neurotipicos. La informacion obtenida puede mejorar
la comprensién y el tratamiento de esta patologia, lo que permitird un diagndstico mas preciso y un

tratamiento temprano para mejorar la calidad de vida de las personas con autismo y sus familias.

Mediante la aplicacion de conocimientos en dlgebra, estadistica, imdgenes médicas, reconocimiento
de patrones y neurociencia, se han desarrollado algoritmos para procesar los datos de tractografia obteni-
dos previamente de las dMRI de cada sujeto. Estos algoritmos aplican transformaciones espaciales para
llevar los datos a un espacio comun, remuestrean la cantidad de puntos por fibra, segmentan las fibras en
36 fasciculos, revierten las transformaciones mencionadas anteriormente, y obtienen los valores medios
de cada fasciculo en los mapas de intensidad de ADC, FA y GFA. Luego, a dichos valores medios se les
aplicaron tests estadisticos y algoritmos de clasificacién mediante Machine Learning con el objetivo de

identificar posibles diferencias significativas entre los sujetos.

A pesar de los desafios enfrentados, esta investigacion ha logrado avanzar en el estudio de la materia
blanca en la patologia mencionada. Si bien los resultados de las pruebas estadisticas no concuerdan
completamente con las conclusiones basadas en los modelos de clasificacion, se obtuvo informacién
relevante sobre la normalidad de los valores de sujetos con autismo, asi como diferencias significativas
en fasciculos Cingulados, Corticoespinales y Taldmicos. También se destacé la importancia de clasificar

los sujetos utilizando los valores de GFA y la combinacién de valores ADC y GFA.

No obstante, se sugiere realizar estudios adicionales en el futuro, expandiendo la base de datos y
considerando aspectos especificos del espectro autista, como el grado de autismo reflejado en dificultades
en la comunicacién, comportamientos repetitivos, dificultades sociales, sensibilidades sensoriales, entre

otros. Esto permitiria obtener resultados mds concluyentes y precisos.



Abstract

The use of neuroimaging has experienced significant growth in recent decades, providing a wide
range of techniques and research that support the study, diagnosis, and monitoring of brain diseases and

disorders.

This research develops and adapts codes to work with a database of Diffusion Magnetic Resonance
Imaging (dAMRI) images of adolescents with and without autism. Through a detailed process of analysis,
the microstructure of the white matter will be examined to identify distinctive features between young
people with autism and neurotypical individuals. The information obtained can improve the understan-
ding and treatment of this condition, enabling more accurate diagnosis and early intervention to enhance

the quality of life for individuals with autism and their families.

By applying knowledge in algebra, statistics, medical imaging, pattern recognition, and neuroscience,
algorithms have been developed to process the tractography data previously obtained from each subject’s
dMRI. These algorithms apply spatial transformations to bring the data to a common space, resample
the fiber points, segment the fibers into 36 fascicles, reverse the aforementioned transformations, and
obtain the mean values of each fascicle in the ADC, FA, and GFA intensity maps. Subsequently, these
mean values underwent statistical tests and classification algorithms using Machine Learning to identify

potential significant differences between subjects.

Despite the challenges faced, this research has made significant progress in studying the white matter
in the mentioned condition. Although the results of the statistical tests do not fully agree with the conclu-
sions based on the classification models, relevant information about the normality of values in subjects
with autism was obtained, as well as significant differences in the Cingulate, Corticospinal, and Thala-
mic fascicles. The importance of classifying subjects using GFA values and the combination of ADC and

GFA values was also highlighted.

However, further studies are recommended in the future, expanding the database and considering spe-
cific aspects of the autism spectrum, such as the degree of autism reflected in communication difficulties,
repetitive behaviors, social challenges, sensory sensitivities, among others. This would allow for more

conclusive and precise results.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion General

El Trastorno del Espectro Autista (TEA) es un trastorno del desarrollo neuroldgico que afecta a la
comunicacion social y al comportamiento. Puede verse reflejado por medio de alteraciones en la materia
blanca del cerebro, siendo esta una sustancia compuesta por millones de fibras ordenadas en fasciculos [1]
[2]. El diagndstico temprano de este trastorno es esencial para iniciar tratamientos y terapias que mejoren
la calidad de vida del paciente [3]. Sin embargo, actualmente el diagndstico se basa en examenes clinicos

que evaldan alteraciones en la interaccidn social, la comunicacién y el comportamiento.

El uso de técnicas de neuroimagen propias de las Imagenes de Resonancia Magnética por Difusion
(dMRI) ha cobrado importancia en el estudio del TEA [4]. Pues la tractografia, que es una técnica de
representacion de fibras a partir del procesamiento de las dMRI, permite obtener informacion detallada
sobre la conectividad neuronal y las diferencias en los fasciculos cerebrales de personas autistas y no

autistas [5]. Esto podria conducir a un enfoque mas cuantitativo para el diagndstico de este trastorno.

Es esencial tener en cuenta que los métodos de procesamiento de dMRI y de archivos de tractografias
deben adaptarse a la base de datos con la que se trabaja. La informacién proporcionada, los tipos de
archivos y las caracteristicas de los sujetos influyen en la manera en que se deben manipular los datos
para obtener resultados precisos y confiables. Adaptar los métodos de procesamiento a las caracteristicas

de la base de datos asegura que el andlisis de los datos dMRI sea riguroso.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Crear y aplicar un pipeline de andlisis de fibras cerebrales que una, mejore y/o adapte cédigos exis-
tentes para llevar a cabo procesamientos a Imagenes de Resonancia Magnética por Difusion para estudios

clinicos de una base de datos HARDI de 18 controles y 19 pacientes con autismo.

Este Pipeline debe permitir el andlisis de las alteraciones de la materia blanca en pacientes con autis-

mo, ademds de estar ordenado y documentado para su uso en futuras investigaciones.
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1.2.2 Objetivos Especificos

1.3

Estudiar pipelines y analizar scripts existentes de procesamiento de datos de dMRI y tractografias,

para mejorarlos y/o adaptarlos.

Implementar y aplicar algoritmos para alinear los datos de tractografia de la base de datos al espacio
Talairach, realizar el remuestreo de sus fibras, segmentar fasciculos en base a un atlas y obtener

medidas promedio de FA, GFA y ADC para los fasciculos de cada sujeto.

Aplicar tests estadisticos y algoritmos de clasificacion para determinar alteraciones en los fas-
ciculos de la materia blanca en pacientes con autismo, y lograr predecir su diagndstico segun los

algoritmos de Machine Learning.

Evaluar los resultados y concluir al respecto de las caracteristicas que diferencian ciertos fasciculos

entre personas con, y sin, autismo.

Alcances y Limitaciones

Para la creacion del pipeline, se debe realizar un proyecto depurado y entendible, para eventualmente

ser utilizado por futuros lectores. Es requisito estudiar los trabajos previos y proyectos relacionados, con

el proposito de fusionarlos y extenderlos.

ii.

iii.

1v.

. Se utilizard una base de datos HARDI de 18 controles y 19 pacientes con autismo, provista por

colaboradores del Centro Neurospin, Francia [6].

La base de datos contiene las tractografias calculadas, las transformaciones de los espacios a T1y

de T1 a Talairach, asi como las imdgenes de FA, GFA y ADC de cada sujeto.

Mayormente, los scripts serdn desarrollados y ejecutados en Python, a excepcion de la segmenta-

cidn que estd escrita en lenguaje C y requiere del sistema operativo Ubuntu para su ejecucion.

Se usard un atlas de 36 fasciculos de fibras largas existente para la segmentacion [7].
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1.4 Metodologia

Se analiza el contenido de la base de datos HARDI de adolescentes con autismo [6]. Una vez iden-
tificados los datos a utilizar, se aplican dos transformaciones a las tractografias utilizando las matrices

disponibles, con el fin de trasladarlas, escalarlas y rotarlas al espacio Talairach.

Posteriormente, se remuestrea cada fibra normalizando los datos y se procede a segmentar los 36
fasciculos presentes en el atlas de fibras largas [7]. Ya obtenidos los fasciculos como archivos bundles,
se invierten las transformaciones para que vuelvan al espacio original. Para obtener los valores promedio
de difusividad y anisotropia, se convierten los archivos de imagen FA, GFA y ADC del formato GIS al
formato NIFTI, y se obtienen mascaras de los fasciculos para conocer las intensidades que forman parte

de los segmentos.

Con los resultados recopilados, se aplican test estadisticos y modelos de clasificaciéon para analizar

posibles alteraciones en la materia blanca. Todo lo anterior se ve representado en la Figura 1.1.

Transformaciones

Tractografia _ Al espacio - Al espacio
original “| estructual T1 o Talairach
Y
o:i!r;ﬁl%?;sescie transfi?rillﬂcaifiones - Segmentacion | _ Remuestreo de | Tractografia
: de fasciculos |~ fibras - alineada
FA, GFA, ADC inversas
A l
Obtener mascaras Obtener valores Aplicacion de test
Convertir a de los fasciculos en promedios de estadisticos y
formato NIFTI el espacio de la difusividad y algoritmos de
dMRI del sujeto anisotropia clasificacion

Fig. 1.1: Pipeline que representa la metodologia empleada para el procesamiento de archivos e informacion de

cada sujeto de la base de datos.
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Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Introduccion

En este capitulo se presenta informacion relevante sobre el estudio de la materia blanca del cerebro
en relacion con el trastorno del espectro autista utilizando resonancias magnéticas por difusiéon (dMRI).
El objetivo es obtener una comprension de las técnicas de neurociencia computacional, especialmente
en cuanto a los procesamientos de dMRI y tractografias. La dMRI es una técnica de neuroimagen no
invasiva que proporciona informacién sobre la microestructura de la materia blanca, como la anisotropia
fraccional, la difusividad y el coeficiente de difusién aparente, entre otros pardmetros. Por otro lado, la

tractografia es una técnica para reconstruir las fibras y conexiones del cerebro.

2.2 Sistema nervioso central

El sistema nervioso central (SNC), ver Figura 4.22a, es el principal centro de control y coordinacion

del cuerpo humano. Es responsable de la cognicién, memoria, emocién y la conciencia [1].

2.2.1 Estructura interna del cerebro

El cerebro es el 6rgano responsable de dar 6rdenes al resto del cuerpo, que pueden ser de respuesta,
movimiento, sensaciones, emociones, entre otras. Estd protegido por estructuras como el crdneo, me-
ninges, liquido cefalorraquideo y una barrera hematoencefélica. Se divide en los hemisferios derecho e
izquierdo, y lo conforman principalmente dos sustancias denominadas Materia Blanca (WM) y Materia
Gris (GM), ver Figura 4.22b, [1] [2].

2.2.1.1 Materia blanca

Esta formada por conjuntos de fibras nerviosas mielinicas de distintos tamafios. Debido a la presencia
de material lipidico en las vainas de mielina que cubren estas estructuras, la sustancia adquiere un color
blanco. Las fibras, también conocidas como axones, pueden agruparse para formar tractos o haces, que

también se denominan fasciculos nerviosos, ver Figura 2.3, [2].
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Sustancia gris de la corleza cerebral

L—
Lumbar
Py
o Coccigea
(a) Sistema nervioso central. (b) Corte axial del cerebro y cerebelo.

Adaptado de [2]

Fig. 2.2: Estructuras anatémicas. En a) se ve el Sistema Nervioso central (SNC), conformado principalmente por
el cerebro, cerebelo y la médula espinal. En b) se aprecia la Materia Gris (GM) en la corteza cerebral, y 1a Materia

Blanca (WM) en las estructuras subcorticales, también conocidas como Sustancias Gris y Blanca.

2.3 Neurologia

Es una especialidad médica que estudia, diagnostica y trata los sindromes y trastornos neurolégicos
[9]. El Sindrome de Tourette, Desorden de Hiperactividad, Déficit Atencional, Trastorno del Espectro
Autista (TEA), entre otros, son trastornos que se pueden detectar tanto en la infancia como en la edad

adulta y pueden tener un impacto significativo en la vida de las personas [3].

2.3.1 Trastorno del Espectro Autista

Segtn los centros de control de enfermedades, aproximadamente el 1 % de la poblacién mundial, es
decir, 75 millones de personas, presenta un trastorno del espectro autista [10]. Los investigadores del drea

esperan poder estudiarlo mejor basdndose en las dMRI.
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Fibras comisurales Fibras de proyeccion

Fibras de asociacion Niicleos de la base

Adaptado de [8]

Fig. 2.3: Ilustracion creada por Daniel Casanova Martinez. Presenta una seccién transversal del cerebro en la que

se aprecia la sustancia blanca conformada por las fibras cerebrales que provienen y/o se dirigen a la corteza.

Se menciona en [4] la notable repercusion en los tractos cerebrales que se encargan de la cognicion
social en personas con TEA, pero que parecieran contradictorios, ya que existen diversos estudios de
TBSS (Estadisticas Espaciales Basadas en Tractos) que muestran un aumento en la anisotropia fraccional
en las regiones frontales, parietales y temporales en el caso de los nifios, que luego tienden a reducirse en
los adultos. Es atin mds interesante notar que los cambios que solian observarse en las personas con TEA
también estdn presentes en sus hermanos, que a pesar de compartir dichas caracteristicas, no poseen un
diagnéstico formal. Esto sugiere que la genética juega un papel importante en el trastorno del espectro

autista y puede ser una pista en la busqueda de tratamientos efectivos [3].

2.4 Resonancia Magnética

La Resonancia Magnética es una técnica médica no invasiva que produce imagenes detalladas del
cuerpo humano (MRI). Es una prueba sensible y superior para la deteccion de enfermedades, ya sean
tumores, infecciones, entre otras. Se basa en las propiedades de los tejidos al someter la zona ante un
campo magnético fuerte. A diferencia de los rayos X y la tomografia computarizada, la MRI utiliza la

radiacion en el rango de radiofrecuencia presente en nuestro entorno y es inofensiva para los tejidos [11].

Se basa en la resonancia de los protones de las moléculas de agua, cuya frecuencia de precision es
proporcional al campo magnético luego de aplicar un pulso de radiofrecuencia, una vez que las estructuras
involucradas vuelven a su estado de reposo, emiten una sefial que se transforma en una escala de grises
para construir imdgenes. El tiempo que tarda un tejido en regresar al reposo se llama tiempo de relajacion,

y puede variar, afectando el resultado de la imagen [11].
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La resolucién de la imagen depende del muestreo y filtro de sefales y del ruido. Los tejidos y estruc-
turas tienen distintos niveles de contraste producto de varios factores como la sensibilidad de la MRI a
las densidades de protones, la temperatura, el movimiento de los protones, el desplazamiento quimico en

las frecuencias de Larmor, la heterogeneidad del tejido y los tiempos de relajacion T1y T2 [12].

= T1: Tiempo de relajacién longitudinal. Es el tiempo que le toma a los protones de un tejido recupe-
rar su estado normal, y ocurre a lo largo del campo magnético. Cuando se ven las imdgenes de RM
potenciadas en T1, las sustancias con un T1 largo, como el agua, se aprecian con un color oscuro,

mientras que las sustancias con un T1 corto aparecen brillantes, ver Figura 2.4a [13] [14].

= T2: Denominado tiempo de relajacion transversal. Es el tiempo que le toma a los protones de un
tejido dejar de girar en el mismo plano, recuperando su orientacidn transversal. En las imdgenes
potenciadas en T2, los tejidos con T2 largo, como los liquidos en general, lucen mads brillantes,

mientras que los huesos, que tienen T2 corto, se ven mds oscuros, ver Figura 2.4b [13] [14].

(a) MRI potenciada en T1 (b) MRI potenciada en T2

Adaptado de [13].

Fig. 2.4: Imagenes MRI potenciadas en distintos tiempos de relajacion. En (a) el hueso se ve brillante (T1 corto), y

los liquidos se ven oscuros (T1 largo). En (b) el hueso se ve oscuro (T2 corto), y los liquidos brillantes (T2 largo).

2.5 Resonancia Magnética por Difusion

Las dMRI o DWI son secuencias de imdgenes que permiten estudiar la difusion de las moléculas de
agua en los tejidos. Esta propiedad se refiere al movimiento cadtico y aleatorio de las moléculas de agua,
conocido como movimiento browniano. A diferencia de las MRI, incluyen una nueva dimensién en las

imagenes, la cual contiene la informacion del movimiento del agua en diferentes direcciones [15] [16].
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Las moléculas intracelulares poseen una difusién restringida, y mientras mayor sea la proporcién

intracelular, mayor serd la restriccion y serd menos intenso el tejido [15].

La difusion puede ser isotrépica o anisotropica dependiendo de las direcciones de movimiento de las
moléculas en 3 dimensiones. La difusion isotrépica ocurre cuando el movimiento tiene igual probabilidad
de dirigirse a cada una de las direcciones del espacio, ver Figura 2.5a, mientras que la anisotropia se
presenta cuando existe una direcciéon dominante, ver Figura 2.5b. Esta ultima ocurre en el caso de las

fibras cerebrales, en las que la direccion dominante es a lo largo del eje mayor de los axones [17].

O >
| =49 Wl‘
e
(a) Difusion isotrépica (b) Difusién anisotrépica
(Al = A2 =~ A\3). (A1 > A2 = A3).

Adaptado de [17]

Fig. 2.5: Tipos de difusividad. Siendo Ai la magnitud de los vectores propios principales que representan la
direccion de la difusién en las moléculas de agua. En (a) las moléculas se mueven en todas las direcciones con
igual probabilidad, es decir, con magnitudes similares. En (b), las moléculas se mueven predominantemente en

una direccion, en este caso, A1.

2.5.1 Modelos de difusion local y tractografia

Las dMRI cuentan con diversos algoritmos propios que permiten estudiar la difusion del agua y
brindan informacién sobre las microestructuras. Cada método posee ventajas y limitaciones. Algunos de
los mas utilizados son Imagenes por Tensor de Difusién (DTI) y modelos a partir de la adquisicién de

Iméagenes de Difusion de Alta Resoluciéon Angular (HARDI), como las Imdgenes por Q-Ball (QBI).

La intensidad de una sefial de dMRI esta determinada por la direccion de las fibras y del gradiente
aplicado. Estas direcciones no suelen coincidir, por lo que las propiedades de la difusién se describen

matematicamente mediante modelos de difusion local [5].
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2.5.1.1 Imagenes por Tensor de Difusion

El modelo més simple es el Tensor de Difusioén (DT). Este es una matriz cuyos valores corresponden
a una orientacion del gradiente y a una orientacién de la célula [14]. Se utiliza en las DTI para calcular

los valores propios y las direcciones principales de difusién en la sustancia blanca [16] [18].

En comparacion con una imagen de difusién convencional, esta técnica nos brinda informacién més
detallada sobre la estructura y orientacién de las fibras nerviosas. Cuantifica la anisotropia de difusién y

proporciona una estimacion de la direccién principal de las fibras [S] [17].

Aun asi, DTI cuenta con una limitacién importante. Debido a que el modelo de tensor solo puede
resolver una direccién de las fibras dentro de cada véxel, ver Figura 2.6, no puede resolver el cruce,
flexion o torsion de las fibras dentro de esta unidad. Por ende, lo vuelve inadecuado para representar
la arquitectura en regiones con patrones complejos. Sin embargo, hoy en dia se sabe que esto se puede
resolver con las técnicas de Imagenes de Difusién de Alta Resoluciéon Angular, como el modelo de

Imégenes Q-Ball, que resuelve mejor los cruces de fibras [17] [19].

2.5.1.2 Imagenes de Difusion de Alta Resolucion Angular

Inicialmente, es importante tener en cuenta que HARDI no es en si una técnica para estimar o repre-
sentar las orientaciones de las fibras, sino que se trata de una estrategia de adquisicién. Si bien es posible
utilizar datos obtenidos con HARDI para realizar una reconstruccion DTI, esta técnica es mds utilizada

para métodos que resuelven fibras que se cruzan o curvan [18].

Los pardmetros que caracterizan esta técnica son dos, el nimero de direcciones tnicas y el valor b, el
cual se utiliza para cuantificar la difusion del agua en el tejido. HARDI suele usar un mayor nimero de
direcciones de gradiente dependiendo del método utilizado. Cabe mencionar que al aumentar el nimero

de direcciones, mejora la precision angular alcanzable [5] [18].

Existen diferentes variantes de HARDI que permiten modelar con mayor precision la arquitectura de
las fibras, aunque algunas son mads precisas que otras. Sin embargo, es importante tener en cuenta que

este método también presenta algunas limitaciones, por ejemplo, su sensibilidad al ruido [5] [20].
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2.5.1.3 Imagenes por Q-Ball

También conocida como QBI, es un modelo basado en la adquisicion HARDI, y a diferencia de la
DTI, no describe la difusién por medio de un tensor, sino que lo hace mediante la Funcién de Distribucion
de Orientacion (ODF). Esta funcién se calcula a partir de la sefial medida a través de diferentes gradien-
tes, y permite identificar multiples direcciones de fibras en un voxel, ver Figura 2.6, proporcionando

informacién sobre su orientacion y distribucién [5] [19].

Q-Ball es una buena herramienta para detectar regiones cerebrales con patrones complejos de cruce
de fibras, por lo que es bastante utilizada en estudios de conectividad y tractografias [5]. A diferencia de
DTI, requiere un mayor tiempo de adquisicion y procesamiento de datos, y en cuanto a otros modelos
de HARDI, en regiones con curvaturas de fibras en el interior de un véxel, QBI podria ser incapaz de

distinguir adecuadamente entre ellas [20] [19].

Fibras de materia blanca Senal dMRI Tensor de Difusién Fibra ODF

Voxel con fibras en una
direccion

Voxel con fibras
cruzadas

et e e e i i
1
i

S e o s e e e e

Adaptado de [21]

Fig. 2.6: Comparacion entre Tensor de Difusién (DT) y Funcién de Distribucién de Orientacién (ODF). Mientras
que el DT asume una tnica direccién de difusion en cada voxel, la ODF permite la deteccién de multiples

direcciones de difusién y una visualizacién mds detallada de la estructura de la materia blanca del cerebro.
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2.5.1.4 Tractografia Cerebral

Herramienta fundamental para comprender la estructura y conectividad del cerebro. Da al investiga-
dor oportunidades de comparar y contrastar los resultados entre diferentes individuos, regiones cerebrales
y con otras técnicas [5]. Es la representacion tridimensional de las fibras del cerebro, a través de la deter-
minacion de la direccién dominante de movimiento del agua en cada véxel generada por modelos como
DTI, Q-Ball, entre otras [17] [22]. Es valiosa en la evaluacién y el tratamiento de una amplia variedad de
condiciones neuroldgicas y psiquidtricas. Pues muchas enfermedades y patologias afectan a la sustancia

blanca, como la Esclerosis Multiple, demencias, encefalitis, TEA, entre otros [22].

2.5.2 Medidas de difusividad y anisotropia

A partir de las técnicas de dMRI, se pueden calcular varios pardmetros, como las medidas de difu-
sién, que corresponden a Difusividad Media (MD), Difusividad Axial (AD), Difusividad Radial (RD) y
Coeficiente de Difusion Aparente (ADC), y medidas de anisotropia, como Anisotropia Fraccional (FA)
y una modificacién de esta derivada del modelo Q-Ball, llamada Anisotropia Fraccional Generalizada

(GFA). En esta ocasion se enfatiza en lo siguiente.

2.5.2.1 Coeficiente de Difusividad Aparente

ADC se utiliza para estimar el grado de restriccion de la difusion del agua en los tejidos. Es una
medicidn cuantitativa absoluta del movimiento traslacional del agua. Las estructuras con un alto indice de
difusion presentan un alto valor de ADC, y en consecuencia, brillardn més. Por otro lado, las estructuras
con difusion restringida como WM y GM aparecen hipointensas, es decir, oscuras, ver Figura 2.7a. Esta
medida nos permite corroborar que una visible hiperintensidad es debida netamente a la restriccién y no
a otro factor [16] [17].

2.5.2.2 Anisotropia Fraccional

Es la relacién entre el componente anisotrépico del tensor de difusion (DT) y el tensor de difusién
completo. Entrega informacién sobre la orientacién y coherencia de la difusion de agua en los tejidos, y
su grado de anisotropia. Dicho valor varia entre 0 (difusion isotropica maxima) y 1 (difusién anisotrépica

maxima). Las estructuras con alto valor FA son brillantes, y con bajo valor, oscuras, ver Figura 2.7b [16].
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Este pardmetro es una herramienta ttil para la identificaciéon temprana de patologias cerebrales y
para la monitorizacién de enfermedades [18]. Cabe mencionar, que el andlisis de las medidas de ADC
y FA permiten especialmente estudiar la maduracién cerebral normal y anormal en los nifios. Ya que,

respectivamente, los valores de ADC disminuyen con la maduracion y los valores de FA aumentan [16].

2.5.2.3 Anisotropia Fraccional Generalizada

Esta asociado con la actividad neuronal regional y en la conexion cerebral en reposo, especialmente en
el sistema limbico, es decir, en el grupo de estructuras que dirigen las emociones, aprendizaje y memoria
[23] [24]. En otras palabras, el nivel de GFA puede reflejar la forma en que dichas dreas se comunican

con otras partes del cerebro en estado de reposo. Ver Figura 2.7c.

(a) Coeficiente de Difusividad Aparente (b) Anisotropia Fraccional (c¢) Anisotropia Fraccional Generalizada

Fig. 2.7: Medidas de difusividad y anisotropia del sujeto as100351 de la base de datos HARDI de adolescentes

con autismo, capturadas en el corte 26 del plano axial.

2.5.3 Sistemas de coordenadas

Para tener una vision general y no individual del cerebro, a menudo se combinan imagenes de muchos
sujetos para formar mapas de consenso del cerebro [25]. Por ejemplo, para llevar a cabo procedimientos y
estudios utilizando un conjunto de tractografias, es esencial que todas estén en un sistema de coordenadas
comun. Si bien no garantiza que una subestructura se encuentre en el mismo punto para cada sujeto,
este enfoque permite automatizar el trabajo, ahorrando una cantidad significativa de tiempo. Los dos
espacios més utilizados en la comunidad de neurociencia son el espacio Talairach y el espacio del Instituto
Neurolégico de Montreal (MNI) [26].



25
2.5.3.1 Talairach

La primera version del atlas Talairach se publicé en 1967 y constaba en un atlas de varios cerebros
de distintos sujetos, por ende, no era ideal para la normalizacién espacial. En 1988 se cre6 una segunda
version basada en el cerebro de una sola persona, que si sirvid para la normalizacion espacial, y fue

posteriormente modificada y mejorada en las versiones de 1993 y 1998 [25].

Su orientacion estd definida considerando la Comisura Anterior (AC), conectando por una linea en el
eje y, desde el punto mas superior de AC y el mas inferior de la Comisura Posterior (PC), formando el
modelo estdndar AC-PC [26] [25]. Cabe mencionar que, las plantillas de Talairach y MNI no coinciden

perfectamente, debido a las diferencias en forma y tamafio del cerebro, ver Figura 2.8, [26] [27].

Adaptado de [28]

Fig. 2.8: Se aprecia la vista de una MRI en el Espacio MNI y Talairach. Las lineas continuas representan la

percepcidn en Talairach, y las lineas entrecortadas, la vista en MNI.

2.6 Preprocesamientos de las dMRI

Constan de técnicas y operaciones que se les aplican a los datos antes de ser procesados para su ana-
lisis. Son fundamentales, ya que permiten asegurar la calidad e integridad de estos, corrigiendo posibles

errores o inconsistencias. Su ejecucion permite obtener resultados precisos y confiables.

En muchos casos, estas operaciones se llevan a cabo en un esquema secuencial conocido como Pipe-
line. En este, los datos se someten a una serie de etapas de procesamiento, donde cada una transforma los

datos de una manera especifica y los pasa a la siguiente [29].



26

2.6.1 Operaciones

Usualmente, el preprocesamiento de datos dMRI consta de un pipeline con scripts de extraccioén de

elementos irrelevantes, limpieza de ruido, aplicacion de técnicas propias, entre otras. Ver Figura 2.9.

La correcciéon de movimientos y distorsiones se enfoca en abordar eventos que hayan ocurrido du-
rante la adquisicion de datos que puedan haber afectado la calidad de la informacién. Por otro lado, la
extraccion del cerebro a través de una mascara y la eliminacién previa de estructuras no relacionadas
con €l, permiten aplicar de manera adecuada los algoritmos para caracterizar la arquitectura de la materia

blanca y, de esta manera, obtener tractografias precisas.

dMRI

Preprocesamiento
Correcion . Aplicacion Mascara .
de EHraccian mascara | Q-Ball p»| Sustancia Colalo de
. . del craneo Tractografia
distorciones del cerebro Blanca

Fig. 2.9: Diagrama que representa el pipeline de preprocesamiento para las imagenes dMRI, pasando por la

correccién de imagenes, hasta la obtencién de la tractografia.

2.7 Estudio de WM en pacientes con autismo

En [30], se evalda la materia blanca mediante los valores de Anisotropia Fraccional (FA) en una
poblacién de 194 nifios, 125 pacientes con TEA y 69 controles, cuyas edades varian entre los 2.5y 7
afios. De lo cual se obtiene que los nifios autistas mostraban un valor més bajo de FA en los fasciculos

Cingulados, Logintudinales Superiores, Capsula Interna y Cuerpo Calloso Splenium, ver Figura 2.10.

Por otro lado, en [31] realizan estudios de WM en una poblacién homogénea de 58 hombres, 27
pacientes con TEA y 31 controles, del cual se obtiene una correlacion entre las ADOS, que en espafiol
se traduce como Programa de Observacion para el Diagndstico del Autismo, que consta de una serie de
actividades que permiten observar y evaluar el comportamiento social, comunicativo e interaccion social

de una persona, y la conectividad temporal, frontal y parietal, ver Figura 2.11, lo anterior por medio del
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andlisis de valores promedio de la Anisotropia Fraccional Generalizada (GFA). Obtuvieron atipicidades
especificas en el 16bulo temporal, ver Figura 2.12a y la insula, ver Figura 2.12b, cuyo resultado se asoci6
significativamente con manifestaciones clinicas del trastorno del espectro autista, como conciencia social,

estructura del lenguaje, habilidades pragmaticas y empatia.

Mientras que en [32] se evalu6 en un grupo de 110 sujetos, 53 pacientes con TEA y 57 controles, de
edades que variaban entre los 6 y 25 afios, mediante los valores de FA y MD en dos grupos separados,
los nifios menores de 12.5 afios y los adolescentes/adultos mayores o iguales a 12.5 afios. Se encontré
anomalias de la Materia Blanca Superficial en las cortezas parietales mediales bilaterales que abarcan el

precuneus y la circunvolucién posterior del cingulo y también en la unién temporoparietal derecha.

Fasciculos Capsulas Internas Fasciculos Longitudinales Superiores
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Adaptado de [30]

Fig. 2.10: Fasciculos con anomalias en WM, segun estudios de la literatura sobre los valores FA [30].

>

_ y S0 .
(a) Plano Coronal (b) Plano Axial (c) Plano Sagital

Adaptado de [31]

Fig. 2.11: Fasciculos pertenecientes a la conectividad temporal, frontal y parietal, correlacionados, segtn [31], al

comportamiento de sujetos autistas.
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(a) Lébulo Temporal. (b) Lobulo de la Insula.
Adaptado de [33] Adaptado de [34]

Fig. 2.12: Vista I6bulos Temporal e Insula desde el plano sagital.

2.8 Multiplicacién matricial

Para multiplicar matrices es necesario que las dimensiones de estas sean compatibles. Es decir, una
matriz A de tamafio nxm puede ser multiplicada por cualquier matriz B de tamafio mxp, siempre y cuando
la cantidad de columnas de la primera matriz, sea equivalente a la cantidad de filas de la segunda matriz.

Como resultado, se obtiene una nueva matriz C de tamafio nxp, ecuacién (2.8.1) [35].

Anxm : Bmxp = CnXp (281)

Siendo A, B y C matrices compatibles para multiplicar e In la matriz identidad, se destacan las si-

guientes propiedades y consideraciones [35]:

Ley asociativa: A(BC) = (AB)C
Ley distributiva: A(B+C) = AB + AC
Propiedad de invertida: A - A~ = In

A(In) = In(A)
AB # BA
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2.8.1 Transformaciones 3D

Existen diferentes matrices de transformacidn para aplicar a elementos en un espacio tridimensio-
nal. Estas transformaciones pueden ser aplicadas de manera individual o combinada, y su representacion
comunmente se realiza mediante matrices de tamafio 4x4. Esto se debe a que ciertas transformaciones,
como la traslacion, requieren de una columna o fila adicional para su correcta aplicacién. En consecuen-
cia, las coordenadas tridimensionales se representan como matrices vectoriales 4x/ con un componente

extra, cuyo valor es equivalente a 1 [36].

2.8.1.1 Matriz de traslacion 3D

Esta matriz modifica la posicion en el espacio. La tltima columna almacena la cantidad de traslacion

en cada componente por medio de Tx, Ty y Tz, como se observa en la ecuacion (2.8.2) [36].

1 0 0 Tx T z + Tx
01 0 T + T
YWY =1y (2.8.2)
0 01 Tz z z+ Tz
0 00 1 1 1

2.8.1.2 Matriz de escalado

Esta matriz modifica las dimensiones en cada eje del espacio por medio de los valores Ex, Ey y Ez,

que multiplican a su respectiva coordenada asociada, como se observa en la ecuacion (2.8.3) [36].

Ex 0 0 O T Tx(x)

0 Ey 0 0 |y|_ |T¥(y) (2.83)
0 0 Ez 0| |z Tz(z) o
0o 0 0 1| |1 1
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Modifica la rotacién 3D bloqueando un solo eje. Por ende, existen 3 variantes para realizar esta

transformacion. Considerando un dngulo «, la rotacion en el eje ‘x’ estd dada por la ecuacion (2.8.4), la

rotacion en el eje ‘y’, por la ecuacion (2.8.5), y al rededor del eje ‘z’, por la ecuacion (2.8.6) [35] [36].

2.9 Estadistica

2.9.1 Estadistica descriptiva

1 0

0 cos(a)

0

-sen(«)

0 sen(a) cos(a)

0 0

cos(w)
0

-sen(«)
0

0
0

o O = O

0
sen(a) cos(a) 0
1
0

0

sen(«)

cos(w)

_cos(a) -sen(a)

0
0

(2.8.4)

(2.8.5)

(2.8.6)

Se enfoca en describir y resumir los datos mediante diversas medidas, tales como la media, mediana,

desviacion estandar, entre otras. Proporciona una vision general de los datos y su distribucién [37].

2.9.1.1 Distribucion

Es la forma en que se distribuyen los valores de una variable en un conjunto de datos. Describe la fre-

cuencia o probabilidad de ocurrencia de cada valor o rango de valores de la variable [37]. A continuacién

se presentan los cominmente utilizados para analizar el comportamiento de la distribucion.
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= Prueba de Shapiro-Wilk: Esta prueba se utiliza para contrastar la normalidad cuando el tamafio de
la muestra es menor a 50. Usualmente, se considera un valor de significancia de referencia de 0.05.
Los ”’p-values” mayores a este valor indican una distribucién normal, mientras que los ’p-values”

menores indican lo contrario [38].

= Prueba de simetria: También conocida como Prueba de Skewness, evalda la igualdad o desigualdad
de los extremos de una distribucion con relacion a su media. Al realizar esta prueba, se obtiene una
medida numérica que indica si los datos son simétricos, con un valor cercano a cero, o si presenta

una asimetria hacia la izquierda o derecha [38].

= Prueba de curtosis: Evalua la concentracion de los datos alrededor de la media y la forma de los
extremos de la distribucion. Proporciona una medida numérica que indica si la distribucion de los

datos se asemeja a una distribucién normal, es decir, curtosis cercana a cero [38].

2.9.1.2 Varianza

Medida de dispersion que indica la variabilidad de un conjunto de datos con respecto a su media. Si
la varianza es alta, significa que los datos estdn mds dispersos y alejados, en el caso contrario, indica que

los datos estan mds cercanos y agrupados [37] [39].

= Prueba de Levene: Prueba estadistica utilizada para evaluar si las varianzas de dos o mds grupos son
iguales o diferentes. Su objetivo es determinar si hay evidencia suficiente para afirmar o rechazar la
hipoétesis calculando una estadistica de prueba basada en las diferencias absolutas entre los valores

individuales y la media de cada grupo [39].

= Prueba de Bartlett: También se utiliza para evaluar si las varianzas de dos o mds grupos son iguales
o diferentes. Su diferencia radica en el calculo asociado, Bartlett se basa en la comparacion de las

sumas de cuadrados de las diferencias entre los valores individuales y la media de cada grupo [39].

2.9.2 Estadistica inferencial

Se refiere a la técnica utilizada para realizar inferencias y tomar decisiones basadas en los resultados
obtenidos a partir de técnicas descriptivas. Su objetivo es obtener conclusiones en base a la informacién
recopilada [37]. Mediante esta técnica se puede realizar una comparacioén de dos muestras para determinar
si existen diferencias significativas entre ellas. Existen pruebas paramétricas como no paramétricas. La

eleccion entre una u otra depende de las caracteristicas de los datos y los supuestos asociados [40].
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2.9.2.1 T-test

Prueba paramétrica que requiere que las muestras sean independientes, estén compuestas por valores
continuos, sigan una distribucion normal y tengan varianzas homogéneas entre ellas. Al realizar el t-test,
se calcula una medida llamada valor t” que compara la diferencia entre las medias de los dos grupos con
la variabilidad dentro de cada grupo. Luego, se establece un nivel de significancia y se compara con el

’p-value” obtenido para determinar si se rechaza o se acepta la hip6tesis planteada [41].

2.9.2.2 Prueba de Mann Whitney U

Esta es una prueba no paramétrica. A diferencia del t-test, no requiere que las muestras independientes
sigan una distribucién normal. Si bien proporciona una solucién cuando los supuestos no se cumplen, no
es tan precisa como el t-test. Esta prueba se basa en la clasificacion de los datos en rangos y compara las
sumas de los rangos entre los dos grupos. El resultado de la prueba es un valor llamado U, que se utiliza

para determinar si hay una diferencia significativa entre los grupos [42].

2.10 Machine Learning

Conocido en espafiol como Aprendizaje Automadtico, es la ciencia de crear algoritmos que le permitan
al computador aprender a partir de datos sin ser explicitamente programados para ello, mejorando el
rendimiento de una tarea a través de la experiencia [43]. Dichos algoritmos se pueden clasificar segin el

tipo y cantidad de supervision que reciben durante el entrenamiento:

= Aprendizaje supervisado: El algoritmo utiliza un conjunto de entrenamiento que incluye las solu-

ciones deseadas, denominadas etiquetas.

= Aprendizaje no supervisado: Los datos de entrenamiento no estdn etiquetados, es decir, el algoritmo

intenta aprender solo. Busca encontrar patrones o estructuras en los datos de entrada.

= Aprendizaje semisupervisado: Algunos algoritmos pueden trabajar con datos parcialmente etique-

tados, ya que etiquetar los datos puede llevar demasiado tiempo y/o ser costoso.

= Aprendizaje por refuerzo: El sistema de aprendizaje puede observar el entorno, seleccionar y rea-
lizar acciones para obtener recompensas o penalizaciones a cambio. De esta forma, debe aprender

por si mismo cudl es la mejor estrategia para obtener la mayor recompensa.
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2.10.1 Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

Existen diversos algoritmos de aprendizaje supervisado, cada uno con sus propias caracteristicas y

aplicaciones. A continuacion se exploran dos modelos ampliamente utilizados para clasificacion.

2.10.1.1 Arboles de Decisién

Pueden realizar tareas de clasificacidn, regresion e incluso tareas de multiples salidas. Son algoritmos
potentes, capaces de ajustarse a conjuntos de datos complejos. Este modelo funciona dividiendo repeti-
damente el conjunto de datos en funcién de las caracteristicas relevantes, creando asi, una estructura de
arbol que permite realizar predicciones [43]. Para construir un modelo robusto y preciso se pueden variar

los hiperpardmetros utilizados. Cuatro de ellos son:

» Profundidad maxima: Controla el nimero de niveles o divisiones que puede tener el arbol. Un valor
alto de profundidad implica un arbol mas complejo con mds divisiones. Por otro lado, un valor muy

bajo limita la complejidad del arbol y puede llevar a un ajuste deficiente.

= Minimo de muestras por hoja: Este pardmetro establece el nimero minimo de muestras requeridas
en una hoja del arbol. Un valor alto resultard en hojas més generales, mientras que un valor bajo,

generard hojas mds especificas.

= Minimo de muestras para dividir: Nimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo
interno del arbol. Un valor alto resultard en un arbol con menos divisiones, es decir, mds generali-

zado. Un valor bajo generard un arbol con mads divisiones, lo que lo hard mas especifico.

= Maximas caracteristicas: Nimero maximo de caracteristicas que se consideraran al buscar la mejor
division en cada nodo del 4rbol. Un valor alto puede permitir mds opciones de divisién, mientras

que un valor bajo limita las opciones de divisién y puede llevar a un arbol mas simple.

2.10.1.2 Maquina de Vectores de Soporte

También denominado SVM por sus siglas en inglés, es un modelo versétil utilizado para clasificacion,
regresion y deteccion de valores atipicos. Es especialmente adecuado para conjuntos de datos complejos
de tamafio pequefio o mediano. Busca separar las clases en el espacio de caracteristicas [43]. Para ello

considera varios hiperparametros. Tres de los mas utilizados e importantes son:
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= C: Controla el equilibrio entre conseguir un bajo error de entrenamiento y de prueba. Un alto valor
de C implica un margen mads estrecho, lo que puede resultar en una clasificacion mds precisa, pero
un valor extremadamente alto de C puede llevar al sobreajuste del modelo. Por otro lado, un C bajo

implica un margen amplio, lo cual podria implicar una clasificacién menos precisa.

= Kernel: Funcioén utilizada para transformar los datos de entrada en un espacio de mayor dimension,

lo que facilita su separacion. Algunas opciones de kernel son polinémico, base radial, y lineal.

= Gamma: Controla el alcance de influencia de un solo ejemplo de entrenamiento. Un valor bajo de
gamma indica un alcance amplio. Por otro lado, un valor de gamma alto indica un alcance estrecho,

es decir, que la influencia de cada ejemplo de entrenamiento se limita a sus vecinos cercanos.

2.10.1.3 Validacion cruzada

Técnica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo. Los datos se dividen en conjuntos de en-
trenamiento y validacion, iterando a través de ellos, permitiendo evaluar el modelo en diferentes combi-
naciones de datos, evitando el sesgo y obteniendo una estimacién més confiable. Una de sus aplicaciones

es la seleccion de los mejores hiperpardmetros de un modelo a través de la busqueda en rejilla [43].

2.10.1.4 Métricas de evalucacion

Elementos clave para evaluar la efectividad y rendimiento de los modelos de ML. Brindan una com-

prension mds completa de como clasifica y generaliza los datos. Las métricas mas utilizadas son:

= Accuracy: Muestras clasificadas correctamente en relacion con el nimero total de muestras. Un

valor cercano a 1 indica una mayor precision en las clasificaciones [43]. Ecuacién (2.10.1).

= Precision: Muestras positivas correctamente predichas en relacion con el nimero total de muestras
clasificadas como positivas. Un valor cercano a 1 indica que la mayoria de las muestras clasificadas

como positivas son realmente positivas [43]. Ecuacién (2.10.2).

= Recall: Muestras positivas correctamente predichas en relacién con el nimero total de muestras po-

sitivas reales. Valor ~ 1, indica mayor acierto en las predicciones positivas [43]. Ecuacion (2.10.3).

= F1 Score: Combina precision y recall en un valor, e indica el equilibrio entre ambos. Varia entre 0

y 1, cudn mayor sea, indica un mejor rendimiento [43]. Ecuacién (2.10.4).
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Verdaderos Positivos (VP), son las muestras positivas que han sido correctamente clasificadas. Verdade-
ros Negativos (VN), muestras negativas que han sido correctamente clasificadas. Falsos Positivos (FP)
son las muestras negativas que han sido incorrectamente clasificadas como positivas. Falsos Negativos

(FN), son la cantidad de muestras positivas que han sido incorrectamente clasificadas como negativas.

VP+VN
Accuracy = VPIVN T FPTFN (2.10.1)
. VP
Precision = VPT P (2.10.2)
VP
= ——— 2.10.
Reca VP I EFN (2.10.3)

Precision X Recall
F1 =2 2.104
Score x (Precision + Recall> ( )

2.11 Discusion

Las imagenes de resonancia magnética son de suma importancia en el &mbito clinico, mientras que las
imégenes de resonancia magnética por difusion (dAMRI) juegan un papel fundamental en la investigacion.
Se pueden utilizar para conocer mas de la conectividad de la materia blanca, estudiar patologias y/o
detectar anomalias microestructurales en el cerebro, sobre todo con sus respectivas medidas ADC, FA,
GFA, entre otras. En este sentido, técnicas como la Imagen de Tensor de Difusién (DTI) y la Imagen
de Q-Ball (QBI) son ampliamente utilizadas. Aunque la DTI es mas comun debido a su simplicidad y
rapidez, presenta limitaciones en la representacion de cruces y curvaturas de las fibras en comparacion
con modelos basados en la adquisicion de imdgenes de difusién de alta resoluciéon (HARDI), como la
técnica Q-Ball. Esta dltima tiene la capacidad de representar de manera mds precisa la arquitectura de la

materia blanca.

Ademds, ML se presenta como una herramienta poderosa para clasificar y descubrir relaciones com-
plejas en conjuntos de datos. Su capacidad para analizar grandes volimenes de informacién y encontrar
patrones que podrian pasar desapercibidos en anélisis estadisticos tradicionales es especialmente valiosa.
La eleccién del modelo de aprendizaje automatico mds apropiado dependera de la naturaleza del proble-

ma, la cantidad y calidad de los datos.
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Capitulo 3. Definicion del pipeline de procesamiento

3.1 Introduccion

Se describe el disefio llevado a cabo para cumplir con los objetivos de la investigacion. Se realiz6
un andlisis exhaustivo de la base de datos HARDI de adolescentes con autismo, y ademds se evaluaron

diferentes software, scripts, herramientas y bibliotecas necesarias para la implementacion del pipeline.

3.2 Base de datos

Base de datos HARDI de adolescentes con autismo, provista por colaboradores del Centro Neurospin,
Francia, y facilitada por la profesora guia Pamela Guevara, cuenta con datos de 37 sujetos, 18 controles

y 19 pacientes [6]. Para esta investigacion se han utilizado los siguientes archivos:

= Listado de sujetos: Almacenado en un archivo de texto, posee la lista anonimizada de los 37 sujetos,

diferenciando entre si los 19 pacientes con autismo y los 18 controles de sujetos sin autismo.

= Tractografias: Fueron obtenidas basandose en el modelo Q-Ball. Su informacién se encuentra en
archivos bundles y bundlesdata. Las imdgenes dMRI presentan un corte en su seccién inferior

proveniente de una modificacion que recibieron el afio 2011 para otros procesos.

= Matrices de transformadas: Son dos matrices de 4x3 resultantes de una combinacién de transfor-
maciones, tales como escalado 3D, traslado y rotacion. Una transforma la tractografia al espacio

estructural T1, y la otra lo hace posteriormente al espacio Talairach.

= Imdigenes FA, GFA y ADC: Medidas de Anisotropia Fraccional, Anisotropia Fraccional Genera-
lizada y Coeficiente de Difusividad Aparente. La informacion de cada una estd contenida en 3
archivos del formato GIS propio del Software BrainVisa, cuyas extensiones son .ima, que contiene

la imagen, .dim, su dimensién y geometria, y .minf, la informacién de metadatos adicionales [44].

3.3 Atlas de segmentacion

Altas en espacio Talairach de 36 fasciculos bundles basados en la técnica de adquisicion HARDI.
Compuesto por tractos interhemisféricos, arqueado, cuerpo calloso, uncinado, cingulo, radiaciones tala-

micas, longitudinal inferior, fronto-occipital inferior, férnix y tracto corticoespinal, ver Figura 3.13 [7]



Vista Sagital
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Fasciculo talamico frontal Fasciculo cingulade (fibras cortas)
B Fasciculo taldmico motor B Fasciculo cingulado (fibras largas)
Fasciculo talamico parietal B rasciculo cingulado temporal
Fasciculo taldmica occipital B Fasciculo cuerpo callosa rostrum
Fasciculo talamico temporal B Fasciculo cuerpo calloso genu
Fasciculo inferior fronto-occipital B rasciculo cuerpo calloso body
Fasciculo inferior longitudinal B Fasciculo cuerpo calloso splenium

Fasciculo del tracto corticoespinal
Fasciculo uncinado

Fasciculo férnix

Fasciculo arqueado directo
Fasciculo arqueado anterior
Fasciculo arqueado posterior

Fig. 3.13: Atlas de 36 fasciculos agrupados y vistos desde el plano Sagital, cada color representa un fasciculo

diferente. Los fasciculos, a excepcion de los del cuerpo calloso, se encuentran en ambos hemisferios. Para apreciar

su ubicacién, en la figura solo se muestran los fasciculos del lado izquierdo.

3.4 BrainVisa

Software de neuroimagen de cédigo abierto que se utiliza para la visualizacién, procesamiento y

andlisis de datos de imdgenes médicas del cerebro. Permite la manipulacion de imédgenes estructurales y

funcionales, proporciona una amplia gama de herramientas para la medicion, segmentacion y registro de

imagenes cerebrales [45]. Se destacan:

= Aims Converter: Permite convertir archivos de imagenes médicas de un formato a otro de manera

automadtica y en cuestion de segundos.

= Anatomist: Permite visualizar imdgenes médicas y examinar su informacion. Ademads, puede inte-

grarse con otros médulos de BrainVisa para realizar analisis avanzados.



38

3.5 Cdédigos existentes

Se presentan los cédigos suministrados por el grupo de andlisis de imdgenes médicas de la Uni-
versidad de Concepcion que serdn empleados. Estos scripts estdn escritos en lenguaje Python o C, dos
lenguajes de programacion ampliamente utilizados en una variedad de aplicaciones, incluyendo el desa-
rrollo de sistemas operativos, programacion de microcontroladores, compiladores, aplicaciones de alto

rendimiento, analisis de datos, automatizacion de tareas, entre otros.

3.5.1 Manipulacion de archivos bundles

Cadigo escrito en lenguaje Python y consta de 8 funciones. Fue creado para trabajar con archivos de
tractografia. Entre las funciones mds basicas y ampliamente utilizadas se encuentran la escritura y lectura

de archivos bundles, los cuales contienen coordenadas e informacion de reconstruccion de la tractografia.

3.5.2 Aplicacion de transformacion espacial

Pipeline escrito en lenguaje Python. Consiste en tres funciones interconectadas, donde la salida de una
funcidén se convierte en la entrada de la siguiente. Este pipeline requiere un archivo bundle y una matriz
afin como entradas. A grandes rasgos, la matriz afin estd compuesta por componentes de traslacion,
escalado y rotacién. Al multiplicar esta matriz por cada punto de un elemento tridimensional, se generan

cambios en su posicion y orientacion [46].

Para comprender en profundidad la metodologia que emplea, ver Figura 3.14. En esta, la funcion F1
se encarga de inicializar la matriz afin 4x3 denominada ‘MA’ en el c6digo, dicha matriz se transforma y se
extiende en una matriz cuadrada 4x4, como se muestra en la ecuacién (3.5.1). F2 recibe como parametros
de entrada el resultado de F1 y, en particular, las coordenadas (x,y,z) de un punto. Estas coordenadas
también se someten a una transformacion al agregar un elemento final equivalente a 1, convirtiéndolas
posteriormente en una matriz 4x1 denominada ‘P’, como se muestra en la ecuacién (3.5.2). Por ultimo,
la funcién F3 se encarga de inicializar la tractografia que se desea transformar espacialmente, y utiliza
las funciones F1 y F2 para multiplicar la matriz afin por cada punto ‘P’ del archivo, segin se aprecia en
la ecuacion (3.5.3). Como resultado, la matriz resultante se vuelve a convertir al formato de coordenadas,

como se observa en la ecuacién (3.5.4).
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'

F1: Funcién que tiene como
parametro de entrada la matriz afin
en formato trm, y la retorna como
un array de nimeros flotantes, es
decir, nUmeros reales.

F2: Funcion gue tiene como
parametro de entrada un punto de
coordenadas (x,y,z) y el resultado

de F1. Retorna el punto con las
coordenadas transformadas.

F3: Funcidn que tiene comao
parametro de entrada una
tractografia, una ruta del navegador
y el resultado de F1. Guarda en el
navegador |a tractografia
transformada.

Fig. 3.14: Pipeline para aplicar una transformacioén espacial. F1, F2 y F3 son las 3 funciones pertenecientes al

script de Aplicacién de transformada.

a b c d e f a
d h b
ef_)g 1 _
g 1 7 k L ¢
j k1 0 0 O
x
)
(xyz)—)[myzl}%
z
1
d e f a x
h b
MAxPs |20 x| =
7 k 1 ¢ z
0 00 1
x o
y/

3.5.3 Segmentacion de fasciculos

MA

N\

—_

(3.5.1)

=P (3.5.2)

(3.5.3)

(3.5.4)

Proceso esencial en el andlisis de imagenes médicas, especialmente en el campo de la neuroimagen.

Su objetivo principal es identificar y separar estructuras de interés en el cerebro humano, representado

por datos de tractografias, en segmentos conocidos como fasciculos. Esta técnica permite un estudio indi-

vidualizado de cada fasciculo y el andlisis de sus métricas representativas. A continuacién, se mencionan

dos métodos, para efectos practicos, se denominardn S1 y S2.
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= Método *S1°: Script escrito en lenguaje C. Las fibras del sujeto se clasifican mediante el cdlculo
de la distancia Euclidiana maxima entre estas y cada centroide del atlas utilizado para segmentar.
Este codigo es 6ptimo en su ejecucion debido al descarte progresivo de fibras segun sus distancias
del punto central, y debido a su ejecucion paralela, ya que las fibras y los centroides del atlas se

evaldan en paralelo mediante multiples hilos, también conocidos como threads [47].

= Método ’S2’: Script escrito en lenguaje Python propuesto en [48]. Comprime la informacion de
las fibras en un espacio de menor dimensionalidad llamado espacio latente utilizando el algoritmo
Autoencoder de Deep Learning. En dicho espacio, mediante el algoritmo de ML Radius Neighbors
Classifier, se segmentan los fasciculos determinados por un atlas de referencia. Cabe mencionar, la

precision de la segmentacion depende del ajuste del pardmetro radial de busqueda.

3.5.4 Obtencion de valores promedios de medidas de difusion y anisotropia

Cédigo escrito en lenguaje Python que permite localizar un fasciculo en las imagenes de difusividad
y anisotropia. La informacién de intensidad correspondiente al espacio en el que se posiciona el fasciculo
se guarda en una matriz del tamafio de la imagen [46]. Para utilizar este c6digo, es necesario conocer el
tamafo de los voxeles en las AMRI, tener los fasciculos segmentados en el espacio original de cada sujeto,

y las imédgenes, también conocidas como mapas de intensidad, de las medidas que se deseen estudiar.

Se define el orden de los ejes en el espacio y se asigna a una matriz que almacena la imagen. Luego,
inicia un ciclo iterativo anidado que recorre cada fasciculo, creando una matriz de ceros con las mismas
dimensiones, ver Figura 3.15a, y recorre también cada fibra y punto de esta. A cada punto, se asigna
una ubicacion precisa dentro de la matriz tridimensional inicial, como se muestra en la Figura 3.15b.

Posteriormente, se asigna el valor del voxel a la matriz de ceros, como se ilustra en la Figura 3.15c.

Es posible que varios puntos compartan el mismo véxel, pero el cédigo solo sobrescribira el valor
en la nueva matriz sin afectar la representacion. Ademads, la asignacion de espacio al fasciculo puede
variar dependiendo de la ubicacion espacial de la dMRI. La situacién 6ptima ocurre cuando la dMRI estd
posicionada cerca del centro del sistema de coordenadas en el cuadrante positivo. En caso de que esta,
y por consiguiente, la tractografia, no cumpla con esta disposicidn, se puede agregar un valor de desfase
fijo. Una vez que se han asignado todos los valores de los véxeles que atraviesa cada punto del fasciculo

a la nueva matriz, se calcula el promedio de intensidad al leer todos los elementos, excluyendo los ceros.
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Fig. 3.15: Obtencion de valores de intensidad de cada fasciculo. En (a), se inicializa la imagen representativa de la
medida de difusién o anisotropia como una matriz, seguido a esto, se crea una matriz vacia con las mismas
dimensiones. En (b), se ubica el fasciculo en la matriz de ceros, es decir, se reconoce qué coordenadas de la matriz
ocupa el fasciculo. En (c), buscamos dichas coordenadas en la matriz de la imagen inicializada en (a) y se asigna

su contenido, es decir, el valor del voxel, a la matriz vacia.
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3.6 Bibliotecas de Python

Existen diversas bibliotecas de Python que permiten realizar procesos especificos en el campo del
andlisis y ciencia de datos, ofreciendo una gran cantidad de funciones y herramientas que facilitan la
implementacion de algoritmos, manipulacion de informacién y visualizacion de resultados. Entre las

mads conocidas y utilizadas se encuentran las bibliotecas os, math, numpy, matplotlib, nibabel y pandas.

3.6.1 DIPY

Esta biblioteca se utiliza para procesar y analizar imdgenes médicas 3D y 4D, datos de tractografia con
el médulo ’tracking.streamline’, entre otros. Contiene una amplia variedad de herramientas y algoritmos
que permiten realizar tareas como la normalizacién espacial, el procesamiento de sefiales, el aprendizaje

automadtico y el andlisis estadistico de estas imdgenes [49]. Se destaca:

» ’set_number_of_points’: Comando que se utiliza para remuestrear los puntos de una fibra. Lee
una lista de puntos y ajusta su cantidad a un valor proporcionado como pardmetro de entrada,

distribuyéndolos de manera equidistante.

3.6.2 SCIPY

Biblioteca ampliamente utilizada para realizar calculos cientificos y matemadticos. Incluye varios mé-
dulos con funcionalidades diversas, los cuales abarcan procesos de optimizacion, algebra lineal, procesa-
miento de sefiales, estadisticas y mas. En particular, el médulo ’stats’ se centra en el andlisis estadistico

[50]. Algunos de los comandos destacados de este médulo son:

m ’‘skew’: Calcula el valor de la asimetria de una distribucidn estadistica. Si dicho valor es cercano a

0, indica que la distribucién es aproximadamente simétrica.

m ’kurtosis’: Calcula el valor de curtosis de una distribucidn estadistica. Si el valor de curtosis es

igual o cercano a cero, la distribucion sigue una forma de campana similar a la distribucién normal.

= ’‘shapiro’: Realiza la prueba de Shapiro-Wilk para evaluar la normalidad de una distribucién esta-
distica. Entrega el valor de prueba y el p-value. Si el valor de prueba es cercano a 1 y el p-value es
mayor que un umbral predefinido, generalmente 0.05, la distribucién sigue una forma de campana

similar a la distribucion normal.
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= ’levene’: Realiza la prueba de Levene para evaluar la igualdad de varianzas entre dos 0 mds grupos.
Se establece un valor de significancia, generalmente 0.05, y si el valor p obtenido es menor que

este, indica que las varianzas no son homogéneas.

= ’bartlett’: Realiza la prueba de Bartlett, y al igual que el comando anterior, evalda la igualdad de

varianzas entre dos o mds grupos, siguiendo la misma légica e hipotesis.

= ’ttest_ind’: Realiza la prueba T de Student para muestras independientes. Se establece un valor
de significancia, generalmente 0.05, y si el valor p obtenido es menor que este, indica que hay

diferencias estadisticamente significativas entre los grupos.

= 'mannwhitneyu’: Realizar la prueba de Mann-Whitney U. Al igual que el comando anterior, se

establece un valor de significancia, generalmente 0.05, y sigue la misma logica e hipdtesis.

3.6.3 Scikit-learn

Conocida como ’sklearn’, es una biblioteca de aprendizaje automético (ML), la cual proporciona
una amplia variedad de algoritmos y herramientas para realizar diversas tareas, tales como clasificacion,

regresion, reduccion de dimensionalidad, entre otras [51]. Algunos de sus comandos disponibles son:

= 'SVC’: Del médulo ’svm’, diseiiado para resolver problemas de clasificacién por medio de Maqui-

nas de Vectores de Soporte (SVM).

» ’DecisionTreeClassifier’: Comando del médulo tree’, se utiliza para crear un clasificador a partir

del modelo de Arboles de Decisiones.

= ’train_test_split’: Funcién del médulo ‘model_selection’. Se utiliza para dividir en porcentajes
especificados un conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Ademds, se puede

especificar el valor del pardmetro random_state para reconocer la aleatoriedad de la division.

» 'GridSearchCV’: Del moédulo ‘model_selection’. Sirve para encontrar la mejor combinacién de

pardmetros evaluando el rendimiento de un modelo.

» 'KFold’: Del médulo 'model_selection’. Se utiliza dentro de 'GridSearchCV’ para dividir un con-

junto de datos en subconjuntos llamados pliegues y realizar validacién cruzada.

= ’accuracy_score’: Funcion del médulo ‘metrics’. Calcula la precision de un modelo de clasifica-

cidn, siguiendo la 16gica de la ecuacién (2.10.1).
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= ’precision_score’: Del médulo 'metrics’. También calcula la precisiéon de un modelo de clasifica-

cién, mediante otro enfoque, siguiendo la 16gica de la ecuacién (2.10.2).

m ‘recall_score’: Funcion del médulo ‘metrics’. Obtiene la sensibilidad de un modelo de clasifica-

cidn, siguiendo la 16gica de la ecuacién (2.10.3).

= fl_score’: Del médulo 'metrics’. Se utiliza para calcular el valor F1 de un modelo de clasificacion.

Proporciona una medida equilibrada del rendimiento del modelo, siguiendo la ecuacién (2.10.4).

3.7 Discusion

Durante el disefio del pipeline de procesamiento de datos, se encontraron ciertas consideraciones y
desafios que debian abordarse. En primer lugar, la base de datos utilizada habia sido procesada previa-
mente, lo que implicaba lidiar con una gran cantidad de archivos y un contenido complejo de comprender

para una estudiante nueva en el campo de la neurociencia.

Eventualmente se reconocieron los archivos necesarios a utilizar, y se observo que los datos de trac-
tografia presentaban un corte en la zona inferior, especificamente en el cerebelo, el cual procedia de una
alteracion en las dMRI originales. Afortunadamente, se determiné que esta drea no era relevante para los

objetivos del presente estudio.

Es importante tener en cuenta que trabajar con una base de datos modificada no es lo éptimo, pero
se destaca la existencia de una buena representatividad entre los sujetos con, y sin autismo. Sin embargo,
es importante mencionar que debido al tamafio relativamente pequefio de la muestra, compuesta por 37

sujetos, podria haber limitaciones en la generalizacion de los resultados y un mayor riesgo de sesgo.

Ademads, al tratarse de sujetos adolescentes, habia que considerar la posibilidad de incompatibilidad
con ciertos atlas de fasciculos o metodologias utilizadas. Para abordar esta diferencia etaria manifestada
en el cerebro y sus estructuras, se opt6 por utilizar un atlas de fibras largas y realizar una transformacién

espacial adecuada, lo que permiti6 equiparar las diferencias anatémicas entre los sujetos.

Si bien existen otras medidas para evaluar la difusividad y anisotropia, las medidas ADC, FA y GFA
son suficientes para analizar estas caracteristicas. Cabe mencionar que las imdgenes originales estaban
en formato GIS, sin embargo, se optd por convertirlas al formato NIFTI debido a que resultaba mds

conveniente y sencillo realizar la conversion del archivo, en lugar de adaptar los scripts.
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Capitulo 4. Aplicacion del pipeline

4.1 Introduccion

Se describe la aplicacion del pipeline propuesto en la Figura 1.1. Para ello se utilizaron los datos e
informacion mencionados en el capitulo anterior, adaptando los scripts y archivos que fuesen necesarios
para mejorar la obtencion de medidas promedio de difusividad y anisotropia de los fasciculos de cada

sujeto, permitiendo evaluar sus caracteristicas de distincién mas relevantes.

4.2 Conversion de formato de imagen

El formato GIS de las imdgenes FA, GFA y ADC no es compatible con el cédigo disponible para
obtener los valores de intensidad. Por ende, se transforma el archivo de extension IMA, archivo que
contiene la imagen, al formato NIFTI, uno de los més utilizados en imagenes médicas y que ademas es

apropiado para este proceso.

Esta fase del Pipeline se lleva a cabo mediante la herramienta Aims Converter del software BrainVisa,
y se itera para realizar el proceso automdticamente en cada uno de los sujetos, indicando la direccidn,

nombre, tipo de archivo de entrada y salida, ver Figura 4.16.

Imagenes ADC, FAy GFA en
formato GIS, con extension
.ima de los 37 sujetos

'

Desde: Sujeton® 1
Hasta: Sujeto n® 37

\ Incremento 1 /

Se define la ruta de la imagen Médulo Tools - Aims Se guarda la imagen
original y la ruta para guardar Converter del Software convertida a formato NIFTI
el resultado BrainVisa en la ruta de salida

-
-+

L ]

1]

Fig. 4.16: Conversion iterativa de formato GIS (ima) a NIFTI (nii) para las imagenes de los 37 sujetos de la base
de datos HARDI.



46

4.3 Transformaciones espaciales

Es necesario que los archivos de tractografia se encuentren en un solo espacio normalizado. Para
lograr esto, se realizan dos transformaciones sucesivas mediante sus respectivas matrices afines. La pri-
mera para transformar el espacio de difusion del sujeto al espacio T1 del mismo, y luego, del espacio T1
al espacio normalizado Talairach. Para automatizar este proceso, se utiliza un ciclo ’for’ que adapta el

codigo de la aplicacion de transformada. La metodologia se muestra en la Figura 4.17.

Se emplea dlgebra matricial para fusionar ambas transformaciones en una. Se denota la matriz de
transformacién a T1 como MAI y la matriz afin de Talairach como MA2. Ambas matrices siguen la
forma indicada en la ecuacién (3.5.1), por lo que es posible multiplicarlas entre si para obtener una tinica
matriz afin MA’. La transformacidn espacial se aplica multiplicando una matriz afin por cada coordenada
expresada como un vector P de dimensiones 4x1, como se ve en la ecuacion (3.5.3). Por lo tanto, aplicar
primero MAI al vector P, y luego MA?2 al resultado anterior, se puede representar mediante la ecuacion
(4.3.1). Es importante recordar que la multiplicacién matricial no es conmutativa, pero si es asociativa.

Dicho esto, la formula propuesta es equivalente a la ecuacion (4.3.2), y a su vez, a la ecuacion (4.3.3)

Finalmente, el diagrama de la Figura 4.17 es adaptado, permitiendo ingresar ambas matrices en vez
de una sola, y se ajusta la funcion F1 agregando el comando 'np.dot’, el cual realiza la multiplicacién de

las matrices MA1 y MA2 para obtener MA’. El resto del script permanece sin cambios.

Pipeling de las funciones
para aplicar transformadas
F1: Inicializa la
Desde: Sujeton® 1 matriz afin.
- Hasta: Sujeto n® 37
N Incremento 1 I
F2: Aplica la
‘ v ; trasnformacion a
un punto,
P1: Lee la tractografia del F2: Se define la ruta donde P3: Se define la ruta donde se
sujeto y la asigna a una se guardara la tractografia encuentra la matriz afin de la ‘
variable de iteracidn, transformada. transformacion. F3: Guarda la
tractografia B
¢ transformada.

Se aplica F3, con P1, P2 y F1(P3) | _ |
como parametros.

Termina el ciclo.

Fig. 4.17: Aplicacion de la transformacion espacial. Inicialmente, ocurren dos procesos. P1 inicializa la
tractocrafia, P2 indica la ruta de salida, y P3 inicializa la ruta de la matriz afin. Una vez que hayan ejecutado P1,

P2 y P3, se aplican las funciones F1, F2 y F3, que se explican con mayor claridad en la Figura 3.14.
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MA24yy - (MAlyyy - Pis1) = Py (4.3.1)
(MA24><4 M MA14><p) . P4><1 = 41><1 (4.3.2)
MA, - Py =P, (4.3.3)

4.3.1 Correccion de rotacion erronea

Considerando que las tractografias presentan un corte en la seccion del cerebelo, era posible que su
comportamiento ante ciertos procesamientos no fuera el 6ptimo. Al aplicar las transformaciones, se pudo

observar que 12 de las 37 tractografias presentaban una rotacion errénea en el eje ’y’.

Para determinar el dngulo a corregir, se ley6 la tractografia original centrada en ’y’, identificando
la ubicacién del punto minimo (P/) y maximo (P2) del eje 'x’, ver Figura 4.18a. Luego, se leyé la
tractografia transformada y se ubicaron los puntos (P1’) y (P2’), ver Figura 4.18b. Una vez obtenidos

ambos segmentos, se les realizé una traslacion simple al origen del plano, ver Figura 4.18c.

Dentro de la funcién arcocoseno, ecuacion (4.3.4), se obtiene el producto escalar entre D y D’ utilizan-
do el comando ’'np.dot’, mientras que en el denominador, se multiplican las magnitudes de los vectores,
obteniendo el valor del dngulo. Finalmente, el saber si se deberd aplicar de manera antihoraria u horaria,
se determina con una condicional. Si la coordenada en ’y’ de D es mayor que la coordenada en’y’ de D’,

el angulo es positivo, de lo contrario, es negativo. Los valores resultantes se registran en la Tabla 4.1.

o 4 H\'\\ / = \

\
N TN /

e

(a) Tractografia original (b) Tractografia transformada (¢) Angulo de diferancia

/ =
r

P2

Fig. 4.18: Representacion visual de la deteccion del angulo de rotacidn. En (a) se observan los puntos minimo y
mdaximo en el eje 'x’ de la tractografia original. En (b) se aprecian los mismos puntos en la tractografia resultante

de la transformacién. En (c) se aprecian ambos segmentos compartiendo el mismo origen y angulo.

DD

a= arccos(m

) (4.3.4)
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Una vez obtenido el dngulo de rotacion necesario, se sigue la misma légica planteada en la Figura
4.17. La matriz afin aplicada corresponde a la matriz de rotacién en el eje "y’ mostrada en la ecuacién

(2.8.5). Un ejemplo de este proceso se ilustra en la Figura 4.19.

Sujeto || bw | ch|ch | db | ef |ig|jp | Ik | nl|ru|sb3 | sbo
Angulo || 4° | 4° | 8° | 14° | -15° | 6° | 6° | 4° | 9° | 4° | 6° | -5°

Tabla 4.1: Angulos de rotacién obtenidos en grados para aplicar la correccién en el eje 'y’ segiin el sujeto.

(a) Tractografia original (b) Tractografia transformada (c) Tractografia corregida

Fig. 4.19: Ejemplo de correccion rotacional en el sujeto db100111, alias ’db’. En (a) se aprecia el estado original.
En (b) se observa el resultado de la transformacién espacial a Talairach con una rotacién incorrecta en el eje y’.

En (c) se observa la tractografia transformada al espacio Talairach con la rotacién alineada correctamente.

4.4 Remuestreo de fibras

Para determinar la secuencia adecuada entre las transformaciones espaciales y el remuestreo de fibras,
se realizaron andlisis matemadticos. En la base de datos, se encontré que la variacion en el nimero de fibras
en los datos de tractografia oscila entre 681 mil y 1,087 millones, con un promedio de 924 mil, ver Figura
4.20. Ademais, se registré el promedio de la cantidad de puntos que conformaban las fibras, las cuales

variaban de 2 hasta 62 puntos, ver Figura 4.21.

Al analizar el porcentaje de fibras en funcidn de la cantidad de puntos que las conformaban, se obtuvo
que el 63.8 % de las fibras estan compuestas por menos de 21 puntos. Teniendo en cuenta que las transfor-
maciones son procesos que se realizan punto a punto, se decidié remuestrear los archivos de tractografia

después de dicha operacién para optimizar el tiempo y el trabajo involucrado.

El valor de muestreo puede variar a discrecion del usuario. En este caso, se aplic6 un remuestreo de

21 puntos equidistantes en cada fibra, ver Figura 4.22, y se guard¢ el resultado para la segmentacion ’S1°.



49

Cantidad de fibras por sujeto
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Sujetos

Fig. 4.20: Cantidad de fibras por tractografia de los 37 sujetos. En el eje "y’ se encuentran valoresde 1 es a 1

millén. Ademads, se marca con una linea horizontal el promedio, el valor maximo y minimo.

Fibras por rango de puntos

300 A

250

200 4

150 +

100 +

Cantidad de fibras (><103)

50 4

Z-11 12-21 22-31 32-41 42-51 52-62
Cantidad de puntos

Fig. 4.21: Cantidad de fibras segtin rango de puntos. Para una mejor representacion, la cantidad de puntos se

abordé en rangos de 10, con excepcidn del dltimo que incluye 11 debido a la cantidad impar.
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C—o
O ®
(a) Fibra muestreada en 4 puntos.
~ _0—0—0—00"0-0-—_ _
. ® o ® ot 0—0—0 O-o— O—0
—— C

(b) Fibra remuestreada a 21 puntos equidistantes.

Fig. 4.22: Remuestreo de 21 puntos equidistantes. En (a) se aprecia la fibra transformada previamente al espacio

Talairach, muestreada a 4 puntos no equidistantes. En (b) se observa la misma fibra luego de ser remuestreada.

4.5 Segmentacion de fasciculos

Se implementaron dos métodos distintos para la segmentacion de fasciculos. En ambas ocasiones se

utilizé el atlas de 36 fasciculos de fibras largas en el espacio Talairach, ver Figura 3.13.

4.5.1 Meétodo ’ST1’

Mediante el sistema operativo Ubuntu, y los datos de tractografia en el espacio Talairach con las
fibras muestreadas en 21 puntos, se ejecuta la linea ’'g++ -std=c++14 -O3 main.cpp -o main -fopenmp
-ffast-math’ que compila el cédigo de segmentacién 'main.cpp’ utilizando el estdndar de C++14, habilita

la optimizacién de nivel 3, la compatibilidad con OpenMP y aplica optimizaciones matematicas.

A continuacion, se inicia un ciclo for que especifica la ubicacion del archivo de tractografia, la di-
reccion del atlas a utilizar y el archivo de texto con su informacién. También se ordena la creacién de

carpetas para almacenar los fasciculos y sus indices, siguiendo el diagrama mostrado en la Figura 4.23.

4.5.2 Método ’S2’

Para ejecutar el método de segmentacidn creado y entrenado en [48], se requirié que los datos de
tractografia se encontraran en el espacio Talairach con las fibras muestreadas en 256 puntos. Sin embargo,
antes de ser utilizados en este script, los datos de tractografia se remuestrearon y guardaron en 21 puntos.

Por ello, el c6digo se adapta, y posterior a que lee los datos, se aplica el comando de remuestreo.
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Una vez normalizados apropiadamente los datos de tractografia, se especifica el pardmetro del cla-

sificador referente a la distancia de busqueda, y el cédigo proporcionado procede a clasificar las fibras

en los fasciculos correspondientes, guardandolas finalmente en una carpeta de resultados por sujeto. Para

repetir lo anterior, se realiz6 un ciclo for’ como se aprecia en la Figura 4.24.

Inicio

Se compila el codigo
de segmentacion

Se inicializa una lista

»| con los nombres de
los 37 sujetos

J

L]

Desde: Sujeton® 1

|

Hasta: Sujeto n® 37
\ Incremento 1 /

Lee el atlas de
segmentacion

:

Aplica la
segmentacion

l

|

Lee la tractografia
del sujeto

Los fasciculos
segmentados

Termina el ciclo.

Crea dos carpetas para el sujeto, con:

l

Los indices de las
fibras de los fasciculos
segmentados

Fig. 4.23: Diagrama de metodologia empleada en la segmentacién ’S1°. Inicialmente se ejecuta el codigo de

segmentacion y el listado de sujetos, para luego iterar un ciclo for.

Se remuestrea a 256

A

puntos

!

Segmentacion en el espacio latente

Se lleva al Espacio
Latente

Y

Ajusta la distancia de _
blsqueda o

medio del Clasificador

Segmentacion por

Lee la tractografia
del sujeto

Guarda en una carpeta
los fasciculos
segmentados

A

Inicio

Desde: Sujeton® 1
Hasta: Sujeto n® 37
Incremento 1

Termina el ciclo

Fig. 4.24: Diagrama de metodologia empleada para el método de segmentacion ’S2’.
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4.6 Transformacion inversa

Las imagenes de difusividad y anisotropia se encuentran en el espacio propio de la dMRI de cada
sujeto, al igual que las tractografias originales. Dado que necesitamos ubicar los fasciculos en dichas
imagenes, debemos aplicar las transformaciones inversas para llevar los fasciculos a su espacio propio.
Para ello, se realiza una modificacién en el cédigo previamente descrito para aplicar las transformaciones,
ver Figura 4.17. La metodologia es la misma, pero en la ecuacion (3.5.1) se reemplaza la matriz MA por
su inversa M A~!. Esta matriz se obtiene utilizando el comando ’linalg.inv’ de la biblioteca Numpy en

Python, siguiendo la propiedad de invertida, donde In representa la matriz identidad.

Con esto en mente, en primer lugar, se aplica la inversa de la rotacién a los 12 sujetos que recibieron
una rotacion adicional en el eje ’y’. Luego, a los 37 sujetos se les aplica la transformacion inversa de la

matriz combinada que realiza la transformacion a Talairach en cada caso.

4.7 Aplicacion de mascaras

Los valores de ADC, FA y GFA corresponden a las intensidades de las imdgenes conocidas como
mapas de intensidades, por ende, se ubican los fasciculos en dichas imdgenes para obtener su promedio.
Este proceso se lleva a cabo utilizando los fasciculos segmentados, para cada una de las medidas. Una vez
extraidas las intensidades equivalentes en cada punto, de cada fibra, de cada fasciculo en la imagen, se
calculan los promedios de valores diferentes de cero, y estos se almacenan en un archivo Excel mediante

un DataFrame. La metodologia empleada en esta aplicacion se muestra en el diagrama de la Figura 4.25.

Inicio

Desde: Sujeton® 1
Hasta: Sujeto n® 37
Incremento 1

Desde: Fasciculo n® 1
Hasta: Fasciculo n® 36
Incremento 1

| L

Crea una matriz con la
dimension de la imagen

L J

Lee la imagen de la
medida

Desde: Medidan® 1
Hasta: Medida n® 3
Incremento 1

Lee el fasciculo

Desde: Fibran® 1
Hasta: Fibra n® -
Incremento 1

Ubica el punto en la
imagen y guarda la
intensidad

Desde: Punto n® 1
Hasta: Punto n® -
Incremento 1

Fig. 4.25: Implementacion de fasciculos como madscaras en las imdgenes ADC, FA y GFA. Para cada sujeto, se
leyeron y ubicaron los puntos correspondientes a cada fasciculo en las imdgenes. Cabe mencionar, el valor

maximo de iteracién en los dltimos ciclos no se define, ya que depende de la informacién de recopilada antes.
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4.8 Test estadisticos

Para determinar qué tipo de pruebas inferenciales aplicar, es necesario conocer la normalidad y ho-
mogeneidad de las muestras a través de pruebas estadisticas descriptivas. Si cumplen con la normalidad

y homogeneidad, se pueden aplicar pruebas paramétricas, de lo contrario, pruebas no paramétricas.

4.8.1 Pruebas de estadistica descriptiva

En primera instancia, se crearon 6 diccionarios en Python, uno por cada una de las tres medidas que
se desean evaluar a partir de los resultados del método de segmentacion S1 y el método S2. Las llaves
del diccionario corresponden a las etiquetas de los 36 fasciculos segmentados. Los valores asociados a
cada etiqueta son listas compuestas por dos sub-listas. La primera contiene los valores de los sujetos sin

autismo, mientras que la segunda sub-lista contiene los valores de los sujetos con autismo.

Se realizaron las pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk, curtosis y asimetria por fasciculo y por
muestra, es decir, tanto para sujetos con autismo como para sujetos sin autismo. Ademds, se llevaron a
cabo las pruebas de homogeneidad de Levene y Bartlett entre muestras. Estas pruebas se organizaron

dentro de una funcidn a la cual solo se le requeria ingresar el diccionario como entrada, ver Figura 4.26.

Entrada: Funcién
Diccionario L
Pruebas de normalidad
Desde: Fasciculo n® 1 Cumple
Hasta: Fasciculo n® 36 slr normalidad
Incremento 1 Prueba de
Shapiro-Wilk > N
o
| No cumple con
{ * normalidad
‘\alores de sujetos \alores de sujetos Prueba de
con autismo sin autismo Simetria l Cumple
i ] srr_-' normalidad
¥ \ AR
Aplicacion de Prueba de L Nongrur'lnnaﬁilga?n
pruebas - Curtosis
l \ Pruebas de homogeneidad
pIUEba de
Levene } Cumple
& homogeneidad
No
l Prueba de | MNocumple con
Bartlett 4’ homogeneidad
Salida:
Excel

Fig. 4.26: Implementacion de pruebas estadisticas descriptivas. Consiste en una funcién que abarca ambos tipos
de pruebas, y las aplica a cada fasciculo, ’r’ es el valor de resultado y 0.05 el valor de significancia elegido. Recibe

como entrada un diccionario con los valores de ADC, FA o GFA segtin los resultados de S1 o S2.
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4.8.2 Pruebas de estadistica inferencial

Se utilizaron los mismos 6 diccionarios mencionados anteriormente complementados con los resul-

tados de las pruebas estadisticas descriptivas, y se establecio un nivel de significancia de 0.05.

En el caso de T-test de muestras independientes, se empled un condicional respaldado por la informa-
cién recopilada. En cambio, cada fasciculo se evalu6 mediante el test de Mann-Whitney U sin distincion.

La implementacion se muestra en el diagrama de la Figura 4.27.

Inicio

Desde: Medida n® 1
Hasta: Medida n® 3
Incremento 1

Listado de fasciculos
que cumplen los

supuestos

!

Funcién

Desde: Fasciculo n® 1
Hasta: Fasciculo n® 36
Incremento 1

Funcién

Desde: Fasciculo n® 1
Hasta: Fasciculo n® 36
Incremento 1

Cumple con
los supuestos

Si

v f v

Valores de sujetos Valores de sujetos alores de sujetos
con autismo sin autismo con autismo

[ J
¥ ¥ ¥ L]

Prueba T-test de
muestras
independientes

‘alores de sujetos
sin autismo

Prueba de Mann
Whitney U

Si No
Hay diferencia Mo hay diferencia Hay diferencia Mo hay diferencia
significativa significativa significativa significativa

[

Termina el ciclo.

Termina el ciclo.

Fig. 4.27: Aplicacion de pruebas estadisticas inferenciales paramétricas y no paramétricas. Se lleva a cabo un
ciclo iterativo para los diccionarios que contienen los valores de ADC, FA y GFA, ya sea para los resultados de S1
0 S2. Por un lado, se ejecuta la prueba no paramétrica de Mann-Whitney U, y por otro, la funcién que aplica la

prueba paramétrica de T-test para muestras independientes, considerar que ’'r’ corresponde al valor p.
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4.9 Machine Learning

Se implementaron algoritmos de Machine Learning utilizando los resultados de ADC, FA y GFA
obtenidos para cada fasciculo mediante el método de segmentacién S2. Estos datos se organizaron en un
solo archivo Excel, donde se incluyeron las tres medidas por fasciculo, asi como una etiqueta que indica

si pertenecen a sujetos con autismo o sin autismo.

Con el fin de optimizar el script, se disefid una funcién que toma como entrada el DataFrame del
Excel mencionado anteriormente, una lista con los nombres de los 36 fasciculos y la especificacion de la
medida que se desea evaluar. Esta funcion aplica dos modelos de aprendizaje supervisado, Mdquinas de
Vectores de Soporte (SVM) y Arboles de Decisién (DT). Dado que el tamafio del conjunto de datos por
fasciculo es de 37, considerado bajo, se realiza una divisién de entrenamiento y prueba del 60 % frente al
40 % respectivamente, siendo el orden de aleatoriedad dirigido por el valor de "random_state’ que cambia

por medio de un contador.

Ademds, se utiliza la técnica de validacion cruzada Grid Search para la optimizacién de hiperpardme-
tros del modelo. Esta técnica consiste en seleccionar diferentes valores para cada pardmetro y generar una
cuadricula con todas las posibles combinaciones. Para evaluar el rendimiento del modelo en cada combi-
nacion de pardmetros, se utiliza la técnica de K-fold, con K igual a 5. En cada iteracion, se seleccionan
distintos subconjuntos de entrenamiento y prueba, evitando asi el sesgo debido a la seleccién de un so-
lo conjunto. Finalmente, se selecciona la combinacion de pardmetros que produce el mejor rendimiento

promedio en términos de la métrica 'accuracy’.

Para SVM, se exploraron los hiperpardametros 'C’, ’kernel’ y ’gamma’, mientras que para DT se
utilizaron los hiperpardmetros de profundidad maxima (’max_depth’), minimo de muestras para divi-
dir (’min_samples_split’), minimo de muestras por hoja ("'min_samples_leaf’) y maximas caracteristicas
(’max_features’). Una vez definidas las mejores combinaciones para cada modelo, se volvieron a en-
trenar y realizaron las predicciones. Finalmente, se calcularon las métricas de evaluacién 'accuracy’,
‘precision’, 'recall’ y 'F1 Score’ para cada uno. El diagrama de implementacion y los valores que se

probaron en cada hiperpardmetro se muestran en la Figura 4.28.

La funcidn se utiliz6 para analizar los datos de ADC, FA y GFA, asi como las combinaciones de ADC-
FA, ADC-GFA, FA-GFA y ADC-FA-GFA, en cada fasciculo por separado. Los resultados de los mejores
hiperparametros y las métricas de evaluacién se registraron en un DataFrame por tipo/s de medida/s
evaluada/s. En este DataFrame, cada columna representa un fasciculo especifico, lo que permite una facil

comparacion de los resultados entre los diferentes modelos y medidas.
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Entrada:

1. DataFrame con todos los valores (A)
2. Listado de fasciculos

3. Especificar tipo de medida a evaluar

Funcion
Desde: Fasciculon® 1 Filtra | | del
Crea un DataFrame (B) Hasta: Fasciculo n® 36 illrél |63 valores de
Incrementa 1 fasciculo en (A)
Define: Baraja el orden de las
Hiperparametros: filas en (A)
‘'max_depth’ ; none, 5, 10, 15
‘min_samples_split' : 2, 5, 10 * ;
'min_samples leaf': 1, 2, 4 :
L Define en Y las Define en X los valores
‘max_features' : sqrt, log2 : : #
— = g eliguetas: autismo (1), de la medida
Para el modelo DT no autismao {(0) especificada
Clasificador:
‘DecisionTreeClassifier( )’
Ejecuta funcién Divide los datos en
»| Grid: hCV por entrenamiento y
Hiperparametros: modelo prueba
‘c': 01,1, 10, 100
'kernel’ : linear, rbf, poly
‘gamma’; scale, auto Enitrena cada
modelo
Para el modelo SVM
Clasificador:
Obtiene los mejores
Sve() hiperparametros.
Kfold Entrena los modelos y
predice con los mejores
hiperparametros
‘accuracy’ ‘
‘precision’ Calcula métricas | Guarda la informacion en
‘recall’ de evaluacian o el DataFrame (B)
'F1 score’ +
Salida:

DataFrame (B)

Termina el ciclo

Fig. 4.28: Aplicacion de modelos de clasificacion de Machine Learning. Funcién que utiliza la técnica de

validacién cruzada Grid Search para obtener los mejores hiperpardmetros en los modelos de Support Vector
Machine y Arboles de decision. Una vez obtenidos, se aplican ambos modelos a los valores de ADC, FA o GFA
de cada fasciculo. Los resultados se almacenan en un DataFrame que incluye los mejores hiperparametros

utilizados por modelo en cada fasciculo, junto con las métricas de evaluacién correspondientes.

4.10 Discusion

Durante la implementacion del pipeline, se encontraron varios factores que requirieron consideracion
y ajustes. En primer lugar, se tuvieron que realizar cambios en los algoritmos de transformacidn, y desa-
rrollar nuevos, para abordar el corte presente en las tractografias. Estos cambios permitieron superar esta

limitacién y garantizar un procesamiento adecuado de los datos.
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Cabe mencionar que la decision de realizar el remuestreo de las fibras de tractografias, después de
la transformacion espacial, fue principalmente debido a consideraciones de tiempo. Cuantos mas puntos

tenia una tractografia, mds tiempo tomaba realizar la transformacion correspondiente.

Por otro lado, uno de los desafios que surgieron fue la eleccion de los hiperparametros en los modelos
de Machine Learning, pero no por la complejidad del algoritmo, mds bien, la funcién ejecutada resultd

ser computacionalmente pesada y requeria de un ordenador mds potente para una continua reproduccion.

Se observd que los tiempos de ejecucion de los scripts variaban segtn las funciones involucradas.
La conversion de formato de imagen y la segmentacién *S1° fueron los procesos méds rapidos, tomando
un par de segundos por sujeto. Por otro lado, la transformacion espacial a Talairach, la segmentacion
de fasciculos mediante el método ’S2’, y el reconocimiento y aplicacion de mejores hiperpardmetros en
modelos de clasificacién, fueron los mds lentos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que esta

informacion es relativa y depende del procesador utilizado y de la presencia de funciones paralelas.

Finalmente, es necesario destacar que si bien en condiciones ideales el pipeline de principio a fin, no
deberia tardar mas de una hora por sujeto, estas son condiciones donde los datos estén listos, ordenados,
dispuesto para su procesamiento, acompaifada la ejecucioén por un ordenador més eficiente. Sin embargo,
en la realidad, el proceso de adaptacion de los scripts y su ejecucion inicial tomd semanas, € incluso
meses. Pero a medida que se adquiria mas conocimiento, se perfeccionaban los c6digos y se contaba con
un mejor ordenador, el tiempo de ejecucion se redujo significativamente. De esta manera, lo que antes
llevaba semanas en completarse, con pausas para evaluar el rendimiento, podia realizarse en tan solo unas

horas para todos los sujetos involucrados en el estudio.
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Capitulo 5. Resultados

5.1 Introduccion

A continuacidn, se presentan los resultados de los dos métodos de segmentacién en términos de la
cantidad de fibras segmentadas y su representatividad, la verificacién de los procesos aplicados, el ané-
lisis de la variabilidad de los valores promedio de ADC, FA y GFA por fasciculo con dichos métodos,
las pruebas estadisticas para identificar fasciculos con diferencias significativas y los resultados de los
modelos de clasificacién de ML para determinar los fasciculos con buen rendimiento. Estos resultados
brindardn informacidn clave sobre la efectividad de los métodos de segmentacion, la calidad de los pro-

cesos, la variacién en los parametros de los fasciculos y su relacién con el autismo.

5.2 Métodos de segmentacion

Con el objetivo de comprender los resultados y las diferencias entre los métodos de segmentacion,
se realiz6 una comparacién basada en la cantidad de fibras segmentadas para los mismos fasciculos y

sujetos, un ejemplo de esto se visualiza en el sujeto 'mb’ a través de las Figuras 5.29 y 5.30.

Para su andlisis, se dividio el conjunto de 36 fasciculos, en 3 grupos de 12 cada uno. El Grupo 1 esta
conformado por fasciculos con un promedio de fibras entre los sujetos inferior a 7 mil, ver Figura 5.31,
el Grupo 2 abarca aquellos cuyos valores alcanzan hasta 15 mil fibras aproximadamente, ver Figura 5.32,

mientras que al Grupo 3 pertenecen fasciculos con una cantidad de hasta 60 mil fibras, ver Figura 5.33.

En el presente estudio, la cantidad de fibras por fasciculo no se considera una métrica para predecir
el diagndstico de autismo, por lo que no se distingue entre controles y pacientes en el andlisis de gréaficos

de caja para inferir la dispersién y forma de los datos obtenidos por cada modelo.

Finalmente, a pesar de que los dos métodos de segmentacién utilizan metodologias y presentan de-
sempefios diferentes, ambos tuvieron dificultades para segmentar en su totalidad los 36 fasciculos indica-
dos en el atlas para el sujeto tm’. Especificamente, para este sujeto, el primer método de segmentacion
no pudo encontrar fibras para el fasciculo Taldmico Occipital Derecho, mientras que el segundo método

no asigno fibras al fasciculo Cingulado de Fibras Largas Derecho.



Fasciculos Fornix,

Fasci lami icul ingul
asciculos Talamicos Fasciculos Cingulados Corticoespinal y Uncinado

Segmentacién #1

Segmentacion #2

Fig. 5.29: Fasciculos segmentados del sujeto mb100243 de la base de datos. Se aprecian las diferencias de
cantidad de fibras en los fasciculos Taldmicos y Cingulados izquierdo, ademas del Fornix, Corticoespinal y

Uncinado izquierdos. Para reconocer apropiadamente cada fasciculo, observar Figura 3.13.

Fasciculos inferiores Fasciculos del Fasciculos
Fronto-Occipital y Longitudinal Cuerpo Calloso Arqueados

Segmentacin #1

Segmentacion #2

Fig. 5.30: Fasciculos segmentados del sujeto mb100243 de la base de datos. Se aprecian las diferencias de
cantidad de fibras en los fasciculos del Cuerpo Calloso, Arqueados izquierdos, y los fasciculos inferiores

longitudinal y fronto-occipital izquierdos. Para reconocer apropiadamente cada fasciculo, ver Figura 3.13.
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Fig. 5.31: Cantidad de fibras por fasciculo para el Grupo 1. El color amarillo corresponde a los valores obtenidos

por el método de segmentacién *S1°, mientras que el color verde representa los obtenidos por el método ’S2’.
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Fig. 5.32: Cantidad de fibras por fasciculo para el Grupo 2. El color amarillo corresponde a los valores obtenidos

por el método de segmentacion *S1°, mientras que el color verde representa los obtenidos por el método *S2’.
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Grupo 3
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Fig. 5.33: Cantidad de fibras por fasciculo para el Grupo 3. El color amarillo corresponde a los valores obtenidos
por el método de segmentacién ’S1°, mientras que el color verde representa los obtenidos por el método *S2°.

5.3 Aplicaciéon de mascaras

Para verificar el funcionamiento de la aplicacion de los fasciculos como mdscaras en los mapas de
intensidad de las medidas ADC, FA y GFA, se convirtieron las matrices obtenidas en imdgenes NIFTI sin

alterar la orientacion y direccidn originales de las AMRI. Un ejemplo de esto se aprecia en la Figura 5.34.

(a) Corte 175 en el eje 'z’ (b) Corte 155 en el eje 'z’ (c) Corte 135 en el eje 'z’

Fig. 5.34: Vista lateral izquierda del plano sagital del fasciculo Taldmico Motor izquierdo del sujeto 'mb’ con
opacidad al 30 % superpuesto en el resultado de haberlo aplicado como mdscara para FA. En estos se pueden

apreciar los voxeles filtrados por los que pasa el fasciculo.



5.4 Promedios de difusividad y anisotropia
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Fig. 5.35: Valores promedio de (a) ADC y (b) FA por fasciculo, distinguiendo entre sujetos con y sin autismo. Las

mediciones corresponden a los fasciculos obtenidos mediante el método de segmentacion’S2’.
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Fig. 5.36: Valores promedio GFA por fasciculo, distinguiendo entre sujetos con y sin autismo. Las mediciones

corresponden a los fasciculos obtenidos mediante el método de segmentacién’S2’.

5.5 Pruebas estadisticas

De las pruebas descriptivas, se observa que un 83 % de los fasciculos segmentados con el método
S1 tienen una distribucién normal en la medida ADC, en comparacién con el 86 % de los segmentados
con el método S2. En el caso de la medida FA, esta proporcién es de 83 %/78 %, mientras que para la
medida GFA es de 67 %/61 %. Respectivamente, ver Tablas A.5, A.6 y A.7. Por otro lado, se observa que
estas proporciones en cuanto a las muestras con varianzas homogéneas son del 83 %/83 % para ADC,
94 %/92 % para FA, y 81 %/83 % para la medida GFA, ver Tabla A.8.

Como resultado, se sabe que las proporciones entre los fasciculos segmentados con ambos métodos
que cumplen los supuestos para aplicar pruebas paramétricas en la medida ADC son de 25 fasciculos,
versus 26, para la medida FA, 29 versus 27, y en el caso de la medida GFA, 21 versus 22. Ver Tabla A.9.

Conociendo qué fasciculos no cumplen con los supuestos en cada medida, se aplicaron las pruebas

de estadistica inferencial correspondientes. Los resultados se presentan en la Tabla 5.2.
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P-VALUE
ADC FA GFA
S1 S2 S1 S2 S1 S2
Fasciculo T-TEST | MWU | T-TEST | MWU | T-Test | MWU | T-Test | MWU | T-Test | MWU | T-Test | MWU
AR_ANT_LEFT 0,994 0,988 | 0,599 0,338 | 0,397 0,616 | 0977 0915 | 0,616 0,727 - 0,494
AR_ANT_RIGHT 0,652 0,843 | 0,467 0,553 | 0,887 0,659 - 0,494 | 0,435 0,37 0,538 0,457
AR_LEFT - 0,773 - 0,494 - 0,533 | 0,241 0,254 | 092 0,616 | 0,7 0,595
AR_RIGHT 0,244 0,338 | 0,118 0,118 | 0,19 0,186 | 0,122 0,167 - 0,186 - 0,338
AR_POST_LEFT 0,729 0,659 | 0,403 0,514 | 0,447 0,616 | 0,16 0,242 | 0,722 0,867 - 0,773
AR_POST_RIGHT 0,74 0,727 - 0,574 | 0,608 0,475 | 0,199 0,197 - 0,75 0,992 0,964
CC_BODY 0,96 0,75 0,979 0,82 0,558 0,595 | 0,771 0,727 | 0,84 0,843 | 0,892 0,988
CC_GENU 0,599 0,475 | 0,521 0,457 | 0,569 0,421 | 0442 0,323 | 0,757 0988 | 0,98 0,773
CC_ROSTRUM - 0,218 | 0,046 0,025 0,04 - 0,37 0,67 0,682
CC_SPLENIUM 0,626 0,75 - 0,82 0,201 0,111 - 0,254 - 0,167 - 0,176
CG2_LEFT 0,511 0,457 | 0,504 0,514 | 0,454 0,553 | 0,377 0,475 - 0,75 0,999 0,82
CG2_RIGHT - 0,113 0,037 0,141 - 0,457 - 0,891
CG3_LEFT 0,119 0,028 0,03 0,168 0,254 | 0,007 0,011 - 0,533 | 0,229 0,294
CG3_RIGHT 0,322 0,403 | 0,416 0,386 | 0,216 0,218 | 0,505 0,494 | 0,771 0,82 0,715 0,915
CG_LEFT 0,43 0,796 | 0,596 0,82 0,125 | 0,17 - 0,796 | 0,661 0,553
CG_RIGHT - 0,04 | 0,004 0,004 - - 0,82 - 0,669
CST_LEFT - 0,595 | 0,508 0,704 | 0,941 0915 | 0,374 0,616 - 0,891 - 0,309
CST_RIGHT 0,621 0,421 - 0,773 | 0,739 0,616 | 0,945 0,867 | 0,783 0,988 | 0,541 0,616
FORNIX_LEFT - 0,533 - 0,82 0,838 0,682 | 0,868 0,704 | 0,853 0,438 | 037 0,294
FORNIX_RIGHT 0,443 0,281 | 0,521 0,338 | 0,429 0,403 | 0,255 0,338 | 0,821 0,75 0,648 0,75
IFO_LEFT 0,403 0,438 | 0,173 0,176 - 1 - 0,457 - 0,403 - 0,514
IFO_RIGHT - 0,386 - 0,354 - 0,638 - 0,457 - 0,553 - 0,891
IL_LEFT - 0,457 | 0,259 0,323 | 0,785 0,988 | 0,261 0,457 - 0,533 | 0,761 0,659
IL_RIGHT 0,187 0,197 | 0,128 0,141 - 0,37 - 0,218 - 0,659 - 0,843
THAL_FRONT_LEFT | 0,649 0,638 - 0,403 | 0,828 0,659 | 0,682 0,438 | 0,311 0,309 | 0,28 0,37
THAL_FRONT_RIGHT | 0,212 0,338 | 0,253 0,354 | 0,89 0,796 - 0,891 | 0,129 0,118 | 0,144 0,354
THAL_MOT_LEFT 0,146 0,218 | 0,295 0,494 | 0,406 0,638 | 0,835 0,82 0,344 0,254 | 0,721 0,727
THAL_MOT_RIGHT | 0,504 0,616 - 0,533 | 0,413 0,37 0,159 0,281 | 0,175 0,254 | 0,047
THAL_OCC_LEFT 0,824 0,796 | 0,117 0,176 | 0,598 0,438 - 0,574 | 0,384 0,37 - 0,796
THAL_OCC_RIGHT 0,038 | 0,007 0,011 | 0,524 0,558 - 0,167 | 0,59 0,764 - 0,964
THAL_PAR_LEFT - 0,891 | 0,223 0,254 | 0,995 0,796 | 0,817 0,82 - 0,574 | 0,597 0,988
THAL_PAR_RIGHT 0,461 0,638 | 0,135 0,23 - 0,75 0,582 0,574 - 0,574 | 0,674 0,843
THAL_TEMP_LEFT - 0,294 - 0,267 - 0,659 - 0,23 0,807 0,796 - 0,891
THAL_TEMP_RIGHT - 0,281 | 0,309 0438 | 0,19 0,167 | 0,726 0,682 | 0,556 0,796 - 0,796
UN_LEFT 0,43 0,574 - 0,595 | 0,617 0,553 | 0,529 0,638 | 0,684 0,867 | 0,822 0,75
UN_RIGHT 0,258 0,37 0,159 0421 | 0,239 0,386 | 0,212 0421 | 0,904 0,988 | 0,999 0,964

Tabla 5.2: Comparacioén estadistica de las medidas ADC, FA y GFA entre sujetos con y sin autismo utilizando las

pruebas T-Test de muestras independientes y Mann Whitney U, basada en los valores obtenidos a partir de los

métodos de segmentacién *S1° y ’S2’. Considerar que, ’-” marca los fasciculos no aptos para aplicar la prueba

paramétrica T-Test. El color azul representa los p-values menores al nivel de significancia 0.05, y por ende, indica

los fasciculos en los que se encontré una diferencia estadisticamente significante. Mientras que el color celeste,

representa valores cercanos, pero no menores al nivel de significancia.



5.6 Clasificacion por Aprendizaje automatico
ADC FA GFA A-F A-G F-G A-F-G
DT SVM | DT SVM | DT SVM | DT SVM | DT SVM | DT SVM | DT SVM

AR_ANT_LEFT - - - X X - - - X - - - X _
AR_POST_LEFT - - - - - X - - - - - N . .
AR_POST_RIGHT - - - - X - - - X - - - - -
CC_BODY e
CG2_RIGHT - - - - - X . . - - X B _ .
CG3_LEFT - X - . - - - - - - . } . .
CG3_RIGHT - - - - X - - - X - - - - -
CG_RIGHT - X - X X - - - X - X X X X
CST_LEFT - - X - X X X X X X X X X X
FORNIX_LEFT - - - - . - - - - X - B . .
IFO_LEFT - - - - X - - X X - - - - -
THAL_FRONT_LEFT - - X - - - X - - - - - - -
THAL_FRONT_RIGHT | - - - - X - - - X y - X - X
THAL_OCC_RIGHT - - - X - - . . - - - B _ .
THAL_PAR_RIGHT - X . y - - - - - - . N _ .
UN_RIGHT - - X - X - X - X - X - - -

Tabla 5.3: Resultados de los modelos de clasificacion utilizando DT y SVM, con ADC (A), FA (F) y GFA (G), asi
como sus combinaciones, en cada fasciculo por separado. Los fasciculos que no lograron una precisién mayor al
66 % se muestran en gris. Aquellos fasciculos que permitieron clasificar correctamente a los sujetos por algtin
modelo con una precision superior al 66 % se marcan con una 'x’, y los que en un modelo, con cierta medida o

combinacién, obtuvo un promedio de métricas de evaluacion cercano al 80 % se resaltan en rojo.
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Si bien la Tabla 5.3 es un resumen de los resultados de la aplicacién de modelos de clasificacion, se
pueden encontrar detalles mds especificos sobre las métricas de evaluacidn, ya sea ’accuracy’, 'preci-
sion’, 'recall’ ylo "F1 Score’, en el Anexo, especificamente en la Tabla A.10 para la medida ADC, Tabla
A.11 para FA, Tabla A.12 para GFA, Tabla A.13 para la combinaciéon de ADC y FA, Tabla A.14 para
la combinaciéon de ADC y GFA, Tabla A.15 para la combinacién de FA y GFA, y Tabla A.16 para la

combinacion de las tres medidas.

Mientras que los mejores hiperparametros calculados para cada prueba realizada en los fasciculos
destacados de la Tabla 5.3, se aprecian en la Tabla A.17 para las pruebas con DT, y en la Tabla A.18 para

las pruebas de clasificacion realizadas con SVM.

5.7 Discusion

En cuanto a la segmentacion de los fasciculos, no parece haber una relacion directa entre la falta de
fasciculos segmentados en el sujeto 'tm’ y la cantidad de fibras que posee, mucho menos su diagndstico.
Es decir, 'tm’ no es el sujeto con menos o mds fibras, ya que posee aproximadamente 778 mil fibras.
Aunque esta cifra estd por debajo del promedio de 924 mil, hay sujetos con menos de 700 mil fibras que

se segmentaron sin problemas.

Con respecto al rendimiento entre los dos métodos, no se puede afirmar que haya una caracteristica
especifica causante de la diferencia entre *S1’ y ’S2’. Sin embargo, en general el método *S2’ segmenta
un mayor porcentaje de fibras de manera adecuada en comparacion con el primer método. De los 37
sujetos, S2’ logra una mejor segmentacion en 33 de ellos. Para mas detalles, consultar las Tablas A.1,

A.2, A3,y A4, recordando que en algunos casos, un 1 % puede equivaler hasta a 10 mil fibras.

Los fasciculos que muestran una mayor diferencia en la cantidad de fibras segmentadas por ’S2’ son
los Talamicos, seguidos por los Arqueados Posteriores, Cingulados de fibras temporales, Cingulados de
fibras cortas, Uncinados y Corticoespinales. En cambio, los fasciculos que presentan resultados similares
en ambos métodos son los Fornix, los Inferiores Fronto-Occipitales y los de Cuerpos Callosos. Por otro
lado, los Cingulados de fibras largas y los Inferiores Longitudinales son los fasciculos que se segmentan
en menor medida. Cabe destacar que el método *S1° muestra una clara diferencia entre los fasciculos
Corticoespinales izquierdo y derecho, como se puede apreciar en el grafico de la Figura 5.32, mientras

que el método ’S2’ soluciona esta deficiencia.
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Gracias al gridfico mencionado anteriormente, y los gréificos de las Figuras 5.31 y 5.33, podemos
observar la distribucion de los valores de cada fasciculo segmentado por ambos métodos en los 37 sujetos.
Los valores atipicos pueden deberse a aquellos sujetos con una mayor proporcion de fibras segmentadas,

y en la mayoria de los casos, también son aquellos sujetos con mayor cantidad de fibras en la tractografia.

Posteriormente, se utilizaron los valores obtenidos de ADC, FA y GFA para graficar los respectivos
resultados de cada fasciculo obtenido mediante la segmentacion ’S2’. Esto se debe a la similitud, o
mejora de esta, en la distribucién de valores y varianzas de la cantidad de fibras, lo cual hace que esta
representacion sea mds significativa al contar con mas datos. A través de las graficas de las Figuras 5.35 y

5.36, se puede observar qué fasciculos presentan valores mds altos 0 més bajos en las diferentes medidas.

Un valor de ADC mas bajo implica una menor difusion de agua, y por ende, una mayor restriccion del
movimiento de las moléculas de agua, mientras que uno mas alto implica una mayor difusion de agua, y
una menor densidad de fibras o una disminucién en la integridad estructural del tejido, lo cual puede ser

relevante en algunos casos, como en la deteccion de dafio o patologia.

En el caso de las medidas de FA, un valor alto, cercano a 1, implica una mayor organizacion y
coherencia direccional de la difusién del agua, mientras que un valor mds bajo implica una difusién més
isotrépica y una menor organizacion direccional en ese tejido, ademads de sugerir una menor organizacion

microestructural, o la presencia de cambios patoldgicos en el tejido.

Asi mismo, un valor alto de GFA significa una mayor coherencia y una mayor direccionalidad en la
difusion del agua, lo que tiende a ser positivo, mientras que un valor menor, implica una menor coherencia

y una menor direccionalidad en la difusion del agua, lo cual puede indicar cambios patolégicos.

En relacién con las pruebas estadisticas, se aplicaron a ambos métodos para determinar cudl pro-
porciona informacién mas relevante. Sin embargo, se estima que los resultados de la segmentacién °S2’

serdn los que permitan revelar correctamente esta prediccion en esta etapa de analisis.

De las Tablas A.5, A.6 y A.7, se puede apreciar sutilmente que los sujetos con autismo presentan una
mayor tasa de anormalidad de datos en comparacién con los sujetos sin autismo. Luego, al comparar los
resultados correspondientes a los fasciculos segmentados en ambos métodos, se observa que para ADC,
23 de los 36 fasciculos comparten resultados de pruebas descriptivas, mientras que para FA son 34 y para
GFA son 25. Es importante destacar que los fasciculos que comparten su resultado de normalidad en di-
ferentes medidas no son siempre los mismos. Esto significa que si un fasciculo cumple con la normalidad

y la homogeneidad en ADC, no implica necesariamente que también lo cumpla en FA o GFA.
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En cuanto a los resultados de las pruebas inferenciales, en la mayoria de los casos en los que se encon-
tr6 una diferencia estadisticamente significativa para algtn fasciculo obtenido con ’S1°, esa diferencia se
incrementd ain mds con los valores obtenidos para los fasciculos de ’S2’. Ademds, se encontraron mas

fasciculos relevantes en el segundo método.

Mientras que los obtenidos por los modelos de clasificacion de Machine Learning, a pesar de que se
esperaba que no fueran concluyentes debido al tamafo de la muestra disponible, ya que los 37 sujetos
parecian ser insuficientes. Mediante la adaptacion de los porcentajes de prueba y entrenamiento, asi como

la realizacién de combinaciones de métricas, se lograron obtener algunos resultados interesantes.

Segtin los resultados resumidos en la tabla 5.3, no todos los fasciculos significativos proporcionan una
buena clasificacién para ambos modelos. En cambio, se observa que el modelo SVM es el que muestra
mayor precision en la prediccion para ADC, mientras que el modelo DT muestra mejores resultados para

GFA. En el caso de FA, la proporcién de resultados es similar para ambos modelos.

En relacion con las combinaciones de medidas, la combinacion de FA y ADC es la menos concluyente
en términos de clasificacidon. Sin embargo, se destaca que la combinaciéon de ADC con GFA arroj6 los
mejores resultados en todo el andlisis realizado, obteniendo un porcentaje de 'accuracy’ mayor al 66 %
en al menos uno de los modelos aplicados en 9 fasciculos. Se destacan de ellos el fasciculo Fornix
izquierdo que obtuvo un ’accuracy’ de 73 % con el modelo SVM, y el fasciculo Corticoespinal izquierdo

que respectivamente obtuvo un 73 % con SVM y un 80 % con el modelo DT.

Cabe mencionar que no mostrar un buen rendimiento en ambos modelos de clasificacién simulta-
neamente no indica un error, sino mds bien sugiere que esa muestra de datos es mds adecuada para ser
analizada por un método en particular. Ademds, se observa que los modelos basados en arboles de de-
cisiones son los que presentan una menor variabilidad en sus hiperpardmetros, como se puede apreciar
entre las Tablas A.17 y A.18.

Finalmente, es destacable que, sorprendentemente, a pesar de que la medida GFA no mostré diferen-
cias significativas en las pruebas estadisticas, en las pruebas de clasificaciéon mediante Machine Learning,

ofrecio indicios de ser una métrica més efectiva para la clasificacion.
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Capitulo 6. Conclusiones

6.1 Discusion

La presente investigacion implicé varios desafios, incluyendo la necesidad de abordar multiples areas
interdisciplinarias, como estadistica, dlgebra, imagenes médicas, neurociencia y reconocimiento de pa-

trones, entre otras. Este enfoque multidisciplinario fue fundamental para lograr el objetivo propuesto.

Durante el desarrollo, se encontraron contratiempos, que son parte natural del proceso de aprendizaje.
Uno de ellos fue lidiar con casos no 6ptimos al aplicar diferentes algoritmos, pero se logré superar cada

desafio mediante la adaptacion, la resolucién de problemas y el razonamiento ingenieril.

Factores a considerar, son la importancia de contar con los recursos apropiados y estar en un entorno
ideal. Tener acceso a un buen computador puede marcar la diferencia en el tiempo de procesamiento, la
ejecucion de los algoritmos y, en tltima instancia, los resultados obtenidos. Ademds, mantener una comu-
nicacion efectiva con otros estudiantes en un entorno de estudio comun resulta beneficioso para obtener

una comprension més amplia y enriquecer los puntos de vista al abordar problemadticas especificas.

Por otro lado, en cuanto a los valores obtenidos, al comparar los resultados de las pruebas estadisticas

y la clasificacion por Machine Learning, se observa cierta similitud y diferencia en diferentes casos.

En el caso del fasciculo Cingulado de fibras cortas derecho, las medidas ADC y FA demostraron
diferencias estadisticas, mientras que los modelos de clasificacién mostraron un buen rendimiento en las
medidas evaluadas de GFA y FA-GFA. Para el fasciculo Talamico Occipital derecho, las pruebas estadis-
ticas destacaron en ADC, mientras que la clasificacion por ML fue mas efectiva en FA. Por el contrario,
el fasciculo Cingulado de Fibras temporales derecho, encontré una buena diferencia estadisticamente

significativa en FA y ADC, y el modelo de clasificacién obtuvo un buen rendimiento en ADC con SVM.

En cuanto al fasciculo Cingulado de Fibras largas derecho, se encontraron diferencias estadisticas en
ADC y se acerc6 a una diferencia significativa en FA, pero los modelos de clasificacién mostraron un
buen rendimiento en ADC, FA, GFA, ADC con GFA, en las tres métricas juntas y en FA con GFA, que
obtuvieron el mejor rendimiento donde en promedio de sus métricas de evaluacion, superaban el 75 %.
Curiosamente, el fasciculo corticoespinal izquierdo parece tener un mejor rendimiento en la clasificacion

por ML, a pesar de no mostrar diferencias estadisticas previamente.
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Se reconoce que contar con una base de datos mas amplia permitiria obtener conclusiones mas s6li-
das. No se debe olvidar que el espectro autista es muy variado y cada sujeto presenta comportamientos
caracteristicos dentro de su grado especifico. Aunque en este estudio no se ha explorado esta informacion,

su consideracion podria proporcionar valiosos indicios y mejorar la comprension de los datos disponibles.

Es importante tener en cuenta que las diferencias observadas en las pruebas mencionadas anterior-
mente podrian atribuirse en el peor de los casos al azar. Sin embargo, se destaca que los fasciculos
Cingulados y Corticoespinal han mostrado valores destacados, al igual que algunos Taldmicos, como se
menciond previamente, lo cual coincide con los hallazgos de otros estudios publicados mencionados en

el Marco Teodrico.

6.2 Conclusiones

Con éxito, se lograron cumplir todos los objetivos inicialmente propuestos. Se desarrolld y aplicé
un pipeline organizado y documentado para el anélisis de fibras cerebrales mediante adaptaciones en los

scripts existentes de procesamiento y la creacidon de nuevos scripts para funciones faltantes.

Especificamente, se implementaron algoritmos para alinear los datos de tractografia en el espacio
Talairach, remuestrear sus fibras y segmentar los fasciculos basados en un atlas. Ademas, se obtuvieron
medidas promedio de FA, GFA y ADC para los fasciculos de cada sujeto. Mediante la aplicacion de tests
estadisticos y algoritmos de clasificacion, se identificaron alteraciones en los fasciculos de la materia
blanca en pacientes con autismo, logrando en algunos casos predecir el diagndstico utilizando algoritmos

de Machine Learning, con una precisiéon mayor al 70 %.

Al evaluar los resultados, se obtuvieron hallazgos significativos sobre las caracteristicas distintivas de
ciertos fasciculos entre personas con y sin autismo. Aunque los resultados podrian ser ain més conclu-
yentes con una base de datos mas amplia y especifica, este estudio respalda la importancia de prestar una

mayor atencién en los fasciculos cingulados, taldmicos y corticoespinales.
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6.3 Trabajos Futuros

A pesar de los avances logrados en este estudio sobre el andlisis de la materia blanca en sujetos con

autismo y sin autismo, existen varias propuestas que pueden ser exploradas en futuras investigaciones.

En primer lugar, se sugiere aplicar mas modelos de clasificacién de Machine Learning en todos los
fasciculos, y utilizar validacién cruzada, esta vez, para obtener un promedio basado en distintos ran-
dom_states de los fasciculos destacados previamente. Lo anterior permitird evaluar y comparar diferentes

resultados variando entre prueba y entrenamiento en los mismos y nuevos modelos de clasificacion.

Seguido a esto, cubriendo uno de los aspectos mds importantes para obtener resultados mds robustos
y generalizables, se propone ampliar el tamafio de la muestra de sujetos de estudio. Ya que esto propor-
cionard una mayor diversidad de datos y permitird obtener conclusiones mas sélidas sobre la relacion

entre los cambios en la materia blanca y el autismo.

Se propone trabajar con informacién mds detallada sobre los sujetos de investigacién y su nivel de
autismo en el espectro. El nivel de autismo estd estrechamente relacionado con el comportamiento del
sujeto, y se cree que podria estar asociado con caracteristicas especificas en ciertas areas del cerebro.
Analizar la relacién entre estos comportamientos y los cambios en los fasciculos o dreas de la materia

blanca brindaria una perspectiva mas completa.

Ademas, se recomienda colaborar con profesionales médicos especializados en autismo. Su experien-
cia clinica y conocimientos complementarios pueden aportar una segunda interpretacion de los hallazgos

y garantizar una comprension mds precisa de los resultados.

Finalmente, si bien los datos de tractografia han sido una herramienta valiosa en este estudio, ex-
plorar otras técnicas de imagenologia, como la resonancia magnética funcional (fMRI) o la resonancia
magnética estructural (sSMRI), proporcionarian una visién méds completa del impacto de los cambios en
la materia blanca, permitiendo un andlisis més extenso de las diferencias entre las submuestras de sujetos

con y sin autismo.
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Capitulo 5. Glosario

AD
ADC

dMRI

DT
DTI
DWI

FA
GFA

GM
HARDI

MD
ML
MNI

MRI

ODF

QBI
RD
RM
SNC
SVM
TBSS

TEA
WM

Difusividad Axial , en inglés, Axial diffusivity

Coeficiente de Difusion Aparente , en inglés, Apparent Diffusion Coeffi-
cient

Iméagenes de Resonancia Magnética por Difusién , en inglés, Diffusion
Magnetic Resonance Imaging

Tensor de Difusion , en inglés, Diffusion Tensor

Imégenes de Tensor de Difusion , en inglés, Diffusion Tensor Imaging
Iméagenes Ponderadas por Difusion , en inglés, Diffusion Weighted Ima-
ging

Anisotropia Fraccional , en inglés, Fractional Anisotropy

Anisotropia Fraccional Generalizada , en inglés, Generalized Fractional
Anisotropy

Sustancia o Materia Gris , en inglés, Gray Matter

Imégenes de Difusion de Alta Resolucion Angular , en inglés, High An-
gular Resolution Diffusion Imaging

Difusividad Media , en inglés, Medium diffusivity

Aprendizaje Automadtico , en inglés, Machine Learning

Instituto Neurolégico de Montreal , en inglés, Montreal Neurological Ins-
titute

Imaqgenes de Resonancia Magnética , en inglés, Magnetic Resonance
Imaging

Funcion de Distribucion de Orientacion , en inglés, Orientation Distribu-
tion Function

Imégenes Q-Ball , en inglés, Q-Ball Imaging

Difusividad Radial , en inglés, Radial diffusivity

Resonancia Magnética , en inglés, Magnetic Resonance

Sistema Nervioso Central , en inglés, Central Nervous System

Maiquinas de Vectores de Soporte , en inglés, Support Vector Machine
Estadisticas Espaciales Basadas en Tractos , en inglés, Tract Based Spatial
Statistics

Trastorno del Espectro Autista , en inglés, Autism Spectrum Disorder

Sustancia o Materia Blanca , en inglés, White Matter
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Anexo
Sujeto as bw cb ch ct db df ef fa fg
Cant. Fibras || 940551 | 985020 | 926240 | 955667 | 860247 | 746313 | 841087 | 912931 | 1006840 | 1087360
% S2 19% 21 % 16 % 23 % 19 % 25% 21 % 23 % 16 % 18 %
% S1 16 % 19 % 14 % 19 % 18 % 21 % 17 % 19 % 13 % 17 %
Diferencia 3% 2% 2% 4 % 1% 4 % 4% 4 % 3% 1%

Tabla A.1: Parte 1 de la comparacion de porcentajes de fibras segmentadas de *S1° y ’S2’ segtin la cantidad de

fibras de la tractografia original.

Sujeto gb hc ks 1k mb nl pb rd sc

Cant. Fibras || 985471 | 872280 | 864309 | 1024622 | 927849 | 849484 | 922973 | 862667 | 877225
% S2 19 % 24 % 20 % 23 % 23 % 24 % 23 % 24 % 22 %
% S1 20 % 21 % 17 % 20 % 19 % 19 % 18 % 21 % 19 %
Diferencia 3% 3% 3% 4 % 5% 5% 3% 3%

Tabla A.2: Parte 2 de la comparacion de porcentajes de fibras segmentadas de *S1° y ’S2’ segtin la cantidad de

fibras de la tractografia original.

Sujeto tm cl4 cll cn hl ig ip jg jp
Cant. Fibras || 777916 | 969268 | 989190 | 1018088 | 914469 | 847919 | 896261 | 1053387 | 958126
% S2 15 % 26 % 15 % 22 % 22 % 17 % 24 % 22 % 18 %
% S1 9 % 23 % 15 % 18 % 19 % 19 % 19 % 21 % 19 %
Diferencia 6 % 3% 4 % 3% 5% 1%

Tabla A.3: Parte 3 de la comparacién de porcentajes de fibras segmentadas de *S1’ y ’S2’ segtin la cantidad de

fibras de la tractografia original.

Sujeto If 1j Is 0j ra ru sb3 sb0 vh

Cant. Fibras || 994919 | 943514 | 910532 | 681053 | 994015 | 921121 | 852948 | 985079 | 1047253
% S2 23 % 20 % 23 % 19 % 21 % 17 % 19 % 20 % 22 %
% S1 19 % 18 % 21 % 15 % 17 % 18 % 18 % 16 % 19 %
Diferencia 4 % 2% 2% 4 % 4 % 1 % 4 % 3%

Tabla A.4: Parte 4 de la comparacién de porcentajes de fibras segmentadas de *S1’ y ’S2’ segin la cantidad de

fibras de la tractografia original.
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PRUEBAS DE NORMALIDAD EN VALORES ADC

SHAPIRO-WILK ASIMETRIA CURTOSIS

S1 S2 S1 S2 S1 S2
Fasciculo SA CA SA CA SA CA SA CA SA CA SA CA
AR_ANT_LEFT 0,391 0,097 | 0,755 0,019 | 0,076 0,767 | -0,174 0,999 | -0,977 -0,075 | -0,344 0,108
AR_ANT_RIGHT 0,613 0,559 | 0,359 0,549 | 0,565 -0,068 | 0,25 -0,028 | -0,251 -0,405 | -0,974 -0,439
AR_LEFT 0,746 0,002 | 0,864 0,084 | -0,426 1,836 | -0,15 1,17 -0,083 3,853 | -0,489 1,717
AR_RIGHT 0,363 0,811 | 0,917 0,626 | 0,339 -0,03 |-0,007 -0,226 | -0,869 -0,78 | -0,698 -0,867
AR_POST_LEFT 0,379 0,25 | 0,838 0,627 | -0,054 -0,119 | 0,241 0,114 | 0,412 -1,165 | 0,064 -0,913
AR_POST_RIGHT 0,989 0,143 | 0,98 0,605 | 0,187 -0,173 | 0,164 -0,012 | -0,101 -1,106 | -0,455 -1,087
CC_BODY 0,054 0,938 | 0,037 0919 | 0,945 -0,105| 0,997 -0,118 | -0,026 -0,665 | 0,107 -0,591
CC_GENU 0,572 0,562 | 0,517 0,889 | 0,48 -0,261 | 0,386  -0,237 | -0,682 -0,738 | -0,896 -0,658
CC_ROSTRUM 0,013 0,596 | 0,168 0,234 | 1,191 -0,046 | 0,999 0,133 | 1,187 -0,851 | 1,174 -0,619
CC_SPLENIUM 0,708 0918 | ~0 0,005 | -0,276 0,186 |2,812 1,725 |-0,186 -0,388 | 8,068 3,669
CG2_LEFT 0,804 0,997 | 0,519 0921 | 0,395 -0,043 | 0,234 -0,015 | -0,652 0,075 | -1,021 0,424
CG2_RIGHT 0,487 0,19 | 0,251 0,643 | 0,406 0,957 | 0,598 0,613 | -0,439 0,92 -0,304 0,85
CG3_LEFT 0,952 0,734 | 094 0,074 | 0,333 -0,12 | 0,024 -0,33 | -0,294 -0,754 | -0,708 -0,837
CG3_RIGHT 0,288 0,376 | 0,929 0,343 | -0,207 0,731 | 0,111 0,367 | 0,454 1,053 | -0,312 0,015
CG_LEFT 0,798 0,254 | 0,713 0,747 | -0,417 0,958 | -0,446 0,633 | -0,356 0,869 | -0,181 0,346
CG_RIGHT 0,257 0,131 | 0,595 0,184 | -0,164 1,004 | -0,185 0,945 | 0,307 1,502 | 0,26 1,319
CST_LEFT 0,398 0,339 | 0,78 0,123 | 0,372 -0,145 | 0,544 -0,184 | 1,124 -1,095 | 0,457 -1,349
CST_RIGHT 0,222 0,667 | 0,107 0,367 | 0,571 -0,552 | 1,03 0,098 | 0,327 -0,158 | 1,943 -1,019
FORNIX_LEFT 0,106 0,208 | 0,397 0,077 | -0,407 -0,617 | 0,689 -0,945 | -1,169 1,762 | 0 1,974
FORNIX_RIGHT 0,189 0,584 | 0,131 0,23 | 0,672 -0,202 | 0,574 -0,329 | -0,3 1,046 | -0,346 1,191
IFO_LEFT 0,971 0,866 | 0,948 0,726 | 0,009 0,363 | -0,07 0,262 | -0,173 0,349 | -0,506 -0,094
IFO_RIGHT 0,663 0,05 | 0,685 02 0,196 -1,123 | 0,356 -0,94 | -0,704 1,524 | -0,49 1,034
IL_LEFT 0,401 0,026 | 0,849 0,084 | 0,488 1,137 | 0,504 00914 | 0,158 0.8 -0,172 0,138
IL_RIGHT 0,228 0,27 | 0,813 0,285 0,901 -0,197 | 0,109 -0,375| 0,785 -1,218 | -0,519 -1,086
THAL_FRONT_LEFT | 0,393 047 | 0,602 0,266 | 0,557 0,322 | 0,612 0,598 | -0,424 -0,555 | -0,051 0,681
THAL_FRONT_RIGHT | 0,44 0,502 | 0,895 0,587 | 0,617 0,207 | 0,052 0,456 | -0,069 -0,899 |-0,736 -0,305
THAL_MOT_LEFT 0,195 0,259 | 0,461 0,328 | 0,897 -0,06 | 0,424 -0,112| 0,361 -0,929 | 0,612 -1,125
THAL_MOT_RIGHT 0,147 0,804 | 0,019 0,567 | 0,877 0,051 | 1,344 0,081 | 0,299 -0,905 | 1,631 -1,013
THAL_OCC_LEFT 0,265 043 |0,62 0,166 | 0919 0,512 |-0,459 0,719 | 1,124 0,259 | -0,553 1,541
THAL_OCC_RIGHT 0,512 0,832 | 0,514 0,286 | 0,786 -0,143 | 0,101 0,55 0,695 -0,511 | -0,863 -0,566
THAL_PAR_LEFT 0,31 0,042 | 0,878 0,431 | 0,185 1,215 | 0,237 0,594 | -1,022 2,197 | 0,2 0,18
THAL_PAR_RIGHT 0,871 0,462 | 0,2 0,105 | -0,146 0,618 | 0,114 0,833 | 0,421 0,098 | -1,131 -0,106
THAL_TEMP_LEFT 0,684 0,815 | 0,968 0,576 | 0,282 0,314 |-0,23 0,628 | 0,737 -0,203 | -0,139 -0,245
THAL_TEMP_RIGHT | 0,701 0,424 | 0,926 0,253 | 0,574 0,547 | -0,053 0,905 | 0,192 -0,014 | 0,063 0,95
UN_LEFT 0,71 0,222 | 0,349 0,016 | 0,474 0,821 | 0,771 1,247 | -0,159 0,372 | 0,204 1,233
UN_RIGHT 0,808 0,502 | 0,679 0,101 | 0,086 0,447 |-0,256 0,603 | -0,588 -0,502 | -0,41 -0,738

Tabla A.5: Pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk, asimetria y curtosis en valores ADC por fasciculo obtenido

segtin los métodos de segmentacién 'S1° y ’S2’, para las submuestras de sujetos sin autismo (SA) y con autismo

(CA). El color rojo representa los valores que indican una distribucién no normal. En caso de Shapiro-Wilk,

>0.05, y en el caso de asimetria y curtosis, >1 y -1<.
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PRUEBAS DE NORMALIDAD EN VALORES FA

SHAPIRO-WILK ASIMETRIA CURTOSIS

S1 S2 S1 S2 S1 S2
Fasciculo SA CA SA CA SA CA SA CA SA CA SA CA
AR_ANT_LEFT 0,497 0,729 | 0,61 0,687 | -0,239 -0,449 | 0,096 0,1 -0,378 -0,007 | -0,399 0,252
AR_ANT_RIGHT 0,173 0,864 | 0,051 0,043 | 0,947 0,186 | 1,179 -1,089 | 0,526 0,11 1,319 1,206
AR_LEFT 0,007 0,561 | 0,154 0,444 | 1,536 -0,553 | 0,958 0,218 | 2,859 0,211 | 0,376 -0,266
AR_RIGHT 0,267 0,253 | 0,096 0,818 | 0,549 0,771 | 0,748 0,535 | -0,534 0,878 | -0,461 0,14
AR_POST_LEFT 0,506 0,312 | 0,577 0,858 | 0,481 -0,824 | 0,29 -0,309 | -0,383 0,603 | -0,734 0,223
AR_POST_RIGHT 0,521 0,886 | 0,804 0,839 | -0,273 0,263 | 0,058 0,217 | -0,729 -0,142 | -0,463 -0,686
CC_BODY 0,453 0,64 | 0,839 0,658 | 0,293 0,144 | 0,369 0,385 | -0,791 -1,065 | -0,377 -0,686
CC_GENU 0,818 0,02 | 0,68 0,032 | 0,207 0,667 | 0,49 0,622 | -0,26  -0,976 | -0,086 -0,856
CC_ROSTRUM 0,419 0,515 | 0,193 0,981 | -0,637 0,454 | 0,261 -0,052 | -0,225 -0,436 | -1,252 -0,278
CC_SPLENIUM 0,336 0,552 | 0,472 0,016 | -0,276 0,741 | 0,767 1,08 -0,397 0,45 0,436 0,244
CG2_LEFT 0,346 0,734 | 0,448 0,373 | 0,675 0,156 | 0,402 0,177 | -0,141 -0,656 | -0,934 -1,119
CG2_RIGHT 0,573 0,643 | 0,482 0,072 | 0,16 0,242 | -0,058 0,189 | -0,844 -0,567 | -1,125 -1,385
CG3_LEFT 0,042 0417 | 0,203 0,773 | 0,767 0,507 | 0,635 0,09 -0,595 -0,241 | -0,162 0,03
CG3_RIGHT 0,205 0,986 | 0,112 0,267 | -0,632 -0,11 |-0,463 -0,355]| -0,655 -0,27 |-0,869 -0,783
CG_LEFT 0,236 0,661 | 0,84 0,703 | 0,254 0,427 | 0,15 0,625 | -1,186 -0,681 | -0,92 0,322
CG_RIGHT 0,212 0,016 | 0,353 0,427 | 0,503 1,482 |-0,133 -0,193 | -0,917 2,964 | -0,987 -1,037
CST_LEFT 0,217 0,897 | 0,371 0,622 | 0,848 0,431 | 0,638 0,369 | 0,83 0,039 | 0,085 -0,72
CST_RIGHT 0,999 0,236 | 0,555 0,465 | -0,165 0,341 | 0,377 0,239 | -0,359 -1,153 | -0,768 -0,789
FORNIX_LEFT 0,22 0,732 | 0,563 0,286 | -0,169 0,29 -0,016 0,575 | -1,276 -0,467 | -1,106 0,291
FORNIX_RIGHT 0,872 0,744 | 0,152 0,136 | 0,101 0,044 | 0,686 0,515 |-0,767 -0,73 | -0,585 0,438
IFO_LEFT 0,778 ~0 | 0,808 0,015 ]|-0,314 2,006 | 0,241 1,476 |-0,735 5,821 |-0,364 2,958
IFO_RIGHT 0274 ~0 |0,732 0,004 | 0,238 2,736 | -0,078 1,468 | -0,912 8,179 |-0,535 1,628
IL_LEFT 0,605 0,902 | 0,22 0,565 | 0,478 -0,112 | 0,272 -0,241 | -0,511 -0,009 | -1,255 -0,803
IL_RIGHT 0,197 ~0 |0,098 ~0 |0326 2,847 |0,663 3,156 |-1,166 8,422 |-0,597 9,657
THAL_FRONT_LEFT | 0,286 0,228 | 0,384 0,357 | 0,626 0,418 | -0,026 0,63 0,191 -0,924 | -1,121 0,362
THAL_FRONT_RIGHT | 0,325 0,307 | 0,236 0,023 | 0,505 0,389 | 0,386 1,154 | -0,765 -0,232 | -0,475 0,586
THAL_MOT_LEFT 0,67 0,643 | 0,394 0,645 | -0,412 0,331 | 0,446 0,337 | -0,569 -0,796 | -0,796 -0,91
THAL_MOT_RIGHT 0,868 0416 | 0,973 0,07 | 0,474 0,582 | 0,014 0,29 | 0464 -0,003 | -0,044 -1,259
THAL_OCC_LEFT 0,678 0415 0,62 0,022 | -0,313 -0,723 | 0,476 1,281 | -0,393 0,305 | -0,258 1,953
THAL_OCC_RIGHT 0,833 0,701 | 0,269 ~0 | 0,129 046 0,462 2,364 | -0,815 0,206 | 1,048 6,216
THAL_PAR_LEFT 0,003 0,999 | 0,083 0,539 | 1,223 0,073 | 0,704 -0,272 | 0,456 0,062 | -0,54 0,043
THAL_PAR_RIGHT 0,546 0,741 | 0,633 0,47 | 0,093 -0,183 | 0,118 -0,365| 0,196 -0,621 | -0,473 -0,972
THAL_TEMP_LEFT 0,165 0,884 | 0,603 0,599 | 0,59 0,049 | 0,097 0,576 | -0,498 -0,752 | -1,087 0,4
THAL_TEMP_RIGHT | 0,369 0,853 | 0,934 0,581 | -0,412 -0,19 |-0,337 0,269 | -0,586 -0,77 | 0,288 0,88
UN_LEFT 0,327 0,635 | 0,604 0,44 | 0,357 0413 |0377 -0,463|-0,769 0,425 |-0,422 0,132
UN_RIGHT 0,334 0,38 | 0,304 0,863 | 0,321 -0,214 | 0472 -0,287 | -0,825 -1,077 | -0,833 -0,544

Tabla A.6: Pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk, asimetria y curtosis en valores FA por fasciculo obtenido
segtin los métodos de segmentacién 'S1° y ’S2’, para las submuestras de sujetos sin autismo (SA) y con autismo
(CA). El color rojo representa los valores que indican una distribucién no normal. En caso de Shapiro-Wilk,

>0.05, y en el caso de asimetria y curtosis, >1 y -1<.
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SHAPIRO-WILK ASIMETRIA CURTOSIS

S1 S2 S1 S2 S1 S2
Fasciculo SA CA SA CA SA CA SA CA SA CA SA CA
AR_ANT_LEFT 0,83 0,088 | 0,518 0,024 | 0,356 -0,268 | 0,225 0,51 0,013 0,77 -0,828 1,769
AR_ANT_RIGHT 0,327 0,847 | 0,899 0,937 | 0,456 0,051 |-0,036 -0,254 | -0,669 0,001 | -0,188 -0,258
AR_LEFT 0,365 0,651 | 0,202 0,784 | 0,507 -0,131 | 0,221 0,284 | -0,314 -0,751 | -1,291 -0,757
AR_RIGHT 0,65 0,014 | 0,003 0,163 | 0,593 1,438 | 1,393 0973 | 0,179 2,514 | 1,116 0,794
AR_POST_LEFT 0,347 0,046 | 0,426 0,026 | -0,31 -0,377 | -0,17  -0,348 | -0,646 -1,298 | -0,487 -1,401
AR_POST_RIGHT 0,766 0,404 | 0,256 0,234 | 0,293 0,596 | 0,018 0,499 | -0,88 -0,228 | -1,142 -0,717
CC_BODY 0,13 0,988 | 0,686 0,721 | -0,028 0,054 | 0,242 0458 | -1,146 -0,373 | -0,816 0,529
CC_GENU 0,279 0,578 | 0,674 0,187 | -0,424 0,149 | -0,175 0,518 | -0,487 -0,812 | -0,747 -0,764
CC_ROSTRUM 0,321 0,061 | 0,328 0949 | 0,551 1,189 | -0,11 0,001 | 0,474 2,205 | -0,937 0,097
CC_SPLENIUM 096 0,057 | 0,138 0,007 | -0,115 1,07 0,747 1,35 -0,262 1,804 | -0,236 1,102
CG2_LEFT 0,269 0,497 | 0,918 0,657 | -0,023 0,116 | -0,322 0,15 0,573 -1,042 | 0,107 -0,899
CG2_RIGHT 0,018 0,082 | 0,203 0,034 | 0,245 -0,187 | 0,588 -0,114 | -1,562 -1,368 | -0,669 -1,542
CG3_LEFT 0,713 0,581 | 0,863 0,877 | -0,055 0,599 | 0,017 0,108 | -1,055 0,587 | -0,849 -0,742
CG3_RIGHT 0,956 0,906 | 0,987 0,758 | 0,131 0,221 | -0,313 0,349 | 0,25 -0,393 | -0,248 0,147
CG_LEFT 0,575 0,771 | 0,968 0,988 | 0,162 -0,015 | -0,199 0,182 | 0,666 -0,925 | -0,153 0,15
CG_RIGHT 0,995 0,017 | 0,499 0,015 | -0,002 1,263 | -0,447 -0,237 | -0,749 1,951 | -0,496 -1,595
CST_LEFT 0,073 0,905 | 0,003 0,974 | 1,17 0,147 | 1,332 -0,113 | 2,072 0,365 | 1,215 -0,407
CST_RIGHT 0,88 0451 | 0,257 0,537 | -0,077 0,328 | 0,272 0,258 | -0,454 -0,974 | -1,101 -0,746
FORNIX_LEFT 0,099 0,777 | 0,674 0,087 | -0,692 0,397 | -0,258 0,678 | -0,305 -0,128 | -0,535 -0,565
FORNIX_RIGHT 0,655 0,975 | 0,646 0,921 | 0,537 -0,007 | 0,603 -0,333 | -0,2 -0,079 | -0,131 -0,385
IFO_LEFT 005 ~0 |046 0,002 ]|-1,083 2,672 |-0,335 1,821 | 0,791 7,647 |-0,018 3,753
IFO_RIGHT 0,857 ~0 |0,756 0,001 |0,39 2951 | 0,586 1,56 -0,565 8,834 | 0,099 1,888
IL_LEFT 0,974 0,199 | 0,12 0,949 | 0,164 0,93 -0,85  -0,048 | 0,305 0,527 | 0,102 -0,477
IL_RIGHT 0,051 ~0 |0,717 =0 |-0,725 3,22 0,339 3,141 | -0,066 10,23 | -0,099 9,726
THAL_FRONT_LEFT | 0,576 0,61 | 0,821 0,164 | 0,317 0,253 | 0,479 0,372 | 0,217 -0,718 | 0,269 -0,943
THAL_FRONT_RIGHT | 0,047 0,65 | 0,958 0,171 0,799 0,293 |-0,293 0432 | 0435 -0,853 | 0,069 -0,982
THAL_MOT_LEFT 0,407 0,535 | 0,369 0,544 | -0,009 0,008 | 0,701 0,168 | -0,645 -0,874 | 0,099 -0,201
THAL_MOT_RIGHT 0,983 0,665 | 0,478 047 | 0,223 0,31 -0,277 0,374 | -0,025 -0,767 | -0,304 -0,727
THAL_OCC_LEFT 0,694 0971 | 0,83 0,003 | -0,142 -0,126 | -0,087 1,63 -0,52  -0,814 | -0,868 3,855
THAL_OCC_RIGHT 0,08 04320203 ~0 |-0,264 0,375 | 0,356 2,36 -1,32 -0,825 | 0,195 6,62
THAL_PAR_LEFT 0,006 0,114 | 0,796 0,075 | 1,058 =~1 -0,185 0,559 | 0,11 0,893 | -0,24  -0,87
THAL_PAR_RIGHT 0,067 0,9 0,998 0,301 | -1,051 -0,062 | 0,03 0,016 | 1,941 0,065 | -0,504 -0,041
THAL_TEMP_LEFT 0,157 0,252 | 0,499 0,013 | 0,785 0,459 | 0,177 1,486 | 0,087 -0,37 |-0,884 2,251
THAL_TEMP_RIGHT | 0,689 0,309 | 0,331 0,003 | 0,149 -0,391 | 0,569 1,5 -0,257 -0,589 | 0,081 1,766
UN_LEFT 0,77 0,126 | 0,466 0,284 | 0,451 0,953 | 0,52 -0,131 | -0,431 0,921 |-0,691 -1,011
UN_RIGHT 0,37 0,504 | 0,933 0,605 | 0,471 0,351 | -0,168 0,19 0,217 -0,455|-0,637 -0,777

Tabla A.7: Pruebas de normalidad de Shapiro-Wilk, asimetria y curtosis en valores GFA por fasciculo obtenido

segtin los métodos de segmentacién 'S1° y ’S2’, para las submuestras de sujetos sin autismo (SA) y con autismo

(CA). El color rojo representa los valores que indican una distribucién no normal. En caso de Shapiro-Wilk,

>0.05, y en el caso de asimetria y curtosis, >1 y -1<.
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PRUEBAS DE HOMOGENEIDAD DE VARIANZAS EN VALORES ADC, FA Y GFA

ADC FA GFA
S1 S2 S1 S1 S2

Fasciculo B L B L B L B L B L B L
AR_ANT_LEFT 0,594 0,417 | 0,655 0,427 | 0,307 0,234 | 0,099 0,03 | 0,657 0,238 | 0,164 0,002
AR_ANT_RIGHT 0,566 0,441 | 0,636 0,487 | 0,972 0,857 | 0,351 0,209 | 0,855 0,52 | 0,51 0,513
AR_LEFT 0,828 0,22 |0,877 0,608 | 0,113 0,16 | 0912 0,942 | 0,079 0,051 | 0,375 0,319
AR_RIGHT 0,171 0,196 | 0,531 0,591 | 0,463 0,29 | 0,557 0,606 | 0,685 0,172 | 0,859 0,929
AR_POST_LEFT 0,193 0,346 | 0,367 0,402 | 0,798 0,897 | 0,437 0,539 | 0,407 0,718 | 0,752 0,721
AR_POST_RIGHT 0,026 0,063 | 0,01 0,032 | 0,682 0,696 | 0,538 0,345 | 0,992 0,845 | 0,978 0,883
CC_BODY 0,122 0,097 | 0,163 0,098 | 0,075 0,161 | 0,144 0,185 | 0,268 0,2 0,205 0,086
CC_GENU 0,736 0,633 | 0,57 0,495 | 0,325 0,183 | 0,544 0,343 | 0,409 0,389 | 0,663 0,523
CC_ROSTRUM 0,196 0,544 | 0,082 0,081 | 0,717 0,53 | 0,366 0,276 | 0,755 0,841 | 0,726 0,564
CC_SPLENIUM 0,169 0,111 | 0,774 0,583 | 0,782 0,62 | 0,84 0,667 | 0,824 0,962 | 0,948 0,644
CG2_LEFT 0,383 0,231 | 0,595 0,278 | 0,35 0,495 | 0,429 0,487 | 0,021 0,051 | 0,064 0,078
CG2_RIGHT 0,123 0,023 | 0,806 0,652 | 0,484 0,536 | 0,666 0,568 | 0,099 0,241 | 0,008 0,048
CG3_LEFT 0,201 0,196 | 0,294 0,166 | 0,837 0,61 | 0,332 0,16 | 0,906 0,943 | 0,91 0,98
CG3_RIGHT 0,251 0,093 | 0,818 0,597 | 0,295 0,268 | 0,434 0,393 | 0,32 0,287 | 0,721 0,607
CG_LEFT 0,684 0,464 | 0,497 0,26 | 0,306 0,214 | 0,379 0,255 | 0,003 0,009 | 0,299 0,229
CG_RIGHT 0,244 0,166 | 0,601 0,338 | 0,387 0,074 | 0,092 0,138 | 0,026 0,001 | ~0 0,001
CST_LEFT 0,695 0,836 | 0,232 0,597 | 0,411 0,335 | 0,081 0,057 | 0,383 0,551 | 0,026 0,048
CST_RIGHT 0,385 0,22 | 0,739 0,745 | 0,529 0,785 | 0,851 0,824 | 0,32 0,386 | 0,238 0,123
FORNIX_LEFT 0,078 0,002 | 0,157 0,028 | 0,16 0,06 |0,72 0,333 | 0,879 0,979 | 0,752 0,741
FORNIX_RIGHT 0,585 0,284 | 0,591 0,481 | 0,239 0,179 | 0,504 0,148 | 0,305 0,181 | 0,201 0,254
IFO_LEFT 0,387 0,224 | 0,315 0,176 | 0,641 0,033 | 0,951 0,531 | 0,152 ~0 | 0,252 0,049
IFO_RIGHT 0,307 0,184 | 0,067 0,025 | 0,924 0,106 | 0,45 0,093 | 0,576 0,006 | 0,41 0,14
IL_LEFT 0,504 0,201 | 0,523 0,377 | 0,865 0,83 | 0,306 0,528 | 0,029 0,001 | 0,432 0,394
IL_RIGHT 0,155 0,321 | 0,213 0,252 0,956 0,05 |0,89 0,04 |044 ~0 |0466 ~0
THAL_FRONT_LEFT | 0,259 0,181 | 0,161 0,018 | 0,318 0,27 | 0,649 0,259 | 0,253 0,385 | 0,943 0,637
THAL_FRONT_RIGHT | 0,067 0,129 | 0,156 0,098 | 0,92 0,736 | 0,835 0,973 | 0,097 0,227 | 0,243 0,364
THAL_MOT_LEFT 0,469 0,668 | 0,102 0,34 | 0,355 0,36 | 0,779 0,945 | 0,277 0,264 | 0,3 0,344
THAL_MOT_RIGHT 0,669 0,904 | 0,512 0,833 | 0,859 0,894 | 0,287 0,662 | 0,269 0,389 | 0,413 0,439
THAL_OCC_LEFT 0,546 0,352 | 0,799 0,742 | 0,522 0,279 | 0,138 0,218 | 0,464 0,538 | 0,083 0,255
THAL_OCC_RIGHT 0,072 0,09 | 0,764 0,757 | 0,844 0,934 | 0,995 0435 | 0,521 0,551 | 0,725 0,094
THAL_PAR_LEFT 0,311 0,056 | 0,374 0,361 | 0,376 0,595 | 0,895 0,85 | 0,246 0,321 | 0,354 0,315
THAL_PAR_RIGHT 0,092 0,069 | 0,677 0,6 0,692 0,761 | 0,149 0,084 | 0,521 0,545 | 0,571 0,518
THAL_TEMP_LEFT 0,088 0,049 | 0,019 0,003 | 0,014 0,009 | 0,141 0,008 | 0,708 0,807 | 0,568 0,916
THAL_TEMP_RIGHT | 0,17 0,044 | 0,466 0,237 | 0,75 0,903 | 0,173 0,053 | 0,29 0,148 | 0,507 0,274
UN_LEFT 0,252 0,183 | 0,075 0,025 | 0,341 0,114 | 0,386 0,207 | 0,124 0,059 | 0,842 0,927
UN_RIGHT 0,303 0,233 | 0,135 0,108 | 0,957 0,762 | 0,401 0,436 | 0,739 0,731 | 0,721 0,781

Tabla A.8: Pruebas de homogeneidad de Bartlett (B) y Levene (L), en valores ADC, FA y GFA obtenidos de los

fasciculos segmentados con ’S1’ y ’S2’. El color rojo destaca los valores que indican no homogeneidad de

varianzas al ser menores que el valor de significancia 0.05.
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Tabla A.9: Resumen de resultados de pruebas estadisticas descriptivas para cada fasciculo obtenido con distintos
métodos de segmentacién (1 = cumple, 0 = no cumple). Si para las pruebas de normalidad, la prueba Shapiro-Wilk
y al menos una mds, indicaban normalidad, se indica que cumple con normalidad. En cuanto a las pruebas de
homogeneidad, si ambas pruebas indican homogeneidad, se dice que cumple con homogeneidad. En cuanto a la
columna "PP’, indica si se cumplen ambos supuestos. Es decir, si ambas columnas anteriores marcan ’1°, cumplird

los supuestos para aplicar pruebas paramétricas. En azul se destacan las que si cumplen.
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Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores ADC
Decision Trees Support Vector Machine
Accuracy | Precision ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Precision ‘ Recall ‘ F1 Score
AR_ANT_LEFT 0,4 0,2 0,5 0,286 0,467 0,5 0,5 0,464
AR_ANT_RIGHT 0,333 0,167 0,5 0,25 0,333 0,167 0,5 0,25
AR_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,267 0,25 0,277 | 0,253
AR_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,533 0,583 0,554 | 0,498
AR_POST_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_POST_RIGHT 0,4 0,2 0,5 0,286 0,267 0,261 0,306 | 0,253
CC_BODY 0,467 0,233 0,5 0,318 0.4 04 0,411 | 0,389
CC_GENU 0,467 0,233 0,5 0,318 0,333 0,333 0,339 | 0,33
CC_ROSTRUM 0,467 0,233 0,5 0,318 0,589 | 0,583
CC_SPLENIUM 0,4 0,2 0,5 0,286 0,533 0,556 0,556 | 0,533
CG2_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,533 0,55 0,545 | 0,525
CG2_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,589 | 0,583
CG3_LEFT 0,4 0,2 0,5 0,286 0,667 0,773 0,722 | 0,661
CG3_RIGHT 0,4 0,2 0,5 0,286 0.4 0,2 0,5 0,286
CG_LEFT 0,333 0,167 0,5 0,25 0.4 0,679 0,55 0,354
CG_RIGHT 0,4 0,2 0,5 0,286 0,8 0,833 0,833 | 0,8
CST_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,267 0,268 0,268 | 0,267
CST_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
FORNIX_LEFT 0,4 0,2 0,5 0,286 0,333 0,179 0,417 | 0,25
FORNIX_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
IFO_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,533 0,528 0,527 | 0,525
IFO_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,598 0,598 | 0,598
THAL_FRONT_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,333 0,33 0,33 0,33
THAL_FRONT_RIGHT | 0,467 0,233 0,5 0,318 04 0,389 0,393 | 0,389
THAL_MOT_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,598 0,598 | 0,598
THAL_MOT_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,533 0,519 0,509 | 0,444
THAL_OCC_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,472 0,473 | 0,464
THAL_OCC_RIGHT 0,4 0,2 0,5 0,286 0,533 0,731 0,498
THAL_PAR_LEFT 0,4 0,2 0,5 0,286 0.4 0,393 0,389 | 0,389
THAL_PAR_RIGHT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,667 0,693
THAL_TEMP_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,467 0,477 0,482 | 0,444
THAL_TEMP_RIGHT | 0,4 0,2 0,5 0,286 0.4 0,2 0,5 0,286
UN_LEFT 0,467 0,233 0,5 0,318 0,533 0,536 0,536 | 0,533
UN_RIGHT 0,267 0,133 0,5 0,211 0.4 0,591 | 0,389

Tabla A.10: Resultados de modelos de clasificacién aplicados a valores ADC, por fasciculo. Aquellos valores que
son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir, el 66 % se

marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores FA
Decision Trees Support Vector Machine
Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score

AR_ANT_LEFT 0,667 0,667 0,661 0,667 | 0,661
AR_ANT_RIGHT 0,467 0,5 0,5 0,464 0,467 0,5 0,5 0,464
AR_LEFT 0,333 0,33 0,33 0,33 0,333 0,333 0,339 | 0,33
AR_RIGHT 0,533 0,528 0,527 | 0,525 0,467 0,477 0,482 | 0,444
AR_POST_LEFT 0,58 0,55 0,333 0,333 0,339 | 0,33
AR_POST_RIGHT 0,4 0,432 0,444 | 0,389 0.4 0,432 0,444 | 0,389
CC_BODY 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,467 0,472 0,473 | 0,464
CC_GENU 0,467 0,25 0,438 | 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
CC_ROSTRUM 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0.4 0.4 0411 | 0,389
CC_SPLENIUM 0,598 0,533 0,5 0,5 0,498
CG2_LEFT 0,467 0,481 0,491 | 0,4 0,467 0,472 0,473 | 0,464
CG2_RIGHT 0,589 | 0,583 0,533 0,75 0,563 | 0,444
CG3_LEFT 0,533 0,5 0,5 0,498 0.4 0,2 0,5 0,286
CG3_RIGHT 0,4 0,442 0,472 | 0,354 0,467 0,542 0,528 | 0,444
CG_LEFT 0,467 0,692 0,444 0,333 0,167 0,5 0,25
CG_RIGHT 0,467 0,444 0,444 | 0,444 0,75 0,667 | 0,583
CST_LEFT 0,667 0,67 0,67 0,667 0,467 0,481 0,491 | 04
CST_RIGHT 0,4 0,352 0,384 | 0,354 0,133 0,134 0,134 | 0,133
FORNIX_LEFT 0,333 0,306 0,306 | 0,306 0,267 0,278 0,278 | 0,267
FORNIX_RIGHT 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,467 0,481 0,491 | 0,4
IFO_LEFT 0,4 0,4 0,411 | 0,389 0,467 0,464 0,464 | 0,464
IFO_RIGHT 0,598 0,598 | 0,598 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,333 0,3 0,321 | 0,306 0,467 0,45 0,455 | 0,444
IL_RIGHT 0,598 0,598 | 0,598 0,533 0,583 0,554 | 0,498
THAL_FRONT_LEFT | 0,667 0,7 0,679 | 0,661 0,333 0,192 0,357 | 0,25
THAL_FRONT_RIGHT | 0,333 0,33 0,33 0,33 0,333 0,333 0,339 | 0,33
THAL_MOT_LEFT 0,4 0,375 0,42 0,354 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_MOT_RIGHT 0,58 0,55 0,533 0,523 0,518 | 0,498
THAL_OCC_LEFT 0,4 0,4 0,411 | 0,389 0,333 0,333 0,339 | 0,33
THAL_OCC_RIGHT | 0,467 0,444 0,444 | 0,444 0,75 0,667 | 0,583
THAL_PAR_LEFT 0,4 0,417 0,417 | 0,4 0,3 0,5 0,375
THAL_PAR_RIGHT 0,267 0,268 0,268 | 0,267 0,333 0,33 0,33 0,33
THAL_TEMP_LEFT 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,467 0,464 0,464 | 0,464
THAL_TEMP_RIGHT | 0,4 0,442 0,472 | 0,354 0.4 0,2 0,5 0,286
UN_LEFT 0,533 0,528 0,527 | 0,525 0.4 0,375 0,42 0,354
UN_RIGHT 0,533 0,682 0,682 | 0,533 0.4 0,591 | 0,389

Tabla A.11: Resultados de modelos de clasificacidn aplicados a valores FA, por fasciculo. Aquellos valores que
son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir, el 66 % se

marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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Decision Trees Support Vector Machine

Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score
AR_ANT_LEFT 0,667 0,694 0,694 | 0,667
AR_ANT_RIGHT 0,467 0,455 0,45 0,444 0,333 0,167 0,5 0,25
AR_LEFT 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,598
AR_RIGHT 0.4 0,352 0,384 | 0,354 04 0,214 0,429 | 0,286
AR_POST_LEFT 0,533 0,583 0,554 | 0,498 0,667 0,67 0,67 0,667
AR_POST_RIGHT 0,667 0,821 0,583 | 0,534 0.4 0,2 0,5 0,286
CC_BODY 0,333 0,3 0,321 | 0,306 0.4 0,389 0,393 | 0,389
CC_GENU 0,598 0,467 0,477 0,482 | 0,444
CC_ROSTRUM 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,467 0,477 0,482 | 0,444
CC_SPLENIUM 0,4 0,417 0,417 | 0,4 0,467 0,444 0,444 | 0,444
CG2_LEFT 0,4 0,352 0,384 | 0,354 0,467 0,233 0,5 0,318
CG2_RIGHT 0,769 0,55 0,8 0,85 0,813 | 0,796
CG3_LEFT 0,333 0,35 0,361 | 0,33 0.4 0,2 0,5 0,286
CG3_RIGHT 0,75 0,667 | 0,583 0,598
CG_LEFT 0,333 0,361 0,35 0,33 0,333 0,167 0,5 0,25
CG_RIGHT 0,667 0,661 0,667 | 0,661 0,667
CST_LEFT 0,8 0,85 0,813 | 0,796 0,8 0,85 0,813 | 0,796
CST_RIGHT 0,267 0,25 0,259 | 0,253 0,267 0,25 0,277 | 0,253
FORNIX_LEFT 0,533 0,527 0,528 | 0,525 0,333 0,179 0,417 | 0,25
FORNIX_RIGHT 0,333 0,307 0,348 | 0,306 0,333 0,167 0,5 0,25
IFO_LEFT 0,667 0,67 0,67 0,667 0.4 0,402 0,402 | 0,4
IFO_RIGHT 0,533 0,519 0,509 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,333 0,33 0,33 0,33 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_RIGHT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0,267 0,278 0,278 | 0,267
THAL_FRONT_LEFT 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,467 0,464 0,464 | 0,464
THAL_FRONT_RIGHT | 0,667 0,667 0,661 | 0,661 0,467 0,464 0,464 | 0,464
THAL_MOT_LEFT 0,333 0,307 0,348 | 0,306 0,467 0,472 0,473 | 0,464
THAL_MOT_RIGHT 0,467 0,477 0,482 | 0,444 04 0,432 0,444 | 0,389
THAL_OCC_LEFT 0,533 0,528 0,527 | 0,525 0,583
THAL_OCC_RIGHT 0,533 0,527 0,528 | 0,525 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_PAR_LEFT 0,467 0,473 0,472 | 0,464 0,533 0,5 0,5 0,498
THAL_PAR_RIGHT 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,467 0,473 0,472 | 0,464
THAL_TEMP_LEFT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0.4 0,411 0.4 0,389
THAL_TEMP_RIGHT 0,467 0,542 0,528 | 0,444 0.4 0,2 0,5 0,286
UN_LEFT 0,533 0,536 0,536 | 0,533 0,533 0,528 0,527 | 0,525
UN_RIGHT 0,533 0,682 0,682 | 0,533 0,467 0,233 0,5 0,318

Tabla A.12: Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores GFA, por fasciculo. Aquellos valores que

son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir, el 66 % se

marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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Resultados de modelos de clasificacién aplicados a valores ADC y FA
Decision Trees Support Vector Machine
Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score

AR_ANT_LEFT 0,667 0.4 0,2 0,5 0,286
AR_ANT_RIGHT 0,467 0,5 0,5 0,464 0,333 0,167 0,5 0,25
AR_LEFT 0,333 0,33 0,33 0,33 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_RIGHT 0,533 0,528 0,527 | 0,525 0.4 0,214 0,429 | 0,286
AR_POST_LEFT 0,58 0,55 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_POST_RIGHT 0,4 0,432 0,444 | 0,389 0.4 0,432 0,444 | 0,389
CC_BODY 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,467 0,472 0,473 | 0,464
CC_GENU 0,467 0,25 0,438 | 0,318 0,467 0,233 0,5 0,318
CC_ROSTRUM 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0.4 0.4 0411 | 0,389
CC_SPLENIUM 0,598 0,533 0,5 0,5 0,498
CG2_LEFT 0,467 0,481 0,491 | 0,4 0,467 0,233 0,5 0,318
CG2_RIGHT 0,589 | 0,583 0,533 0,55 0,545 | 0,525
CG3_LEFT 0,533 0,5 0,5 0,498 0,467 0,714 0,556 | 0,4
CG3_RIGHT 0,4 0,442 0,472 | 0,354 0.4 0,2 0,5 0,286
CG_LEFT 0,467 0,692 0,444 0,333 0,167 0,5 0,25
CG_RIGHT 0,467 0,444 0,444 | 0,444 0,467 0,714 0,556 | 0,4
CST_LEFT 0,667 0,67 0,67 0,667 0,667 0,7 0,679 | 0,661
CST_RIGHT 0,4 0,352 0,384 | 0,354 0,133 0,134 0,134 | 0,133
FORNIX_LEFT 0,333 0,306 0,306 | 0,306 0,267 0,278 0,278 | 0,267
FORNIX_RIGHT 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,467 0,233 0,5 0,318
IFO_LEFT 0,4 0,4 0,411 | 0,389 0,667 0,67 0,67 0,667
IFO_RIGHT 0,598 0,598 | 0,598 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,333 0,3 0,321 | 0,306 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_RIGHT 0,598 0,598 | 0,598 0,533 0,583 0,554 | 0,498
THAL_FRONT_LEFT | 0,667 0,7 0,679 | 0,661 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_FRONT_RIGHT | 0,333 0,33 0,33 0,33 04 0.4 0,411 | 0,389
THAL_MOT_LEFT 0,4 0,375 0,42 0,354 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_MOT_RIGHT 0,58 0,55 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_OCC_LEFT 0,4 0,4 0,411 | 0,389 0,533 0,519 0,509 | 0,444
THAL_OCC_RIGHT 0,467 0,444 0,444 | 0,444 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_LEFT 0,4 0,417 0,417 | 0,4 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_RIGHT 0,267 0,268 0,268 | 0,267 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_TEMP_LEFT 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,467 0,45 0,455 | 0,444
THAL_TEMP_RIGHT | 0,4 0,442 0,472 | 0,354 0.4 0,2 0,5 0,286
UN_LEFT 0,533 0,528 0,527 | 0,525 0,467 0,233 0,5 0,318
UN_RIGHT 0,533 0,682 0,682 | 0,533 0,267 0,133 0,5 0,211

Tabla A.13: Resultados de modelos de clasificacién aplicados a valores ADC y FA, por fasciculo. Aquellos
valores que son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir,

el 66 % se marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores ADC y GFA
Decision Trees Support Vector Machine
Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score

AR_ANT_LEFT 0,667 0,694 0,694 | 0,667 0.4 0,2 0,5 0,286
AR_ANT_RIGHT 0,467 0,455 0,45 0,444 0,333 0,167 0,5 0,25
AR_LEFT 0,467 0,464 0,464 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_RIGHT 0.4 0,352 0,384 | 0,354 04 0,214 0,429 | 0,286
AR_POST_LEFT 0,533 0,583 0,554 | 0,498 0,2 0,136 0,214 | 0,167
AR_POST_RIGHT 0,667 0,821 0,583 | 0,534 0.4 0,2 0,5 0,286
CC_BODY 0,333 0,3 0,321 | 0,306 0,533 0,528 0,527 | 0,525
CC_GENU 0,598 0,467 0,233 0,5 0,318
CC_ROSTRUM 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,467 0,233 0,5 0,318
CC_SPLENIUM 0,4 0,417 0,417 | 0,4 0,467 0,444 0,444 | 0,444
CG2_LEFT 0,4 0,352 0,384 | 0,354 0,467 0,233 0,5 0,318
CG2_RIGHT 0,769 0,55 0,467 0,233 0,5 0,318
CG3_LEFT 0,333 0,35 0,361 | 0,33 0.4 0,2 0,5 0,286
CG3_RIGHT 0,75 0,667 | 0,583 0.4 0,2 0,5 0,286
CG_LEFT 0,333 0,361 0,35 0,33 0,333 0,167 0,5 0,25
CG_RIGHT 0,667 0,661 0,667 | 0,661 04 0,2 0,5 0,286
CST_LEFT 0,8 0,85 0,813 | 0,796 0,733 0,818 0,75 0,722
CST_RIGHT 0,267 0,25 0,259 | 0,253 0,467 0,233 0,5 0,318
FORNIX_LEFT 0,533 0,527 0,528 | 0,525 0,733 0,739 0,694 | 0,7
FORNIX_RIGHT 0,333 0,307 0,348 | 0,306 0,467 0,233 0,5 0,318
IFO_LEFT 0,667 0,67 0,67 0,667 0,598
IFO_RIGHT 0,533 0,519 0,509 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,333 0,33 0,33 0,33 0,533 0,55 0,545 | 0,525
IL_RIGHT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_FRONT_LEFT 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_FRONT_RIGHT | 0,667 0,667 0,661 | 0,661 0,533 0,55 0,545 | 0,525
THAL_MOT_LEFT 0,333 0,307 0,348 | 0,306 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_MOT_RIGHT 0,467 0,477 0,482 | 0,444 0,533 0,536 0,536 | 0,533
THAL_OCC_LEFT 0,533 0,528 0,527 | 0,525 0,533 0,519 0,509 | 0,444
THAL_OCC_RIGHT 0,533 0,527 0,528 | 0,525 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_LEFT 0,467 0,473 0,472 | 0,464 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_RIGHT 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_TEMP_LEFT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0,467 0,472 0,473 | 0,464
THAL_TEMP_RIGHT 0,467 0,542 0,528 | 0,444 0.4 0,2 0,5 0,286
UN_LEFT 0,533 0,536 0,536 | 0,533 0,467 0,233 0,5 0,318
UN_RIGHT 0,533 0,682 0,682 | 0,533 0,267 0,133 0,5 0,211

Tabla A.14: Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores ADC y GFA, por fasciculo. Aquellos
valores que son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir,

el 66 % se marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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Resultados de modelos de clasificacién aplicados a valores FA y GFA
Decision Trees Support Vector Machine
Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score

AR_ANT_LEFT 0,583 0,583 | 0,583 0.4 0,2 0,5 0,286
AR_ANT_RIGHT 0,467 0,455 0,45 0,444 0,333 0,167 0,5 0,25
AR_LEFT 0,4 0,4 0,411 | 0,389 0,769 0,55
AR_RIGHT 0,4 0,214 0,429 | 0,286 0,533 0,583 0,554 | 0,498
AR_POST_LEFT 0,58 0,55 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_POST_RIGHT 0,4 0,35 0,361 | 0,354 0.4 0,393 0,389 | 0,389
CC_BODY 0,533 0,536 0,536 | 0,533 0,467 0,472 0,473 | 0,464
CC_GENU 0,467 0,417 0,446 | 0,4 0,467 0,481 0,491 | 0,4
CC_ROSTRUM 0,4 0,402 0,402 | 0,4 0.4 0.4 0411 | 0,389
CC_SPLENIUM 0,467 0,5 0,5 0,464 0,467 0,444 0,444 | 0,444
CG2_LEFT 0,267 0,268 0,268 | 0,267 0,333 0,333 0,339 | 0,33
CG2_RIGHT 0,733 0,818 0,75 0,722 0,467 0,477 0,482 | 0,444
CG3_LEFT 0,467 0,398 0,417 | 0,4 0,333 0,333 0,389 | 0,306
CG3_RIGHT 0,467 0,5 0,5 0,464 0.4 0,2 0,5 0,286
CG_LEFT 0,4 0,5 0,5 0,389 0.4 0,5 0,5 0,389
CG_RIGHT 0,667 0,661 0,667 | 0,661 0,867 0,861 0,861 | 0,861
CST_LEFT 0,733 0,75 0,741 | 0,732 0,733 0,818 0,75 0,722
CST_RIGHT 0,267 0,25 0,259 | 0,253 0,333 0,333 0,339 | 0,33
FORNIX_LEFT 0,4 0,393 0,389 | 0,389 0,467 0,444 0,444 | 0,444
FORNIX_RIGHT 0,267 0,268 0,268 | 0,267 0,267 0,268 0,268 | 0,267
IFO_LEFT 0,333 0,307 0,348 | 0,306 0,333 0,333 0,339 | 0,33
IFO_RIGHT 0,533 0,55 0,545 | 0,525 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,267 0,268 0,268 | 0,267 0,533 0,55 0,545 | 0,525
IL_RIGHT 0,4 0,4 0,411 | 0,389 0,333 0,307 0,348 | 0,306
THAL_FRONT_LEFT 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_FRONT_RIGHT | 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,733 0,818 0,75 0,722
THAL_MOT_LEFT 0,333 0,307 0,348 | 0,306 0,583
THAL_MOT_RIGHT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0,467 0,472 0,473 | 0,464
THAL_OCC_LEFT 0,333 0,33 0,33 0,33 0,467 0,45 0,455 | 0,444
THAL_OCC_RIGHT 0,598 0,467 0,5 0,5 0,464
THAL_PAR_LEFT 0,467 0,473 0,472 | 0,464 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_RIGHT 0,533 0,523 0,518 | 0,498 0.4 0.4 0,411 | 0,389
THAL_TEMP_LEFT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0,467 0,45 0,455 | 0,444
THAL_TEMP_RIGHT 0,533 0,556 0,556 | 0,533 0,467 0,473 0,472 | 0,464
UN_LEFT 0,4 0,402 0,402 | 0,4 0,467 0,233 0,5 0,318
UN_RIGHT 0,733 0,75 0,818 | 0,722 0,267 0,133 0,5 0,211

Tabla A.15: Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores FA y GFA, por fasciculo. Aquellos
valores que son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir,

el 66 % se marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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Decision Trees Support Vector Machine
Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score | Accuracy | Presicion ‘ Recall ‘ F1 Score

AR_ANT_LEFT 0,667 0,661 0,667 | 0,661 0.4 0,2 0,5 0,286
AR_ANT_RIGHT 0,467 0,455 0,45 0,444 0,333 0,167 0,5 0,25
AR_LEFT 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_RIGHT 0,58 0,55 04 0,214 0,429 | 0,286
AR_POST_LEFT 0,2 0,136 0,214 | 0,167 0,467 0,233 0,5 0,318
AR_POST_RIGHT 0,4 0,432 0,444 | 0,389 0,333 0,333 0,389 | 0,306
CC_BODY 0,667 0,693 0,467 0,472 0,473 | 0,464
CC_GENU 0,589 | 0,583 0,467 0,233 0,5 0,318
CC_ROSTRUM 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0.4 0.4 0411 | 0,389
CC_SPLENIUM 0,4 0,417 0,417 | 0,4 0,467 0,444 0,444 | 0,444
CG2_LEFT 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
CG2_RIGHT 0,533 0,536 0,536 | 0,533 0,267 0,25 0,277 | 0,253
CG3_LEFT 0,583 0,583 | 0,583 0.4 0,2 0,5 0,286
CG3_RIGHT 0,467 0,542 0,528 | 0,444 0.4 0,2 0,5 0,286
CG_LEFT 0,4 0,411 0,4 0,389 0,333 0,167 0,5 0,25
CG_RIGHT 0,667 0,661 0,667 | 0,661 0,75 0,667 | 0,583
CST_LEFT 0,733 0,75 0,741 | 0,732 0,733 0,818 0,75 0,722
CST_RIGHT 0,267 0,25 0,259 | 0,253 0,267 0,25 0,277 | 0,253
FORNIX_LEFT 0,4 0,432 0,444 | 0,389 0,4 0,393 0,389 | 0,389
FORNIX_RIGHT 0,467 0,477 0,482 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
IFO_LEFT 04 0,4 0,411 | 0,389 0,533 0,536 0,536 | 0,533
IFO_RIGHT 0,589 | 0,583 0,467 0,233 0,5 0,318
IL_LEFT 0,267 0,268 0,268 | 0,267 0,533 0,55 0,545 | 0,525
IL_RIGHT 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,533 0,583 0,554 | 0,498
THAL_FRONT_LEFT 0,467 0,45 0,455 | 0,444 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_FRONT_RIGHT | 04 0,402 0,402 | 0,4 0,733 0,818 0,75 0,722
THAL_MOT_LEFT 0,333 0,3 0,321 | 0,306 0,467 0,233 0,5 0,318
THAL_MOT_RIGHT 0,467 0,472 0,473 | 0,464 0,467 0,472 0,473 | 0,464
THAL_OCC_LEFT 0,333 0,33 0,33 0,33 0,467 0,417 0,446 | 0,4
THAL_OCC_RIGHT 0,533 0,527 0,528 | 0,525 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_LEFT 0,533 0,731 0,498 0.4 0,2 0,5 0,286
THAL_PAR_RIGHT 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0.4 0.4 0,411 | 0,389
THAL_TEMP_LEFT 0,333 0,333 0,339 | 0,33 0,533 0,536 0,536 | 0,533
THAL_TEMP_RIGHT 0,333 0,179 0,417 | 0,25 0,467 0,473 0,472 | 0,464
UN_LEFT 0,467 0,464 0,464 | 0,464 0,467 0,233 0,5 0,318
UN_RIGHT 0,467 0,667 0,464 0,267 0,133 0,5 0,211

Tabla A.16: Resultados de modelos de clasificacion aplicados a valores ADC, FA y GFA, por fasciculo. Aquellos

valores que son mayores o iguales a 0.6, es decir, 60 %, se marcan con celeste, los valores mayores a 2/3, es decir,

el 66 % se marcan en azul, y aquellos valores iguales o mayores a un 75 % se marcan en color rojo.
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’ Hiperparametros de DT

| MD | MF | MSL | MSS
FA:
CST_LEFT None | sqrt 1 10
THAL_FRONT_LEFT | None | sqrt 1 10
UN_RIGHT None | sqrt 1 2
GFA:
AR_ANT_LEFT None | sqrt 1 5
AR_POST_RIGHT None | sqrt 2 2
CG3_RIGHT None | sqrt 2 2
CG_RIGHT None | sqrt 1 5
CST_LEFT None | sqrt 1 2
IFO_LEFT None | sqrt 1 2
THAL_FRONT_LEFT | None | sqrt 1 10
UN_RIGHT None | sqrt 1 10
A-F:
CST_LEFT None | sqrt 1 10
THAL_FRONT_LEFT | None | sqrt 1 10
UN_RIGHT None | sqrt 1 2
A-G:
AR_ANT_LEFT None | sqrt 1 5
AR_POST_RIGHT None | sqrt 2 2
CG3_RIGHT None | sqrt 2 2
CG_RIGHT None | sqrt 1 5
CST_LEFT None | sqrt 1 2
UN_RIGHT None | sqrt 1 10
F-G:
CG2_RIGHT None | sqrt 2 5
CG_RIGHT None | log2 1 5
CST_LEFT None | log2 1 2
UN_RIGHT 15 sqrt 1 2
A-F-G:
AR_ANT_LEFT 10 | sqrt 1 10
CC_BODY None | log2 2 5
CG_RIGHT None | log2 1
CST_LEFT None | log2 2 5

Tabla A.17: Hiperparametros destacados del modelo Decision Trees para los fasciculos relevantes para cada
medida. Sea MD = profundidad maxima, MF = maximas caracteristicas, MSL = minimo de muestras por hoja y

MSS = minimo de muestras para dividir.



Hiperpardmetros de SVM

c|l 6| «x

ADC:

CG3_LEFT 100 | scale rbf
CG_RIGHT 1 | scale poly
THAL_PAR_RIGHT 100 | scale rbf
FA:

AR_ANT_LEFT 100 | scale rbf
CG_RIGHT 1 | scale poly
THAL_OCC_RIGHT 10 | scale rbf
GFA:

AR_POST_RIGHT 0,1 | scale linear
CG2_RIGHT 1 | scale rbf
CST_LEFT 100 | scale rbf
AF:

CST_LEFT 0,1 | scale linear
IFO_LEFT 0,1 | scale linear
AG:

CST_LEFT 0,1 | scale linear
FORNIX_LEFT 10 | scale poly
FG:

CG_RIGHT 100 | scale rbf
CST_LEFT 0,1 | scale linear
THAL_FRONT_RIGHT | 100 | scale poly
AFG:

CG_RIGHT 1 | scale poly
CST_LEFT 0,1 | scale linear
THAL_FRONT_RIGHT 10 | scale poly
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Tabla A.18: Hiperparametros destacados del modelo Support Vector Machine para los fasciculos relevantes de

cada medida. Sea G = gamma, y K = kernel.
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Resumen

En las dltimas décadas, el uso de neuroimagenes ha crecido significativamente, proporcionando diversas
técnicas e investigaciones para el estudio, diagndstico y seguimiento de trastornos cerebrales. Este estudio
se enfoca en Imagenes de Resonancia Magnética por Difusion de adolescentes con y sin autismo. A
través de un andlisis detallado, se busca identificar diferencias en la materia blanca entre los grupos. Esto
podria mejorar la comprension y tratamiento del autismo, permitiendo diagndsticos precisos y terapias
tempranas.

Se desarrollaron algoritmos para procesar datos de dMRI y de tractografias. Estos algoritmos transforman
los datos, segmentan fibras en 36 fasciculos, obtienen valores medios en mapas de intensidad y aplican
pruebas estadisticas y Machine Learning para identificar diferencias.

Aunque los resultados de las pruebas estadisticas no coinciden del todo con las conclusiones de clasifica-
cion, se encontré informacion relevante y diferencias en dreas cercanas al cuerpo calloso en sujetos con
autismo.

Se sugiere realizar mds estudios en el futuro, ampliando la base de datos y considerando aspectos especi-
ficos del espectro autista, como comunicacién, comportamientos repetitivos y sensibilidades sensoriales.

Esto podria brindar resultados mds concluyentes y precisos para comprender mejor el autismo.
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