
Desarrollo

Introducción Resultados

Machine Learning para la estimación de la 
edad cerebral en adultos jóvenes

Autores: Zacarias Adriel Torres Ostapchuk 1 2 5· Cecilia Gisele Jarne 1 3 4 5

1 Departamento de Ciencia y Tecnología, Universidad Nacional de Quilmes.
 2 CIC. 3 CONICET.  4 Center of Functionally Integrative Neuroscience (CFIN), 
Aarhus University. 5  Laboratorio de Matemática Aplicada y Sistemas Complejos

La edad cerebral es una estimación de la edad biológica del cerebro 
obtenida a partir de datos  de neuroimágenes. La diferencia entre la 
edad predicha y la edad cronológica, conocida como Brain Age Gap 
(BAG), puede reflejar desviaciones del envejecimiento saludable. En 
adultos jóvenes, estas diferencias son sutiles, lo que plantea un 
desafío para su estimación.

Se analizaron datos de rs-fMRI del HCP S1200 de 1.003 adultos de 
22–37 años. Las señales BOLD de 50 redes cerebrales obtenidas 
mediante ICA se representaron mediante FC, ALFF, fALFF y 
subbandas de baja frecuencia, y se evaluaron modelos Ridge y 
ElasticNet mediante validación cruzada anidada, preservando la 
estructura familiar.

Figura 1. Pipeline metodológico para la estimación de edad cerebral a partir de 
rs-fMRI, desde la extracción de características funcionales hasta la evaluación 
final de los modelos, preservando la estructura familiar durante la validación.

Conclusiones
FC mostró el mejor desempeño global, mientras que las 
representaciones espectrales con múltiples subbandas de baja 
frecuencia superaron a ALFF original. Ridge superó consistentemente 
a ElasticNet, sugiriendo que la información relacionada con la edad 
se distribuye entre múltiples características funcionales. En 
conjunto, los resultados destacan el valor de la información 
contenida en la señal del espectro de rs-fMRI y de la conectividad 
funcional para la estimación de Brain Age en adultos jóvenes.
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Figura 2. Comparación del desempeño de las representaciones funcionales y 
modelos de regresión. (a) Mejores configuraciones individuales según MAE y 
R². (b) Desempeño de Baseline, Ridge y ElasticNet para las diferentes 
representaciones funcionales.
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Figura 3. Relación entre edad cronológica y predicha para (a) ALFF analizado 
en slow 3, slow 4 y slow 5 y (b) conectividad funcional (FC).
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