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Resumen

Comprender cómo cambia el cerebro normal con la edad se ha vuelto cada vez más importante,
ya que las personas con desviaciones significativas son susceptibles a posibles trastornos cerebrales.
Aunque existen diversos factores que influyen en el desarrollo de la edad cerebral, existen varios
métodos utilizan diferentes acercamientos para la predicción de la edad. Este trabajo propone un
enfoque de aprendizaje automático que utiliza características de conectividad basadas en grafos,
extraídas de redes de conectividad estructural y funcional de 606 sujetos sanos de la base de datos
del Human Connectome Project - Aging (HCP-A). Nuestros resultados muestran que, al combi-
nar un conjunto reducido de características relevantes de la conectividad estructural y funcional
con modelos de Support Vector Machine (SVM) y Logistic Regression (LR), es posible alcanzar
un F1-Score superior a 0,75, resultado que se encuentra en el rango reportado por otros trabajos
relacionados. Además, utilizando el mismo conjunto reducido de características, un regresor con
regularizador de LASSO puede alcanzar un MAE de 7,51.
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Capítulo 1
Introducción y problema a abordar

1.1. Contexto general

El envejecimiento del ser humano, naturalmente, conlleva cambios tanto físicos como cogniti-
vos, impactando de manera gradual pero sostenida el estilo de vida de las personas [1]. A diferencia
de los cambios físicos que son notorios y observables, como las arrugas en la piel, pérdida de ma-
sa muscular o el encanecimiento del cabello, los cambios cognitivos provienen del envejecimiento
cerebral, y dada la naturaleza del órgano no son observables. Dentro del espectro de cambios cogni-
tivos se pueden destacar la disminución en la capacidad de concentración, memoria, procesamiento
y una mayor resistencia al aprendizaje [2, 3].

Sin embargo, el paso del tiempo no es el único causante de los cambios en el cerebro. Diversos
factores pueden alterar el envejecimiento de este órgano, produciendo una discrepancia relevante
entre la edad cerebral y la edad cronológica del individuo. Esta brecha es referida en la literatura
como brain age gap, y existe evidencia que vincula la existencia de grandes brechas con condicio-
nes como la diabetes tipo II [4] o un nacimiento prematuro [5].

La resonancia magnética (MRI) es una técnica de imagenología médica no invasiva que utili-
za campos magnéticos y ondas de radiofrecuencia para obtener imágenes detalladas del cerebro.
Existen distintas variantes de MRI, cada una enfocada en distintos aspectos: las imágenes anatómi-
cas permiten caracterizar propiedades como el espesor cortical o el área superficial; la resonancia
de difusión (dMRI) entrega información sobre las fibras de la materia blanca midiendo la difu-
sión de moléculas de agua; y la resonancia funcional (fMRI), particularmente en estado de reposo
(rs-fMRI), mide la señal dependiente del nivel de oxígeno en sangre para inferir la actividad e in-
teracciones entre regiones cerebrales.

En particular, la dMRI y la fMRI facilitan el estudio de la conectividad cerebral estructural
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y funcional, respectivamente [6, 7]. Estas aproximaciones han permitido analizar de manera más
precisa cómo se organizan y comunican las diferentes regiones cerebrales, y han contribuido a en-
tender condiciones en las que el envejecimiento cerebral se ve alterado, como el trastorno obsesivo
compulsivo (OCD) [8] o el Alzheimer [9].

Estos datos resultan de gran utilidad para el estudio de los cambios cerebrales y las diferentes
condiciones neurológicas o psiquiátricas, como en el caso de la esquizofrenia [10], para la cual se
ha detectado un incremento de las conexiones funcionales en la red cerebral en estado de reposo y
cambios en la homogeneidad de la red, medida que permite evaluar la cohesión dentro de una red
funcional específica [11]. De este modo, es posible realizar tratamientos e intervenciones adecua-
das para prevenir o mejorar la salud del individuo.

1.2. Presentación del problema

Resulta entonces de particular interés estudiar los cambios que se producen en el cerebro, tanto
en su estructura como en su funcionalidad, a lo largo de la vida, para obtener una mejor compren-
sión de las causas y efectos del brain age gap. Particularmente, la identificación prematura de una
edad cerebral muy discordante con la edad cronológica puede levantar alertas respecto al riesgo de
padecer ciertas afecciones no detectadas [12].

Diversos estudios han abordado el problema de la estimación de la edad cerebral [13], existien-
do dos enfoques principales: aquellos centrados en el análisis directo de las imágenes de resonancia
magnética (métodos basados en píxeles, vóxeles o superficies), y aquellos que se centran en el desa-
rrollo de algoritmos de Machine Learning (ML) utilizando tanto técnicas tradicionales como Deep
Learning.

Este último enfoque ha ganado popularidad en los últimos 10 años, existiendo estudios con
diversas técnicas y enfoques los que a su vez presentan diferentes resultados y conclusiones. Sin
embargo, una comparativa entre ellos no es del todo justa, pues las bases de datos utilizadas para
el entrenamiento de los modelos varían demasiado entre estudios. Esta diversidad en el origen de
los datos es una de las desventajas principales de estos métodos, pues estos modelos son altamen-
te dependientes de la calidad y cantidad de datos. En su mayoría, los datos utilizados provienen
de datasets, como puede ser el de Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) [14] o el
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International Consortium of Brain Mapping (ICBM), entre otros [13]. Si bien estos datos contem-
plan pacientes sanos, no suelen representar ampliamente a la población, lo que afecta directamente
la capacidad de generalización de los modelos. Se añade a esto la interpretabilidad limitada que
ofrecen algunos modelos, particularmente aquellos que utilizan Deep Learning. Esto dificulta la
observación y análisis posterior de los patrones encontrados. Por último, no se puede pasar por alto
el gran costo computacional asociado al procesamiento de datos y entrenamiento de estos modelos,
lo cual puede derivar en una disminución de la practicidad y aplicabilidad en contextos reales. [13].

Estudios recientes proponen modelos que usan alguno de los tres tipos de imágenes (MRI es-
tructural de origen anatómico [15, 16], dMRI [17] o fMRI [18, 19]) para encontrar patrones o
relaciones complejas de explorar en el conectoma humano. Para esto se basan en la extracción de
características distintivas de cada una de las representaciones. Sin embargo, la combinación de ca-
racterísticas provenientes de distintos tipos de imágenes ha sido menos estudiada, aunque existen
enfoques que ya han explorado la aplicación de multimétricas obtenidas a través de registros mul-
timodales [20].

Aunque existen múltiples factores que explican la variabilidad entre cerebros humanos, dis-
tintos trabajos coinciden en que el cerebro se degrada con la edad [21, 13]. Comprender cómo el
cerebro cambia en relación con la edad cronológica es un desafío fundamental en neurociencia,
ya que resulta clave para diferenciar el envejecimiento natural de condiciones patológicas como el
Alzheimer y otros trastornos neurológicos [22, 13].

En este contexto, varios trabajos han propuesto estimar la edad cerebral a partir de diferentes
tipos de características y metodologías. Por ejemplo, Damoiseaux [23] analiza los cambios en la
conectividad funcional y estructural (sustancia blanca) asociados a la edad. Este estudio integra
hallazgos que muestran cómo la desconexión estructural y la integración funcional alterada con-
tribuyen al envejecimiento cognitivo, destacando la relación entre la conectividad estructural de la
sustancia blanca y la organización funcional de redes cerebrales.

Recientes investigaciones han desarrollado modelos de machine learning para predecir la edad
cerebral a partir de imágenes rs-fMRI, así como utilizando modalidades complementarias como re-
sonancia estructural, funcional y de difusión [24], e incluso señales EEG o análisis estadísticos de
series temporales en regiones cerebrales específicas [25]. Entre las estrategias empleadas, destaca la
aplicación de umbralización en matrices de conectividad estructural para seleccionar las conexiones
más relevantes [26]. Por ejemplo, Han et al. [27] propusieron un modelo basado en conectividad
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funcional que extrae 286 métricas derivadas de estructuras comunitarias en la red cerebral, utilizan-
do correlación de Pearson para eliminar características irrelevantes, aunque sin especificar cuáles
fueron finalmente retenidas.

En particular, este trabajo se focaliza en extender el enfoque centrado en la conectividad de
la red, considerando únicamente características basadas en medidas de grafos y centrándose en la
inclusión de medidas que capturen información local y global de la conectividad cerebral. Estas
características se utilizarán para entrenar modelos de machine learning clásicos, adoptando un en-
foque ya probado en la literatura, para así lograr clasificar a los individuos en tres distintos grupos
etarios. Para la distribución de grupos etarios se considerará el propuesto por HCP-A y algunas
variantes.
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Capítulo 2
Objetivos del proyecto

2.1. Objetivo General

Proponer un modelo de clasificación mediante Machine Learning para detectar diferentes gru-
pos etarios basado en patrones de conectividad funcional y estructural de los sujetos disponibles en
la base de datos Human Connectome Project (HCP).

2.2. Objetivos Específicos

1. Aplicar procesamiento de imágenes para obtener representaciones cerebrales de los sujetos
extrayendo matrices de conectividad funcional y estructural para cada sujeto. Definir grupos
etarios obteniendo conjuntos divididos de manera uniforme por edad.

2. Entrenar modelos de clasificación, dividiendo los datos en sets de entrenamiento, validación
y testing, utilizando validación cruzada.

3. Determinar y extraer un conjunto de características relevantes de los conectomas en base a la
representatividad e importancia para los modelos.

4. Evaluar la efectividad de los modelos tradicionales entrenados, utilizando las métricas tradi-
cionales de Machine Learning (precision, accuracy, F1-Score).

La metodología utilizada para lograr estos objetivos se detalla en el Capítulo 4

2.3. Alcances y limitaciones

El contexto en el que se ve enmarcado este trabajo inherentemente impone limitaciones en el
alcance de este. Las siguientes secciones abordan los riesgos, restricciones y potenciales beneficios



Capítulo 2. Objetivos del proyecto 6

que afectan a este trabajo.

En este trabajo se utiliza parcialmente los datos de los sujetos de la base de datos HCP-A, en
particular 606 de los 725 disponibles y por lo tanto los resultados alcanzados no reflejan la totalidad
de la base. El total de sujetos no pudo ser considerado por la gran cantidad de tiempo requerida para
el preprocesamiento de las imágenes y la obtención de las matrices de conectividad para cada su-
jeto. Además, los resultados son difícilmente generalizables, tanto por la cantidad de sujetos como
por el origen desconocido de estos, pues no se incluye información sociodemográfica en los datos
de HCP-A.

Una limitación de este trabajo es que solo considera medidas basadas en grafos para la determi-
nación de características y trabajos futuros pueden incorporar otras características y ver como esto
impacta los resultados de los modelos. También se puede abordar la inclusión de todos los sujetos
disponibles en la base de datos.

2.3.1. Análisis de riesgos

Esta memoria plantea el entrenamiento de un clasificador por rangos, técnica que se ha uti-
lizado, pero con diferentes representaciones. Si bien es cierto que el tamaño del set de datos es
suficiente para que los modelos de Machine Learning sean capaces de generalizar, no deja de ser
factible que la inclusión de ambos conectomas, a la hora de representar a los individuos, entorpezca
el proceso de clasificación. En ese sentido, este trabajo tiene un carácter exploratorio, sin garantías
de mejora respecto al estado del arte.

En lo que a riesgos de gestión se refiere, no se encontraron riesgos relevantes más allá de
dificultades en la coordinación de la transmisión de los datos.

2.3.2. Restricciones

Respecto a las restricciones pertinentes a esta propuesta se tiene, en primer lugar, el costo
computacional del procesamiento de imágenes de resonancia magnética. Esto pone una limitante
directa sobre la cantidad de datos disponible para el entrenamiento del modelo. Actualmente se
encuentra ya procesada una cantidad de 606 individuos provenientes de la base de datos HCP-A,
que si bien son suficientes para entrenar un modelo, sigue siendo una cantidad limitada en compa-
rativa al volumen de datos que se maneja usualmente en la ciencia de datos. No obstante, es una
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restricción característica del área, proveniente de la complejidad que implica la obtención de datos
multimodales de MRI.

En segundo lugar, dada la discrepancia que puede existir entre la edad cerebral y la edad crono-
lógica, la estimación del rango etario se complejiza. Aquellos individuos que posean cerebros más
discordantes con su edad biológica tenderán a ser mal clasificados. Esto no necesariamente repre-
senta una desventaja; sin embargo, en la frontera de los rangos etarios puede volverse problemático,
aumentando el error de los modelos.

2.3.3. Costos y beneficios

En lo que a costos refiere, el procesamiento de las imágenes de resonancia magnética tiene un
alto costo computacional y temporal. A esto se suma el costo monetario de equipos que tengan
las características necesarias para el procesamiento. La base de datos utilizada no está abierta al
público de forma libre y el acceso a esta fue obtenido mediante una colaboración de proyectos e
investigadores.

Los beneficios de este trabajo contemplan principalmente una contribución al conocimiento en
neurociencia. Con los resultados obtenidos en este trabajo de MdeT un póster científico fue pre-
sentado en la Jornada Técnica 2025 del AC3E y un artículo fue escrito y enviado a una conferencia
internacional.
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Capítulo 3
Marco teórico

3.1. Resonancia magnética

La resonancia magnética (MR) es una técnica no invasiva de imagenología médica que utili-
za campos magnéticos y ondas de radiofrecuencia para generar imágenes detalladas de los tejidos
internos del cerebro. Es capaz de capturar detalles internos de un objeto mediante la medición de
señales de resonancia magnética nuclear desde el exterior. Produce una representación en forma de
matriz de datos multidimensional que muestra la distribución espacial de alguna propiedad física
medida y tiene la capacidad única de generar imágenes bidimensionales en cualquier orientación,
así como imágenes tridimensionales.

Existen diversas modalidades de resonancia magnética, variando así la forma en las que se ob-
tienen y las utilidades que prestan. Particularmente, para este trabajo profundizaremos las nociones
de resonancia magnética por difusión y funcional.

3.1.1. Resonancia magnética por difusión

Las imágenes de resonancia magnética por difusión (dMRI), se basan en la medición de la difu-
sión molecular del agua en los tejidos, proporcionando información detallada sobre la organización
de las fibras y la integridad estructural del cerebro. El agua se distribuye entre las células y los com-
partimentos fuera de las células, proporcionando datos tanto cualitativos como cuantitativos sobre
cómo las moléculas se mueven en el tejido. Esto agrega una nueva dimensión a los estudios de MR,
ya que va más allá de la información anatómica proporcionada por las secuencias convencionales
y añade detalles sobre la microestructura del tejido.

En el cuerpo humano, el agua se distribuye entre las células y los compartimentos extra-
celulares. En la materia blanca del cerebro, la difusión del agua es anisotrópica y la dirección
en la que se observa la máxima difusividad se ha encontrado que coincide con la orientación de los
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tractos de fibras en la materia blanca. Esta propiedad es la que utilizan los modelos de difusión para
llevar a cabo la reconstrucción de los tractos y así ofrecer información sobre su integridad.

3.1.2. Resonancia magnética funcional

Otra modalidad es la resonancia magnética funcional (fMRI), que generalmente utiliza el efecto
de dependencia del nivel de oxígeno en sangre (BOLD). Este método se basa en los cambios en
los niveles de oxígeno en la sangre. Cuando una persona realiza una actividad, el flujo sanguíneo
aumenta en las áreas del cerebro involucradas. Inicialmente, el oxígeno en la sangre disminuye
levemente, pero luego aumenta para suplir la demanda adicional, y finalmente vuelve a su nivel ba-
sal. La sangre oxigenada emite una señal magnética más fuerte, lo que permite que la fMRI detecte
estas variaciones. A partir de estos cambios en el flujo sanguíneo y los niveles de oxígeno, la fMRI
puede identificar qué regiones del cerebro están activas durante una tarea.

Una extensión de las fMRI es la resonancia magnética de estado de reposo (rs-fMRI), que se
centra en las activaciones cerebrales espontáneas entre diferentes áreas. Para esto se solicita a los
pacientes cerrar los ojos y relajarse sin pensar en nada en particular, manteniendo los ojos cerrados
mientras se realiza el escaneo. Así, seleccionando una región base, se compara con otras en busca
de altas correlaciones entre las activaciones de las dos regiones.

3.2. Grafos

Un grafo G consta de un conjunto no vacío y finito V (G) de elementos llamados vértices (o
nodos), y un conjunto finito E(G) de pares no ordenados de elementos de V (G) denominados aris-
tas. Por otro lado, se define un grafo con peso como G = (V,E,w), donde w ∈ R>0 representa el
peso de cada arista. Esta noción y toda la teoría asociada a los grafos, es aplicable tanto a las redes
funcionales y estructurales del cerebro, que se pueden definir en forma de grafo, donde el conjunto
de nodos refleja las regiones cerebrales y las aristas corresponden a las conexiones entre regiones
cerebrales. En muchas aplicaciones se usa el término de red para referirse a un grafo, de manera
que en este trabajo en ocasiones se habla de red para referirse a red de conectividad cerebral o
simplemente red.

El envejecimiento cerebral puede manifestarse de diferentes formas, entre ellas, la disminución
de la conectividad cerebral. Gracias a la teoría de grafos podemos obtener métricas de conectividad
que permitan caracterizar el estado de la red para cada sujeto.
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Las métricas que se consideran para este trabajo se relacionan o buscan medir algún aspecto
de la conectividad de la red. La mayoría de estas medidas son globales, dado que proporcionan
información global de la estructura del grafo. Sin embargo, algunas de ellas pueden considerarse
locales porque capturan información a nivel de subestructuras en el grafo. Las medidas utilizadas
se describen a continuación.

Centralidad de cercanía / Closeness Centrality: La centralidad de cercanía es una medida
de la distancia media más corta de cada vértice a otro vértice. Un valor más pequeño indica
una posición más central en la red [28, 29]. Se calcula para cada nodo y luego se considera
tanto el promedio como la desviación estándar.

Centralidad de vector propio / Eigenvector centrality: La centralidad de vector propio
mide la importancia de un nodo teniendo en cuenta la importancia de sus vecinos. De manera
más intuitiva, para un nodo no sólo tiene en cuenta «cuántos nodos conoce», sino también «a
qué nodos conoce» [28]. Se calcula para cada nodo y luego se considera tanto el promedio
como la desviación estándar.

Coeficiente de agrupación / Clustering coefficient: Mide lo conectados que están entre
sí los vecinos de un vértice. Más concretamente, se calcula como: el número de aristas que
conectan a los vecinos de un vértice sobre el número total de aristas posibles entre los vecinos
del vértice [28]. Se calcula para cada nodo y luego se considera tanto el promedio como la
desviación estándar.

Conductancia / Conductance: La conductancia mide qué tan separada está un subconjunto
del grafo (comunidad) del resto del grafo [30]. En base al algoritmo de Newman para detectar
comunidades, se considera la comunidad más grande y se calcula su conductancia.

Densidad / Density: Corresponde a la proporción de aristas presentes en el grafo en relación
al total posible de aristas. Una densidad de 1 indica un grafo completamente conectado,
mientras que un valor de 0 nos indica un grafo desconectado [30].

Eficiencia global / Global efficiency: La eficiencia se define como el inverso de la canti-
dad de vértices en el camino más corto entre dos nodos. La eficiencia global es entonces la
eficiencia promedio del grafo [31]. Caracteriza la eficiencia en el traspaso de información a
través de la red.
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Fuerza / Strength: A nivel global corresponde a la sumatoria de los pesos de todos los aristas
del grafo. Se calcula tanto el promedio como la desviación estándar.

Grado / Degree: Para cada nodo corresponde a la cantidad de aristas que salen de él. Consi-
deramos en grado promedio para cada sujeto y su desviación estándar.

Intermediación / Betweenness: Es la medida en que un determinado vértice se encuentra
en los caminos más cortos entre otros vértices. En otras palabras, ayuda a identificar a los
individuos que desempeñan un papel de «puente» en una red [28]. Se computa para cada
nodo y luego se considera el promedio y la desviación estándar.

K Core / Core number: El K-Core corresponde a un subgrafo maximal que contiene nodos
de grado K o más. El Core number de un nodo es el mayor valor K de un K-Core que con-
tenga ese nodo [30]. Se calcula para cada nodo y luego se considera tanto el promedio como
la desviación estándar, para capturar el grado de integración de los nodos en la estructura de
la red. Esta medida se considera como medida local.

Modularidad / Modularity: Con base en la maximización greedy Clauset-Newman-Moore
para modularidad se encuentra una partición del grafo con la mayor modularidad [30]. Sobre
esta partición se computa la modularidad, que mide qué tan bien la red se divide en comu-
nidades. Valores más altos indican una fuerte estructura de comunidad (conjuntos altamente
conectados de nodos, con conexiones esparzas entre dichos grupos).

Número de caminos de largo K: Contempla la cantidad de caminos (conexiones continuas)
de largo 3 y 4.

Número de cliques maximales de tamaño K: Para un grafo, un clique es un subconjunto de
nodos completamente conectados entre sí, con k la cantidad de nodos en el subconjunto. Un
clique maximal de tamaño k es un clique que no soporta otro nodo en el subconjunto sin dejar
de ser un clique. Consideramos el uso de la herramienta Quick Cliques [32], que permite el
cómputo de manera eficiente de los cliques maximales de un grafo, particularmente si el
grafo es esparzo. Se consideran cliques desde k = 3 hasta k = 11. Esta medida se considera
como medida de información local.

Número de componentes conexas: Corresponde a la cantidad de subgrafos independientes
dentro del grafo.

Page Rank: PageRank calcula una clasificación de los nodos del grafo basándose en la es-
tructura de los enlaces entrantes en cada nodo [30]. Se diseñó originalmente como algoritmo



Capítulo 3. Marco teórico 12

para clasificar páginas web. Se calcula para cada nodo y luego se considera tanto el promedio
como la desviación estándar.

Tamaño del máximo clique: Considera el tamaño del clique maximal más grande encontra-
do sobre el grafo. Esta medida es global.

Transitividad / Transitivity: La transitividad es la probabilidad global de que el grafo tenga
nodos adyacentes interconectados, lo que revela la existencia de comunidades estrechamente
conectadas. Se calcula mediante la división entre el número observado de cliques de tamaño
3 y el número máximo posible de cliques de tamaño 3 en el grafo [33].

3.3. Machine Learning

El aprendizaje automático es un campo de estudio de la inteligencia artificial que se ocupa del
desarrollo y el estudio de algoritmos estadísticos capaces de aprender de los datos y generalizarlos
a datos desconocidos.

Combinado con la extracción de métricas de conectividad para las representaciones de las redes
funcionales y estructurales, el Machine Learning permite la identificación de patrones subyacentes
que permitan profundizar la comprensión que se tiene de estas.

Los problemas de Machine Learning se dividen de acuerdo a la naturaleza de la predicción
a obtener. Para datos continuos corresponde el entrenamiento de regresores, mientras que para
datos discretos corresponde el entrenamiento de clasificadores. Si bien, la edad es inherentemente
un valor continuo, existen aproximaciones que discretizan el valor, utilizando rangos etarios para
trabajar.

3.3.1. Algoritmos de Machine Learning

Dentro del área de Machine Learning existen 3 clasificaciones principales para los algoritmos:
los de aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. El uso de
los algoritmos dentro de estas categorías varía dependiendo de la naturaleza de los datos.

En este trabajo, se implementaron algoritmos de aprendizaje supervisado, seleccionados prin-
cipalmente por la naturaleza del problema (predecir etiquetas conocidas). Estos algoritmos se en-
trenan a partir de datos previamente etiquetados, lo que permite estimar una función que relaciona
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las entradas y las salidas realizando así predicciones en sujetos nuevos. En este trabajo, tales en-
tradas corresponden a características que fueron extraídas de la conectividad cerebral estructural y
funcional.

La selección de los modelos a continuación, fue influenciada tanto por su uso frecuente en la
literatura del área, como es el caso de SVM, como por el hecho de que son buenos para trabajar
con conjuntos de características numéricas (en este caso las medidas extraídas de los grafos). En
este tipo de escenarios, estos modelos presentan una buena capacidad de generalización, robustez
y cierto grado de simplicidad a la hora de interpretar los resultados. Se añade a esto el bajo costo
computacional y temporal en el que se incurre al entrenar con conjuntos de datos relativamente pe-
queños y la rápida disponibilidad en términos de implementación. El objetivo entonces es mantener
los modelos simples en formulación conservando la mayor cantidad de comparabilidad con otros
trabajos.

1. Support Vector Machine: El algoritmo de SVM funciona encontrando el hiperplano óptimo
que separa los datos en diferentes clases. En los casos en los que no se puedan separar los
datos, SVM transforma los valores a un espacio dimensionalmente superior, en el que sí
pueda existir una separación [34, 35]. Al tener su base de clasificación en los hiperplanos,
pertenece a la familia de algoritmos basados en planos/hiperplanos.

2. Random Forest: Random Forest es un algoritmo basado en decission trees que utiliza dichas
estructuras para conseguir una gran cantidad de resultados, los que promediados construyen
la predicción. Estos árboles de decisión, plantean "preguntas"que al responderse con la infor-
mación disponible encaminan el eventual resultado en una dirección específica, descartando
las demás posibilidades [36, 35].

3. Logistic Regression: Por último, la regresión logística, también dentro de la familia de algo-
ritmos basados en hiperplanos, utiliza la función sigmoide para realizar la clasificación de los
datos. Sin embargo, corresponde utilizar regresión logística multiclase, que aplica la función
softmax para asignar una probabilidad a cada respuesta posible [35].

3.3.2. Evaluación de modelos de ML

Para evaluar el desempeño de los modelos de Machine Learning, ya sea en tareas de regresión
o clasificación, existe un conjunto de métricas estandarizadas. Estas buscan describir la capacidad
del modelo de realizar predicciones acertadas y/o qué tan buenas son estas predicciones.
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Las métricas más comunes para evaluar a los modelos de clasificación corresponden a:

1. Exactitud/Accuracy: La exactitud es la proporción de todas las clasificaciones que fueron
correctas, ya sean positivas o negativas.

Accuracy =
clasificaciones correctas
total de clasificaciones

=
TP + TN

TP + TN + FP + FN

2. Precisión/Precision: La precisión es la proporción de todas las clasificaciones positivas del
modelo que realmente son positivas.

Precision =
clasificaciones correctas de la clase
total de clasificaciones para la clase

=
TP

TP + FP

3. Recuperación/Recall: La recuperación o tasa de verdaderos positivos (TPR) es la proporción
de todos los positivos reales que se clasificaron correctamente como positivos.

Recall =
clasificaciones correctas de la clase

total elementos de la clase
=

TP

TP + FN

4. F1-Score: El F1-Score es una medida compuesta que equilibra la importancia de la precisión
y la recuperación. Además preferible a la precisión para los conjuntos de datos con desequi-
librio de clases.

F1 = 2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall

=
2TP

2TP + FP + FN

Si bien la exactitud mide la proporción de predicciones correctas en general, esta no logra
distinguir entre los diferentes tipos de errores. Por este motivo, aunque se presenta su definición,
no se considera como métrica de evaluación para nuestros modelos.

3.4. Estado del arte

Diversas investigaciones actuales se enfocan en la predicción de la edad cerebral mediante téc-
nicas de machine learning aplicadas a rs-fMRI. Un ejemplo relevante es el previamente mencionado



Capítulo 3. Marco teórico 15

estudio de Han et al. [27], en el que se desarrolló un método basado en características extraídas de
redes funcionales cerebrales. Su enfoque incorpora 286 métricas de conectividad por individuo y
aplica un filtrado mediante correlación de Pearson para descartar variables poco relevantes. Sin
embargo, este trabajo no especifica las características que fueron conservadas. En esa propuesta se
realiza una validación sobre los datasets Consortium for Reliability and Reproducibility (CoRR) y
NKI/Rockland, que cubren un amplio rango de edades, obteniendo buenos resultados en la preci-
sión de predicción.

Existen también otros métodos que emplean medidas relacionadas con la estructura de las re-
des cerebrales como input para modelos de regresión. Un trabajo con una metodología similar [37]
utiliza indicadores estructurales de nodos y conexiones, entrenando modelos con más de 500 su-
jetos del dataset de HCP-A, alcanzando un error absoluto medio (MAE) de 8.89 años. Además,
la integración de diferentes modalidades de imágenes cerebrales ha comenzado a explorarse para
capturar patrones más complejos en el conectoma, aunque la combinación sistemática de caracte-
rísticas multimodales aún representa un área en desarrollo con mucho potencial de mejora.

Dentro de los trabajos recientes y que se relacionan con la predicción de la edad cerebral, el
número de sujetos, los métodos y sobre todo los resultados son muy variables. La Tabla 3.1 resu-
me los aspectos más relevantes de tres trabajos asociados al área, describiendo los métodos, datos,
cantidad de sujetos utilizados y los resultados de cada uno.

Como evidencia la revisión de la literatura reciente, la mayoría de las trabajos se centran en el
uso exclusivo de rs-fMRI, existiendo algunas otras que han explorado de forma parcial la combi-
nación de diferentes modalidades. Estas observaciones definen el enfoque propuesto, planteando la
combinación de características estructurales y funcionales aún es una línea de trabajo en la que se
pueden realizar avances.
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Cuadro 3.1: Resumen de trabajos relacionados.

Autor Año Método(s) Datos Sujetos Resultados

Chang et al. [18] 2023 Regresor utilizando selección de
características con Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator

Uso de rs-fMRI para calcular una
matriz de conectividad de 264 re-
giones que luego aplanan y reducen

176 MAE de 1.58 (12.32 con-
siderando outliers).

Sorooshyari [25] 2024 Clasificador utilizando pares de
rangos etarios. Uno se considera jo-
ven y el otro viejo.

Uso de rs-fMRI para obtener seña-
les de 42 regiones y sus medidas de
tendencia central.

887 Mean Accuracy Rate de
0.637 (0.740 entre edades
21–30 y 71+).

Baghernezhad y Re-
za [19]

2024 Clasificador utilizando selección de
características basado en valores es-
tadísticos.

Uso de rs-fMRI para obtención de
matriz de conectividad, grafo y mé-
tricas de conectividad.

40 Accuracy Rate de 0.822.

Kim et al. [38] 2022 Uso de Connectome-based predicti-
ve modeling (CPM) sobre redes de
conexión funcional de 248 regio-
nes.

Uso de rs-fMRI para obtención de
nodos y aristas más importantes
mediante Leave One Out Cross Va-
lidation (LOOCV).

198 RMSE de 10.55.

Gonneaud et al. [39] 2021 Red neuronal utilizando selección
de características sobre modelos de
SVM y Regression Tree entrenados
con métricas de grafos.

Uso de rs-fMRI para obtención de
matriz de conectividad y 26 métri-
cas de grafo.

1340 RMSE de 13.24 y MAE de
11.58.

Feng et al. [37] 2022 Evaluación de algoritmos de regre-
sión sobre diferentes métricas.

Medidas de nodo y aristas relacio-
nadas con la materia gris y blanca,
espesor cortical y conectividad fun-
cional.

1193 MAE de 8.89.
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Capítulo 4
Desarrollo del proyecto

4.1. Materiales

4.1.1. Base de datos Human Connectome Project - Aging

La base de datos utilizada para este trabajo corresponde a la de Human Connectome Project -
Aging (HCPA) [40], la cual cuenta con 725 sujetos con edades que comprenden entre los 36 y 100
años. Para el análisis realizado, tanto de conectividad funcional y estructural, se utilizaron 606 su-
jetos del total disponible. La razón reside en el tiempo necesario para el procesamiento de los datos.

Para transparentar el proceso de obtención de imágenes, desde HCP-A se explicita la siguiente
metodología utilizada para la construcción de la base de datos:

Las imágenes estructurales se obtuvieron mediante una secuencia MPRAGE multieco
(TE = 1.8–7.2 ms, TR = 2,500 ms, FOV = 256 × 256 mm2, 208 cortes, tamaño de
voxel = 0.8 mm isotrópico, ángulo = 8°) [41]. Las imágenes de difusión no procesadas
incluyeron dos shells (b = 1500/3000 s/mm2) con 98–99 direcciones cada una, vóxeles
de 1.5 mm, multibanda = 4 y TR = 3.23 s [41]. Finalmente, las resonancias de estado de
reposo se adquirieron con una secuencia GRE multibanda (MB = 8, TR/TE = 800/37
ms, ángulo = 52°) con vóxeles isotrópicos de 2 mm y cobertura total del cerebro (72
cortes). Se registraron 4 series alternando codificaciones AP/PA, cada una con 488
volúmenes, mientras los sujetos fijaban la vista en una cruz para reducir artefactos por
movimiento [41].

Junto a esto se cuenta además con información complementaria de cada sujeto, como su edad
en meses, sexo al nacer y otras métricas asociadas a la realización de la toma de imágenes.
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4.1.2. Atlases de referencia

Para el procesamiento de imágenes de resonancia magnética se utilizan atlases corticales y
subcorticales. Los atlases utilizados por este trabajo corresponden al atlas cortical de Schaefer [42]
en su versión de 100 parcelas y el atlas subcortical de Tian [43] de 16 parcelas. Estos atlases
sirven como mapas ya estandarizados del cerebro, permitiendo asignar cada píxel o vóxel de las
imágenes cerebrales a una región anatómica. En este caso, el de Schaefer al ser cortical, divide la
corteza cerebral en 100 regiones distintas, mientras que el atlas de Tian se centra en estructuras
subcorticales, definiendo 16 regiones.

4.1.3. Herramientas existentes para el procesamiento de imágenes

El procesamiento de imágenes de resonancia magnética cuenta con una metodología completa-
mente establecida y rigurosa. Gracias al apoyo del grupo de imágenes médicas de la Universidad de
Concepción, diversos scripts fueron facilitados con el objetivo de simplificar el proceso y mantener
los estándares de procesamiento.

Los códigos han sido escritos en diferentes lenguajes, principalmente Python, mientras que
otros corresponden a implementaciones en Matlab. Junto a estos también se consideran los códigos
incluidos en algunos softwares, como es el caso de HCP Pipelines. Todo el procesamiento de
imágenes se ha llevado a cabo en equipos de laboratorio de la Universidad de Concepción.

4.2. Métodos

4.2.1. Procesamiento de imágenes de difusión

El procesamiento de las imágenes (que para este trabajo resulta ser más bien el preprocesamien-
to), consiste en la transformación de las imágenes de dMRI a una matriz de conectividad funcional
que indica la fuerza de la conexión entre pares de regiones corticales y subcorticales. Esta matriz
será utilizada para la construcción de un grafo para así obtener medidas que servirán como input
para los modelos.

Para el procesamiento de las imágenes de difusión se ha utilizado el pipeline de Human Con-
nectome Project [44], apoyado de los softwares FSL [45] y FreeSurfer [46]. Este preprocesamiento
busca eliminar artefactos y mejorar la calidad de las imágenes para los siguientes pasos.
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Figura 4.1: Imagen estructural T1 utilizada en el preprocesamiento de las imágenes de difusión.

Se comienza realizando una normalización de las imágenes sin difusión. Esto se hace para las
cuatro series de difusión (98 direcciones anterior-posterior, 98 direcciones posterior-anterior, 99
direcciones anterior-posterior y 99 direcciones posterior-anterior). Luego, junto a la herramienta
topup provista por FSL, se calcula la magnitud de la distorsión. A continuación, con la serie tem-
poral de ambas direcciones de codificación se modelan las distorsiones (provenientes de la corriente
de Foucault y el movimiento de la cabeza), utilizando la herramienta eddy, incluida en FSL. Por
último, se corrige la distorsión y las imágenes sin difusión son alineadas con la imagen T1w del
sujeto. Los datos de difusión finalmente se ajustan al espacio estructural nativo con una resolución
de 1.25 mm.

Luego de esto, se realizó la parcelación cortical utilizando el atlas de Schaefer 2018 de 100
parcelas y 7 redes. La parcelación fue proyectada en la imagen estructural T1 (ilustrada en la Fi-
gura 4.1) de cada sujeto utilizando herramientas de FreeSurfer. También se realizó la parcelación
subcortical utilizando el atlas de Tian Subcortex 2020 de 16 parcelas subcorticales. El software
Brainstorm [47] para MATLAB permitió la proyección de la parcelación sobre el espacio estruc-
tural T1 de cada sujeto. Antes de finalizar la etapa de parcelación, se editaron las etiquetas de las
parcelaciones, modificando también la parcelación subcortical para que corresponda en dimensión
y tamaño de voxel con la parcelación cortical. Como último paso se unieron ambas parcelaciones
en un único archivo NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) [48].

Reuniendo los resultados de los pasos anteriores y finalizando el procesamiento de imágenes de
difusión, se realizó el cálculo de la tractografía probabilística, utilizando MRtrix3 [49]. Para ello se
estima la distribución de la orientación de las fibras (FOD) utilizando el modelo de deconvolución
esférica restringida de múltiples tejidos (MSMT-CSD), que requiere de una función de respuesta
representativa para el conjunto de sujetos. Inicialmente se estiman estas funciones para cada uno
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de los sujetos disponibles, capturando características particulares del escaneo de cada sujeto. Sin
embargo, para reducir la variabilidad intersujeto, se genera una respuesta promedio para el conjunto
completo. Es esta la función que finalmente se utiliza para la estimación de las FOD, garantizando
mayor consistencia entre los individuos procesados. Realizado esto, se genera el tractograma pro-
babilístico de 30 millones de fibras utilizando tractografía anatómicamente restringida (ACT). Una
vez generado el tractograma se aplica el algoritmo SIFT2 (Spherica-deconvolution Informed Filte-
ring of Tractograms 2) [50], que asigna un peso a cada una. Finalmente, se construyeron matrices
de conectividad estructural para cada sujeto aplicando los tractogramas filtrados sobre la parcela-
ción previamente combinada.

Se cuenta en total con matrices de conectividad estructural para un total de 606 sujetos de la
base de datos. Los 121 sujetos restantes continúan procesándose.

4.2.2. Procesamiento de rs-fMRI

El caso de las imágenes de resonancia magnética es particular. Al comienzo del trabajo, se reci-
bieron la totalidad de las matrices de conectividad funcional asociadas a las rs-fMRI. El trabajo de
procesamiento de estos datos fue realizado por Catalina Vergara, del grupo de Análisis de imágenes
médicas de la Universidad de Concepción. El procesamiento para la obtención de estas es como
sigue.

Teniendo como punto de partida las imágenes ya preprocesadas disponibles en la base de datos,
se realizó una parcelación utilizando el software Connectome Workbench [51]. De un modo análo-
go a las imágenes de difusión, se utilizaron los atlas corticales y subcorticales de Schaefer y Tian,
respectivamente.

Con esto se calcularon las señales de la actividad cerebral (correspondientes a series tempo-
rales) para cada región parcelada, promediando los cursos temporales de todos los vóxeles de la
región. A partir de estas señales se construyó entonces una matriz de correlación, que determina la
asociación por pares entre las series temporales de las parcelas cerebrales. Esto representa la red de
conectividad funcional, y fue generada para cada sujeto.

Si bien esta matriz se puede utilizar para realizar análisis, se le aplicó la transformación Z de
Fisher para mejorar la normalidad de los coeficientes de correlación.
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4.2.3. Exploración de los datos

Utilizando como insumos las representaciones funcionales y estructurales de los 606 sujetos
en forma matricial, se realizó primeramente una exploración de los datos disponibles. Para ello,
utilizando la información complementaria, observamos la distribución de la edad en los sujetos de
estudio.
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Figura 4.2: Distribución de edades para los 606 sujetos.

La Figura 4.2, que muestra la distribución total de edades en los sujetos, evidencia una gran
cantidad de estos con edades menores a 50 años. También se observa un buen nivel de represen-
tación en el segmento de los adultos mayores (mayores de 60 de acuerdo a la Ley 19.828). Sin
embargo, existe una subrepresentación del rango entre 50 y 60 años de edad.

Con el objetivo de definir grupos etarios para realizar la clasificación, observamos la propia
división de edades que realiza HCP para los individuos en su base de datos. En su trabajo, HCP-A
[40] distingue entre 3 grandes grupos etarios: Maduros (Mature, entre 36 y 64 años), Mayores
(Old, entre 65 y 79 años) y Más mayores (Oldest old, mayores de 80 años) [40]. Notamos un
desbalance de clases inherente a la captura de datos, con una concentración de más del 50 % de
los sujetos en la clase Maduros, debido al gran rango de edad que abarca la clase. La Figura 4.3
describe gráficamente la distribución etaria del rango HCP-A.
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Figura 4.3: Distribución de rangos etarios HCP-A.

Una aproximación intuitiva consiste en la definición de rangos etarios que abarquen cada uno la
misma cantidad de años. Se proponen entonces los siguientes rangos etarios: Grupo joven (desde
los 36 años hasta los 56 años), Grupo medio (entre 57 y 77 años) y Grupo mayor (desde los
78 hasta los 100 años). La división en estos grupos, como se observa en la Figura 4.4, balancea
un poco más las clases y desde una perspectiva biológica distingue de manera un poco más clara
ciertos estadios de la vida humana.

Finalmente, se propone una clase que busque tener el mayor balance posible entre clases, ilus-
trado en la Figura 4.5. Estos rangos se componen por: Adulto joven (entre 36 y 47 años), Adulto
pleno (entre 48 y 69 años) y Adulto mayor (desde los 70 hasta los 100 años). En línea con el
objetivo, esta división etaria mantiene las clases bien balanceadas a costa de unos rangos poco in-
terpretables.

Matrices estructurales

Ahondando en los datos que conforman las representaciones estructurales de los sujetos, en-
contramos una distribución de valores en extremo sesgada. Confirmando lo que se observa en la
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Figura 4.4: Distribución de rangos etarios equidistantes.
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Figura 4.5: Distribución de rangos etarios balanceados.
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Figura 4.6 el 95 % de los valores de conectividad estructural son menores o iguales a 2.356. El
sesgo es tal, que el 1 % de los datos tiene un valor superior a 7.829. Esto puede sugerir que estos
valores extremos (aquellos fuera del percentil 99) corresponden a valores atípicos. Sin embargo,
es muy probable que estos valores sean errores arrastrados desde las mediciones realizadas por los
que fueron considerados para el análisis.
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Figura 4.6: Distribución de valores estructurales con escala logarítmica en el eje Y.

Alternativas evaluadas para la corrección de esta distribución de valores fueron las transfor-
maciones logarítmicas y de potencia, particularmente la transformada de Yeo-Jhonson que es una
adaptación de la transformación Box-Cox para variables con valores nulos y/ negativos. Estas alter-
nativas fueron descartadas debido a resultados pobres, en los que no lograron acercar la distribución
de valores a una más útil sin agregar distorsión de por medio.

Matrices funcionales

Tal como se mencionó anteriormente, los datos funcionales ya se encontraban procesados, por
lo que no presentaron mayores dificultades en su tratamiento. La Figura 4.7 muestra el efecto de la
transformación Z de Fisher al aplicarla a los datos originales. Notamos que la transformada acerca
el centro de la distribución a 0 y que, al pasar de coeficientes de Pearson a valores Z, extiende el
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dominio de los valores más allá del intervalo [−1, 1]. Los valores funcionales, por lo tanto, fueron
modificados solo por la transformada Z para proporcionarles mayor normalidad a los datos.
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(a) Distribución de los valores de las matrices de co-
nectividad funcional original.
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(b) Distribución de los valores de las matrices de
conectividad funcional luego de la transformada de
Fisher.

Figura 4.7: Cambio en la distribución de los valores de conectividad funcional.

4.2.4. Grafos y métricas de conectividad

Para cada una de las representaciones se construyó un grafo, en base a la matriz de conectivi-
dad. Cada grafo cuenta con un total de 116 vértices, correspondientes a las regiones obtenidas por
la parcelación. Las aristas del grafo corresponden a los pesos entre pares de regiones.

Para los valores estructurales se construyó el grafo estructural (GS) sin modificaciones, pues
todos los pesos son positivos. Sin embargo, para los valores funcionales se consideraron dos apro-
ximaciones: se utilizó el valor absoluto de los pesos para construir el grafo funcional absoluto
(GFAbs) y se consideró la separación de los valores positivos y negativos en dos grafos separados,
el grafo funcional positivo (GF+) y el grafo funcional negativo (GF−).

Se seleccionaron entonces un total de 16 medidas de conectividad (descritas en la sección 3.2)
con las que en total se obtuvieron 34 características para cada representación, como se observa en
la Tabla 4.1. Algunas de estas fueron computadas sobre el grafo original, otras sobre el grafo con
pesos invertidos (para hacer efectiva la noción de «fuerza» en las aristas), y otras sobre el grafo
binarizado.
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Cuadro 4.1: Relación entre las medidas de conectividad y las características extraídas.

Medida Características

Grado / Degree Degree promedio (1) y desviación estándar (2).

Fuerza / Strength Strength promedio (3) y desviación estándar (4).

Centralidad de cercanía / Closeness Centrality Closeness promedio (5) y desviación estándar (6).

Intermediación / Betweenness Betweenness promedio (7) y desviación estándar (8).

Coeficiente de agrupación / Clustering coefficient Clustering coef. promedio (9) y desviación estándar (10).

Densidad / Density Density (11).

Eficiencia global / Global efficiency Global Efficiency (12).

Transitividad / Transitivity Transitivity (13).

Número de componentes conexas N° componentes conexas (14).

Tamaño del máximo clique Tamaño clique máximo (15).

Número de caminos de largo k Caminos de largo 3 (16) y 4 (17).

Centralidad de vector propio / Eigenvector centrality Eigenvector centrality promedio (18) y desviación estándar (19).

Modularidad / Modularity Modularity (20).

Conductancia / Conductance Conductance (21).

K-Core / Core number K-core promedio (22) y desviación estándar (23).

Page Rank Page Rank promedio (24) y desviación estándar (25).

Número de cliques maximales de tamaño k Cliques de tamaño 3 (27), 4 (28), . . . , 11 (34).

4.2.5. Umbralización en grafos

Construidos los grafos para cada representación, debido a la gran cantidad de valores de conec-
tividad muy pequeños en las aristas de GS , como se observa en la Figura 4.6, se proponen diferentes
umbralizaciones. Estas se realizan antes de la obtención de las métricas con el objetivo de conser-
var aquellas conexiones fuertes (aristas de mayor peso), por considerarse de mayor relevancia en la
conectividad..

Para los grafos estructurales se consideran distintas umbralizaciones, eliminando aquellas co-
nexiones con valores menores a 0.01, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.40, 0.50 y 0.60.
Mientras que para los grafos GF+ y GF− se consideraron umbrales idénticos a las de GS , inclu-
yendo además una versión sin umbralizar.

La elección del umbral comienza con valores que aunque pequeños eliminan un gran porcentaje
de las conexiones. Este umbral aumenta lentamente (en aumentos de 0.05), para luego crecer más
90 % de las conexiones. Finalmente, para los grafos GFAbs solo se consideraron umbralizaciones
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desde 0.0 hasta 0.6 con incrementos de 0.1 en el umbral. Estos datos presentan una umbralización
más simple pues su distribución no está sesgada.

La Figura 4.8 resume el flujo completo utilizado como metodología. Se incluyen en la sección
superior los 3 rangos etarios considerados.

Figura 4.8: Diagrama completo del pipeline utilizado. a) Recolección de datos y procesamiento de
estos hasta obtención de métricas basadas en conectividad. b) Entrenamiento de los modelos de
clasificación y regresión.

4.2.6. Entrenamiento

Para el entrenamiento de modelos capaces de clasificar etariamente, se consideraron los algo-
ritmos descritos en la sección 3.3.1.

Con los algoritmos elegidos, se consideraron diferentes combinaciones de las características
para evaluar el impacto de las mismas sobre las clasificaciones. Así, se entrenaron modelos utili-
zando cada representación por separado (solo con métricas estructurales, funcionales positivas y
negativas, y funcionales absolutas) con el fin de comparar el rendimiento en modelos entrenados
con más de un tipo de característica. En este punto es importante mencionar que si bien la separa-
ción de los valores funcionales negativos fue realizada, sus resultados son poco significativos, pues
no es un procedimiento realizado comúnmente en la literatura [52]. Por este motivo, en el Capítulo
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5 no se consideran.

Luego, se combinaron las métricas de las diferentes representaciones funcionales con las mé-
tricas estructurales, que actuaron como base de las clasificaciones debido a su buen desempeño.
De esta forma, se consideran diferentes combinaciones, abordadas con mayor detalle en la sección
5.1. La combinación de estas características además considera la dimensión del umbral. Es decir,
se combinaron también variando los umbrales utilizados.

Para preparar los datos de cara al entrenamiento, se siguieron los procedimientos estándar utili-
zados en Machine Learning, realizando una estandarización sobre las características. Realizar esto
sobre el conjunto de datos es un requisito común para muchos estimadores de ML pues pueden
presentar resultados inconsistentes si las características individuales no se aproximan a datos dis-
tribuidos normalmente. Además, se utilizó la división clásica de ML, dejando un 80 % de los datos
para entrenamiento y un 20 % para testing. Por último, antes del entrenamiento como tal, se busca-
ron los mejores hiperparámetros para cada uno de los algoritmos, utilizando la técnica de K-Fold
Cross Validation, con K = 5.

De esta forma se obtuvieron resultados para diferentes experimentos, los que fueron evaluados
utilizando la precisión, el recall y el F1-Score de cada modelo.

4.2.7. Análisis posteriores y re-entrenamiento

Con los modelos entrenados y evaluados, se obtuvo la permutation feature importance pro-
medio para cada uno de los algoritmos. Permutation Feature Importance (PFI) es una técnica de
inspección de modelos que mide la contribución de cada característica al rendimiento estadístico
de un modelo. Así, para cada uno de los algoritmos (SVM, Logistic Regression y Random Forest)
se filtraron las 20 características más relevantes.

Con estas características, se realizó un re-entrenamiento de los modelos, obteniendo nuevos
resultados y métricas de evaluación, que se utilizaron en la comparación con los modelos ya entre-
nados sobre el conjunto completo de características.



Capítulo 4. Desarrollo del proyecto 29

4.2.8. Aproximaciones al problema de regresión

Como el problema de la predicción de edad cerebral es en su naturaleza un problema de re-
gresión más que de clasificación, se utilizaron las características ya computadas y las nociones
adquiridas tras la evaluación de los modelos de clasificación para entrenar algunos modelo de re-
gresión.

Para esto se utilizó la edad real de cada sujeto, y los diferentes conjuntos de métricas de co-
nectividad. Esto permitió evaluar el sobreajuste del modelo y, al mismo tiempo, tener un punto de
comparativa con modelos de regresión existentes en la literatura.

Para evaluar el modelo de regresión se utilizó el error absoluto medio (MAE), el error cuadrático
medio (MSE) y el R2. La métrica más interpretable resulta ser el MAE, pues refleja la cantidad de
años promedio en la que falla la predicción.
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Capítulo 5
Evaluación experimental

5.1. Configuración de los modelos

En concordancia con lo mencionado en el capítulo anterior, se entrenaron modelos basados en
los diferentes algoritmos, variando las características utilizadas como input y y los umbrales utili-
zados para obtener dichas características.

Las configuraciones pueden ser agrupadas entre aquellas que utilizan solo un tipo de represen-
tación y aquellas que combinan ambas representaciones.

1. Características de una única representación (Modelos tipo 1): En todas estas configura-
ciones, los vectores de características que entran al entrenamiento de los modelos se confor-
man únicamente por las 34 características obtenidas en la subsección 4.2.4. Además, para
cada configuración se consideran las distintas umbralizaciones.

Medidas estructurales: Se consideran solo los valores de conectividad extraídos de GS .

Medidas funcionales positivas: Se consideran solo los valores de conectividad extraídos
de GF+.

Medidas funcionales absolutas: Se consideran solo los valores de conectividad extraídos
de GFAbs.

2. Características combinadas (Modelos tipo 2): Estas configuraciones contemplan la com-
plementación de la información estructural con la funcional. En todos estos casos se consi-
dera un vector de 68 características. La aplicación de los umbrales se basa en los thresholds

estructurales, es decir, desde 0.01, 0.05, 0.10, . . . , 0.60.

Medidas estructurales y funcionales positivas: Considera la unión de las características
obtenidas de Gs con las provenientes de GF+.
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Medidas estructurales y funcionales positivas no umbralizadas: Considera la unión de
las características obtenidas de Gs con las provenientes de GF+, con la particularidad
de que estas no fueron umbralizadas.

Medidas estructurales y funcionales absolutas: Considera la unión de las características
obtenidas de Gs con las provenientes de GFAbs. En este caso se entrenó un modelo para
cada umbral aplicado a GFAbs.

El tamaño del set de entrenamiento para todos los casos fue de 484 sujetos, conservando 122

sujetos para pruebas. Durante el entrenamiento además se consideró la optimización de paráme-
tros correspondiente a cada modelo. Como se mencionó anteriormente, esta se realizó utilizando la
técnica de K-Fold Cross Validation, con K = 5, lo que nos deja 97 sujetos en el conjunto de valida-
ción. Estos sujetos fueron reemplazados sistemáticamente por otros 97 distintos en cada iteración
de la optimización de parámetros.

Los resultados presentados a continuación se centran principalmente en los modelos que utili-
zan características funcionales y características funcionales absolutas. La utilización de las carac-
terísticas provenientes de GF+, a pesar de estar respaldada por la literatura, no resulta tan relevante
en comparativa con las de GFAbs. Para facilitar la visualización de los gráficos, no se presentan en
este capítulo.

5.2. Modelos de única representación

Los resultados de los modelos que utilizan solo un tipo de característica (estructurales separa-
das de funcionales) se encuentran en la Figura 5.1. En ella se evidencia un mejor desempeño de las
características estructurales a lo largo de todos los umbrales y para todos los rangos etarios consi-
derados. Las características de origen funcional presentan resultados consistentemente peores que
su contraparte estructural. Aquellos modelos basados en SVM y LR obtienen además resultados
más robustos que aquellos obtenidos por los modelos basados en RF.

Estos resultados sirven como base para la comparativa posterior con los modelos que combinan
las características estructurales y funcionales
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Figura 5.1: F1-score para los modelos de única representación a través de diferentes umbrales en
las características.

5.3. Modelos de representación combinada

Los resultados de los modelos que combinan diferentes características se presentan a continua-
ción desagregados por algoritmo base.
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5.3.1. Modelos basados en RF

Los modelos de características combinadas basados en Random Forest obtienen los peores re-
sultados entre todos los modelos. Estos resultados, como se observan en la Figura 5.2, tienen su
origen en los aquellos modelos de un tipo de característica. Tal como se mencionó antes, la Figura
5.1 muestra que para todos los rangos etarios Random Forest realiza una clasificación deficiente.
Otro motivo posible recae en la naturaleza del algoritmo, indicando que los algoritmos basados en
decisicion trees pueden no ser ideales para el problema.

El mejor resultado para estos modelos se observa en la Subfigura 5.2c con un F1-Score de
0.672 sobre el rango propuesto por HCP-A, utilizando un umbral estructural de 0.50 y un umbral
funcional de 0.30.

5.3.2. Modelos basados en LR

Los modelos de características combinadas basados en Logistic Regression obtienen resultados
considerablemente mejores. Estos, ilustrados en la Figura 5.3, muestran una mejora respecto tanto
a los resultados de los modelos de RF como a los modelos de única representación de la Figura
5.1. Respecto a estos últimos se destaca que la mejoría no es absoluta, especialmente para HCP-A
y equidistante donde mejores modelos que utilizan solamente características estructurales.
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Figura 5.2: F1-score para los modelos de representación combinada basados en Random Forest a
través de diferentes umbrales estructurales.
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Figura 5.2: F1-score para los modelos de representación combinada basados en Random Forest a
través de diferentes umbrales estructurales.

El mejor resultado para estos modelos se observa en la Subfigura 5.3c con un F1-Score de
0.729 sobre el rango propuesto por HCP-A, utilizando un umbral estructural de 0.20 y un umbral
funcional de 0.30.
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Figura 5.3: F1-score para los modelos de representación combinada basados en Logistic Regression
a través de diferentes umbrales estructurales.

5.3.3. Modelos basados en SVM

Finalmente, para los modelos basados en Support Vector Machine se obtienen los mejores re-
sultados de todos los modelos de características combinadas. La Figura 5.4 muestra estos mejo-
res resultados en diferentes rangos. Tal como en los modelos de LR, los resultados de SVM son
consistentemente mejores que los de su contraparte de una única característica. Logran también
diferenciarse de los modelos de LR, pues no presentan el fenómeno de que ciertas configuraciones
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Figura 5.3: F1-score para los modelos de representación combinada basados en Logistic Regression
a través de diferentes umbrales estructurales.

de los modelos tipo 1 superaban a los tipo 2.

El mejor resultado para estos modelos se observa en la Subfigura 5.4b con un F1-Score de 0.737
sobre el rango equidistante, utilizando un umbral estructural de 0.05 y un umbral funcional de 0.00,
es decir, sin umbralización funcional.
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Figura 5.4: F1-score para los modelos de representación combinada basados en Support Vector
Machine a través de diferentes umbrales estructurales.

5.3.4. Resumen de los resultados

La Tabla 5.2 agrupa los mejores resultados de cada modelo, agrupados en base al algoritmo
en el que se basan y los rangos etarios que utilizan. La Tabla 5.1 complementa esta información,
indicando las configuraciones usadas para cada uno de los resultados, respectivamente.

La distribución etaria balanceada muestra la clasificación mas baja, lo que está principalmente
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Figura 5.4: F1-score para los modelos de representación combinada basados en Support Vector
Machine a través de diferentes umbrales estructurales.

determinado por la mala separación de los dos primeros grupos etarios. Se observa una reducción
considerable en las medidas respecto a HCP-A y equidistante.

Finalmente, la Figura 5.5 muestra la comparativa más directa entre los mejores modelos de una
única característica y aquellos que utilizan la combinación de estas.

Cuadro 5.1: Configuración de los resultados de la Tabla 5.2 en su orden respectivo.

Modelo Equidistante HCP-A Balanceado

RF
Umbral estructural: 0.60
Umbral funcional: 0.01

Umbral estructural: 0.50
Umbral funcional: 0.30

Umbral estructural: 0.40
Umbral funcional: 0.60

LR
Umbral estructural: 0.05
Umbral funcional: 0.50

Umbral estructural: 0.20
Umbral funcional: 0.30

Umbral estructural: 0.05
Umbral funcional: 0.10

SVM
Umbral estructural: 0.05
Umbral funcional: 0.00

Umbral estructural: 0.20
Umbral funcional: 0.30

Umbral estructural: 0.05
Umbral funcional: 0.60
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Figura 5.5: Puntuaciones F1 para modelos SVM, RF y LR con diferentes umbrales aplicados a
las características estructurales y funcionales. La columna izquierda muestra las puntuaciones F1
utilizando solo 34 características estructurales o 34 funcionales. La columna derecha muestra las
puntuaciones F1 con las 68 características combinadas.
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Cuadro 5.2: Mejores resultados en modelos tipo 2 (combinación de características estructurales y
funcionales) desagregados por métrica de evaluación y clases. Se destacan en negrita los mejores
resultados de cada modelo en cada rango.

Modelo Equidistante HCP-A Balanced

Clase Prec. Rec. F1 Clase Prec. Rec. F1 Clase Prec. Rec. F1

RF [36, 57) 0.74 0.80 0.77 [36, 65) 0.74 0.89 0.81 [36, 48) 0.69 0.85 0.76
[57, 78) 0.53 0.57 0.55 [65, 80) 0.52 0.37 0.43 [48, 70) 0.57 0.47 0.52

[78, 101) 0.72 0.52 0.60 [80, 101) 0.83 0.71 0.76 [70, 101) 0.72 0.67 0.70
macro avg 0.66 0.63 0.64 macro avg 0.70 0.65 0.67 macro avg 0.66 0.66 0.66

LR [36, 57) 0.83 0.85 0.84 [36, 65) 0.86 0.86 0.86 [36, 48) 0.72 0.73 0.72
[57, 78) 0.61 0.61 0.61 [65, 80) 0.58 0.57 0.57 [48, 70) 0.58 0.60 0.59

[78, 101) 0.66 0.64 0.65 [80, 101) 0.72 0.76 0.74 [70, 101) 0.84 0.80 0.82
macro avg 0.70 0.70 0.70 macro avg 0.72 0.73 0.72 macro avg 0.71 0.71 0.71

SVM [36, 57) 0.80 0.89 0.84 [36, 65) 0.83 0.86 0.85 [36, 48) 0.69 0.80 0.74
[57, 78) 0.66 0.61 0.64 [65, 80) 0.60 0.60 0.60 [48, 70) 0.56 0.52 0.54

[78, 101) 0.77 0.68 0.72 [80, 101) 0.78 0.71 0.75 [70, 101) 0.86 0.77 0.81
macro avg 0.74 0.72 0.73 macro avg 0.74 0.72 0.73 macro avg 0.70 0.70 0.70

5.4. Reducción de características

Para cada modelo se calculó el feature importance como se plantea en la Sección 4.2.7. Este
método resultó en un conjunto de 20 características para SVM, otro para LR y un último para RF.
La Figura 5.6 muestra las 20 características más importantes para cada uno de los algoritmos. Final-
mente, para el reentranamiento se consideraron las 10, 15 y 20 características más importantes, con
el objetivo de evaluar el comportamiento al reducir el input de los modelos a diferentes tamaños.

5.5. Re-entrenamiento de modelos

Con las características seleccionadas, se realizó un reentrenamiento para todos los modelos que
combinaban medidas estructurales y funcionales. Luego estos modelos (a los que podemos llamar
modelos tipo 3), fueron comparados con sus contrapartes que consideraban el total de característi-
cas para evaluar el impacto de la reducción de características.

Los reentrenamientos consideraron en primer lugar 20 características, para luego avanzar a
conjuntos menores de 15 y 10 características. La unión de estos resultados con la totalidad de
experimentos confirmaron los malos resultados de los modelos basados en Random Forest. Por este
motivo las siguientes secciones se centran principalmente en los modelos basados en LR y SVM.
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Figura 5.6: 20 características más relevantes en promedio para diferentes algoritmos, ordenadas por
importancia.
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En general para el resto de modelos se observan resultados variables, mejorando principalmente
sobre rangos equidistantes.

5.5.1. Re-entrenamiento de LR

La Figura 5.7 muestra los mejores modelos basados en LR utilizando conjuntos seleccionados
de características. El mejor resultado se obtiene sobre el rango equidistante utilizando 20 carac-
terísticas, con un F1-Score de 0.759. Si bien se observa un mejor desempeño, esta mejora en los
resultados varía de acuerdo al umbral aplicado. Las mejoras más notorias son sobre el rango equi-
distante.
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Figura 5.7: Mejores resultados de modelos reentrenados basados en LR.

5.5.2. Re-entrenamiento de SVM

La Figura 5.8 muestra los mejores modelos basados en SVM utilizando conjuntos seleccio-
nados de características. El mejor resultado de todo el reentrenamiento se obtiene sobre el rango
HCP-A utilizando 15 características, con un F1-Score de 0.764. Los modelos parecen encontrar
el óptimo desempeño en 15 características, pues los resultados tanto con 10 como con 20 tienen
peores métricas de evaluación.

5.5.3. Resumen de los resultados luego de la reducción

La Tabla 5.3 profundiza en los mejores resultados de cada modelo, para todos los sets redu-
cidos de características. Como se mencionaba anteriormente, los modelos de SVM parecen llegar
a un óptimo local de desempeño en 15 características. Por otro lado, los modelos de LR crecen
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Figura 5.8: Mejores resultados de modelos reentrenados basados en SVM.

en desempeño a mediad que se aumentan las características, sugiriendo que la inclusión de más
características podría mejorar los resultados.

Cuadro 5.3: Resultados de los modelos SVM y LR utilizando diferentes tamaños en los conjuntos
de características, para distintos rangos etarios.

Modelo Número de
características

Rango Macro-F1 Joven Medio Mayor

Precision Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1

SVM 10 HCP-A 0.747 0.826 0.939 0.879 0.645 0.571 0.606 0.875 0.666 0.756
SVM 15 HCP-A 0.764 0.828 0.954 0.887 0.739 0.485 0.586 0.782 0.857 0.818
SVM 20 Equidistant 0.732 0.803 0.818 0.810 0.634 0.619 0.626 0.760 0.760 0.760

LR 10 Balanced 0.713 0.717 0.785 0.750 0.600 0.600 0.600 0.833 0.750 0.789
LR 15 Equidistant 0.747 0.803 0.890 0.844 0.727 0.517 0.640 0.714 0.800 0.754
LR 20 Equidistant 0.759 0.818 0.818 0.818 0.674 0.690 0.682 0.791 0.760 0.775

5.6. Regresores

Con los resultados del reentrenamiento se utilizó la configuración del mejor modelo obtenido
para entrenar dos modelos de regresión. El objetivo es verificar la capacidad de las característi-
cas para entregar información acerca de la red de conectividad y obtener una métrica análoga del
desempeño de los modelos entrenados. Esto se hace para poder realizar una comparación con los
modelos de regresión presentes en la literatura.

El clasificador que obtuvo los mejores resultados fue el basado en SVM, por lo que el primer
modelo considerado fue el regresor análogo de Support Vector Regressor. Para realizar una com-
parativa, se consideró también un regresor lineal con regularizador de LASSO, el cual fue elegido
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por la naturaleza simple del modelo.
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Figura 5.9: Resultados de modelos de regresión. A la izquierda, el mejor modelo de clasificación.
Al centro, el modelo de regresión basado en SVR. A la derecha, el modelo de regresión basado en
LASSO.

La Figura 5.9 muestra los resultados del mejor clasificador y ambos regresores junto a sus mé-
tricas de evaluación. Observamos un MAE de 7.51 en el modelo LASSO, estableciendolo como
el mejor regresor, mientras que su contraparte de SVR obtiene un MAE de 8.64. Esto indica que
un buen desempeño en los modelos de clasificación no necesariamente se condice con un buen
desempeño en regresión. Los valores obtenidos en el MAE de ambos modelos se pueden atribuir a
la existencia del brain age gap, fenómeno que afecta a la predicción de la edad, distorsionando el
ground truth utilizado.

Las características usadas para el mejor modelo de clasificación y los modelos de regresión se
encuentran en la Figura 5.10. Se incluyen además las 3 métricas más importantes y su comporta-
miento en los sujetos de acuerdo a su edad con más detalle en la Figura 5.11.
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Figura 5.10: Características utilizadas por el modelo de regresión y su importancia previamente
calculada. A la derecha, mejores 3 métricas y su comportamiento en los sujetos junto a su género.
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Figura 5.11: Comportamiento de las 3 métricas más importantes utilizadas por los regresores, se-
paradas por género.
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Capítulo 6
Conclusiones

La evaluación experimental expuesta en el capítulo anterior confirma la mejora en el rendimien-
to de los modelos de clasificación al combinar medidas de conectividad que caractericen a las redes
estructural y funcional. Particularmente, se observa un comportamiento estable en la capacidad de
las métricas estructurales de capturar información relevante, mientras que las medidas funcionales
toman un papel secundario, brindando información adicional que mejora los resultados.

Notamos una relación significativa entre los resultados de clasificación y la división etaria utili-
zada para clasificar. Utilizar una división que mantuviese un balance de clases, es decir, la distribu-
ción etaria balanceada resultó en peores clasificaciones a nivel general para todos los modelos. Esto
puede atribuirse a la arbitrariedad en la división, con rangos que fallan en representar ciertas etapas
del desarrollo humano. Como ejemplo, se tiene el rango que comprende a los ‘adultos medios’ en
la Figura 4.5 que termina comprendiendo 22 años, pero que carece de significado. En cambio, los
mejores resultados son obtenidos por los rangos equidistantes y HCP-A, que toman una división
más natural de la vida humana. Ambos rangos son similares a la hora de definir los grupos etarios,
con la principal diferencia en el grupo más joven. Resulta entonces natural que ambos rangos com-
partan buenos resultados.

Ahora, en lo que a modelos respecta, también existe una notoria diferencia entre los modelos
Random Forest y SVM o Logistic Regression. Observando los resultados expuestos en la Tabla 5.2,
se concluye que las clasificaciones realizadas por Random Forest son deficientes comparadas con
los otros modelos en un mismo rango. Esto se atribuye a que la estructura de Random Forest es
poco eficiente para modelar los límites de decisión lineales que parecen caracterizar a los datos.

Para el caso particular del rango equidistante, se observaron mejorías sostenidas al reducir el
número de características en todos los modelos. Esto indica la existencia de características más
relevantes que otras, y que la identificación de las mismas puede ayudar a capturar información
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igual de relevante en menos espacio. La utilización de estas características permite que los modelos
clasifiquen de mejor manera a los sujetos para este rango. Trabajos posteriores deberían centrarse
en el entendimiento de estas características y la posibilidad de complementarlas con características
de otra naturaleza.

Los resultados de los regresores nos permiten asegurar que nuestros modelos de clasificación
no se encuentran sobreajustados. Podemos interpretar el error presente en los regresores como el
efecto del brain age gap. Aún con esa distorsión presente nuestros resultados superan el MAE de
8.89 presentado en el trabajo de Feng et al. [37]. Esta comparativa es relevante pues existen simili-
tudes en la metodología utilizada en ambos trabajos.

Aun con todo, no se ha superado el umbral de 0.80 en la métrica de F1-Score (valor sobre el
los resultados se consideran buenos), existiendo un gran margen de mejora para lograr un resultado
importante. La clave para dar el paso faltante puede residir, como se ha mencionado antes, en la
inclusión de nuevas características, como pueden ser aquellas más ligadas a la anatomía cerebral
(espesor cortical, superficie del área cortical, entre otras) [20], relacionadas con la estadística (me-
dia, varianza, mediana de las señales rs-fMRI) [25].

Finalmente, se destaca que se cumplieron todos los objetivos planteados y además se incorporó
el uso de regresores para estimar la edad en base a las características mas relevantes. Destacando el
alcance de esta memoria de título, los resultados del trabajo fueron expuestos en la Jornada Técnica
2025 del AC3E en la Universidad Técnica Federico Santa María y el envío de un artículo a la
conferencia International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM).
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