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Resumen

El efecto del envejecimiento a nivel del cerebro completo es un enfoque que se aborda
desde la neurociencia. Dilucidar la intricada relación entre la estructura y la función
cerebral, tanto en condiciones sanas como patológicas, constituye un reto para la neu-
rociencia moderna [29]. En este contexto, comprender la dinámica subyacente de la
actividad cerebral requiere de un marco teórico capaz de describir sistemas complejos,
es por ello que desde la perspectiva de la física estadística, la actividad cerebral puede
entenderse como la dinámica colectiva de redes cerebrales sometidas a fluctuaciones
[14].

Bajo este enfoque, se emplea un modelo anatómico funcional basado en el proceso
multivariado Ornstein Uhlenbeck, para describir la dinámica multivariada de series
BOLD (por sus siglas en inglés, Blood Oxygen Level Dependent, dependientes del
nivel de oxigenación sanguínea), las cuales constituyen una medida indirecta de la
actividad neuronal, mientras que la estructura de la red cerebral está dada por datos
de imágenes por tensor de difusión (DTI), lo que da lugar a un esqueleto de conexiones.
Una vez ajustado el modelo proporciona una estimación de la conectividad dirigida que
refleja el estado dinámico de la actividad BOLD ([21] y [58]). Lo que permite calcular
la tasa de producción de entropía Φ, la cual es una cantidad que caracteriza el grado
de irreversibilidad de un proceso estocástico en estado estacionario fuera del equilibrio
[10]. En el contexto de la actividad cerebral, Φ puede interpretarse como una medida
del grado en que la dinámica neuronal se aleja del equilibrio, reflejando la presencia de
flujos dirigidos de interacción entre regiones cerebrales.

El modelo anatómico funcional se aplica a datos de conectividad funcional (FC) y
conectividad estructural (SC) de 161 sujetos totalmente sanos en estado de reposo, con
edades comprendidas entre 10 y 80 años. El análisis se desarrolla en tres etapas.

En la primera, el modelo anatómico funcional se aplica a los datos agrupados de
acuerdo con la edad biológica de los sujetos. En la segunda etapa, se aborda el pro-
blema inverso, es decir, inferir la edad de los sujetos a partir de la dinámica cerebral,
para este fin se emplean métodos de aprendizaje no supervisado sobre la concatenación
de las matrices de FC y SC, como resultado se obtienen agrupaciones, denominadas
clusters, derivadas de las propiedades intrínsecas de los datos, consiguiente se aplica
el modelo anatómico funcional a los clusters. En la tercera etapa se buscan identificar
biomarcadores a partir de características presentes en los datos de FC y SC. Con este
propósito, se implementan modelos de aprendizaje de máquina supervisado utilizan-
do la concatenación de FC y SC, así como modelos de aprendizaje profundo a partir
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de las series temporales BOLD. Los biomarcadores se definen como aquellas caracte-
rísticas explicativas que presentan mayor relevancia en el desempeño de los modelos.
Finalmente, el modelo anatómico funcional se aplica a los biomarcadores identificados.
Lo anterior permite comparar la dinámica cerebral estructural y funcional asociada al
envejecimiento.

Palabras clave: envejecimiento cerebral, tasa de producción de entropía,
dinámica cerebral y proceso multivariado Ornstein Uhlenbeck.
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Summary

The effect of aging at the whole-brain level is a topic addressed within neuroscience.
Elucidating the intricate relationship between brain structure and function, both in
healthy and pathological conditions, remains a major challenge for modern neuroscience
[29]. In this context, understanding the underlying dynamics of brain activity requires a
theoretical framework capable of describing complex systems. From the perspective of
statistical physics, brain activity can therefore be understood as the collective dynamics
of brain networks subject to fluctuations [14].

Under this approach, an anatomical functional model based on the multivariate
Ornstein Uhlenbeck process is employed to describe the multivariate dynamics of BOLD
time series (Blood Oxygen Level Dependent), which constitute an indirect measure of
neuronal activity. Meanwhile, the structure of the brain network is defined by diffusion
tensor imaging (DTI) data, which provide a structural backbone of connections. Once
fitted, the model provides an estimate of the directed connectivity that reflects the
dynamical state of BOLD activity ([21] and [58]). This allows the computation of the
entropy production rate Φ, a quantity that characterizes the degree of irreversibility of
a stochastic process in a stationary state out of equilibrium [10]. In the context of brain
activity, Φ can be interpreted as a measure of the extent to which neuronal dynamics
deviate from equilibrium, reflecting the presence of directed interaction flows between
brain regions.

The anatomicalfunctional model is applied to functional connectivity (FC) and
structural connectivity (SC) data from 161 healthy subjects in resting state, with ages
ranging from 10 to 80 years. The analysis is carried out in three stages.

In the first stage, the anatomical functional model is applied to data grouped ac-
cording to the biological age of the subjects. In the second stage, the inverse problem
is addressed, namely inferring the age of the subjects from brain dynamics. For this
purpose, unsupervised learning methods are applied to the concatenation of FC and
SC matrices. As a result, clusters derived from the intrinsic properties of the data are
obtained, and the anatomical functional model is subsequently applied to these clus-
ters.In the third stage, the aim is to identify biomarkers from features present in the
FC and SC data. To achieve this, supervised machine learning models are implemented
using the concatenation of FC and SC matrices, as well as deep learning models based
on BOLD time series. Biomarkers are defined as explanatory features that show the
greatest relevance in the performance of the models. Finally, the anatomical functional
model is applied to the identified biomarkers. This approach allows the comparison of
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structural and functional brain dynamics associated with aging.

Keywords: brain aging, entropy production rate, brain dynamics, multi-
variate Ornstein–Uhlenbeck process.
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1
Introducción.

El declive asociado al envejecimiento del cerebro completo en la relación entre es-
tructura y función, es un enfoque que ha sido ampliamente estudiado desde la neuro-
ciencia. La tasa de producción de entropía Φ permite caracterizar cómo la organización
funcional y estructural del cerebro evoluciona con la edad. Estudios previos han ana-
lizado de manera independiente la función o la estructura cerebral, sin embargo aún
persiste la necesidad de investigar el cerebro sano y completo, que integre la función y
estructura desde los enfoques de la física y la matemática. En particular en el estado de
reposo, desde un punto de vista clínico, el estudio del estado de reposo es crucial y tiene
un enorme impacto y futuro, ya que los sujetos no necesitan comprender ni memorizar
tareas cognitivas complejas que deban realizar, lo cual supone un reto para algunos de
los trastornos cerebrales más comunes [7] o bien enfermedades neurodegenerativas.

Las enfermedades neurodegenerativas no se presentan de manera difusa ni aleato-
ria, sino que afectan redes específicas distribuidas en regiones de interés (ROIs). Las
redes neuronales humanas pueden definirse por una actividad basal sincrónica, éstas
muestran una susceptibilidad particular frente a las enfermedades neurodegenerativas
[89]. En este contexto, la construcción de un modelo basal que integre la estructura y la
función del cerebro en estado de reposo, basado en el proceso multivariado de Ornstein
Uhlenbeck, puede constituir un punto de partida para comprender cómo se organizan
estas redes en condiciones normales y cómo dicha organización puede modificarse con
la edad. Asimismo, aún persisten interrogantes acerca de cuáles son las ROIs que cam-
bian y como lo hacen a lo largo de la vida. En este sentido, futuros estudios podrían
contribuir a esclarecer cómo se configuran estos sistemas a lo largo de la vida y de qué
forma se ven alterados ante la aparición de enfermedades.

1.1. Objetivos

Determinar la tasa de producción de entropía de 161 sujetos sanos agrupados de
acuerdo a la edad biológica en I1 de 10-20 años, I2 de 20-40 años, I3 de 40-60 años
e I4 de 60-80 años, utilizando la parcelación de módulos de estructura y función
que toma 20 regiones de interés (ROIs). Con el fin de investigar la evolución de
la dinámica cerebral fuera de equilibrio desde los 10 a los 80 años, aplicando
tres clases de redes cerebrales, conectividad estructural, conectividad funcional y

1



conectividad efectiva.

Determinar clusters y biomarcadores que permiten identificar patrones asocia-
dos al envejecimiento de sujetos sanos y en estado de reposo para evaluar la
(ir)rreversibilidad de la dinámica cerebral mediante la tasa de producción de en-
tropía.

1.2. Hipótesis.

La tasa de producción de entropía a nivel del cerebro completo muestra una
tendencia creciente con la edad biológica, reflejando un incremento en la irrever-
sibilidad y generando un sistema dinámico más alejado del equilibrio conforme
la edad.

La agrupación de sujetos sanos en estado de reposo puede basarse en las propie-
dades intrínsecas de la conectividad funcional y estructural, las cuales podrían
mostrar una correspondencia con la edad cronológica o biológica.

1.3. Organización de la tesis.

La siguiente tesis se estructura de la siguiente manera.

El Capítulo 1 corresponde a la introducción, en la cual se presentan el contexto y
descripción general, la hipótesis y los objetivos de la presente investigación.

El Capítulo 2 presenta los preliminares del proceso multivariado Ornstein Uhlen-
beck, así como los elementos matemáticos y físicos necesarios para la comprensión de
los estudios previos de los datos aplicados en esta tesis.

El Capítulo 3 describe el proceso multivariado Ornstein Uhlenbeck, que constituye
la base del modelo anatómico funcional utilizado en este trabajo.

El Capítulo 4 aborda los conceptos de (ir)reversibilidad y tasa de producción de
entropía, que constituyen el fundamento teórico para la interpretación de los resultados
obtenidos mediante el modelo.

El Capítulo 5 describe los datos estructurales y funcionales empleados en el mo-
delo, así como el preprocesamiento de los mismos.

El Capítulo 6 presenta tres enfoques aplicados a los mismos datos, cuyos resulta-
dos se utilizan como referencia comparativa en los resultados de está tesis.
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El Capítulo 7 describe el modelo anatómico funcional, el cual se desarrolla en tres
etapas metodológicas.

El Capítulo 8 presenta los resultados obtenidos en cada una de las tres etapas, así
como su comparación y contraste. Así como la discusión de los mismos.

Finalmente, el Capítulo 9 expone las conclusiones de la tesis.
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2
Preliminares

En este capítulo se presentan definiciones y conceptos esenciales obtenidos de [12],
[40], [41], [45] y [88] empleados en el desarrollo de la presente tesis.

2.1. Definiciones de probabilidad y procesos esto-
cásticos.

Consideremos un experimento aleatorio asociado a un espacio de probabilidad.

Definición 2.1.1 (Experimento aleatorio). Es un experimento en el que al repetirse
bajo las mismas condiciones el resultado que se obtiene no siempre es el mismo y
tampoco es predecible.

Definición 2.1.2 (Espacio de probabilidad). Es una terna (Ω, F, P ) en donde Ω es
un conjunto arbitrario no vacío, denominado espacio muestral que representa todos los
posibles resultados de un experimento aleatorio, un elemento de Ω se denota por ω. F
es una colección no vacía de subconjuntos de Ω, denominada σ-álgebra, P es la función
P : F → [0, 1] es una medida de probabilidad. A la pareja (Ω, F ) se le llama espacio
medible.

Definición 2.1.3 (σ-álgebra). Una colección de F de subconjuntos de un espacio mues-
tral Ω es una σ-álgebra si cumple las siguientes tres condiciones:

Ω ∈ F .

Si A ∈ F ⇒ Ac ∈ F .

Si A1, A2, ... ∈ F ⇒
⋃∞

n=1An ∈ F .

A los elementos de F se les denomina eventos o conjuntos medibles.

Definición 2.1.4 (Variable aleatoria). Es una transformación X del espacio de resul-
tados Ω al conjunto de números reales R, esto es,

X : Ω → R ∀x ∈ R ω ∈ { Ω : X(ω) ≤ x ∈ F}
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Decimos que una variable aleatoria X es discreta cuando el conjunto de valores
que ésta toma es un conjunto discreto, es decir un conjunto finito o numerable. Por
otro lado, una variable aleatoria X es continua, sí toma todos los valores dentro de un
intervalo (a, b) ⊆ R.

Definición 2.1.5 (Función de masa de probabilidad). Sea X una variable aleatoria
discreta con valores x0, x1, .... La función de masa de probabilidad de X, denotada por
f(x) : R → R se define como:

f(x) =

{
P (X = x), si x = x0, x1, . . .

0 otro caso.

Definición 2.1.6 (Función de densidad). Sea X una variable aleatoria continua. De-
cimos que la función integrable y no negativa f(x) : R → R es la función de densidad
de X si para cualquier intervalo [a, b] de R se cumple la igualdad.

P (X ∈ [a, b]) =

∫ b

a

f(x) dx.

Definición 2.1.7 (Función de distribución conjunta). La función de distribución con-
junta de dos variables aleatorias Xe Y , denotada por F (x, y) : R2 → [0, 1] para el caso
discreto, se define como:

F (x, y) = P (X ≤ x, Y ≤ y).

Para el caso continuo se define como:

F (x, y) =

∫ x

−∞

∫ y

−∞
f(u, v)dvdu,

donde f(u, v) es una función no negativa.

Definición 2.1.8 (Distribución Normal). La variable aleatoria X tiene una distribu-
ción normal si su función de densidad está dada por la siguiente expresión:

f(x) =
1√

2π V ar(X)
e

−(x−E[x])2
2V ar(X) , x ∈ R,

en donde E[x] es la esperanza y V ar(X) es la varianza.

Definición 2.1.9 (Distribución normal estándar). La variable aleatoria X tiene una
distribución normal estándar si sigue una distribución normal con valor promedio cero
y desviación estándar igual a uno, es decir, E[x] = 0 y V ar(X) = 1, denotada como
N (0, 1). En este caso la función de densidad se expresa como:

f(x) =
1√
2π
e

−x2

2 , x ∈ R.

Definición 2.1.10 (Estandarización). Es el procedimiento de transformar una variable
aleatoria normal no estándar en una estándar mediante la siguiente operación:

A =
X − E[x]
V ar(X)

∼ N (0, 1).
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2.1.1. Momentos de una variable aleatoria

A continuación se describen cantidades numéricas asociadas a variables aleatorias.
Para cada número natural n, se define el n-ésimo momento de una variable aleatoria
X como el número E[Xn], suponiendo que tal momento exista.

Definición 2.1.11 (Momentos de una variable aleatoria). Los momentos de una varia-
ble aleatoria X son la colección de números E(X), E(X2), E(X3), ..., correspondientes
al primer momento, segundo momento, ..., cuando tales cantidades existen. Para va-
riables aleatorias continuas, el n-ésimo momento se calcula como sigue:

E(Xn) =

∫ ∞

−∞
xnf(x) dx.

El primer momento es el valor promedio o esperanza de X, el segundo momento
está relacionado con la dispersión de X y la varianza es el tercer momento que está
relacionado con la simetría de la correspondiente distribución de probabilidad [41].

Definición 2.1.12 (Esperanza). Sea X una variable aleatoria continua con función
de densidad f(x). La esperanza de X denotada por E(X) se define como:

E(X) =

∫ ∞

−∞
x f(x)dx,

cuando esta integral sea absolutamente convergente, es decir cuando la suma de los
valores absolutos es convergente y en tal caso se dice que X es integrable o que tiene
esperanza finita.

Definición 2.1.13 (Varianza). Sea X una variable aleatoria continua con función de
densidad f(x). La varianza de X se define como:

Var(X) =

∫ ∞

−∞
(x− E(X))2f(x) dx,

cuando esta integral es convergente.

Definición 2.1.14 (Covarianza). Sean X e Y dos variables aleatorias cualesquiera
definidas en el mismo espacio de probabilidad. La covarianza de X e Y se define como

Cov(X, Y ) = E
[(
X − E[X]

) (
Y − E[Y ]

)]
,

siempre que existan E(X) y E(Y ).

Definición 2.1.15 (Covarianza de varias variables). En caso de variables variables, la
matriz de covarianza se define como:

E[Xi, Xj] ≡ E[(Xi − E(Xi))(Xj − E(Xj))] ≡ E[XiXj]− E(Xi)E(Xj).

Si las variables son independientes en pares, la matriz de covarianza es diagonal.
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Definición 2.1.16 (Proceso estocástico). Un proceso estocástico es una colección de
variables aleatorias {Xt : t ∈ T} parametrizadas por un conjunto T , usualmente inter-
pretado como un conjunto de tiempos y llamado espacio parametral. Por lo tanto un
proceso estocástico es una función de dos variables

X : [0,∞]× Ω → R, ∀t ≥ 0 ω → Xt(ω), (2.1)

donde la función ω → Xt(ω) es una variable aleatoria mientras que ∀ω ∈ Ω, la función
t→ Xt(ω) es una trayectoria del proceso.

Definición 2.1.17 (Proceso estocástico continuo). Es una colección de variables alea-
torias {Xt : t ∈ T} parametrizadas por un conjunto T en donde las variables toman
valores en un conjunto Ω. El espacio parametral puede tomarse como un conjunto con-
tinuo T = [0,∞) se denota como {Xt : t ≥ 0}.

Definición 2.1.18 (Proceso estacionario). Un proceso estocástico a tiempo continuo
{Xt : t ≥ 0} es estacionario en el sentido estricto si para cualquier conjunto de tiempos
t1, ..., tn la distribución del vector (Xt1+h, ..., Xtn+h) para cualquier valor de h > 0, la
distribución de Xt es la misma que Xt+h.

Definición 2.1.19 (Proceso estacionario reversible.). Un proceso estocástico estacio-
nario {x(t); t ∈ R} es reversible en el tiempo si para cada entero positivo m y cada
t1, t2, ..., tmm ∈ R la probabilidad conjunta está dada por: P (x(t1)), x(t2), ..., x(tm)) =
P (x(−t1), x(−t2), ..., x(−tm)).

Definición 2.1.20 (Proceso Gaussiano). Un proceso estocástico a tiempo continuo
{Xt : t ≥ 0} es un proceso Gaussiano si para cualquiera colección finita de tiempos
t1, ..., tn el vector Xt1 , ..., Xtn tiene una distribución normal o Gaussiana multivariada.

Definición 2.1.21 (Distribución t). Decimos que la variable aleatoria continua X

tiene una distribución t con n > 0 grados de libertad si su función de densidad f(x)

está dada por la siguiente expresión.

f(x) =
Γ
(
n+1
2

)
√
nπ Γ

(
n
2

) (1 + x2

n

)−n+1
2

, x ∈ R, (2.2)

donde Γ es la función gamma.

Γ(z) =

∫ ∞

0

t z−1e−t dt, z > 0.

Para enteros positivos k : Γ(k) = (k − 1)!.

2.1.2. Movimiento Browniano

El objeto matemático que llamamos movimiento browniano es un proceso estocás-
tico de tiempo continuo y estado continuo, también llamado proceso de Wiener, en
honor al matemático estadounidense Norbert Wiener. Un proceso estocástico de tiem-
po continuo (Bt)t≥0 es un movimiento browniano estándar, si cumple con las siguientes
propiedades [67].
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1. B0 = 0.

2. Distribución normal. Para t ≥ 0, Bt tiene una distribución normal con media 0 y
varianza t.

3. Incrementos estacionarios. Para s, t ≥ 0, Bt+s − Bs tiene la misma distribución
que Bt. Es decir,

P (Bt+s − Bs ≤ z) = P (Bt ≤ z) =

∫ z

−∞

1√
2πt

e−
x2

2t dx,

para −∞ < x <∞.

4. Incrementos independientes. Si 0 ≤ q < r ≤ s < t, entonces Bt − Bs y Br − Bq

son variables aleatorias independientes.

5. Caminos continuos. La función t 7→ Bt es continuo, con probabilidad 1.

2.1.3. Ecuación diferencial estocástica.

Sea (Ω, F, P ) un espacio de probabilidad y sea {Bt : t ≥ 0} un movimiento Brow-
niano unidimensional adaptado a la filtración (Ft)t≥0.

Definición 2.1.22 (Filtración). {Ft}t≥0 es una colección de σ-álgebras tal que Fn ⊆
Fm cuando n ≤ m. En particular, la filtración natural o canónica de un proceso {Xn :

n ≥ 1} es aquella sucesión de σ-álgebras definida por:

Fn = σ{X1, . . . , Xn}, n ≥ 1.

Definición 2.1.23 (Ecuación diferencial estocástica.). Sean b(t, x) y ζ(t, x) dos fun-
ciones de [0, T ]× R ∈ R. Una ecuación estocástica es una ecuación de la forma:

dXt = b(t,Xt)dt+ ζ(t,Xt)dBt, (2.3)

definida para valores de t en el intervalo [0, T ] y con condición inicial la variable alea-
toria X0 que se presupone F0-medible e independiente del movimiento Browniano. El
coeficiente b(t, x) se conoce como coeficientes de tendencia (drift en inglés o deriva en
español) y el coeficiente ζ(t, x) se denomina difusión.

2.1.4. Proceso de Itô

Definición 2.1.24 (Proceso de Itô). La solución a la ecuación (2.3) se interpreta como
la integral

Xt = X0 +

∫ t

0

b(s,Xs)ds+

∫ t

0

ζ(s,Xs)dBs. (2.4)

La primera integral es una integral de Riemann, mientras que la segunda es una integral
estocástica de Itô. Al proceso {Xt} se le llama proceso de Itô.
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La solución de (2.4) se interpreta como el estado de un sistema que evoluciona de
manera determinista gobernado por la parte no aleatoria de la ecuación (la tendencia o
deriva), pero alterado por un ruido aditivo dado por la integral estocástica (la difusión)
[42].

Definición 2.1.25 (Fórmula de Proceso de Itô ). Si {Xt} es un proceso de Itô dado por
(2.4) y f(t, x) es una función de clase C1 en t y de clase C2 en x, entonces el proceso
{Yt = f(t,Xt)} es también un proceso de Itô y satisface la ecuación estocástica:

dYt = ft(t,Xt) dt + fx(t,Xt) dXt +
1

2
fxx(t,Xt) (dXt)

2. (2.5)

2.1.5. Ecuaciones de Langevin

Definición 2.1.26 (Ecuación de Langevin en una dimensión). La ecuación de Langevin
es una ecuación diferencial estocástica de primer orden. Para una variable escalar
Xt ∈ R tenemos,

dXt = f(t,Xt)dt+ g(t,Xt)dW (t), (2.6)

donde f(t,Xt) ∈ R es la deriva, representa la fuerza sistemática o tendencia del sis-
tema, g(t,Xt) ∈ R es la difusión, que determina la magnitud de las fluctuaciones
aleatorias y W (t) es un proceso de Wiener unidimensional.

Definición 2.1.27 (Ecuación de Langevin multivariada). Para un sistema de dimen-
sión N , con Xt ∈ RN , la ecuación de Langevin se generaliza como:

dXt = f(t,Xt) + g(t,Xt)dW (t), (2.7)

donde f(t,Xt) ∈ RN es el vector de deriva, g(t,Xt) ∈ RN×N y W (t) := η(t) ∈ RN

es denominado vector de ruido blanco, dW (t) := η(t)dt es un proceso multivariado de
Wiener, fuertemente fluctuante con media cero y una autocorrelación de:

E[ηi(t)ηj(t ′)]x = δij(t− t ′), (2.8)

donde δij se denomina delta de Kronecker, δij(t − t ′) es δ- distribución, E[·]x es el
promedio sobre Ω.

2.1.6. Proceso de Wiener

El proceso de Wiener es definido por la ecuación de Langevin.

dW (t) = η(t) → W (t) = w0 +

∫ t

t0

η(t)dt, (2.9)

donde η(t) ruido blanco. El proceso de Wiener W (t) es un proceso aleatorio continuo.
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2.1.7. Ecuación de Fokker-Planck

Las ecuaciones de Fokker-Planck describen la evolución de los sistemas estocásticos.
La ecuación general unidimensional

∂P (x, t)

∂t
= − ∂

∂x

[
B(x, t)P (x, t)

]
+

∂2

∂x2
[
D(x, t)P (x, t)

]
(2.10)

donde B(x, t) termino de deriva y D(x, t) es el termino de difusión y P (x, t) es la
función de densidad.

2.1.8. Entropía

Es una medida de incertidumbre de una variable aleatoria discreta.

Definición 2.1.28 (Entropía de una variable aleatoria). La entropía de una variable
aleatoria X con función de masa de probabilidad p(x) se define como:

H(X) = −
∑
x

p(x) log2 p(x). (2.11)

La entropía expresada en bits se obtiene con log2(x), donde x representa un estado
posible de la variable aleatoria X [61]. Si la base de log es e entonces la entropía se
expresa en nats [45].

Definición 2.1.29 (Entropía conjunta). La entropía conjunta H(X, Y ) de un par de
variables aleatorias discretas (X, Y ) con una función de distribución de masa conjunta
p(x, y) se define como:

H(X, Y ) = −
∑
x

∑
y

p(x, y) log2 p(x, y). (2.12)

Definición 2.1.30 (Entropía condicional). Si (X, Y ) ∼ p(x, y), entonces la entropía
condicional H(X, Y ) se define como:

H(Y |X) = −
∑
x

∑
y

log2 p(Y |X). (2.13)

La naturalidad de la definición de entropía conjunta y entropía condicional se demuestra
por el hecho de que la entropía de un par de variables aleatorias es la entropía de una
más la entropía condicional de la otra [45].

Definición 2.1.31 (Información mutua). Consideremos dos variables aleatorias X

e Y con función de masa de probabilidad conjunta p(x, y) y funciones de masa de
probabilidad marginal p(x) y p(y). La información mutua I(X;Y ) se define como:
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I(X;Y ) =
∑
x

∑
y

p(x, y) log2
p(x, y)

p(x)p(y)
. (2.14)

Relación entre entropía e información mutua.

I(X;Y ) =
∑
x

∑
y

p(x, y) log2
p(x, y)

p(x)p(y)

=
∑
x,y

p(x, y) log2
p(x, y)

p(x)p(y)

=
∑
x,y

p(x, y) log2
p(x|y)
p(x)

= −
∑
x,y

p(x, y) log2 p(x) +
∑
x,y

p(x, y) log2 p(x|y)

= −
∑
x

p(x) log2 p(x)−
(
−
∑
x,y

p(x, y) log2 p(x|y)
)

= H(X)−H(X|Y ).

(2.15)

Definición 2.1.32 (Cópula). Una cópula es una función de distribución multivariante
con marginales uniformes en [0, 1]. Toda función de distribución conjunta FX,Y de dos
variables aleatorias puede representarse en términos de sus distribuciones marginales
FX , FY y una cópula C tal que:

FX,Y (x, y) = C(FX(x), FY (y)) , (2.16)

de esta manera, la cópula captura exclusivamente la dependencia entre las variables,
independientemente de sus distribuciones marginales.

Definición 2.1.33 (Correlación de Pearson). Sea Xe Y dos variables aleatorias, el
coeficiente de correlación de Pearson se define como:

pX,Y =
Cov(X, Y )

σX σY
, (2.17)

donde Cov(X, Y ) es la covarianza entre X e Y y σ es la desviación estándar.
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3
Proceso Multivariado Ornstein
Uhlenbeck

El modelo fue propuesto en 1930 por los físicos L. S. Ornstein y G. E. Uhlenbeck
para estudiar el comportamiento de los gases. Su análisis se basó en la teoría cinética
de los gases, la cual establece que las moléculas se encuentran en constante movimiento
y que la velocidad promedio del conjunto de partículas está determinada por las leyes
de la presión y la temperatura. Ornstein y Uhlenbeck argumentaron que una molécula
individual podía acelerar o desacelerar, no obstante para mantener la coherencia con
la velocidad promedio constante, determinaron que la diferencia entre la velocidad de
la partícula individual y la media debía tender a revertirse hacia cero [63].

Los sistemas lineales de Langevin, son sistemas con estados estacionarios de no equi-
librio éstos pueden considerarse extensiones de mayor dimensión del proceso Ornstein
Uhlenbeck, que describe la velocidad de una partícula Browniana en una dimensión
[10], la cual se escribe en su forma unidimensional como:

mv̇(t) = −γv(t) + η(t), (3.1)

donde γ es el coeficiente de fricción y η(t) es el ruido blanco de Gauss con amplitud σ,
i.e :

E[η(t)η(t′)] = 2σ2δ(t− t′).

El proceso Ornstein Uhlenbeck es reversible y satisface el principio de balance deta-
llado con respecto a la distribución de probabilidad de equilibrio de la velocidad. Dicha
distribución corresponde a la distribución de Maxwell-Boltzman, es decir, una ley de
Gauss con varianza.

E(v2) =
σ2

mγ
=
kT

m
, (3.2)

donde γ es el coeficiente de fricción m masa, k es la constante de Boltzman y T

temperatura. La relación de Einstein σ2 = kTγ, es un ejemplo de una relación de
fluctuación-disipación de equilibrio [10]. El trabajo propuesto por Ornstein y Uhlenbeck
se emplea para modelar la variación de la velocidad en el movimiento difuso de una
partícula para tiempos pequeños [40].
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3.1. Ornstein Uhlenbeck OU

El proceso de Ornstein Uhlenbeck (OU), puede describirse de la siguiente forma:

dXt = −αXt dt+ σ dWt, X0 = x0. (3.3)

donde Xt representa la velocidad de la partícula al tiempo t, además α y σ son dos
constantes positivas, −αXt es el término determinista o de deriva, que corresponde a la
fuerza de fricción y σdWt es el termino de difusión, que corresponde al ruido aleatorio.
El término de deriva −αXt dt es negativo cuando Xt > 0 y es positivo cuando Xt < 0,
por lo que, aunque el proceso nunca estará libre de fluctuaciones aleatorias, se puede
esperar que Xt vuelva a cero cada vez que se haya alejado [63]. El proceso muestra un
decaimiento conforme el tiempo avanza y ello debido al factor de fricción del modelo
[40]. Se utiliza la notación estándar de Itô para el proceso OU.

3.1.1. Solución al proceso OU

Consideremos la siguiente solución al proceso Ornstein Uhlenbeck (3.3) con una
condición inicial x0:

Xt = a(t)

{
x0 +

∫ t

0

b(s)dWs

}
, (3.4)

donde a(t) y b(s) son funciones diferenciables [63]. Derivando (3.4) y usando la fórmula
de Itô para el producto de dos procesos estocásticos, tenemos que Xt = UtVt con Ut y
Vt:

Ut = a(t), dUt = a′(t) dt, Vt = x0 +

∫ t

0

b(s) dWs, dVt = b(t) dWt.

Aplicando la regla del producto de Itô

dXt = Ut dVt + VtdUt + d[U, V ]t,

donde d[U, V ]t es el diferencial del proceso de covarianza cuadrática. Dado que dt dWt =

0 luego d[U, V ]t = 0. Se sigue que:

dXt = a′(t)

{
x0 +

∫ t

0

b(s) dWs

}
dt+ a(t)b(t)dWt. (3.5)

Asumimos que a(0) = 1, y a(t) > 0, ∀ t ≥ 0 entonces el proceso definido por (3.4) es
una solución de una ecuación diferencial estocástica (EDE):

dXt =
a′(t)

a(t)
Xt dt+ a(t) b(t) dWt, con X0 = x0. (3.6)

13



La relación entre las ecuaciones (3.4) y (3.6) nos da una solución sencilla para una
EDE, con un coeficiente de deriva lineal en Xt y el coeficiente de difusión que dependa
sólo de t. Para que los términos de la ecuación (3.6) coincidan con los de la ecuación
(3.3) se satisfacen las siguientes ecuaciones:

a′(t)

a(t)
= −α a(t) b(t) = σ,

a(0) = 1 → a(t) = e−αt y b(t) = σeαt.

La solución al proceso OU 3.3 está dada por :

Xt = e−αt

{
x0 + σ

∫ t

0

eαsdWs

}
.

Xt = x0e
−αt + σ

∫ t

0

e−α(t−s) dWs . (3.7)

Se modifica la notación para el término de difusión dBt en [63] por dWt, para el proceso
OU.

El proceso Ornstein Uhlenbeck tiene las siguiente propiedades:

a) Esperanza E(Xt) = x0e
−αt

En la solución del proceso OU (3.7), a medida que t→ ∞, la influencia del valor
inicial X0 = x0 decae exponencialmente, luego tenemos que E(Xt) = x0e

−αt.
Dado que la integral de dWs tiene media cero la media de E(Xt) tiende a cero
rápidamente [63]:

E(Xt) = x0e
−αt. (3.8)

b) La varianza:
V ar(Xt) =

σ2

2σ
(1− e−2αt).

Var(Xt) = σ2Var

(∫ t

0

e−α(t−s) dWs

)
= σ2 E

(∫ t

0

e−α(t−s) dWs

)2

= σ2

(∫ t

0

e−2α(t−s) ds

)
= σ2e−2αt

[
1

2α
e2αs

]t
0

=
σ2

2α

(
1− e−2αt

)
.

(3.9)
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c) La covarianza:
Cov(Xt, Xs) =

σ2

2α
(e−α(t−s) − e−α(t+s))

Cov(Xt, Xs) = E(Xt, Xs)− E(Xt)E(Xs)

= E
[(
x0e

(−αt) + σ

∫ t

0

e−α(t−u)dWu

)(
x0e

−αs + σ

∫ s

0

e−α(s−u)dWu

)]
− x20e

−α(t+s)

= σ2E
(∫ t

0

e−α(t−u)dWu

∫ s

0

e−α(s−u)dWu

)
.

La primera integral puede descomponerse en la suma de dos integrales, una sobre
el intervalos [0, s] y otra sobre (s, t]. Dada la propiedad de incrementos independientes
del movimiento Browniano, el segundo sumando desparece [42].

= σ2e−α(t+s)E
(∫ s

0

eαudWu

)2

= σ2e−α(t+s)

∫ s

0

e2αudu

=
σ2

2α
(e−α(t−s) − eα(t+s)).

(3.10)

Figura 3.1: De acuerdo a la ecuación (3.3), donde: Xt es el estado del proceso, α ̸= 0

es el retorno a la media, σ > 0 es la intensidad del ruido y Wt es el proceso de Wiener.
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Figura 3.2: De acuerdo a la ecuación (3.8), donde: X0 = 3 y α = 1.

Figura 3.3: De acuerdo a la ecuación (3.9) donde: α = 1 y σ = 1, la varianza inicia en
0 va aumentando en t debido a la difusión.

3.2. Ornstein Uhlenbeck Multivariado

El proceso multivariado de Ornstein Uhlenbeck (MOU) es un proceso de difusión
definido por N ecuaciones de Langevin que describen la evolución de variables diná-
micas acopladas. De manera general para N ecuaciones de Langevin lineales acopladas
se expresa como:

ẋm(t) = −
∑
n

Bmnxn(t) + ηm(t), ∀ m,n = 1, . . . , N, (3.11)

16



donde ηm(t) es el vector de ruido blanco Gaussiano, tal que:

E[ηm(t)ηn(t′)] = 2Dmnδ(t− t′).

i.e. E[η(t)ηT (t′)] = 2Dδ(t− t′). (3.12)

El proceso MOU se define mediante dos matrices reales D y B ∈ RN×N . La matriz
D, denominada como matriz de covarianza o de difusión, es simétrica por construcción
de acuerdo a la ecuación (3.12). En [10] se asume además que D es positiva definida,
de lo cual se deduce que es no singular.

D ∈ RN×N .

(i) D = DT , simetría,

(ii) xTDx > 0 ∀x ∈ Rn \ {0}, D definida positiva,

Si D cumple (i) e (ii) ⇒ det(D) > 0 ⇒ D es no singular e invertible.

(3.13)

La matriz de fricción B es simétrica en general, y no cumple con la condición de
Hurwitz, es decir, todos sus valores propios Bk en general son complejos [10].

B ∈ RN×N .

(i) B = BT ,

Bk ⇒ Re
∼

(Bk) > 0, (k = 1...N).

(3.14)

De acuerdo a (3.13) y (3.14) se garantiza que el proceso cae exponencialmente hasta
x = 0 en ausencia de ruido, y hasta un estado estacionario fluctuante con estadística
gaussiana en presencia de ruido [10]. En notación vectorial y matricial se expresa como:

ẋ(t) = −B x(t) + η(t), (3.15)

D, B ∈ RN×N , x(t) ∈ RN .

B =

b11 . . . b1
... . . . ...
bn1 . . . bnn,

 , x(t) =

 x1(t)...
xn(t)x

 , η(t) =

η11 . . . η1m
... . . . ...
ηn1 . . . ηnm

 .
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3.2.1. Solución al proceso MOU

La solución para el proceso MOU (3.15) está dada de la siguiente manera. Conside-
remos las matrices constantes B y D y el término del ruido η(t) = dW (t). Aplicando
la regla del producto de Itô, definimos a y(t) = x(t)eBt donde x(t) es un proceso esto-
cástico y eBt es un proceso determinista con B una matriz constante.

ẏ(t) = eBtẋ(t) +Bx(t)eBt + 0

= eBt[−B(x) +D dW (t)] +Bx(t)eBt

= −Bx(t)eBt +DeBtdW (t) +Bx(t)eBt

= DeBtdW (t).

y(t) = x(t)eBt

x(t)eBt =

∫ t

0

DeBsdW (s)

x(t) = x(0)e−Bt +D

∫ t

0

e−B(t−s)dW (s).

x(t) = x(0)e−Bt +D

∫ t

0

e−B(t−s)dW (s). (3.16)

3.2.2. Evolución del estado estacionario del proceso MOU

A partir de un valor inicial determinista conocido x(0), la evolución del proceso
MOU (3.15) admite una solución analítica que pueda obtenerse mediante la función de
Green [10], dicha solución satisface la ecuación diferencial 3.18.

G(t) = e−Bt, (3.17)

Ġ(t) = −BG(t) = −G(t)B, (3.18)

con G(0) = 1. La hipótesis planteada sobre la matriz de fricción B asegura que G(t)
disminuye exponencialmente hasta cero, por lo que la solución del proceso se expresa
como:

x(t) = G(t)x(0) +

∫ t

0

G(t− s)η(s)ds. (3.19)

El proceso ẋ(t) es de naturaleza Gaussiana, por lo que puede expresarse en términos
lineales del ruido blanco Gaussiano. Sus propiedades estadísticas en el instánte t quedan
determinadas por E[x(t)] = G(t)x(0), y por su matriz de correlación de tiempos iguales
[10].
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3.2.3. Covarianza sin desfase t = t′

La covarianza sin desfase no sigue la regla determinista dado que el producto de
incrementos estocásticos es del orden dt, siguiendo la regla de Itô que establece que:

dWdW T = Idt,

se sigue que la covarianza sin desfase está definida como:

S(t, t) = E[x(t) xT (t)]. (3.20)

Derivamos la ecuación (3.20) y por la fórmula de Itô para el producto tenemos que:

Ṡ(t, t) = Ė[xxT ]
= E

[
ẋxT + xẋT + d[ẋẋT ]

]
= E

[
(−Bx+ η)xT + x(−Bx+ η)T + d[(−Bx+ η)(−Bx+ η)T ]

]
= E

[
−BxxT + ηxT − xxTBT + xηT + [BBTxxT −BxηT −BTxTη + ηηT ] dt

]
Si E[xηT ] = E[ηxT ] = 0 entonces E

[
−BxxT − xxTBT + ηηT

]
.

Por linealidad de E :

E[−BxxT ]− E[xxTBT ] + E[ηηT ] = −BE[xxT ]−BTE[xxT ] + E[ηηT ].
De acuerdo a la ecuación (3.18) para S(t, t) y (3.12) para la matriz D, tenemos que:

Ṡ(t, t) = −BS(t, t)− S(t, t)BT + 2D.

Ṡ(t, t) = −BS(t, t)− S(t, t)BT + 2D. (3.21)

Para ĺımt→∞ Ṡ(t, t) = 0, entonces:

BS(0) + S(0)BT = 2D. (3.22)

La ecuación (3.21) relaciona la matriz de covarianza estacionaria S con las matrices
de fricción y difusión B y D que definen el proceso. Las ecuaciones matriciales lineales
de este tipo se denominan ecuaciones de Sylvester (o de Lyapunov) [10]. Relacionando
la ecuación (3.19) con la ecuación (3.20) tenemos que:

S(t) = E
[(
G(t)x(0) +

∫ t

0

G(t− s) η(s) ds
)(
G(t)x(0) +

∫ t

0

G(t− u) η(u) du
)T]

= G(t)E[x(0)x(0)T ]GT (t) + E
[∫ t

0

∫ t

0

G(t− s) η(s) η(u)T GT (t− u) ds du

]
.

Los términos cruzados se anulan debido a E[η(t)] = 0.

Si S(0) = E[x(0)x(0)T ], E[η(s)η(u)T ] = 2D δ(s− u) entonces

S(t) = G(t)S(0)GT (t) + 2

∫ t

0

G(t− s)DGT (t− s) ds.
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El estado estacionario del proceso es, por tanto, gaussiano, con media cero, y se carac-
teriza por la matriz de covarianza estacionaria [10].

S = ĺım
t→∞

S(t) = 2

∫ ∞

0

G(t)DGT (t)dt. (3.23)

3.2.4. Covarianza con desfase t′ > t

Determinamos la covarianza con desfase como la evolución de x(t′) a x(t). A partir
de la ecuación (3.19) con t′ > t y la ecuación (3.20) [21].

S(t, t′) = E
[
x(t)

(
G(t′ − t)TxT (t) +

∫ t′

t

G(t′ − s)η(s)ds

)T]
,

= E[x(t)G(t′ − t)Tx(t′)T ] + E
[ ∫ t′

t

G(t′ − s)η(s)ds

)T]
.

Si E

(∫ t′

t

G(t′ − s) η(s) ds

)T
 = 0 entonces E

[
x(t)G(t′ − t)TxT (t)

]
,

S(t, t′) = G(t′ − t)TE[x(t)xT (t)]
= Por (3.17) y (3.20) con t′ > t

= S(t, t)e−BT (t′−t).

S(t, t′) = S(t, t)e−BT (t′−t). (3.24)

3.3. Distribución de probabilidad

Las ecuaciones de Fokker-Planck describen la evolución de sistemas estocásticos
desde el punto de vista de la evolución de la densidad de probabilidad. En general, se
aplican a sistemas en equilibrio y en desequilibrio [12]. La evolución de densidad de
probabilidad P (x, t) del proceso MOU (3.15) se describe mediante la siguiente ecuación
de Fokker-Planck [21].

∂P (x, t)

∂t
= ∇[Bx(t)P (x, t) +D∇P (x, t)]. (3.25)

donde ∇ denota la derivada parcial respecto de x. La ecuación (3.25) puede reescribirse
como una ecuación de continuidad de la forma:

∂P (x, t)

∂t
+∇ · J(x, t) = 0. (3.26)

donde J(x, t) es el flujo o corriente de probabilidad.

J(x, t) = −D ∇P (x, t) −Bx(t)P (x, t). (3.27)
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3.3.1. Estado estacionario y corriente de probabilidad

La propiedad de Gauss-Markov del proceso (3.15) garantiza que tanto la media
como las covarianzas convergen exponencialmente hacia sus respectivos puntos fijos,
siempre que los valores propios de la matriz B (3.14) (que pueden ser complejos) tengan
una parte real positiva. El estado estacionario del proceso MOU exhibe fluctuaciones
gaussianas alrededor de una media nula, lo que corresponde a la densidad de probabi-
lidad multivariante independiente del tiempo [21].

P (x) =
1

(2π)
N
2

√
det S

e−
1
2
xTS−1x, (3.28)

donde S denota el punto fijo de la matriz de covarianza de retardo cero con la ecuación
(3.22) S(t, t). El gradiente de la ecuación (3.28) se determina de la siguiente manera:

P (x) = Ce−
1
2
xTS−1x,

donde
C =

1

(2π)
N
2

√
det S

y P ′(x) = e−
1
2
xTS−1x.

Con ello podemos escribir que:

P (x) = C · P ′(x). Sacando el gradiente:
∇P (x) = ∇[C · P ′(x)],

= C∇[P ′(x)],

= C

[
e−

1
2
xTS−1x∇·

[
− 1

2
xTS−1x

]]
.

Si S−1 es simétrica, entonces

∇(xTS−1x) = 2S−1x.

Con ello:

∇P (x) = C

[
e−

1
2
xTS−1x[−s−1x]

]
,

=
1

(2π)
N
2

√
det S

[
e−

1
2
xTS−1x[−S−1x]

]
,

= P (x)[−S−1x],

= −P (x)S−1x.

∇P (x) = −P (x)S−1x.

∇P (x) = −P (x)S−1x. (3.29)
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La corriente de probabilidad estacionaria J(x) ecuación (3.27) puede reescribirse de
la siguiente manera [21]:

J(x) = DS−1xP (x)−BxP (x) = µxP (x). (3.30)

µ = DS−1 −B. (3.31)

Se presentó el fundamento teórico del proceso multivariado Ornstein Uhlenbeck,
que constituye la base del modelo anatómico funcional. En el siguiente capítulo, se pre-
senta una descripción y explicación de la irreversibilidad y de la tasa de producción de
entropía, que servirán como soporte para la interpretación de los resultados obtenidos.
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4
Irreversibilidad y tasa de
producción de entropía.

En este capítulo se aborda la equivalencia entre simetría y la reversibilidad tempo-
ral. Se proporciona una condición de reversibilidad suficiente y necesaria para un pro-
ceso Gaussiano y Markoviano [21], características del proceso Multivariado Ornstein-
Uhlenbeck MOU (3.15) expresada en términos de las matrices B y D, que cumplen las
propiedades enunciadas en (3.13) y (3.14).

4.1. Tasa de producción de entropía

El trabajo es el producto de la fuerza por el desplazamiento; la fuerza es el producto
del coeficiente de fricción D−1 y la velocidad Bx(t), para el caso del proceso Ornstein
Uhlenbeck. Esta es la ley de conservación de la energía. De ello se deduce que la tasa
media de disipación de calor, (hdr) es decir, la ley de conservación de la energía [72].

Partimos de la función de disipación de calor instantánea, en esta sección se denota
como W (t):

Ẇ (t) = D−1Bx(t) · ẋ(t) +∇Bẋ(t),

Ẇ (t) =

∫
Rn

D−1Bx(t)∇J(x, t),
(4.1)

con
J(x, t) = −D ∇ P (x, t)−B x(t), P (x, t). (4.2)

En términos mecánicos, la tasa media de disipación de calor es el producto de la
fuerza D−1Bx(t). En términos de la ecuación 3.25 Π se denomina fuerza termodinámica
[72] consiguiente se puede expresar en términos de probabilidades de transición, lo que
conduce a la ecuación (4.3):

Π̇(x) = log

(
P (x+ ẋ(t), t | x)P (x, t)

P (x, t | x+ ẋ(t))P (x+ ẋ(t))

)
≈ {D−1Bx(t)−∇ logP (x, t)}.

(4.3)

donde ≈ es válido para ẋ(t) pequeño.
La relación Π con el flujo J esta dado por ([21],[72]):
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J = DPΠ,

Π =
D−1J

P
.

(4.4)

donde la matriz D es simétrica. Por lo tanto J y Π refleja cierta simetría [72].

Utilizando la conocida definición de entropía para la distribución de probabilidad
P (x, t), considerando su versión dependiente del tiempo, tenemos que [21].

e[P ] = −
∫
Rn

P (x, t) logP (x, t)dx. (4.5)

La tasa de aumento de la entropía a lo largo del tiempo puede descomponerse en
dos factores.

ė[P ] =

∫
Rn

(logP + 1)∇Jdx

= −
∫
Rn

P−1(∇P −D−1Bx(t)P )Jdx−
∫
Rn

D−1Bx(t)Jdx

=

∫
Rn

ΠJdx−
∫
Rn

D−1Bx(t)Jdx

= Φ− hdr.

(4.6)

En el contexto de los procesos de difusión MOU (3.15) estacionarios, una expresión
general para la tasa de producción de entropía por unidad de tiempo en el estado
estacionario es la siguiente [21]:

Φ =

∫
(∇ logP (x)−DBx(t))TD(∇P (x)−D−1Bx)P (x)dx, (4.7)

donde Φ es no negativo.

Para la distribución independiente del tiempo P (x) , tenemos que Φ está dada por:

Φ =

∫
JT (x)D−1J(x)

P (x)
dx = E[ΠTDΠ], (4.8)

donde Π es llamado la fuerza termodinámica y se relaciona con J por la relación
reciproca de Onsager [76]. De acuerdo a [21], a partir de la ecuación (3.31)

µ = DS−1 −B

xD−1[µ = DS−1 −B]xD−1

D−1µxP = (S−1 −D−1B)xP

Por (3.30):
D−1J = (S−1 −DB)xP
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Por (4.4)
Π = (S−1 −D−1B)x

Π = S−1x−D−1Bx.
(4.9)

De la ecuación (4.7) ∇ logP (x) = S−1x. De la ecuación (4.8) tenemos que:

Φ = E[ΠTDΠ] = E
[
xT (D−1B − S−1)TD(D−1B − S−1)x

]
. (4.10)

De la relación de las ecuaciones (4.10) (4.18) y (3.31) tenemos que:

L = BS = D +Q→ B = DS−1 +QS−1

Reemplazar en D−1B − S−1:

D−1[DS−1 +QS−1]− S−1

−D−1µ = D−1QS−1

Por (3.31)
−D−1µ =D−1QS−1. (4.11)

Se reemplaza (4.11) en (4.10)

Φ = E
[
xT (D−1QS−1)TD(D−1QS−1)

]
,

= −E[xTµTD−1µx].

(4.12)

La tasa de producción de entropía es no negativa. Es estrictamente positiva si el
proceso es irreversible y se anula solo si es reversible. Dado que el estado estacionario
del MOU es gaussiano con matriz de covarianza S, tenemos la siguiente propiedad:

E[xTAx] = tr(SA), (4.13)

que puede escribirse en las siguientes expresiones equivalentes que no involucran la
matriz de covarianza S ni su inversa explícitamente:

Φ = tr
(
S µTD−1µ

)
,

Por (4.11)
= tr

(
S
(
QS−1

)T
D−1

(
QS−1

))
.

Si Q es antisimétrica, entonces QT = −Q , luego por (4.18),

= tr
(
BTD−1Q

)
= − tr

(
D−1BQ

)
. (4.14)
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4.2. Reversibilidad e irreversibilidad

El producto AB simétrico es una condición necesaria y suficiente para la reversibi-
lidad de la solución estacionaria del proceso MOU (3.15) [72].

BD = DBT . (4.15)

Una solución gaussiana estacionaria reversible de proceso estocástico de la forma
ẋ(t) = −Bx(t)+Dη(t) tiene una matriz de covarianza S = B−1D donde D = η(t)ηT (t)

y B debe tener todos sus valores propios reales y positivos. Tiene una matriz de cova-
rianza en dos tiempos S(t, t′) = e−B|t−t′|S y su Φ es cero [72] se sigue que la ecuación
de Lyapunov (3.22) (se cumple cuando el proceso es reversible).

S = B(B−1D) + (B−1D)BT ,

Por (4.11)

B(B−1D) +B−1(DB) = 2D. (4.16)

En este sentido la ecuación de Lyapunov, sin desfase temporal (3.22) es separable igual
a D. La matriz de covarianza estacionario se reescribe como :

S = B−1D = D(BT )−1. (4.17)

Se reparametriza las matrices B D y S como

L = BS = D +Q , LT = SBT = D −Q . (4.18)

donde la matriz L es la matriz de Onsager, su parte antisimétrica, Q proporciona una
medida del grado de irreversibilidad del proceso. Si el proceso es reversible, L = D es
simétrico y Q se anula [10]. La condición necesaria y suficiente para que un proceso
gaussiano estacionario sea irreversible es que la matriz B en (3.15) tenga todos los
valores propios con partes reales positivas y D−1B sea no simétrica [72].

Los conceptos presentados se aplicarán para fundamentar parte de los resultados
obtenidos del modelo anatómico funcional. A continuación, se proporciona una des-
cripción de los datos utilizados en dicho modelo, así como del preprocesamiento de los
mismos.
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5
Datos y preprocesamiento

En este capítulo se presenta una descripción de los datos aplicados así como el
preprocesamiento de los mismos.

5.1. Elementos de Neurociencia

El cerebro es un sistema jerárquico organizado en múltiples niveles, es responsable
de integrar la información sensorial, generar funciones motoras y generar procesos su-
periores que caracterizan la conducta humana [73].

Figura 5.1: Las partes principales y generales del cerebro se pueden dividir en corteza
cerebral: lóbulo frontal, parietal, temporal y occipital. Estructuras subcorticales: tála-
mo, hipotálamo, ganglios basales y sistema límbico. El tronco encefálico: mesencéfalo
y bulbo raquídeo y el cerebelo.
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5.1.1. Datos funcionales.

Los datos funcionales corresponden a las series de tiempo BOLD, a partir de las
cuales se estima la conectividad funcional, la cual se denota como FC por su término
en inglés Functional Connectivity obtenida mediante resonancia magnética funcional.

5.1.2. Resonancia Magnética funcional (functional Magnetic
Resonance Imaging fMRI)

Señal BOLD es la abreviación del termino en inglés Blood Oxygen Level Dependent,
que significa señal que depende del nivel de oxígeno en la sangre. Es la respuesta
dependiente de los cambios en el flujo sanguíneo cerebral, el volumen sanguíneo cerebral
y la tasa metabólica cerebral de consumo de oxígeno.

Las series BOLD se utilizan para generar mapas in vivo en tiempo real de la oxige-
nación sanguínea cerebral en condiciones fisiológicas normales [81]. Un aumento en el
flujo sanguíneo cerebral causa un aumento en la señal BOLD, mientras que los aumen-
tos en el volumen sanguíneo cerebral venoso y la tasa metabólica cerebral de consumo
de oxígeno causan una disminución. Típicamente, el efecto del flujo sanguíneo cerebral
es dominante, creando una respuesta BOLD positiva. El cambio máximo de la señal
BOLD está determinado por el estado fisiológico basal y aumenta con el aumento de
hematocrito sanguíneo, la fracción de extracción de oxígeno en reposo y el volumen
sanguíneo cerebral [65].

La resonancia magnética es una técnica muy flexible en el que las secuencias utiliza-
das pueden adaptarse para proporcionar datos óptimos. Las secuencias de resonancia
magnética han demostrado ser una aplicación en el estudio de la función cerebral hu-
mana al monitorizar los cambios localizados en la intensidad de la señal que acompañan
a la actividad neuronal [70].

La resonancia magnética funcional (fMRI) es una técnica no invasiva que permite
detectar cambios dinámicos en la actividad cerebral a partir de las series BOLD, el
cual se origina en las propiedades magnéticas de la desoxihemoglobina y en el aumento
desproporcionado del flujo sanguíneo local respecto al consumo de oxígeno ante incre-
mentos de la actividad neuronal [[6] [69]], la forma de fMRI resulta de la diferencia
de susceptibilidad magnética entre la hemoglobina oxigenada diamagnética (Hb) y la
hemoglobina desoxigenada paramagnética (dHb) [6].

La adquisición y procesamiento de las imágenes fMRI son elaboradas por [7], en
el que los participantes fueron reclutados de la población general en las cercanías de
Lovaina y Hasselt (Bélgica) a través de anuncios en sitios web, distribución de folletos y
comunicación en eventos públicos (Investigador principal: Stephan Swinnen). La mues-
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tra incluyó 164 voluntarios sanos (81 mujeres) con edades entre 10 y 80 años, todos
diestros según el Inventario de Lateralidad de Edimburgo. Ninguno de los participantes
tenía antecedentes de enfermedades oftalmológicas, neurológicas, psiquiátricas o car-
diovasculares que pudieran influir en las pruebas de imagen o las medidas clínicas. Se
obtuvo el consentimiento informado antes de la prueba. El estudio fue aprobado por el
comité de ética local para la investigación biomédica y se realizó de conformidad con
la Declaración de Helsinki.

5.1.3. Datos estructurales

Los datos estructurales permiten estimar la conectividad estructural, la cual se
denota como SC por su término en inglés Structural Connectivity, obtenida a partir de
imágenes por tensor de difusión.

5.1.4. Imágenes por Tensor de Difusión (Diffusion Tensor Ima-
ging DTI)

El tensor de difusión describe la magnitud, el grado de anisotropía y la orientación
principal de la difusión de agua en los tejidos. A partir de estas propiedades, la trac-
tografía basada en DTI permite estimar los patrones de conectividad de la sustancia
blanca utilizando la anisotropía de difusión y las direcciones principales de difusión.
La fibrotractografía por DTI proporciona información cuantitativa y cualitativa valiosa
para la visualización y el estudio de la arquitectura de los tractos fibrilares en el cerebro
y en otros tejidos fibrosos [32]. La difusión del agua en los tejidos se ve modulada por
la microestructura y la organización tisular; en consecuencia, las técnicas de resonancia
magnética ponderadas por difusión, incluida la DTI, constituyen herramientas eficaces
para caracterizar los efectos de la enfermedad y del envejecimiento sobre la microes-
tructura tisular [39].

5.1.5. Parcelación. Módulos de estructura y función SFM

La correspondencia entre la estructura y función del cerebro completo se considera
un mapeo de uno a muchos, lo que significa que para una anatomía fija, el repertorio
funcional debe ser vasto para facilitar la percepción, la acción, la memoria, la cognición
y los comportamientos complejos [29]. Por ello, es indispensable contar con una par-
celación del cerebro completo que defina unidades de análisis tanto estructural como
funcionalmente.

Los datos funcionales y estructurales tienen la parcelación módulos de estructura
y función, denominado SFM por su término en inglés Structure Function Modules,
proporcionados por el Dr. Rodrigo Cofré, mismos que fueron empleados en [54] y [55]
por otros enfoques descritos en el capítulo 6.
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La parcelación del cerebro completo es de M = 20, donde M se designa como
módulos, en este trabajo se denominan regiones de interés (ROIs), es una región ce-
rebral que agrupa voxeles con características anatómicas y funcionales comunes. SFM
es una partición común óptima compartida por estructura y función maximizando una
cantidad novedosa, llamada modularidad cruzada, que divide el cerebro en regiones
inconexas, en el que se emplea el algoritmo de Newman [29], el cual dada cualquier
red, produce una partición de los vértices en comunidades [33]. Adicionalmente, dicha
partición se caracteriza por optimizar un índice definido como la media geométrica en-
tre tres cantidades: la modularidad estructural, la modularidad funcional y la similitud
media de Sorensen, ésta última corresponde a la medida de similitud entre dos con-
juntos de acuerdo a los elementos que comparten [7]. Por lo tanto, la parcelación SFM
es una representación consistente para el análisis integrando conectividad estructural
y funcional.

Definición 5.1.1 (Algoritmo de Newman). Sea eij la fracción de aristas en la red que
conectan los vértices del grupo i con los del grupo j y sea ai =

∑
i eij tenemos que:

Q =
M∑
i=1

(eii − a2i ),

donde M es el número de ROIs, eii es la fracción de enlaces que conectan dos ROIs i,
y ai representa la fracción de enlaces que conectan la ROI i con el resto de las ROIs
de la red.

SFM representa una partición cerebral distinta con otras parcelaciones cerebrales a
macroescala, que suelen basarse únicamente en la función o estructura, como es el caso
de atlas anatómico automatizado (AAL) que divide en 90 ROIs, que se puede agrupar
en 45 áreas homólogas, plegando la ROI izquierda y derecha de cada hemisferio y por
otro lado el atlas cerebral funcional de redes de estado en reposo (RSNs) se construye a
partir del análisis de componentes independientes de datos funcionales. SFM incorpora
regiones cerebrales estructurales y funcionales distintas en una única red/unidad ope-
rativa. Pueden superponerse y compartir regiones cerebrales tanto anatómicas como
funcionales [29]. La descripción anatómica de cada uno de los 20 ROIs se encuentra en
la sección de anexos 9.

5.1.6. Conceptos

Conectividad Estructural (SC) La SC mide la densidad o probabilidad de
vías anatómicas que conectan dos regiones de interés (ROIs) principalmente a
través de la sustancia blanca [58]. Codifica conexiones anatómicas o enlaces entre
ROIs [83].
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Conectividad Funcional (FC) Es la dependencia estadística temporal entre
regiones del cerebro.

Conectividad Efectiva (EC) Se denota como EC por su termino en inglés
Effective Connectivity. La EC identifica las interacciones causales que subyacen
a la activación ordenada temporalmente o al flujo de información [38].

Biomarcador En términos generales, es una característica medible que funciona
como indicador de procesos biológicos normales, procesos patológicos o respuestas
a una exposición o intervención, incluidas las intervenciones terapéuticas. Las
características moleculares, histológicas, radiográficas y fisiológicas constituyen
distintos tipos de biomarcadores [19].

Clasificador Es un modelo que asigna patrones de entrada a clases según una
función de decisión aprendida.

Regresión logística multinomial La regresión logística multinomial (MLR)
es un clasificador lineal multiclase que asigna un coeficiente a cada variable de
entrada para estimar la probabilidad de cada etiqueta.

k-vecinos más cercanos El método de k-vecinos más cercanos (k-NN, por sus
siglas en inglés K-Nearest Neighbors) es un clasificador no lineal que asigna la
categoría a una nueva muestra en función de la clase mayoritaria entre sus k
vecinos más cercanos en el conjunto de entrenamiento, de acuerdo con una métrica
de distancia o una medida de similitud.

El análisis de series de tiempo consiste en el estudio de los modelos matemáticos
para representar, controlar y pronosticar el comportamiento de la variable en estudio
[43].

Serie de tiempo. Es una sucesión de observaciones de una variable de interés
realizada a lo largo del tiempo. Para su representación se usa la siguiente notación,
{xt : t ≥ 0} ó {xt}, en donde se usan letras minúsculas para indicar que se trata
de cantidades numéricas.

Modelo generativo. Modelo de ecuaciones (dinámicas) que genera una señal
para ajuste a datos empíricos.

Optimización de Lyapunov o descenso de gradiente natural Es un pro-
cedimiento matemático para actualizar los pesos de un sistema dinámico, de tal
manera que el sistema mantenga estabilidad y reduzca la diferencia entre el mo-
delo y datos reales. En este marco se ajusta los pesos de la EC en el modelo
anatómico funcional que ajusta las matrices de covarianza FC del modelo a sus
contrapartes empíricas [58].

Entropía La entropía en neurociencia se refiere al grado de desorden o incerti-
dumbre dentro de la actividad neuronal, cuantificando a menudo la aleatoriedad
de los estados cerebrales [74].
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5.2. Preprocesamiento de datos

La conectividad funcional (FC) y la conectividad estructural (SC) constituyen los
datos de entrada para el procesamiento. Ambas se representan mediante una matriz
de diseño, en la cual cada fila corresponde a una muestra distinta y cada columna
corresponde a una característica diferente [28].

Se tienen 161 sujetos, denominados muestras, representados como xi, de edades de
entre 10 y 80 años ordenados y distribuidos de manera ascendente de acuerdo a la tabla
5.1. Tanto FC como SC adoptan la parcelación del cerebro completo de módulos de
estructura y función (SFM). La FC es una matriz FC(20, 200) en donde 20 son las
ROIs y 200 tiempos de repetición denotado como TR. La SC es una matriz SC(20, 20)
donde 20 son las ROIs.

Rango de edad por años Número de muestras
10−20 28

20−30 35

30−40 11

40−50 12

50−60 17

60−70 29

70−80 29

Cuadro 5.1: Distribución de las 161 muestras por rangos de edad.

La calidad de los datos y la cantidad de información útil que contienen son factores
clave que determinan qué tan bien puede aprender un algoritmo, denominado como
procedimiento bien definido que toma un conjunto de valores de entrada y produce un
conjunto de valores de salida [28].

Para el procesamiento de las 161 muestras de FC y SC se efectúa el siguiente
procedimiento: Para cada muestra de FC.

Filtrado de las 20 series BOLD mediante el algoritmo de la FFT.

Homogenización de las series BOLD a 159 tiempos de repetición (TR).

Se aplica la transposición a la matriz de cada muestra, es decir de FC(20, 159) a
FC(159, 20) de está manera las ROIs están en las columnas.

Estandarización.

Cálculo de la matriz de correlación entre las 20 ROIs (20, 20).

Vectorización de la matriz de correlación, generando el vector de dimensión 400.

Matriz de correlación funcional de todas las muestras XFC(161, 400).
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La matriz de correlación es simétrica, por ello se considera únicamente la par-
te superior sin la diagonal principal, obteniendo la matriz XFC(161, 190). Cada
muestra normalmente se representa como un vector [28]. Por consiguiente tene-
mos que:

Cada muestra xi ∈ XFC con i{1, . . . , 161} y j{1, . . . , 190} que representan las 190
características de correlación funcional, está representado por la matriz:

XFC =


x1,1 x1,2 · · · x1,190
x2,1 x2,2 · · · x2,190
...

... . . . ...
x161,1 x161,2 · · · x161,190

 .
Para los datos estructurales SC(20, 20), se realiza el siguiente procedimiento.

Estandarización.

Matriz entre las 20 ROIs (20, 20)

Vectorización de la matriz, generando el vector de dimensión 400

Análogamente a FC, se obtiene XSC(161, 190) es decir para cada muestra xi se
tiene j′{1, ..., 190} representa a las 190 características estructurales.

Consiguiente se concatenan horizontalmente XFC y XSC que determina la entrada a los
modelos de aprendizaje de máquina, XFC+SC(161, 380).

XFC+SC =


x1,1 x1,2 · · · x1,190 x1,191 · · · x1,380
x2,1 x2,2 · · · x2,190 x2,191 · · · x2,380
...

... . . . ...
... . . . ...

x161,1 x161,2 · · · x161,190 x161,191 · · · x161,380

 . (5.1)
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(a) Conectividad funcional (FC).

(b) Vectorización de la FC.

(c) Conectividad estructural (SC).

(d) Vectorización de la SC.

Figura 5.2: Datos de la FC y SC preprocesados. La concatenación serán aplicados a los
modelos de aprendizaje de máquina no supervisados y supervisados.

Figura 5.3: Para cada muestra xi ∈ XFC+SC (ver 5.1), se tienen 380 características: 190
de correlación funcional y 190 estructurales.
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5.2.1. Transformada rápida de Fourier

La transformada rápida de Fourier (denominada como FFT por su nombre en inglés
Fast Fourier Transform), funciona descomponiendo una señal de dominio temporal de
n puntos en n señales de dominio temporal, cada una compuesta por un solo punto.
El segundo paso consiste en calcular los n espectros de frecuencia correspondientes a
estas n señales de dominio temporal. Finalmente, los n espectros se sintetizan en un
único espectro de frecuencia [85].

En el presente trabajo se aplica FFT para el aumento de datos, dado que el con-
junto inicial es de 161 muestras, una cantidad limitada para entrenar arquitecturas de
aprendizaje profundo. A partir del espectro de magnitud se identificó, para cada su-
jeto y ROI, la frecuencia dominante correspondiente a la máxima amplitud espectral.
Posteriormente, esta frecuencia se transformó en su periodo temporal utilizando la re-
lación: T = 1

f
, donde T representa el período de oscilación y f la frecuencia dominante.

Finalmente, para aumentar el número de muestras, se aplicó el aumento de datos ba-
sada en ventanas deslizantes, segmentando cada serie temporal en ventanas solapadas
de 13 TR (Tiempo de repetición), con un desplazamiento de uno, generando múltiples
segmentos temporales a partir de cada señal original, obteniendo así (23667, 13, 20),
donde 23667 son muestras, 13 el tamaño de ventana y 20 ROIs.

Figura 5.4: Se aplica la FFT para el aumento de datos de las series BOLD, al tener un
conjunto inicial de (161, 20, 159) se aumenta a (23667, 13, 20)

El preprocesamiento del conjunto de datos funcionales y estructurales permite trans-
formar los datos en información organizada y útil, facilitando tanto su comprensión
como la aplicación en los modelos. En el siguiente capítulo se describen tres enfoques
en los que se emplearon estos mismos datos.
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6
Estudios previos aplicados a los
datos.

En este capítulo se realiza una descripción general del estado del arte y estudios
previos con diferentes enfoques aplicados a los datos de fMRI y DTI distribuidos en
cuatro diferentes grupos de edades I1, I2, I3 e I4.

6.1. La información de interacción

Los sistemas neuronales se componen de unidades que interactúan entre sí y la
información relevante sobre su función o mal funcionamiento puede inferirse analizando
las dependencias estadísticas entre la actividad de cada unidad. Si bien el estudio de
las correlaciones y la información mutua se utilizan comúnmente para caracterizar
estas dependencias, extender las interacciones a tripletes de variables para detectar
y caracterizar mejor la transferencia dinámica de información es un enfoque para la
medición de la información de interacción, referida como II por sus siglas en inglés
Interaction Information [4].

En [7] se calcula la información de interacción en datos de fMRI de 164 sujetos
sanos en estado de reposo, con un rango de edad de 10 a 80 años, distribuidos de la
siguiente manera I1 de 10-20 años con 30 sujetos, I2 de 20-40 años con 46 sujetos, I3 de
40-60 años con 29 sujetos e I4 de 60-80 años con 59 sujetos, con la parcelación módulos
de estructura y función (SFM). En el que se estudia como se distribuyen los valores
de redundancia (R) y sinergia (S) entre las áreas cerebrales, denominado módulos, a
lo largo de la vida. En el que se encuentra un equilibrio sólido entre R y S entre los
diferentes grupos In, lo que indica mecanismos compensatorios de información en las
redes cerebrales.

La información de interacción, se mide de acuerdo a la entropía de Shannon, lo que
nos permite analizar las interacciones entre tripletes, a partir de la ecuación (2.11) se
puede generalizar a dos y tres dimensiones, para el caso de tres se expresa como:

H(X, Y, Z) = −
∑
x

∑
y

∑
z

p(x, y, z) log2 p(x, y, z). (6.1)

La entropía es expresada en bits, cada bit de información proporcionado por las
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neuronas reduce la incertidumbre general sobre el estímulo a la mitad. Si los estímulos y
las respuestas son independientes, la información mutua es igual a cero. De lo contrario,
toma valores positivos [76].

Para cualquier triplete de la forma (X, Y, Z). A partir de la ecuación (2.12), la
información de interacción se define de la siguiente manera [4]:

II(X;Y ;Z) ≡ I(X;Y )− I(X;Y |Z), (6.2)

donde I(X;Y ) es la información mutua entre X e Y , que puede definirse en términos
de las entropías marginal y conjunta, i.e. :

I(X;Y ) = H(X) +H(Y )−H(X, Y ), (6.3)

donde además I(X;Y |Z) es la información mutua condicional entre X e Y condicio-
nada a Z. Análogamente I(X;Y |Z) puede escribirse como una función de las entropías
marginal y conjunta, i.e.:

I(X;Y |Z) = H(X,Z)−H(Z) +H(Y, Z)−H(X, Y, Z). (6.4)

donde además, utilizando (6.2), (6.3) y (6.4), II se puede expresar como una función
de las entropías de Shannon [4] i.e.:

II(X, Y, Z) ≡ H(X, Y, Z) +H(X) +H(Y ) +H(Z)−H(X, Y )−H(X,Z)−H(Y, Z).

(6.5)

6.1.1. Información de interacción en series de tiempo fMRI
en estado de reposo

En la ecuación (6.1) el triplete (X, Y, Z) representa tres series de tiempo de dinámica
funcional en estado de reposo. A partir de (6.2) se obtiene la información mutua para
una cópula Gaussiana y se expresa como:

I(X;Y ;Z) =
1

2 ln 2
ln

[
[ΣX ] [ΣY ] [ΣZ ]

[ΣXY Z ]

]
, (6.6)

en donde ΣX ,ΣY ,ΣZ son las varianzas de X, Y y Z así como ΣXY Z es la matriz de
covarianza conjunta [2].

La información de interacción II mide el cambio en la información mutua entre dos
variables cualesquiera tras añadir una tercera. Si el cambio es positivo, se produce una
interacción sinérgica en el triplete, mientras que si es negativo, surgen interacciones
redundantes [7]. Para calcular II se usan los tripletes (X, Y, Z) de series de tiempo y
la ecuación (6.2). Se estima I(X;Y ) e I(X;Y |Z) usando la información mutua para la
cópula gaussiana (6.6) ([2] [7][30]).
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Los valores de redundancia y sinergia por módulo se obtuvieron sumando (para un
módulo fijo m) todos los pares de modo que II fuera positivo y negativo.

Rm ≡ 1

N+

∑
y

∑
z

Π+(X = m,Y, Z), (6.7)

Sm ≡ 1

N−

∑
y

∑
z

|Π−(X = m,Y, Z)|, (6.8)

donde Π+ y Π−, representan valores positivos y negativos de II, N+, N− es el número
total de elementos negativos y positivos, |.| es el valor absoluto.

Para (6.7) y (6.8) se consideran tripletes en los que las tres variables son distintas
entre sí, es decir, que cumplen con m ̸= y, y ̸= z y y ̸= z, posteriormente se normalizan
los valores de R y S. Código disponible en [30].

Para estudiar los efectos de la edad a lo largo de la vida, se realiza una comparación
grupal de R, S y R/S con I1, I2, I3 e I4 se efectúan cuatro etapas [7]:

1. Promedio de todos los módulos R, S y R/S.

2. Prueba de Kruskal-Wallis entre los valores correspondientes a los diferentes inter-
valos de edad. La prueba Kruskal-Wallis es una prueba robusta no parámetrica
basada en rangos para clasificación de diferentes categorías o grupos. La prueba
se calcula con la ecuación (6.9).

Sea una muestra aleatoria de tamaño N de una población grande que consta
de k ≥ 2 grupos o categorías disjuntos, con proporciones de población πi, i =
(1, ..., k) y

∑k
i=1 πi = 1, sea G la variable categórica que toma valores en G =

{1, 2, ..., k}. Cuando se dispone de la asignación precisa de la categoría de G, se
realiza la prueba de Kruskal-Wallis para la clasificación de todas las observaciones
juntas y comparando la suma de los rangos de cada grupo. Sea rj el rango de Yj
en la muestra general y definamos la variable indicadora Zij = 1(Gj = i) para
la pertenencia al grupo. La prueba estadística de Kruskal-Wallis se define como
[16]:

KW =
12

N(N + 1)

k∑
i=1

R2
i

ni

− 3(N + 1), (6.9)

donde ni =
∑N

j=1 Zij y Ri =
∑N

j=1 Zijrj.

3. Prueba de suma de rangos de Wilcoxon, prueba no paramétrica que compara
dos muestras relacionadas o emparejadas, como análisis post-hoc entre todos los
pares de comparaciones.
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4. Corrección de Bonferroni, método estadístico para controlar el error de tipo 1, es
decir, falsos positivos, estableciendo un umbral igual a 0,0083, ya que se contaban
con cuatro intervalos de edad, lo que proporcionó seis comparaciones por pares.

6.1.2. ROIs derivados de la información de interacción

De acuerdo a este enfoque, realizado por [7] los valores más altos de redundancia se
encontraron en los ROIs 3, 6 y 9, la función asociada a dichos ROIs es una superposición
de tres redes de estado de reposo, la red por defecto (Default Mode Network DMN), la
red sensoriomotora y la auditiva [7]. La actividad intrínseca de la DMN está relacionada
con el envejecimiento [80]. En [13] fMRI en estado de reposo mostró una disminución
de la actividad de la DMN en pacientes con Alzheimer en comparación con controles
sanos de la misma edad.

Los valores más altos de sinergia encontrados son los ROIs son 3, 8 y 18, se asocian
con diferentes dominios cognitivos, como la memoria espacial y temporal, el procesa-
miento de las emociones y las habilidades motoras [7].

6.2. Interdependencia de alto orden.

En [55] se analiza cómo las interdependencias estadísticas de alto orden se ven
afectadas por la edad y cómo estos cambios se asocian con una disminución en la
segregación de los sistemas cerebrales funcionales. Dicha segregación se define a partir
de los patrones de correlación funcional en estado de reposo [62]. Para ello, se emplean
Ω-Información y Σ−Información, debido a que la mayoría de los análisis de FC se
centran únicamente en las estadísticas por pares y descuidan las interacciones de orden
superior.

Se muestra cómo cambia la organización de la información de alto nivel del cerebro
con la edad, a través de las interacciones sinérgicas y redundantes para diferentes
órdenes de interacción, por medio de datos de fMRI en estado de reposo de N = 164

sujetos sanos de entre 10 y 80 años, con la misma distribución del enfoque de [7].

6.2.1. Información sobre la estructura organizativa

La Ω-Información es una forma abreviada de información sobre la estructura organi-
zativa. Se aplica como métrica capaz de caracterizar sistemas dominados por la sinergia
y la redundancia [17]. Denotado como Ω(Xn) la Ω-Información con n > 3 mantiene la
capacidad de discriminar entre sistemas dominados por redundancia y sinergia [55]. La
Ω-Información de un grupo de n variables aleatorias Xn = (X1, ..., Xn) se define como:

Ω(Xn) = TC(Xn) +DTC(Xn) (6.10)
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donde TC es la correlación total, y DTC es la correlación total dual. Σ−Información
denotada como Σ(Xn), cuantifica la fuerza de las correlaciones multivariadas. La Σ-
Información de un grupo de n variables aleatorias Xn = (X1, ..., Xn) se define como:

Σ(Xn) = TC(Xn) +DTC(Xn). (6.11)

Un sistema de n variables aleatorias es dominado por la redundancia si Ω(X1, ..., Xn) >

0 y dominado por la sinergia si Ω(X1, ..., Xn) < 0 [17]. Por lo que se aplica una medi-
da de dependencia multivariada que cuantifica cuánta información se comparte en un
conjunto de variables aleatorias.

Sean TC y DTC que representan la correlación total y la correlación total dual
respectivamente ([27] [82]).

TC(Xn) =
n∑

i=1

H(Xi)−H(Xn), (6.12)

DTC(Xn) = H(Xn)−
n∑

i=1

H(Xi|Xn
−j)), (6.13)

dondeH representa la entropía de Shannon yXn
−j representa el vector de n−1 variables

compuestas por todas menos Xj i.e (X1, ..., Xj−1, Xj+1, ..., Xn). Tanto la TC como la
DTC son generalizaciones no negativas de información mutua, en el sentido de que son
cero si y sólo si todas las variables X1, ..., Xn son estadísticamente independientes entre
sí.

6.2.2. Ω-Información en series de tiempo fMRI en estado de
reposo.

El cálculo de Σ−Información, Ω- Información, se obtuvo para cada sujeto y para
cada orden de interacción las siguientes cantidades [55]:

Ωm
n =

1

Zn

∑
x2

. . .
∑
xn

Ωn(X1 = m,X2 = x2, ..., Xn = xn), (6.14)

Σm
n =

1

Zn

∑
x2

. . .
∑
xn

Σn(X1 = m,X2 = x2, ..., Xn = xn), (6.15)

donde m representa módulo m = {1, ...,M}, n el orden de interacción y Zn es el número
total de subconjuntos de tamaño n−1 en un conjunto M . Estas cantidades representan
el promedio Ω-Información y Σ-Información por sujeto y módulo [55].

Zn ≡
(
M − 1

n− 1

)
, (6.16)

Ωn =
1

M

M∑
m=1

Ωm
n , Σn =

1

M

M∑
m=1

Σm
n , (6.17)
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Rn =
1

M

M∑
m=1

Rm
n , Sn =

1

M

M∑
m=1

Sm
n . (6.18)

Se compara I4 con I1, I2, I3 agrupados. El código se puede consultar en[53]. Las diferen-
cias entre grupos se evalúa mediante la prueba estadística no paramétrica de suma de
rangos de Wilcoxon. Cuando fue apropiado, los niveles significativos para las pruebas
de hipótesis se corrigieron para comparaciones múltiples, controlando la tasa de falsos
descubrimientos (TFD) [55].

6.2.3. ROIs derivados de la Ω-Información.

Se obtiene un aumento de la Σ−Información, lo que implica incremento de inter-
dependencias entre varias regiones cerebrales y Ω- Información de I4, lo que sugiere
que las correlaciones observadas, en general, están dominadas por la redundancia y se
intensifican en órdenes grandes. La redundancia entre los ROIs 1-3, 5, 13-15 y 18-20
presentan diferencias significativas en todos los órdenes de interacción, mientras que
los demás sólo presentan diferencias significativas para órdenes grandes. Esto sugiere
la existencia de un núcleo de redundancia. Por el contrario, el patrón de sinergia entre
áreas cerebrales es muy heterogéneo, y sólo los ROIs 15, 17, 18 y 19 presentan diferen-
cias significativas.

El núcleo redundante existente en los participantes jóvenes, pero no en los mayores,
está compuesto por los ROIs 9, 10 y 16. En partícular los 9 y 16 están presentes en todos
In. Por lo que se podría plantear la hipótesis de una doble función redundante-sinérgica
de la DMN, en donde los participantes de mayor edad, la contribución redundante
parece verse afectada. Sin embargo, esta afirmación requiere mayor investigación [55].

6.3. Modelo neurodegenerativo.

El conectoma, se refiere al conjunto completo de conexiones anatómicas del cere-
bro y a su organización como una red estructural, el conectoma proporcionará una
herramienta importante para el modelado mecanicista y la interpretación de datos fun-
cionales del cerebro humano [66].

La relación precisa entre las interacciones funcionales de alto orden y el conectoma,
así como sus variaciones con la edad, son en gran medida desconocidas, en parte debido
a la ausencia de un modelo mecanicista que pueda mapear el conectoma cerebral con la
conectividad funcional en el envejecimiento, el modelo neurodegenerativo, constituye
un modelo computacional neurobiológicamente realista del cerebro completo utilizando
datos estructurales y funcionales de 161 participantes sanos de entre 10 y 80 años en
estado de reposo.
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En éste modelo se demuestra que las diferencias de edad en las interacciones fun-
cionales de alto orden pueden explicarse por variaciones en el conectoma, la mayor re-
dundancia observada en el grupo I4 sujetos de 60-80 años, puede explicarse, por reglas
que afectan la conectividad anatómica, lo que enfatiza el papel crucial que desempeña
el conectoma cerebral en la configuración de interacciones complejas y la eficiencia de
la comunicación global del cerebro completo [54].

La distribución de los datos de edades, tiene una pequeña variación en relación a
los dos anteriores, 161 sujetos sanos, agrupados en I1 de 10-20 años con 28 sujetos, I2
de 20-40 años con 46 sujetos, I3 de 40-60 años con 29 sujetos e I4de 60-80 años con 58

sujetos.

6.3.1. Campo medio dinámico

Campo medio dinámico denominado DMF por su nombre en inglés Dynamic Mean
Field. El modelado DMF se utiliza para perturbar sistemáticamente las características
del conectoma, al tiempo que se evalúan los efectos resultantes en la dinámica y la
función cerebral a macroescala, abriendo así la puerta a interpretaciones mecanicistas
de los datos obtenidos a partir de estudios de lesiones y envejecimiento [9]. DMF simu-
la la dinámica neuronal de mesoescala mediante ecuaciones diferenciales estocásticas
acopladas que incorporan aspectos realistas de la neurofisiología [22]. Así como en [8]
se aplica modelo de campo medio y modelo estocástico lineal simple.

DMF simula la actividad neuronal de cada región, cada ROI se modela mediante la
interacción de poblaciones neuronales inhibitoras I y excitatorios E. DMF asume que
las corrientes II están mediadas por receptores ácido gamma-aminobutírico (GABA)
y las corrientes I(E) por receptores N-metil-D-aspartato, (NDMA)([22],[24],[75]). La
conectividad entre dos nodos se expresa como Cnp en donde n y p son nodos [54] se
iguala Cnp al elemento de la matriz estructural SCnp. Donde S(E) poblaciones excita-
dores y S(I) poblaciones inhibitorias. Y las tasas de activación excitatoria e inhibitoria
respectivamente r(E)

n y r(I)n y el peso de control inhibitorio de retroalimentación, es decir
JFIC
n , ajustado a cada nodo n. i.e. 6.19 6.1 ([54][79]).
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I(E)
n = WEI0 + w+JNMDAS

(E)
n +GJNMDA

N∑
p=1

CnpS
(E)
p − JFIC

n S(I)
n ,

I(I)n = WII0 + JNMDAS
(E)
n − S(I)

n ,

r(E)
n = F (I(E)

n ) =
g(E)(I

(E)
n − I

(E)
thr )

1− exp
{
−dEg(E)(I

(E)
n − I

(E)
thr )

} ,
r(I)n = F (I(I)n ) =

g(I)(I
(I)
n − I

(I)
thr)

1− exp
{
−dIg(I)(I(I)n − I

(I)
thr)
} ,

dS
(E)
n (t)

dt
= − S

(E)
n

τNMDA

+ (1− S(E)
n γr(E)

n + σun(t),

dS
(I)
n (t)

dt
= − S

(I)
n

τGABA

+ r(I)n + σun(t).

(6.19)

Símbolo Parámetro Valor
I0 Corriente externa 0.38nA
WE Factor de escala excitatorio para I0 1
WI Factor de escala inhibitorio para I0 0.7
w+ Recurrencia excitatoria local 1.4

JNMDA Unión sináptica excitatoria 0.15 nA
IEthr Umbral para F IEn 0.403nA
IIthr Umbral para F IIn 0.288nA
gE Ganancia para el factor F IEn 310 n C−1

gI Ganancia para el factor F IIn 615 n C−1

dE Forma de F IEn alrededor de IEthr 0.16s
dI Forma de F IIn alrededor deIIthr 0.087s
γ Parámetro cinético excitatorio 0.641
σ Amplitud del ruido gaussiano no correlacionado vn 0.01nA

τNMDA Constante de tiempo para NMDA 100 ms
τGABA Constante de tiempo para GABA 10 ms

Cuadro 6.1: Parámetros del modelo DMF

El código está disponible en [48]. Posteriormente se utiliza un modelo hemodinámico
biofísico [37] para transformar la dinámica de la tasa r(E)

n de disparo del modelo DMF
en señales similares a BOLD. La señal tipo BOLD del nodo n, denotada como Bn(t),
es una función no lineal de qn(t) (contenido de desoxihemoglobina) y vn(t)(volumen
sanguíneo), que puede escribirse como:

Bn = V0[k1(1− qn) + k2(1− qn/vn) + k3(1− vn)], (6.20)
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donde V0 representa la fracción de sangre venosa (desoxigenada) en estado de reposo,
y k1 = 2,77, k2 = 0,2 k3 = 0,5 son constantes cinéticas, elegidas entre [15]. Se aplica
la FC y la SC. El DMF se calibra optimizando un parámetro libre, denominado G,
que permite que el modelo se aproxime mejor a la actividad funcional por pares FC.
Para cada G se compara los datos empíricos de los simulados utilizando la distancia
Kolmogorow-Smirnov sobre la distribución de las valores de las matrices FC, seleccio-
nando G optimo que minimiza la distancia [54].

6.3.2. Ajuste del modelo en In

Se construye un modelo DMF para cada In utilizando el promedio de SC por cada
grupo. Cada modelo es calibrado por separado obteniendo un valor de G por grupo. Y
se calcula las interdependencias de alto orden a partir de datos simulados, metodología
en y de [55]. Finalmente se realizan pruebas de Wilcoxon para comparar los valores
promedios de R y S en I1, I2, I3 con I4 [54].

6.3.3. ROIs derivados del modelo neurodegenerativo.

El modelo reprodujo el aumento de las interdependencias, de I4 en concordancia
de [55]. Estos cambios funcionales son impulsados por procesos no lineales localizados
por la neurodegeneración en el conectoma. A partir de los coeficientes de correlación
se construyeron una nueva matriz, obteniendo tres comunidades, de las cuales dos
resultaron significativas tras la corrección múltiple, indicando una reducción de la SC
con la edad. La segunda comunidad estuvo dominada por conexiones de los ROIs
15 y 18, asociadas a estructuras subcorticales, mientras que en la tercera comunidad
destacaron los ROIs 6, 9 y 20 por su mayor fuerza de nodo [54].

Los estudios previos descritos muestran el estado del arte: en los dos primeros se
aplicó la conectividad funcional, mientras que el tercero integra la conectividad estruc-
tural. Consiguiente se presenta el modelo anatómico funcional del cerebro completo
asociado a la edad, basado en el proceso multivariado de Ornstein Uhlenbeck, que se
desarrolla en tres etapas.
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7
Métodos.

En el presente capítulo se describen los métodos desarrollados en esta tesis, la cual
se estructura en tres etapas. En la primera etapa se presenta el modelo anatómico fun-
cional, establecido por [21], el cual permite calcular la tasa de producción de entropía
Φ de sujetos sanos en estado de reposo, denominado así debido a que integra la matriz
de conectividad funcional (FC) y la matriz de conectividad estructural (SC), descritos
en el capítulo 5 y aplicados con otros enfoques presentados en el capítulo 6. El modelo
anatómico funcional está basado en el proceso multivariado Ornstein Uhlenbeck, des-
crito en el capítulo 3, el cual se aplica a grupos de sujetos distribuidos de acuerdo a su
edad biológica, los cuales se denotan como In, los datos son procesados por ([7] y [54])
y proporcionados por el Dr. Rodrigo Cofré.

En la segunda etapa, se implementan métodos de aprendizaje de máquina no su-
pervisados a partir de la concatenación horizontal de la FC y SC (ver 5.2 y 5.3). Como
resultado, se obtienen grupos de sujetos denominados clusters, que corresponden a
conjuntos de muestras con características similares [5], los cuales se denotan como Cn.
Posteriormente, se aplica el modelo anatómico funcional a Cn. Para ambas agrupa-
ciones Cn e In, se utiliza la parcelación módulos de estructura y función (SFM) que
considera 20 regiones de interés (ROIs).

Finalmente, en la tercera etapa se implementan modelos de aprendizaje de máqui-
na supervisados a partir de la concatenación horizontal de la FC y SC y modelos de
aprendizaje profundo a partir de las series BOLD (por sus siglas en inglés, Blood Oxy-
gen Level Dependent, dependientes del nivel de oxigenación sanguínea), para obtener
biomarcadores, que se definen como características explicativas que presentan mayor
relevancia en el desempeño de los modelos. Posteriormente, a éstos biomarcadores se
aplica el modelo anatómico funcional.

7.1. Modelo anatómico funcional aplicado a grupos.

En esta primera etapa, se presenta el modelo anatómico funcional aplicado a gru-
pos de sujetos ordenados de acuerdo a su edad biológica, denotados como In, que se
distribuyen de la siguiente manera: I1 con 28 sujetos de 10 a 20 años, I2 con 46 sujetos
de 20 a 40 años, I3 con 29 sujetos de 40 a 60 años, e I3 con 58 sujetos de 60 a 80
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años. En la primera etapa, se emplea un código en python, se toma del modelo de
([21], [31], [57]) en el que se desarrolla la tasa de producción de entropía Φ para niveles
de conciencia, que constituye la base para el modelo anatómico funcional, éste modelo
amplia el enfoque de Φ asociada a la edad biológica.

Existen diferentes formas de modelar los sistemas dinámicos neuronales. Entre ellos
los modelos abstractos, que son aquellos que no simulan ningún parámetro real aunque
sí toman algún aspecto cualitativo del comportamiento cerebral [68], los modelos de
integración y disparo, como el modelo de neurona única [78], o los más realistas, que son
los modelos de estructura múltiple, como los modelos del cerebro completo en el que
se integran parámetros fisiológicos reales a nivel funcionamiento ([8] [23] [24]). Aunado
a el registro de la actividad neuronal realizado por los neurofisiólogos, que evidencia el
carácter estocástico [18].

Se han desarrollado modelos dinámicos de la actividad cerebral, que superan las
limitaciones de las medidas originales, como el modelo MOU-EC (EC conectividad
efectiva), que proporciona una estimación de la EC que refleja el estado dinámico de
la actividad BOLD [58], la estimación directa de la tasa de producción de entropía a
partir de registros de actividad neuronal se ve socavada por un muestreo espaciotem-
poral insuficiente, dado que algunas clases de señales neuronales dependen de series
temporales largas [26] lo que lleva a la adopción de heurísticas y aproximaciones que
carecen de una justificación rigurosa, así como en [84] en el que se demuestra un mo-
delo generativo que puede inferir en características de conectividad conocida, en una
red cerebral completa, que permite deducir la EC en redes cerebrales completas.

En [11] se muestra que, tanto en tareas como en reposo, la dinámica neuronal gene-
ra entropía, lo que confirma que el cerebro rompe el equilibrio detallado a gran escala.
Además, la producción de entropía observada supera de manera significativa el ruido
de fondo asociado a datos finitos. Futuras investigaciones deberían explorar cómo es-
ta ruptura del equilibrio detallado se relaciona con las asimetrías de la conectividad
estructural y funcional entre las distintas regiones cerebrales, por lo que en [21] se
describe una dinámica estable de la actividad fluctuante y una propagación no conser-
vativa [46].

Por lo que construir un modelo matemático es eficaz para entender un fenómeno
o sistema y poder explicar su funcionamiento [43]. Para modelar series de tiempo
estacionarias, se sigue un método general de acuerdo a [20] que describe las siguientes
partes: identificación del modelo, estimación de parámetros, verificación-diagnóstico
y pronóstico. En esta tesis se siguen las siguientes: matrices de covarianza empírica,
estimación de parámetros, validación, clasificación y resultados.
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7.1.1. Matrices de covarianza empírica Ŝij(0) y Ŝij(1).

El modelo anatómico funcional se ajusta para reproducir las dos matrices de cova-
rianza calculadas a partir de las series empíricas BOLD [21]. Se caracteriza el estado
estacionario de no equilibrio del proceso MOU genérico, descrito en el capítulo 3, con-
secuente, la irreversibilidad del proceso se codifica en la parte antisimétrica de la matriz
de Onsager, descrito en el capítulo 4, mientras que la linealidad de las ecuaciones de
Langevin nos permite derivar una expresión cerrada para tasa de producción de en-
tropía Φ en función de las matrices que definen el proceso MOU, como resultado se
obtiene una estimación basada la tasa de producción de entropía Φ ajustado a datos
fMRI [21].

Las series temporales BOLD se filtran en el dominio de la frecuencia mediante la
transformada rápida de Fourier (FFT por sus siglas en inglés fast Fourier transform),
el cual permite aislar las oscilaciones lentas de la señal, que son las más relevantes
para el estudio de la conectividad funcional en estado de reposo y que se concentran
principalmente en el rango de frecuencias de 0.1− 0.2 Hz.

Figura 7.1: Se muestran 20 series temporales BOLD filtradas mediante FFT, correspon-
dientes a un sujeto, una por cada región de interés (ROI). Las series fueron adquiridas
con TR = 3000 ms = 3 s donde TR (Tiempo de Repetición), corresponde al intervalo
en el que se adquiere un volumen completo del cerebro [7]. Luego de homogenizar las
series de los 161 sujetos, cada serie contiene 159 puntos temporales.

En [35] se demuestra que la correlación lineal de datos normalizados captura ade-
cuadamente la FC completa para datos típicos de fMRI en estado de reposo, en el que
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la mayor parte de la información se encuentra en las estadísticas de segundo orden de
las series BOLD. El modelo se ajusta para reproducir las dos matrices de covarianza
empíricas obtenidas a partir de las series BOLD con una autocorrelación y con un
desfase temporal de uno [21], éstas se definen, respectivamente, como:

Ŝij(0) =
1

T − 2

∑
1≤t≤T−1

[xi(t)− x̄i] [xj(t)− x̄j] (7.1)

Ŝij(1) =
1

T − 2

∑
1≤t≤T−1

[xi(t)− x̄i] [xj(t+ 1)− x̄j] (7.2)

donde x̄i denota la señal empírica media, x̄i = 1
T
Σtxi(t) para todo i, lo cual se utiliza

para centrar los datos, ya que todas las variables xi tienen media cero en el modelo.
Estas son las contrapartes empíricas de las covarianzas del modelo Sij(0) y Sij(1),
promediadas en el tiempo t [21]. La contraparte del modelo anatómico funcional está
desarrollado en el capítulo ??, es decir, la covarianza en t = t′ siguiendo la ecuación
(3.22) y la covarianza en t′ > t con la ecuación (3.24). El uso de covarianzas con
desplazamiento temporal tanto cero como no cero es la clave para inferir la EC [60].
La covarianza estacionaria de las fluctuaciones espontáneas se relaciona explícitamente
con la conectividad y la dinámica subyacente [25]. La correlación de Pearson a partir
de las covarianzas 7.1 y 7.2.

Pij =
Ŝij(0)√

Ŝij(0)Ŝij(1)
(7.3)

a) Ŝ(0)ij Matriz de conectividad
funcional (FC) sin desfase temporal.

b) Ŝ(1)ij Matriz de conectividad
funcional (FC) con desfase temporal

de uno.

Figura 7.2: La mayor parte de la información relevante se encuentra en las estadísticas
de segundo orden de las series BOLD, Ŝ(0)ij y Ŝ(1)ij son clave para inferir en la
conectividad efectiva (EC).
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La SC se establece como el promedio de los 161 sujetos lo cual da lugar a un
esqueleto de conexiones en el que los pesos corresponden a enlaces ausentes por lo
que se mantienen fijos en 0 en todo momento, dando lugar a una matriz booleana,
mientras que los pesos de las conexiones existentes se estiman a partir de las matrices
FC durante el proceso de optimización [87].

La SC mide la densidad de fibras neuronales y no es suficiente para explicar com-
pletamente la estructura de la FC, que también depende de la dinámica de los ROIs.
Las interacciones dinámicas entre las áreas corticales se reflejan en la EC [58]. La EC
y SC se relacionan de forma muy significativa, se han observado fenómenos contrain-
tuitivos en diversos sistemas, como en redes de osciladores acoplados que destacan que
en ciertas condiciones, el ruido puede ayudar a reconstruir la conectividad estructural
a partir de la EC basada en correlación [36].

Figura 7.3: Los valores de la SC de los 161 sujetos son previamente normalizados,
aquellos que superan el umbral de 0.00001 se consideran conexiones existentes.
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a) Media de la matriz de conectividad
estructural (SC) de los 161 sujetos, la
cual forma un esqueleto de conexiones.

b) Máscara booleana con una densidad
de conexiones del 81.05 %.

Figura 7.4: Matriz de conectividad estructural (SC) de 20 ROIs y su correspondiente
máscara booleana.

7.1.2. Estimación de parámetros

La dinámica de la red está determinada por dos conjuntos de parámetros: matriz
Jacobiana, −Bij = Cij, que describe la interacción causal entre regiones cerebrales
ROIi → ROIj y la matriz de covarianza de entrada Dij que representa la actividad
espontánea de cada ROI ([21] y [59]).

Conforme a trabajos previos: la inferencia de la topología de interacción a partir
de la dinámica de la red de [52], el modelo estocástico dinámico de redes neuronales
basado en ecuaciones diferenciales estocásticas ordinarias acopladas no lineales que
satisfacen relaciones de media, varianza y covarianza [77] así como el modelo de picos
y el modelo del campo medio dinámico y sus aproximaciones lineales [25], se derivan
las ecuaciones de autoconsistencia para la media E[x] y la covarianza Sij. Se supone la
estacionariedad del proceso, cuando el sistema tiene un punto fijo estable, este viene
dado por los ceros del sistema matricial lineal [60].

Matriz Jacobiana Cij

Consideremos una red neuronal interconectada. La actividad de cada ROI está
determinada por:

ẋi(t) =

[
−x

t
i

τx
+
∑
j ̸=i

Cijx
t
j + ei

]
+ dW t

i . (7.4)
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Las variables de la actividad se describen mediante un proceso MOU, xti representa
la actividad de cada ROI, i decae exponencialmente según la constante de tiempo τx
donde τ ∈ {0, 1} [59] y es excitado por otros cuyas contribuciones están escaladas por
los pesos recurrentes Cij. Las fluctuaciones son generadas por el ruido blanco Gaussiano
dWi con varianza (σi)

2, formalmente Wi es un proceso de Wiener escalado por un factor
σi. Sin perdida de generalidad, la entrada ei es homogénea para todos los ROIs [60].

Se calcula el Jacobiano de la ecuación (7.4), definimos fi(x) como:

fi(x) = −x
t
i

τx
+
∑
j ̸=i

Cijx
t
j + ei, (7.5)

∂fi
∂xj

=
∂

∂xj

(
−xi
τx

)
+

∂

∂xj

(∑
j ̸=i

Cijxj

)
+

∂

∂xj
ei

= − 1

τx
δij + Cij.

(7.6)

Para n = 3 tenemos la matriz Jij

Jij =


−δ11
τx

+ C11 −δ12
τx

+ C12 −δ13
τx

+ C13

−δ21
τx

+ C21 −δ22
τx

+ C22 −δ23
τx

+ C23

−δ31
τx

+ C31 −δ12
τx

+ C32 −δ32
τx

+ C33

 .

donde δij es el delta de Kronecker, si i = j entonces δij = 1 y 0 en caso contrario
[60]. Cij tiene diagonal nula, es decir, no se consideran autoconexiones ([60], [21]) y
los elementos fuera de la diagonal, es decir Cij = −Bij corresponden al concepto de
conectividad efectiva CE de ROI j al ROI i, excitatorio cuando Cij > 0 [21]. Las
condiciones para la construcción de la matriz de conectividad efectiva está dada de la
siguiente manera:

Cij =

{
0, si i = j,

Cij si i ̸= j.
δij =

{
0, si i ̸= j,

1 si i = j.
(7.7)

Cij = −Bij =


− 1

τx
C12 C13

C21 − 1

τx
C23

C31 C32 − 1

τx

 .

El sistema tiene un único punto fijo siempre que Bij sea invertible.

El modelo se calibra primero calculando la constante de tiempo τx a partir de las
señales empíricas (7.1) y (7.2), τx es idéntico para todas las ROIs [21].
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τ = − N

Σ1≤i≤Na(ui|u)
= − N

Σ1≤i≤N [log(Ŝii(0), log(Ŝii(1)]
, (7.8)

donde a(ui|u) es la pendiente de la regresión lineal, u = [0, 1], N es el número de ROIs
([21], [59]).

Matriz de covarianza Dij

Se le denomina conectividad matriz de covarianza Dij. A partir de la ecuación de
Lyapunov (3.22). Dii corresponde a una matriz de covarianza diagonal, en donde dWi

representan entradas del ruido independientes [59].

Dij = δijE[dW t
i dW

t
j ], (7.9)

donde δij es delta de Kronecker.

δij =

{
1, si i = j,

0, si i ̸= j.
(7.10)

Para n = 3 una matriz D, se representa de la siguiente manera:

D =

d1 0 0

0 d2 0

0 0 d3

 .

Figura 7.5: La matriz de varianza Dij refleja la amplitud de la fluctuación de la ROI i
[21].
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Optimización de Lyapunov

Se realiza una optimización de Lyapunov o descenso de gradiente para ajustar
iterativamente las matrices Cij = Bij y Dij hasta alcanzar el mejor ajuste [60], descrito
en el esquema 7.6. En cada paso de optimización, se calculan las contrapartes del
modelo de las matrices de covarianza en la ecuación (7.1) Sij(0) y Sij(1), asumiendo
estacionariedad en cada sesión de fMRI [21].

MOU optimizado extrae información espaciotemporal sobre la dinámica BOLD.
Para inferir la conectividad a partir de observaciones empíricas, es necesario definir los
observables de la actividad de los ROIs que el modelo anatómico funcional debe replicar
[60], es decir, las matrices de covarianza teóricas con y sin desfase temporal denotados
por Sij(0) y Sij(1) de las series BOLD en estado de reposo. Al realizar la optimización de
Lyapunov se ajusta iterativamente la conectividad de la red para reproducir momentos
de segundo orden de la actividad de cada ROI, es decir, las matrices de covarianza
empíricas con y sin desfase temporal denotado por Ŝij(0) y Ŝij(1) siguiendo la figura
7.6 correspondientes a los 161 sujetos agrupados de acuerdo a In.

Figura 7.6: Los observables, es decir, las matrices de covarianza teóricas del modelo
anatómico funcional con y sin desfase temporal Sij(0) y Sij(1), se ajustan a las matrices
empíricas Ŝij(0) y Ŝij(1).

53



A partir de ecuación de Lyapunov, para t′ = t, (3.22) y para tiempos diferentes
t′ > t (3.24). Se calculan las diferencias entre el modelo y las covarianzas empíricas
[21].

∆B =ϵB [S(0)]−1
[
∆S(0)−∆S(1)eB

T
]
,

∆D =ϵD B∆S(0) + ϵD∆S(0)B
T .

(7.11)

con ϵB y ϵD pequeñas tasas de aprendizaje. El mejor ajuste corresponde a minimizar
la norma al cuadrado tanto de ∆Sij(0) como de ∆Sij(1) [21]. La optimización de
Lyapunov captura los efectos de la red debido a la retroalimentación recurrente [60].

Figura 7.7: Matrices de covarianza, empírica Ŝ(0)ij y teórica S(0)ij de los grupos In
con 20 ROIs.

Los valores más altos en Ŝ(0)ij son los que el modelo logra estimar mejor.

7.1.3. Validación del modelo

Error del modelo y bondad de ajuste

La validación del modelo anatómico funcional se realiza mediante dos métricas
complementarias: el error del modelo y la bondad de ajuste. El error del modelo se
define como la distancia normalizada basada en la norma de Frobenius, ecuaciones
(7.12) y (7.13) promediada entre la matriz de covarianza sin retardo Ŝij(0) y la matriz
de covarianza teórica Sij(0), dada por la ecuación (7.14) ([21], [58] y [60]). La norma
de Forbenius de una matriz A = [aij] se define como ||A||F =

√
ΣiΣj|a2ij|, ésta métrica

proporciona una medida de la discrepancia entre las Ŝ(0)ij y S(0)ij.

errorSij(0) =

∥∥∥Ŝij(0)− Sij(0)
∥∥∥∥∥∥Ŝij(0)

∥∥∥ , (7.12)
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errorSij(1) =

∥∥∥Ŝij(1)− Sij(1)
∥∥∥∥∥∥Ŝij(1)

∥∥∥ . (7.13)

El error total del modelo se define como el promedio de ambas distancias como:

Error =
1

2

(
errorSij(0) + errorSij(1)

)
. (7.14)

La bondad de ajuste se cuantifica mediante la correlación de Pearson de acuerdo a la
ecuación (7.15) entre la matriz de covarianza sin retardo Ŝij(0) y la matriz de covarianza
teórica Sij(0) ([21], [58] y [60]).

ajuste =
1

2

[
ρ
(
Ŝij(0), Sij(0)

)
+ ρ
(
Ŝij(1), Sij(1)

)]
. (7.15)

donde ρ es el coeficiente de correlación de Pearson.

Figura 7.8:
Permite evaluar qué tan bien el modelo reproduce la matriz teórica S(0)ij, al com-

parar los cuatro grupos se observa consistencia entre las medias, manteniendo un de-
sempeño comparable entre los distintos grupos.

7.1.4. Clasificación

Clasificador Regresión Logística Multinomial

El clasificador MLR denominado así por su nombre en inglés Multinomial Logistic
Regression, es una herramienta canónica para la clasificación lineal de alta dimensión.
Ajusta un peso para cada característica (una por dimensión), seleccionando así las
importantes. Los parámetros (o regresores) del modelo se ajustan para predecir las
probabilidades de que nuevas muestras pertenezcan a cada clase (o categoría). Se basa
en la siguiente función logística, relacionada con la probabilidad de que la medida de
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conectividad vectorizada vl ( con elementos indexados por i) para la sesión l pertenezca
a la clase objeto s [87].

Pr(vl ∈ s) = ψ

(∑
i

ws
i v

t
i

)
, (7.16)

donde ψ es la función sigmoide F (t) = 1
1+e−t con rango de (0, 1).

El entrenamiento se realiza mediante una regresión para determinar el peso de
clasificación ws

i de tal manera que Pr(vl ∈ s) discrimine la clase s del último sujeto s.

Clasificador 1-NN

El clasificador kNN denominado por su nombre en inglés 1-Nearest Neighbor, es una
técnica que asigna a una nueva muestra la clase a la que pertenecen la mayoría de sus k
vecinos más cercanos. En este trabajo se asigna a k = 1 de tal manera que cada sujeto
se clasifica únicamente en función de su vecino más similar, lo que permite evaluar la
proximidad entre pares de sujetos. Para cuantificar dicha similitud cada individuo se
representa mediante el vector vi. A partir de estos vectores, se define una medida de
similitud entre sujetos expresada por:

Sij = PCC(vi, vj), (7.17)

donde Sij representa la similitud entre sujetos, i ̸= j, PCC es el coeficiente de corre-
lación de Pearson, el cual cuantifica el grado de asociación lineal entre dos vectores, lo
cual permite construir la distribución de similitud entre sujets (Between subject simi-
larity BBS) [87].

La implementación en el modelo anatómico funcional del clasificador MLR y 1-NN,
con las entradas de las matrices vectorizadas Cij, Sij, y Dij descartando elementos
cero y elementos redundantes [21]. Se implementa una validación cruzada 80% de
entrenamiento y 20% de prueba con 100 divisiones aleatorias y un máximo de 500
iteraciones.
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a) Clasificador de regresión logística
multinomial.

b) Clasificador 1-NN.

Figura 7.9: Las medias de cada características C, D y Ŝ se encuentran por encima del
valor obtenido con shuffle (representado por los violines de color gris). Esto indica un
buen desempeño del modelo, ya que logra reconocer dichas características y no se debe
al azar.

7.1.5. Tasa de producción de entropía e (Ir)reversibilidad

La tasa de producción de entropía es siempre no negativa; es estrictamente positiva
si el proceso es irreversible y se anula únicamente en procesos reversibles. Según la
ecuación (4.14), se tiene:

Φ = tr
(
BTD−1Q

)
= − tr

(
D−1BQ

)
,

donde B representa la matriz Jacobiana del sistema, D es la matriz de covarianza, y
Q es la matriz que cuantifica el grado de irreversibilidad del proceso. Esta expresión
permite evaluar de manera explícita cómo la dinámica del sistema y sus fluctuaciones
contribuyen a la generación de entropía.
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Figura 7.10: Matriz Q promedio de los 161 sujetos, se muestra la asimetría.

Figura 7.11: Media de irreversibilidad por ROI, calculada como la suma de los valores
absolutos de Qij normalizados por sujeto.

7.2. Aprendizaje de máquina no supervisado.

En la segunda parte, se realiza el problema inverso, es decir inferir la edad de los
sujetos a partir de la dinámica cerebral, para éste fin, se desarrollan modelos de apren-
dizaje de máquina no supervisados a partir de la concatenación horizontal de la FC y
SC, denominada como XFC+SC (ver 5.2), para analizar y explorar la estructura interna
de los datos y extraer información significativa sin la guía de una variable conocida
[64]. Como resultado, se obtienen grupos denominados clusters Cn y posteriormente se
aplica el modelo anatómico funcional a dichos clusters.
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Los métodos de aprendizaje de máquina se construyen utilizando las librerías del
lenguaje de programación de scikit-learn en python con las siguientes versiones, Numpy
1.26.4 para el análisis numérico, Pandas 2.2.3 para manipulación de datos tabulares,
Matplotlib 3.10.0 para la visualización básica de datos, Seaborn 0.13.2 para la visuali-
zación estadística, SHAP 0.48.0 para la interpretación de modelos y Scipy 1.13.1 para
el análisis estadístico.

El aprendizaje de máquina es la ciencia (y el arte) de programar computadoras
para que puedan aprender de datos [5] es decir, se basa en la construcción de modelos
matemáticos que son capaces de identificar patrones en los datos mediante parámetros
ajustados a las observaciones, permitiendo que el programa aprenda de ellos [34]. De
esta manera, es posible extraer información de datos para mejorar gradualmente el
rendimiento de los modelos y tomar decisiones basada en datos [64].

Análisis de componentes principales PCA

Los sistemas de aprendizaje de máquina se pueden clasificar según la cantidad y
el tipo de supervisión que reciben durante el entrenamiento, es decir en el proceso
de ajuste de parámetros. Los modelos de aprendizaje no supervisado identifican la
estructura interna en los datos no etiquetados, lo que implica modelar características
de un conjunto de datos sin referencia a ninguna etiqueta [5].

PCA es un método lineal no supervisado que se aplica para la reducción de la di-
mensionalidad de datos, visualización de datos de alta dimensión, filtrado de ruido y
para la selección de características dentro de un conjunto de datos de alta dimensión
[34]. En este trabajo se aplica PCA para la reducción de dimensionalidad de la conca-
tenación de las matrices FC y SC denominada como XFC+SC (ver la matriz 5.1) y para
la visualización del nuevo espacio. PCA localiza las direcciones de máxima varianza
en datos de alta dimensión y los proyecta en un nuevo subespacio con dimensiones
iguales o menores que el original. Lo ejes ortogonales (componentes principales) del
nuevo subespacio pueden interpretarse como las direcciones de máxima varianza dada
la restricción de que los nuevos ejes de características son ortogonales entre sí [64].

Se construye a d×k- matriz de transformación dimensional W que nos permite ma-
pear un vector de muestra x en un nuevo subespacio de características de k -dimensión
que tiene menos dimensiones que el espacio de características de d -dimensión original.

x = [x1, x2, . . . , xd], x ∈ Rd.

y = xW, W ∈ Rd×k, d≫ k.

y = [y1, y2, . . . , yk], y ∈ Rk.
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Como resultado de transformar los datos originales de d -dimensión en un nuevo subes-
pacio k -dimensión, el primer componente principal tendrá la mayor varianza posible,
y todos los componentes principales consecuentes tendrán la mayor varianza dada la
restricción de que estos componentes son ortogonales a los otros componentes princi-
pales, incluso si las características de entrada están correlacionadas, los componentes
principales resultantes serán mutuamente ortogonales (no correlacionados) [64].

En nuestro caso cada xi ∈ XFC+SC, tiene un vector de dimensión d = 380, al aplicar
PCA se reduce a un nuevo espacio de dimensión k = 3. W contiene los vectores propios.

Cada xi se convierte en el vector yi ∈ R3, es una combinación lineal de las 380
características iniciales, preservando la mayor cantidad de varianza posible, los tres
componentes principales resultantes son mutuamente ortogonales y forman el nuevo
espacio denominado YFC+SC(161, 3), es decir:

xi = [m1,m2, . . . ,m380], xi ∈ R380.

yi = xiW, W ∈ R380×3.

yi = [n1, n2, n3], yi ∈ R3.

(a) PCA 2D (b) PCA 3D

Figura 7.12: Gráficas de PCA en a)2D y b)3D del espacio denominado como:
YFC+SC(161, 3), como resultado de la reducción de la dimensionalidad, cada punto en
las gráficas representa a el vector yi, con i{1, ..., 161}.
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Figura 7.13: Matriz de covarianza del espacio YFC+SC, la diagonal principal corresponde
a la varianza de los tres componentes principales.

El objetivo de la reducción de dimensionalidad es preservar la mayor parte posible
de la estructura significativa de los datos de alta dimensión en un espacio de baja di-
mensión [50], es decir, de XFC+SC(161, 380) a YFC+SC(161, 3). Si bien el PCA es flexible,
rápido y fácilmente interpretable, no funciona tan bien cuando existen relaciones no
lineales dentro de los datos [34]. Consiguiente se aplica el método t-SNE (siglas del
término en inglés t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. Incrustación de veci-
nos estocásticos distribuidos en t), para la reducción de la dimensionalidad del espacio
YFC+SC.

Incrustación de vecinos estocásticos distribuidos en t. t-SNE

El método t-SNE reduce la dimensionalidad al intentar mantener las muestras simi-
lares cerca y las diferentes separadas. Se utiliza principalmente para visualización, en
particular para visualizar grupos de instancias en un espacio de alta dimensión, llama-
do agrupamiento, que consiste en identificar muestras similares y asignarlas a grupos,
es decir, grupos de muestras similares denominados clusters[5].

El método t-SNE es capaz de capturar muy bien gran parte de la estructura local de
los datos de alta dimensión, al tiempo que revela la estructura global, como la presencia
de clusters en varias escalas. Utiliza una distribución t de Student en lugar de una
gaussiana para calcular la similitud entre dos muestras en el espacio de baja dimensión
[50], es decir, la similitud entre dos puntos no es proporcional a una densidad gaussiana,
sino a la de una distribución t de Student con un sólo grado de libertad (es decir,
una distribución de Cauchy) [51]. El método t-SNE minimiza la divergencia entre dos
distribuciones: una que mide las similitudes por pares de muestras de entrada y otra que
mide las similitudes por pares de los puntos correspondientes a los de baja dimensión
en la incrustación, es decir la representación de cada muestra de alta dimensión en un
espacio de menor dimensión [49].
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La entrada al método de t-SNE, es el espacio reducido por PCA, denotado como:
YFC+SC(161, 3) con yi ∈ R3, para calcular la distancia entre pares de muestras yi se
aplica una función, comúnmente la distancia euclidiana [49]. En esta tesis se aplica la
distancia Manhattan (o L1) definida como:

dL1(yi, yj) :=
N∑
i=1

|yi − yj|, (7.18)

donde N = 161 , yi, yj son dos muestras.

El propósito de t-SNE es aprender una incrustación de s-dimensión en la que cada yi
esté representado por una muestra fija, ZFC+SC(z1, ..., zN), donde N = 161 con zi ∈ Rs

(valores típicos para s son 2 ó 3 ). En este trabajo se aplica para s = 2. Para este fin,
t-SNE define probabilidades conjuntas pij que miden la similitud por pares entre las
muestras yi e yj simetrizando dos probabilidades condicionales como sigue [49]:

pj|i =
exp

(
−dL1(yi,yj)

2

2σ2
i

)
∑

k ̸=i exp
(
−dL1(yi,yk)2

2σ2
i

) , pi|i = 0. (7.19)

pij =
pj|i + pi|j

2N
, (7.20)

donde dL1 es la distancia Manhattan, σi es la varianza gaussiana centrada en yi, con
N = 161.

En la ecuación (7.19), el ancho de banda de los núcleos gaussiano es decir σi éste
se establece de tal manera que la perplejidad, definida como el número efectivo de
vecinos para cada muestra, de la distribución condicional pi coincida con un valor
fijo denominado u, donde u representa el parámetro de perplejidad, con el valor de
u = 22. En consecuencia, el valor óptimo de σi varía entre muestras: en regiones con
alta densidad de muestras, σi tiende a ser menor que en regiones del espacio con menor
densidad [49].

El espacio incrustado, denominado como: ZFC+SC , la similitud de incrustación entre
las muestras zi e zj es decir, las muestras de baja dimensión de yi e yj, se calcula como
un t-Student normalizado con un solo grado de libertad, definido de la siguiente manera:

qij =
(1 + ∥zi − zj∥2)−1∑
k ̸=l(1 + ∥zk − zl∥2)−1

, qii = 0, (7.21)

t-Student normalizado permiten modelar muestras de entrada distintos yi e yj median-
te sus contrapartes de baja dimensión zi e zj que están demasiado separadas. Esto es
deseable porque crea más espacio para modelar con precisión las pequeñas distancias
entre pares, es decir la estructura local de las muestras, en la incrustación de baja
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dimensión. Las ubicaciones de las muestras de incrustación zi se determinan minimi-
zando la divergencia de Kullback-Leibler entre las distribuciones conjuntas P y Q [49],
definido como :

C(Z) = KL(P ||Q) =
∑
i ̸=j

pij log
pij
qij
. (7.22)

Debido a la asimetría de la divergencia de Kullback-Leibler, la función objetivo se
centra en modelar valores altos de pij (muestras similares) mediante valores altos de qij
(muestras cercanas en el espacio de incrustación) La función objetivo no es convexa en
la incrustación Z [49]. Normalmente se minimiza descendiendo a lo largo del gradiente:

∂C

∂zi
= 4

∑
j ̸=i

(pij − qij)qijA(zi − zj), (7.23)

donde A =
∑

k ̸=1(1 + ∥zi − zi′∥2)−1.
Se modifica la notación de ([49] y [50]) como x = yi, y = zi y Z = A.

De acuerdo a la figura 7.14 observamos que se separan la mayoría de zi teniendo
como similitud el rango de edad. Consiguiente se aplica kMeans al espacio reducido
por t-SNE ZFC+SC.

Figura 7.14: Se aplica t-SNE al espacio reducido por PCA YFC+SC. El nuevo espacio es
denominado como ZFC+SC con las nuevas muestras zi ∈ R2. Las muestras están ordenadas
de manera ascendente de acuerdo a la tabla 5.1.

KMeans

El método de kMeans. Es un modelo que busca un número predeterminado de k
clusters dentro de un conjunto de datos multidimensionales sin etiquetar [34]. Para
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estimar el número óptimo de clusters k, se utiliza el método gráfico llamado método
del codo, en el que intuitivamente, podemos decir que, si k aumenta, la distorsión
disminuirá. Esto se debe a que las muestras estarán más cerca de los centroides a los
que están asignadas. El método del codo consiste en identificar el valor de k donde la
distorsión comienza a aumentar con mayor rapidez [64].

Se aplica kMeans al espacio obtenido por t-SNE, denominado ZFC+SC kMeans sigue
el siguiente algoritmo:

1. Se seleccionan k centroides, de las muestras del espacio ZFC+SC como centros de
conglomerados iniciales. Se seleccionan en número óptimo de clusters como k=4,
siguiendo la figura 7.15.

2. Se asigna cada muestra al centroide más cercano, denominado como µ(m),m ∈
{1, .., k}.

3. Los centroides se mueven al centro del conjunto de muestras que le fueron asig-
nadas.

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que las asignaciones de cluster no cambien o se
alcance una tolerancia definida por el número máximo de iteraciones. Se aplicaron
10000 iteraciones.

Se cambia la notación de [64] j = m.

Figura 7.15:
Método gráfico para la selección de k óptimo en el método de kMeans

El fin de kMeans es agrupar las muestras según la similitud entre sus características.
En este método, la similitud puede interpretarse como lo opuesto a la distancia, una
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medida común para cuantificar esta distancia es la distancia euclidiana al cuadrado
entre dos muestras zi y zj en un espacio s-dimensional:

d(zi, zj)
2 =

s∑
m=1

(zi,m − zj,m)
2∥zi − zj∥22, (7.24)

donde el índice m se refiere a la dimensión, (columna de características) de las muestras
zi y zj [64]. Cada muestra se asignó a uno de los cuatro clusters. En el contexto de
la agrupación en clusters, la etiqueta de una muestra es el índice del clúster al que el
algoritmo la asigna. La muestra conserva una copia de kMeans de las etiquetas de las
muestras con las que se entrenó [5].

7.2.1. Clusters.

Por consiguiente se obtienen cuatro clusters definidos por el método de kMeans,
denominados como C0, con 40 muestras, C1 con 48 muestras, C2 con 39 muestras y
C3 con 34 muestras. Posteriormente se aplica el modelo anatómico funcional a dichos
clusters.

Cluster-Grupo I1 (10–20) I2 (20–40) I3 (40–60) I4 (60–80) No. Muestras zi
C0 5.0 % 27.5 % 40.0 % 27.5 % 40
C1 43.8 % 41.7 % 10.4 % 4.2 % 48
C2 10.3 % 35.9 % 12.8 % 41.0 % 39
C3 2.9 % 2.9 % 8.8 % 85.3 % 34

Cuadro 7.1: Las 161 muestras están ordenadas de manera ascendente. Tabla de com-
paración de distribución de los índices que están en los clusters C0, C1, C2 e C3 con los
los cuatro grupos definidos en [55] I1, I2, I3 e I4.
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Figura 7.16: La agrupación de los clusters C0, C1, C2 e C3, el centroide de cada cluster
está asignado por una ⋆. KMeans genera estas agrupaciones mediante un proceso ite-
rativo cuyo fin es minimizar la dispersión dentro de cada cluster. Cada centroide ⋆ se
calcula como la media de las muestras que pertenecen al cluster correspondiente. De
esta manera, las muestras quedan organizadas en clusters cuyos elementos presentan
una alta similitud entre sí y al mismo tiempo, una mayor diferencia respecto a los
elementos de los demás clusters.

Figura 7.17: Comparación del subespacio de t-SNE con el agrupamiento obtenido por
kMeans.
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7.2.2. Modelo anatómico funcional aplicado a los clusters.

Se sigue las siguientes fases del modelo anatómico funcional a los clusters C0, C1, C2

y C3: matrices de covarianza empírica, estimación de parámetros, validación, clasifica-
ción y resultados.

Matrices de covarianza empírica Ŝ(0)ij y Ŝ(1)ij.

a)Ŝ(0)ij Matriz de conectividad
funcional (FC) sin desfase temporal.

b) Ŝ(1)ij Matriz de conectividad
funcional (FC) con desfase temporal

de uno.

Figura 7.18: De acuerdo a las ecuaciones (7.1) y (7.2), se obtienen las matrices de
covarianza empírica sin y con desfase temporal Ŝ(0)ij y Ŝ(1)ij aplicado a los clusters.
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Estimación de parámetros.

Figura 7.19: El ajuste del modelo anatómico funcional consiste en estimar dos pará-
metros: la matriz Jacobiana Cij, que describe la conectividad entre ROIs, y la matriz
de covarianza de entrada Dij, que representa el ruido. A partir de éstos se realiza la
optimización (ver 7.6), consiguiente se obtiene la matriz de covarianza teórica S(0)ij,
la cual permite describir las correlaciones entre los ROIs del modelo.

Validación del modelo

Figura 7.20: El error del modelo y la bondad de ajuste permiten evaluar qué tan
bien el modelo reproduce la matriz teórica S(0)ij, obtenida a partir de los parámetros
estimados. El modelo anatómico funcional presenta un buen desempeño al capturar
una parte importante de las covarianzas empíricas Ŝ(0)ij y Ŝ(1)ij, con medias entre
0.68 y 0.72.
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Clasificación

a) Clasificador de regresión logística
multinomial.

b) Clasificador 1-NN.

Figura 7.21: La clasificación se realiza para validar que la dinámica estimada contenga
información discriminatoria real y no basada en el azar. Para este fin, se toman las
características C (conectividad), D (ruido) y Ŝ (covarianza). Se observa que las medias
se encuentran por encima del valor obtenido con shuffle, que representa la aleatoriedad,
(representado por los violines de color gris), lo que indica que el modelo logra discri-
minar entre las características reales y el azar. Comparando con la gráfica 7.9, para los
clusters se reconocen mejor las características, en particular para la covarianza Ŝ.

7.3. Aprendizaje de máquina supervisado.

Los biomarcadores pueden definirse como características explicativas que presentan
mayor relevancia en el desempeño de modelos de aprendizaje de máquina y apren-
dizaje profundo, por lo que constituyen indicadores cuantificables. En este contexto,
dichos biomarcadores se extraen a partir de características presentes en los datos de
conectividad funcional (FC) y conectividad estructural (SC). Con este propósito, en
la tercera etapa se desarrollan modelos de aprendizaje de máquina supervisado. Dos
enfoques basados en bosques aleatorio: Random Forest Classifier y Random Forest Re-
gressor. Asimismo, se desarrollan cinco tipos de arquitecturas de aprendizaje profundo:
redes neuronales densas (Deep Neural Networks, DNN), redes neuronales convoluciona-
les unidimensionales (Convolutional Neural Networks 1D, CNN-1D), redes neuronales
convolucionales bidimensionales ( Convolutional Neural Networks 2D, CNN-2D), redes
neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) y un modelo híbrido, con
el fin de identificar biomarcadores relevantes, sobre los cuales posteriormente se aplica
el modelo anatómico funcional.

De acuerdo al análisis realizado por los métodos de aprendizaje no supervisado:
PCA, t-SNE y kMeans, el proceso queda representado como:
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XFC+SC(161, 380) a YFC+SC(161, 3) a ZFC+SC(161, 2) se obtiene Cn.

Los cuatro clusters se utilizan como etiquetas que sirven como salida a los modelos de
aprendizaje supervisado. Éstos aprenden a asociar una entrada con una salida conocida
a partir de un conjunto de entrenamiento. Dicho conjunto corresponde al subconjunto
de datos que se emplea para que el algoritmo identifique patrones y establezca la
relación entre las variables de entrada y las etiquetas asignadas [28].

Random Forest Classifier

Random Forest es un modelo no paramétrico de aprendizaje supervisado basado
en un método de ensamblaje. Este se fundamenta en estimadores simples denominados
árboles de decisión. Un estimador es una función que, a partir de los datos de entrada,
aproxima o predice una variable de salida aprendiendo patrones presentes en los datos.
Cada árbol divide iterativamente las muestras a lo largo de un eje según algún criterio
cuantitativo; en cada nivel se asigna la etiqueta de la nueva región de acuerdo con
el valor mayoritario de las muestras contenidas en ella [34]. Random Forest puede
entenderse como la suma de funciones lineales por partes, es decir, se subdivide el
espacio de entrada en regiones más pequeñas que se vuelven más manejables [64].
Se implementan dos enfoques del algoritmo Random Forest: uno para clasificación
(Random Forest Classifier) y otro para regresión (Random Forest Regressor).

La entrada al modelo Random Forest Classifier es XFC+SC (ver 5.1 y 5.2) y la
salida son los cuatro clusters C0, C1, C2 y C3. El estimador utilizado es el RandomFo-
restClassifier, con 20000 números de estimadores o árboles de decisión, con un 80% de
entrenamiento y 20% de prueba. Para evaluar el rendimiento del modelo se utiliza la
matriz de confusión.

Matriz de confusión.

La matriz de confusión. Es una matriz cuadrada que reporta los conteos de pre-
dicciones de verdaderos positivos (TP true positive ), verdaderos negativos (TN true
negative), falsos positivos (FP false positive) y falsos negativos (FN false negative) [64].

Tanto el error de predicción (prediction error ERR) como la precisión (accuracy
ACC) proporcionan información general sobre cuántas muestras se obtienen. El error
puede entenderse como la suma de todas las predicciones falsas dividida entre el número
total de predicciones, y la precisión se calcula como la suma de las predicciones correctas
dividida entre el número total de predicciones, respectivamente:

ERR =
FP + FN

FP + FN + V P + V N
, (7.25)

ACC = 1− ERR. (7.26)
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La tasa de positivos verdaderos y la tasa de positivos falsos se denominan respectiva-
mente TPR y FPR (TPR true positive rate y FPR false positive rate) [64].

FPR =
FP

FP + TN
, (7.27)

TPR =
TP

FN + TP
. (7.28)

La métrica de precisión (PRE), está definida como:

PRE =
TP

TP + FP
. (7.29)

La métrica de recall (REC) es igual a la de TPR. Y la métrica F1-Score está definida
como:

F1 = 2
PRE ·REC
PRE +REC

. (7.30)

Siguiendo las ecuaciones (7.28), (7.29) y (7.30) se obtiene precisión, recall y F1-
score. Para cada clase, en este contexto cluster, tenemos que en C0, detecta 6 de 7
muestras, en C1, 9 de cada 9 muestras, en C2, 6 de 11 y en C3, 3 de 6 muestras. Hay
una precisión global de 0.73 (ver tabla 7.22).

Figura 7.22: Tabla en el que se describe el desempeño de clasificación.

La matriz de confusión muestra el desempeño del randomforestclassifier, mostrando
la correspondencia entre las clusters reales y predichas. Para el cluster 0, 6 muestras se
predicen correctamente, mientras que 1 muestra se clasifica erróneamente como cluster
1. En el cluster 1, 9 muestras se predicen correctamente. Para el cluster 2, 6 muestras
se clasifican correctamente, 4 se clasifican erróneamente como cluster 1 y 1 muestra
como cluster 0. Finalmente, en el cluster 3, 3 muestras se clasifican correctamente y
3 se clasifican erróneamente como cluster 0. Los elementos de la diagonal principal
corresponden a las muestras clasificadas correctamente. En total, de 33 muestras eva-
luadas, el modelo clasifica correctamente 24 (ver figura 7.23).

71



Figura 7.23: Los elementos de la diagonal principal representan el número de muestras
clasificadas correctamente, por cluster, mientras que los elementos fuera de la diagonal
indican las muestras clasificadas erróneamente.

Figura 7.24: En Random Forest la importancia de las características se determina
evaluando cuánto contribuye cada variable a la reducción en los nodos de decisión
de los árboles. La importancia de cada característica se obtiene promediando dicha
reducción a lo largo de todos los árboles [64].
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SHapley Additive exPlanations (SHAP) aplicado a modelos de aprendizaje
supervisado.

Es un enfoque de teoría de juegos para explicar el resultado de cualquier cualquier
modelo de aprendizaje de máquina. Conecta la asignación óptima de créditos con ex-
plicaciones locales utilizando los valores clásicos de Shapley de la teoría de juegos y sus
extensiones relacionadas [44]. A partir de la matriz de muestras de entrada XFC+SC

(5.1), la cual se compone de 380 características, 190 funcionales y 190 estructurales.

Figura 7.25: Gráfica general de barras de los valores Shapley para los cuatro clusters
Cn. En ella se muestra, en orden descendente, la importancia de las características
que contribuyen a la clasificación realizada por el modelo Random Forest Classifier.
De acuerdo a la matriz XFC+SC (5.2), se observa que sólo contribuyen características
funcionales, además el cluster C1, es predominante, el cual se compone de un 43.8%

de sujetos de edad entre 10 y 20 años.
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(a) Cluster 0

Los índices pertenecen a las carac-
terísticas funcionales son: 174[14,20],
175[15,16], 33[2,17], 143[10,19] y
136[10,12].

(b) Cluster 1

Los índices pertenecen a la FC las
características: 143[10,19], 136[10,12],
97[6,19], 60[4,11] y 44[3,11].

(c) Cluster 2

Los índices pertenecen a la FC
las características: 97[6,19], 98[6,20],
143[10,19], 82[5,18] y 33[2,17].

(d) Cluster 3

Los índices pertenecen a la FC las ca-
racterísticas: 174[14,20], 179[15,20],
175[15,16], 180[16,17] y 119[8,16].

Figura 7.26: ROIs con mayor contribución explicativa en la clasificación realizada por
el modelo Random Forest. Donde donde los valores entre corchetes [i, j] indican los
ROIs de la matriz de conectividad funcional (FC) de acuerdo al índice, donde del 1 al
190 son funcionales y del 191 al 380 son estructurales.
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Figura 7.27: En la tabla se muestra, para cada cluster, el número total de sujetos, la
edad predominante, los sujetos predichos por el modelo Random Forest Classifier y el
valor de E, utilizado como ϕ0 en el cálculo de los valores SHAP, los cuales se representan
en las gráficas de decisión correspondientes a cada cluster (ver 7.28. Asimismo, se indica
la característica dominante en cada cluster. Por ejemplo, en el cluster 1 la característica
predominante es la 143; en este caso, 7 de los 8 sujetos con dicha característica son
impulsados hacia el cluster 1. Asimismo a que ROIs pertenecen dichas características.

La propiedad de precisión local establece que la predicción puede descomponerse
en la suma del valor base y las contribuciones individuales de cada característica [47].

f(x) = g(x′) = ϕ0 +
M∑
i=1

ϕix
′
i,

donde:f(x) representa la predicción del modelo original. g(x′) corresponde al modelo
de explicación. Las variables x′i representan variables simplificadas, donde x′i = 1 si
la característica i está presente y x′i = 0 si está ausente. El término ϕi representa la
contribución de la característica i a la predicción del modelo, ϕ0 corresponde al valor
base del modelo, es decir, la predicción cuando ninguna característica está presente. En
este contexto, dicho valor base corresponde al del modelo Random Forest Classifier, yM
representa el número total de características, M = 380, de las cuales 190 corresponden
a características funcionales y 190 a características estructurales.
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(a) Cluster 0 (b) Cluster 1

(c) Cluster 2 (d) Cluster 3

Figura 7.28: Los valores SHAP muestran cómo cada característica contribuye a la
predicción del modelo Random Forest Classifier, desplazando la clasificación desde el
valor base —correspondiente a la predicción promedio del modelo antes de considerar
las características— hasta la predicción final para una o varias observaciones. En la
gráfica, el color rojo indica valores altos de la característica y el azul valores bajos. La
dirección de las líneas indica su efecto en la predicción de pertenencia a un cluster:
cuando ϕi > 0 la probabilidad aumenta mientras que cuando ϕi < 0 disminuye.

Random Forest Regressor

El segundo método de aprendizaje supervisado es el Random Forest Regressor. El
estimador que se utiliza para este fin es el RandomForestRegressor [34]. La entrada al
modelo Random Forest Regressor es XFC+SC (ver 5.1 y 5.2) y la salida es el vector de
edades de los 161 sujetos. Con 10000 número de estimadores, con un 80% de entrena-
miento y 20% de prueba.
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Figura 7.29: Random Forest Regressor

La gráfica muestra mayor cercanía de predicción en las edades de 60 a 80 años, en
comparación con edades de 10 a 30 años.
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Figura 7.30: De acuerdo a la matriz de muestras de entrada XFC+SC Los índices co-
rresponden a las características: 285 [16,6], perteneciente a la SC, 24 [2,8] y 92 [6,14] a
la FC.
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Figura 7.31: Siguiendo una descripción análoga al modelo Random Forest Classifier (ver
7.31), la gráfica de decisión muestra las características predominantes en el modelo
Random Forest Regressor. Para éste modelo las características estructurales tienen
mayor contribución a la predicción.

Después de entrenar los dos modelos basados en bosques aleatorios Random Forest
Classifier y Random Forest Regressor y calcular los valores de Shapley, es decir, las
características explicativas que contribuyen a la decisión del modelo, se identificaron
los siguientes ROIs predominantes: para el Random Forest Classifier, 6, 10, 14, 19 y 20,
todas perteneces a la conectividad funcional y para el Random Forest Regressor, 6 y 16

perteneciente a la conectividad estructural y 2, 6, 8 y 14 pertenecen a la conectividad
funcional. Posteriormente se implementan las cinco arquitecturas de los modelos de
aprendizaje profundo.
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7.3.1. Aprendizaje profundo.

Para los modelos de aprendizaje profundo se emplea Keras, es una interfaz de pro-
gramación de aplicaciones (API) de aprendizaje profundo multibackend escrita en
python diseñada para ser simple, flexible y eficiente. Esta biblioteca permite construir,
entrenar e implementar modelos utilizando distintos motores de cómputo, como Ten-
sorFlow, JAX o PyTorch.

Las estructuras de datos principales en Keras son las capas. Una capa constituye el
componente fundamental de una red neuronal en Keras. Se trata de un objeto invocable
que define una función de cálculo entre tensores de entrada y de salida, y que además
mantiene un estado interno representado por las variables de TensorFlow, es decir, los
pesos de la capa[56].

La entrada a los modelos de aprendizaje profundo son las series BOLD (por sus
siglas en inglés, Blood Oxygen Level Dependent, dependientes del nivel de oxigenación
sanguínea) representada como la matriz (161, 20, 159) donde 161 corresponde a las
muestras, 20 a las regiones de interés (ROIs) y 159 a los tiempos de repetición (TR) y
como salida, los clusters obtenidos por kMeans (ver 7.16), distribuidos de la siguiente
manera: C0 con 40 muestras, C1 con 48 muestras, C2 con 39 muestras y C3 con 34
muestras.

Para el entrenamiento de redes neuronales, se emplean funciones de no linealidad
y funciones de pérdida. Para éste trabajo se emplea la función softmax que permite
calcular probabilidades de los clusters Cn, que son significativas en entornos multiclase
(regresión logística multinomial) [71]. La función softmax asigna a una muestra con
entrada neta z una probabilidad p(y = i|z) de pertenecer a la clase (cluster) Cn, i,
mediante un término de normalización que corresponde a la suma de todas las M
salidas lineales, se describe mediante la siguiente ecuación:

p(y = i|z) = f(z) =
ezi∑M
i=1 e

zj
. (7.31)

Para el proceso de aprendizaje, se utiliza una función de pérdida, que cuantifica el
error entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales, siendo el valor que la red
intenta minimizar durante el entrenamiento [56]. En este trabajo se emplea la función
Categorical Focal Crossentropy, utilizada para clasificación multiclase.

Redes neuronales densas (Deep Neural Networks, DNN).

Se construyen cinco modelos densos distintos, incrementando progresivamente tanto
los parámetros como la complejidad estructural. En cada modelo, la arquitectura se
caracteriza por conexiones totalmente conectadas es decir, cada neurona de una capa
está conectada con todas las neuronas de la capa precedente. La operación fundamental
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de una neurona densa se puede expresar como:

y = f(wx+ b), (7.32)

donde x representa el vector de entrada, W la matriz de pesos que determina la in-
fluencia de cada entrada, b es el término de sesgo que permite desplazar la función
de activación y f es la función de activación aplicada a la salida lineal. Las funciones
de activación introducen la no linealidad al modelo, logrando así que la red aprenda
relaciones entre la variables [28]. En los modelos densos se utilizaron tres funciones de
activación: ReLU, tanh y LeakyReLU.

La función ReLU denominada así por su nombre en inglés Rectified Linear Unit se
defne como:

f(z) =

0, si z < 0,

z, si z > 0,
(7.33)

donde z es la entrada de la neurona antes de aplicar la función de activación.
La Función tangente hiperbólico (tanh) se expresa como:

f(z) =
ez − e−z

ez + e−z
. (7.34)

donde z es la entrada ponderada de la neurona. La función tanh normaliza la salida en
el rango de [−1, 1], lo que centra los datos y mejora la convergencia.

La función LeakyReLU es una variante de ReLU.

f(z) =

αz, si z < 0,

z, si z ≥ 0,
(7.35)

donde z es la entrada de la neurona y α es un valor pequeño positivo.

Figura 7.32: El modelo la mayor precisión en validación y menor pérdida es el Dense-
four con 0.585 en precisión y 0.261 en pérdida. La capacidad del modelo puede discri-
minar patrones de conectividad funcional asociados a los clusters Cn.
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Figura 7.33: Las funciones de activación utilizadas en los distintos modelos fueron
las siguientes: Dense-one: ReLU con un aumento progresivo de neuronas con 64, 128,
256 neuronas en cada capa. Dense-two: tanh con neuronas distribuidas en 64 y 128.
Dense-three: ReLU con capas concatenadas que incluyen 16, 64, 128 y 56 neuronas.
Dense-four: LeakyReLU con un incremento de neuronas en las capas 64, 128, 256 y el
Dense-five: ReLU y tanh con neuronas 16, 64, 128 y 256.

Redes neuronales convolucionales unidimensionales (Convolutional Neural
Networks 1D, CNN-1D).

Los modelos convolucionales CNN-1D, así denominados por su nombre en inglés
Convolutional Neural Network, en una dimensión, es el modelo que utiliza filtros des-
lizantes que recorren los datos para extraer patrones locales de manera jerárquica. En
el caso de datos 1D, las convoluciones permiten localizar patrones temporales o se-
cuenciales [1], mientras que el convolucional 2D, las convoluciones detectan patrones
espaciales, siendo ampliamente utilizadas en procesamiento de imágenes [56].

En este trabajo se desarrollaron tres arquitecturas con diferente tamaño de kernel,
es decir ventana, y la función de activación ReLU definida por la ecuación (7.33). La
siguiente ecuación (7.36) define la operación de convolución 1D:
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y(t) =
k−1∑
k=0

wk · x(t+ k). (7.36)

donde x(t + k) es la entrada, wk son los pesos, K es el tamaño del Kernel, que define
cuántos elementos consecutivos de la entrada se consideran para la salida y(t) [28].

Figura 7.34: El modelo con mayor precisión en validación y menor pedida es el
Conv1D− three con 0.99521 en precisión y 0.002 en pérdida. El modelo captura patro-
nes locales y secuenciales en series temporales, lo que permite identificar características
diferenciables de la dinámica de las series BOLD que hacen posible distinguir efectiva-
mente los clusters Cn.

Figura 7.35: La función de activación es la misma para los tres modelos. El tamaño de
kernel y número de neuronas es la siguiente: Conv1D-one: 3, 5 con 64 y 128 neuronas,
Conv1D-two: 1,3 y 5 con 64,128 y 256 neuronas y Conv1D-three: 2,3,5,3,5,2 con 64,
128 y 256 neuronas, para éste caso se usaron las capas concatenadas.
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Redes neuronales convolucionales bidimensionales (Convolutional Neural
Networks 2D, CNN-2D).

Los modelos convolucionales CNN-2D, así denominados por su nombre en inglés
Convolutional Neural Network, en una dos dimensiones, es un tipo de red neuronal
diseñada para procesar datos con estructura espacial bidimensional, como imágenes.
A diferencia de las redes densas, que conectan cada neurona con todas las entradas,
las CNN 2D explotan la correlación local entre píxeles o valores adyacentes mediante
filtros deslizantes [28]. El tamaño de kernel se define como:

Yi,j =

kh−1∑
m=0

kw−1∑
n=0

Wm,n ·Xi+m,j+n (7.37)

donde X es la entrada, kh × kw es el tamaño de kernel, Wm,n son los pesos del filtro
y (i, j) son las posiciones de la entrada. Se desarrollan tres diferentes modelos CNN-
2D con diferentes tamaños de kernel y la función de activación ReLU definida en la
ecuación (7.33).

Figura 7.36: El modelo con mayor precisión en validación y menor pedida es el Conv-
two con 0.978 en precisión y 0.007 en pérdida. El modelo captura patrones espaciales
y temporales simultáneamente, los diferentes tamaños de kernel permiten detectar pa-
trones en la actividad BOLD.
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Figura 7.37: La arquitectura de los modelos tienen los diferentes tamaños de kernel:
Conv-one [5,3], [3,1] y una capa densa. Conv-two con [3,1], [5,3], [5,7] y varias capas
densas concatenadas y Conv-three [3,1], [5,3], [7,5] con varias capas densas concatena-
das.

Redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN).

Los modelos recurrentes (RNN) procesan datos secuencias manteniendo la memoria
del pasado en el orden de los datos [56]. Se realizan tres diferentes arquitecturas de
modelos con la misma función de activación ReLU, definida por la ecuación (7.33).
Y con el uso de la capa LSTM denominada así por su término en inglés Long Short
Term Memory, diseñada para procesar secuencias de datos y superar las limitaciones
de desvanecimiento del gradiente [71].

Figura 7.38: El modelo con mayor precisión y menor pérdida es el CNN-one, por su
arquitectura mantiene la memoria de estados pasados para capturar la dinámica de
las series BOLD, lo que permite extraer representaciones espaciales entre ROIs como
evolución temporal, lo que permitió diferenciar a los sujetos en cada cluster Cn
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Figura 7.39: La arquitectura de los modelos son las siguientes:CNN-one: Tres capas
convoluciones con los tamaños de kernel[2,1],[3,2],[4,3] una capa densa y una LSTM,
CNN-two: Tres capas convolucionales 2D con los tamaños de kernel [2,1][3,2],[5,3] con-
catenadas, dos capas LSTM y dos densas y el CNN-Three: Tres capas convolucionales
2D con los tamaños de kernel [2,1][3,1][5,3] concatenadas, una LSTM, dos convolucio-
nales 1D y dos densas.

SHapley Additive exPlanations (SHAP) aplicado a CNN-1D y RNN

Para interpretar los modelos con mayor precisión y menor pérdida, se seleccionaron
Conv1D-three y RNN-one; con este fin, se aplicó SHAP para analizar la importancia de
las características de entrada y la matriz de confusión para evaluar la correspondencia
entre las predicciones del modelo y las muestras asociadas a cada cluster Cn.
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SHAP para el modelo convolucional unidimensional. CNN-1D

(a) Cluster C0

ROI 20 con 0.006836, ROI 9 con
0.006359, ROI 19 con 0.005775 y ROI
14 con 0.005116.

(b) Cluster C1

ROI 6 con 0.007929, ROI 19 con
0.006137, ROI 9 con 0.005687, ROI 2
con 0.005660 y ROI 10 con 0.005609.

(c)Cluster C2

ROI 2 con 0.006537. ROI 5 con
0.006027, ROI 6 con 0.005853, ROI 20
con 0.005819 y ROI 14 con 0.005429.

(d) Cluster C3.

ROI 20 con 0.008105, ROI 9 con
0.006976, ROI 15 con 0.006844, ROI 8
con 0.006192 y ROI 2 con 0.006182.

Figura 7.40: Para cada cluster, se calcula el valor absoluto de los valores SHAP y
posteriormente se obtiene su media considerando todos los sujetos. En cada matriz
resultante, el color rojo indica las características con mayor contribución a la decisión
del modelo, mientras que el color azul representa aquellas con una menor influencia.87



SHAP para el modelo recurrente. RNN

(a) Cluster C0

ROI 20 con 0.007812, ROI 19 con
0.006702, ROI 9 con 0.006545 y ROI
10 con 0.005921.

(b) Cluster C1

ROI 19 con 0.006687, ROI 6 con
0.006644, ROI 9 con 0.005950, ROI 17
con 0.005775 y ROI 10 con 0.005653.

(c)Cluster C2

ROI 20 con 0.006990, ROI 19 con
0.006208, ROI 6 con 0.005964, ROI 7
con 0.005957 y ROI 18 con 0.005269.

(d) Cluster C3.

ROI 10 con 0.006163, ROI 18 0.005514,
ROI 19 con 0.005494, ROI 15 con
0.005126 y ROI 11 con 0.004823.

Figura 7.41: Para cada cluster, se calcula el valor absoluto de los valores SHAP y
posteriormente se obtiene su media considerando todos los sujetos. En cada matriz
resultante, el color rojo indica las características con mayor contribución a la decisión
del modelo, mientras que el color azul representa aquellas con una menor influencia.88



Matrices de confusión para los modelos de CNN-1D y RNN.

(a) Entrenamiento para el modelo
convolucional 1D

(b) Validación para el modelo convo-
lucional 1D

(c) Entrenamiento para el modelo re-
currente

(d)Validación para el modelo recu-
rrente

Figura 7.42:
a) La diagonal de la matriz de confusión indica los aciertos del modelo, mientras que
las filas representan los clusters reales y las columnas los clusters predichos. Para el
cluster 0, el modelo clasifica correctamente 4155 muestras, con un único error asignado
al cluster 1. El cluster 1 se clasifica correctamente en 4946 casos, con 2 errores en el
cluster 0, 1 en el cluster 2 y 1 en el cluster 3. En el cluster 2, se aciertan 3974 muestras,
con 2 errores asignados al cluster 0 y 4 al cluster 1. Finalmente, el cluster 3 presenta
3473 aciertos, con 1 error en el cluster 0 y 6 en el cluster 1. Se aplica la misma lógica
para b), c) y d).
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Figura 7.43: Conjunto de 7 ROIs como resultado de la alta relevancia explicativa y
capacidad discriminativa frente al resto de las demás ROIs, en los modelos de apren-
dizaje y aprendizaje profundo.

Modelo Híbrido.

Finalmente se aplica un modelo convolucional unidimensional con entrada las series
BOLD con dimensión (23667,13,20) y dos salidas: una de regresión, correspondiente
a la tasa de producción de entropía Φ y otra de clasificación asociada a los clusters.
El desempeño del modelo se evalúa mediante las correlaciones de Pearson con 0.9318,
Spearman con 0.9362 y Kendall τ con 0.81031, para la salida de regresión, mientras
que para la salida de clasificación se utilizó la matriz de confusión, para determinar la
precisión en la asignación de clusters Cn.
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Figura 7.44: En la de clasificación, el modelo alcanzó una precisión en validación de
0.9985, con una pérdida en validación de 0.000885, lo que evidencia una alta capacidad
de discriminación.
Para la regresión, el desempeño se evaluó mediante las métricas de Error Absoluto
Medio (MAE) y Error Cuadrático Medio (MSE). En el conjunto de validación se ob-
tuvieron valores de MAE = 0.022 y MSE = 0.022395, lo que indica errores promedio
bajos y una distribución homogénea de las predicciones.

7.3.2. Biomarcadores.

De acuerdo a la métricas de desempeño de los modelos de aprendizaje supervisa-
do y aprendizaje profundo, es decir SHAP y la matriz de confusión. Se determinaron
biomarcadores predominantes, las regiones de interés (ROIs) 2, 6, 10, 14, 16, 19 y 20.
Posteriormente, se aplica el modelo anatómico funcional considerando tres variantes:
(i) utilizando los siete biomarcadores, (ii) empleando únicamente los cinco biomarca-
dores predominantes 6, 10, 14, 19 y 20, y (iii) considerando las quince ROIs restantes
que no pertenecen al conjunto de biomarcadores. Este análisis se realiza tanto para los
grupos, como para los clusters.
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7.3.3. Modelo anatómico funcional aplicado a biomarcadores.

a) Media de la matriz de conectividad
estructural (SC) de los 161 sujetos, la

cual forma un esqueleto.
b) Máscara booleana con una densidad de

conexiones del 100%.

Figura 7.45: Matriz de conectividad estructural (SC) de 5 ROIs y su correspondiente
máscara booleana.

Matrices de covarianza empírica Ŝ(0)ij y Ŝ(1)ij.

a)Ŝ(0)ij Matriz de conectividad
funcional (FC) sin desfase temporal.

b) Ŝ(1)ij Matriz de conectividad
funcional (FC) con desfase temporal

de uno.

Figura 7.46: De acuerdo a las ecuaciones (7.1) y (7.2), se obtienen las matrices de cova-
rianza empírica sin y con desfase temporal Ŝ(0)ij y Ŝ(1)ij aplicado a los biomarcadores.
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Estimación de parámetros.

Figura 7.47: El ajuste del modelo anatómico funcional consiste en estimar dos pará-
metros: la matriz Jacobiana Cij, que describe la conectividad entre ROIs, y la matriz
de covarianza de entrada Dij, que representa el ruido. A partir de éstos se realiza la
optimización (ver 7.6), consiguiente se obtiene la matriz de covarianza teórica S(0)ij,
la cual permite describir las correlaciones entre los ROIs del modelo.

Validación del modelo

a) Error del modelo para biomarcadores. b) Bondad de ajuste del modelo para
biomarcadores.

Figura 7.48: El error del modelo y la bondad de ajuste permiten evaluar qué tan
bien el modelo reproduce la matriz teórica S(0)ij, obtenida a partir de los parámetros
estimados. En bondad de ajuste presenta medias entre 0.86 a 0.89.
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Clasificación

a) Clasificador de regresión logística
multinomial.

b) Clasificador 1-NN.

Figura 7.49: La clasificación se realiza para validar que la dinámica estimada contenga
información discriminatoria real y no basada en el azar. Para este fin, se toman las
características C (conectividad), D (ruido) y Ŝ (covarianza). Se observa que las medias
se encuentran por encima del valor obtenido con shuffle, que representa la aleatoriedad,
(representado por los violines de color gris), lo que indica que el modelo logra discri-
minar entre las características reales y el azar.

La interpretación de resultados de las tres etapas, se presentan en el siguiente ca-
pítulo.
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8
Resultados y Discusión.

Los resultados obtenidos son los siguientes. En la primera etapa, las medias de la
tasa de producción de entropía Φ para cada grupo son: para I1, conformado por 28
sujetos de 10 a 20 años, 0.571989; para I2, con 46 sujetos, 0.606820; para I3, integrado
por 29 sujetos de 40 a 60 años, 0.755027; y para I4, con 58 sujetos de 60 a 80 años,
0.757147. Se observa una tendencia de crecimiento casi lineal conforme el aumento de
edad, sin embargo, el grupo I3 tiene un valor atípico con Φ = 3.527796, mientras que el
grupo I4 tiene tres valores atípicos, siendo el mayor con Φ = 6.19, por lo que al excluir
dichos valores, se mantienen la medias de los grupos prácticamente constantes.

Este comportamiento sugiere que, dentro de la población estudiada, el cerebro sano
en estado de reposo mantiene niveles similares de tasa de producción de entropía a lo
largo de la vida. En particular, no se observan diferencias significativas entre sujetos
jóvenes (a partir de los 10 años) y envejecidos (hasta los 80 años) en términos de
Φ. Esta ausencia de diferencias podría asociarse a mecanismos de compensación o
reorganización a nivel global del cerebro. Debido a que el estado de reposo refleja la
dinámica intrínseca del sistema, los resultados indican que Φ no constituye una medida
suficientemente sensible para detectar cambios funcionales y estructurales asociados
al envejecimiento en sujetos sanos. Sin embargo esta consistencia de las medias de
Φ en sujetos sanos sugiere que esta medida puede servir como referencia basal, de
modo que desviaciones respecto a este patrón podrían indicar alteraciones patológicas.
Comparando el valor de un sujeto con este rango, desviaciones significativas pueden
asociarse a enfermedades neurodegenerativas como Alzheimer o Parkinson.

En la segunda etapa se aplicó el modelo anatómico funcional a los clusters. Las
medias de Φ son: para C0 con 40 sujetos, 0.768370; para C1 con 48 sujetos, 0.551346,
para C2 con 39 sujetos 0.672643 y para C3 con 34 sujetos 0.774718.

Los resultados muestran que los clusters Cn presentan una correspondencia parcial
con los grupos definidos según la edad biológica In. En particular, el cluster C1 muestra
una correspondencia con el grupo I1, conformado por sujetos de 10 a 20 años, ya que el
43,8% de los sujetos pertenecen a esta edad. De manera similar, el cluster C3 presenta
una coincidencia notable con el grupo I4, integrado por sujetos de 60 a 80 años, donde
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el 85,3% de los sujetos corresponde a esta edad.

La distribución de los sujetos entre los clusters es relativamente homogénea. Es-
tos se obtienen a partir de las propiedades intrínsecas de los datos, que integran la
conectividad funcional (FC) y estructural (SC). En este sentido, los clusters capturan
patrones funcionales y estructurales que permiten caracterizar la edad de los sujetos, la
correspondencia del C3 con el grupo I4 sugiere que, las características propias de este
rango de edad están claramente representadas en dicho cluster.

Por otro lado, al analizar las características predominantes en el modelo de Random
Forest Classifier, se observa que los ROIs más relevantes, correspondientes a conecti-
vidad funcional, se concentran principalmente en C1. Esto sugiere que las propiedades
funcionales correspondientes a edades tempranas son más discriminativas, lo que po-
dría explicar su contribución a la separación entre los sujetos, mientras que el modelo
de Random Forest Regressor resalta características estructurales, lo que sugiere que
la conectividad estructural estaría asociada a cambios más graduales y continuos a lo
largo del envejecimiento.

En la tercera etapa se aplicó el modelo anatómico funcional a los biomarcadores,
tanto a los grupos como a los clusters. Las medias de Φ por grupos son:

15 ROIs: I1 = 0.162869, I2 = 0.179146, I3 = 0.170701, I4 = 0.160134

7 ROIs: I1 = 0.088746, I2 = 0.091937, I3 = 0.115599, I4 = 0.099675

5 ROIs: I1 = 0.086604, I2 = 0.106800, I3 = 0.156799, I4 = 0.135345

Las medias de Φ por cluster son:

15 ROIs: C0 = 0.172144, C1 = 0.172912, C2 = 0.166594, C3 = 0.167325

7 ROIs: C0 = 0.121330, C1 = 0.078488, C2 = 0.109593, C3 = 0.086846

5 ROIs: C0 = 0.171899, C1 = 0.080379, C2 = 0.162606, C3 = 0.127215

El análisis de Φ en los distintos subconjuntos de ROIs no muestra un patrón con-
sistente entre las medias como diferenciación entre agrupaciones. Mientras que para 20
y 5 ROIs se observan diferencias entre agrupaciones, mientras que en 7 y 5 no son tan
evidentes, en 15 es casi constante. Esto indica que Φ depende tanto del número como
de la selección de ROIs, lo que limita su capacidad para caracterizar de manera robus-
ta los cambios asociados al envejecimiento cerebral. En este sentido, sería pertinente
evaluar esta medida utilizando otros datos y parcelaciones con un mayor número de
regiones, como el Automated Anatomical Labeling (AAL), que considera 90 ROIs.
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(a) Comportamiento de las medias de la tasa de producción de entro-
pía de los grupos.

(b)Comportamiento de las medias de la tasa de producción de entro-
pía de los clusters.
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(a) Medias de Φ para los grupos con 20
ROIs

(b) Medias de Φ para los clusters con
20 ROIs

(c) Medias de Φ para los grupos con
biomarcadores

(d) Medias de Φ para los clusters con
biomarcadores

(e)Medias de Φ para los grupos sin los
biomarcadores

(f) Medias de Φ para los clusters sin los
biomarcadores

Figura 8.1: Tasa de producción de entropía de los grupos In, clusters Cn y con los
biomarcadores.
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9
Conclusiones

En neurociencia, la tasa de producción de entropía Φ, se ha empleado para inves-
tigar la dinámica cerebral y comprender cómo los sistemas neuronales transitan entre
diferentes estados en diversas condiciones y a diferentes escalas. Una alta entropía re-
fiere un estado desorganizado de la actividad cerebral, observado en algunos trastornos
como convulsiones epilépticas mientras que una baja entropía refiere a un estado al-
tamente predecible de la actividad cerebral, observado en afecciones como anestesia
general, sueño o trastornos de conciencia [74]. El sistema biológico, como es el cerebro,
dicha magnitud se ha relacionado con la dinámica neuronal que mantiene al sistema
en un estado estado estacionario lejos del equilibrio.

El análisis de 20, 15, 7 y 5 ROIs permite evaluar la irreversibilidad y la tasa de
producción de entropía. Con 20 ROIs se preserva un mayor número de grados de libertad
[3, 86], lo que facilita capturar interacciones y flujos irreversibles que caracterizan la
dinámica cerebral envejecida. En contraste, el análisis con los biomarcadores integra
dinámicas más locales, lo que se refleja en una disminución de la tasa de producción
de entropía.

Los biomarcadores identificados corresponden a los ROIs 2, 6, 10, 14, 16, 19 y 20,
observados en los subconjuntos de 7 y 5 ROIs. En estudios previos éstos presentan la
particularidad de que los ROIs 10 y 16 se solapan con la red por defecto (Default Mode
Network, DMN), éste último contiene los ROIs 2, 6 y 14, (ver 9). El ROI 16 abarca
el giro medio temporal, mostrando correspondencia en el atlas estructural Automated
Anatomical Labeling (AAL) [29]. En [7] muestra que a lo largo de la vida la dinámica
cerebral en reposo se reorganiza hacia patrones crecientemente redundantes - múltiples
regiones que aportan información solapada- con una contribución predominante de la
red DMN. El ROI 16 se vuelve sinérgico - es decir que emerge sólo en la interacción-
en edad avanzada como en I4 [55] y C3. Asimismo, la actividad intrínseca de la DMN
está relacionada con el envejecimiento [80]. Las descripciones anatómicas de los ROIs
se encuentran en 9.

Estos resultados sugieren que los biomarcadores identificados capturan patrones
relevantes de la dinámica neuronal asociados a la edad, y permiten establecer corres-
pondencias entre la clasificación por edad biológica de los sujetos y en la basada en sus
propiedades funcionales y estructurales de los sujetos. Por lo tanto, se cumplen los dos
objetivos planteados en este tesis.
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Anexos

Descripción anatómica de parcelación módulos de estructura funcional
(SFM) Descripción anatómica de los 20 ROIs que conforma la parcelación estructura
funcional, en corte frontal o coronal y corte plano horizontal. Parcelación determinada
por [29].

ROI 1
7,26 cm3

Circunvolución cingulada posterior: área posterior de

la circunvolución cingulada o circunvolución callosa.

Ubicada por encima del cuerpo calloso, se extiende

desde el lóbulo frontal hasta el uncus temporal y as-

ciende hasta el esplenio. Pertenece a la red de modo

predeterminado Default mode network DMN.

ROI 2
104,36 cm3

Putamen: estructura redonda ubicada en la base del

telencéfalo. Parte de los ganglios basales. Cíngulo an-

terior: región frontal del giro cingulado. Porción rostral

del giro frontal medio: extremo anteroinferior del giro

frontal medio. Giro parietal superior: posterior al giro

poscentral. Giro supramarginal: rodea el extremo de la

cisura de Sylvian. Ínsula: pared medial de la cisura de

Sylvian. Giro parietal inferior: detrás del giro poscen-

tral. Giro precentral: giro frontal motor. Giro frontal

superior: giro parasagital anterosuperior.
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ROI 3
221,18 cm3

Lóbulo paracentral: circunvolución medial que conec-

ta la circunvolución precentral y poscentral. Circunvo-

lución precentral (ROI 2) Circunvolución poscentral:

circunvolución parietal situada entre la cisura de Ro-

lando y el surco poscentral, cuya función principal es

sensorial. Precúneo: lóbulo cerebral cuadrado situa-

do antes del surco parietooccipital y detrás del lóbulo

paracentral, en la superficie medial del hemisferio ce-

rebral. Circunvolución frontal superior (ROI 2). Cir-

cunvolución parietal superior ((ROI 2) Circunvolución

temporal superior: circunvolución temporal en la su-

perficie lateral del lóbulo temporal. Se encuentra de-

bajo de la cisura de Silvio y por encima del surco tem-

poral superior. Pertenece al neocórtex temporal. Cir-

cunvolución supramarginal (ROI 2) Ínsula (ROI 2).

ROI 4
91,48 cm3

Cúneo: circunvolución occipital entre el surco parie-

tooccipital y el surco calcarino en la superficie medial

del lóbulo occipital. Cúneo occipital lateral: superficie

lateral externa del lóbulo occipital, cerca del lóbulo oc-

cipital, que divide la circunvolución occipital externa.

Cíneo lingual: extensión occipital de la circunvolución

parahipocámpica en la superficie medial del lóbulo oc-

cipital. Corteza pericalcarina: área occipital que rodea

el surco calcarino y cuya función está relacionada con

la percepción visual. Precúneo (ROI 3).

ROI 5
37,02 cm3

Giro frontal medial: giro frontal en la superficie lateral,

debajo del giro frontal superior.Giro precentral (ROI

2). Porción rostral del giro frontal medio (ROI 2).
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ROI 6
159,33 cm3

Cerebelo: parte posterior del rombencéfalo, compues-

ta por los dos hemisferios y el vermis central. Se ubica

debajo del lóbulo occipital. Giro fusiforme: giro tem-

poral en la superficie inferior, entre el giro temporal

inferior y el giro parahipocampal. Tiene dos áreas: el

giro occipitotemporal medial y el giro occipitotempo-

ral lateral. Giro temporal inferior: giro inferior ubicado

en la superficie lateral del lóbulo temporal, debajo del

surco temporal inferior. Surco occipital lateral (ROI

4). Giro parietal superior (ROI 2).

ROI 7
22,30 cm3

Tálamo: Estructura simétrica media del diencéfalo con

múltiples conexiones aferentes y eferentes, situada al-

rededor del tercer ventrículo. Núcleo caudado (estruc-

tura simétrica): Una de las estructuras básicas de los

ganglios basales pertenecientes al cuerpo estriado. Se

ubica en la superficie lateral de los ventrículos latera-

les que rodean el tálamo. Putamen (ROI 2). Pálido:

Estructura simétrica dentro de los ganglios basales.

Región diencefálica medial del núcleo lenticular. Nú-

cleo accumbens: Estructura simétrica ubicada en la

región ventral del cuerpo estriado, por lo que pertene-

ce a los ganglios basales.

ROI 8
3,29 cm3

Núcleo caudado (ROI 7)

Putamen (ROI 2)
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ROI 9
163,67 cm3

Cerebelo (ROI 6). Frontal medio caudal: circunvolu-

ción frontal en la superficie lateral, ubicada por debajo

y lateral a la circunvolución frontal superior. Esta re-

gión se refiere a su parte más caudal. Istmo cingulado:

estrechamiento de la intersección entre la circunvolu-

ción cingulada y la circunvolución hipocampal. Se ubi-

ca detrás y por debajo del esplenio del cuerpo calloso.

Cíngulo posterior (ROI 1). Precúneo (ROI 3). Cíngulo

parietal inferior (ROI 2). Pars rostral de la circunvo-

lución frontal media (ROI 2). Cíngulo frontal superior

(ROI 2).

ROI 10
103,55 cm3

Circunvolución cingulada anterior (ROI 2). Circunvo-

lución parietal inferior (ROI 2). Circunvolución orbi-

taria: circunvolución frontobasal lateral a la circunvo-

lución recta. Pars opercularis: porción opercular de la

circunvolución frontal inferior. Pars orbitalis: porción

orbital de la circunvolución frontal inferior. Pars trian-

gularis: porción inferior de la circunvolución frontal

inferior. Circunvolución anterior (ROI 2). Pars rostral

de la circunvolución frontal media (ROI 2). Circunvo-

lución frontal superior (ROI 2).

ROI 11
31,08 cm3

Núcleo caudado (ROI 7). Núcleo accumbens (ROI 7).

Giro orbitario frontal lateral: giro orbitario externo,

ubicado frontobasal y lateral al giro orbitofrontal me-

dial. Giro orbitario (ROI 10). Cíngulo anterior (ROI

10).
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ROI 12
33,24 cm3

Giro parietal inferior (ROI 2). Giro temporal inferior

(ROI 6). Giro orbital frontal lateral (ROI 11). Pars

orbitalis (ROI 10). Pars triangularis (ROI 10). Pars

rostral del giro frontal medio (ROI 2). Giro frontal

superior (ROI 2). Núcleo caudado y cingulado anterior

(ROI 2 y 7).

ROI 13
24,46 cm3

Giro frontal medio: parte caudal del giro frontal medio.

Pars opercularis (ROI 10). Giro precentral (ROI 2).

Giro frontal superior ROI 2).

ROI 14
92,75 cm3

Tálamo (ROI 7). Hipocampo: Estructura simétrica de

sustancia gris, ubicada en la región mesiotemporal, en

la base del asta temporal. Amígdala: Núcleos grises

ubicados en el uncus temporal, por encima del as-

ta ventricular temporal. Pertenece al rinencéfalo. Pu-

tamen (ROI 2). Diencéfalo ventral: Múltiples estruc-

turas que contienen el hipotálamo, el tubérculo mami-

lar, el núcleo subtalámico, la sustancia negra, el núcleo

rojo, el cuerpo geniculado, el tracto óptico y los pe-

dúnculos cerebrales. Orillas del surco temporal supe-

rior: Estructura del lóbulo temporal entre la circunvo-

lución temporal superior y la circunvolución temporal

media. Circunvolución parahipocámpica: Circunvolu-

ción ubicada debajo del surco hipocampal en la región

mesial temporal. Giro temporal superior (ROI 3). Ín-

sula (ROI 2). Giro temporal medio: giro ubicado en la

superficie lateral del lóbulo temporal, entre los surcos

temporales inferior y superior. Polo temporal: extre-

mo anterior del lóbulo temporal.
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ROI 15

42,96 cm3

Tálamo (ROI 7). Putamen (ROI 2). Pálido (ROI 7).

Tronco encefálico: consta de tres partes: mielencéfa-

lo, protuberancia (metencéfalo) y mesencéfalo. Es la

principal vía de comunicación entre el encéfalo, la mé-

dula espinal y los nervios periféricos. Hipocampo (ROI

14). Amígdala (ROI 14). Núcleo accumbens (ROI 7).

Diencéfalo ventral (ROI 14). Giro orbitario (ROI 10).

Ínsula (ROI 2).

ROI 16
65,58 cm3

Cerebelo (ROI 6). Riberas del surco temporal supe-

rior (ROI 14). Circunvolución parietal inferior (ROI

2). Istmo cingulado (ROI 9). Circunvolución temporal

media (ROI 14). Precúneo (ROI 3). Circunvolución

temporal superior (ROI 3).

ROI 17
5,29 cm3

Orillas del surco temporal superior (ROI 14). Giro

temporal medio (ROI 14).
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ROI 18
74,39 cm3

Hipocampo (ROI 14). Amígdala (ROI 14). Corteza en-

torrinal: área del lóbulo temporal medio ubicada entre

el hipocampo y el neocórtex temporal. Giro fusiforme

(ROI 6). Giro temporal inferior (ROI 6). Giro tempo-

ral medio (ROI 14). Giro parahipocámpico (ROI 14).

Polo temporal (ROI 14).

ROI 19

28,54 cm3

Cerebelo (ROI 6). Tronco encefálico (ROI 15).

ROI 20
34,91 cm3

Cerebelo (ROI 6). Giro parahipocampal (ROI 14).
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Características topológicas de la SC

Conexiones de pesos de los 20 ROIs.
Se muestra una características de la SC. El grado binario cuantifica el número de
regiones de interés (ROIs) anatómicamente conectadas con la ROI i. Esta métrica
considera la presencia o ausencia de conexiones, independientemente de su peso, y
proporciona un indicador cualitativo de la conectividad estructural. Se realiza una
comparación entre un sujeto de 16 años y otro de 61 años. La gráfica evidencia una
mayor prevalencia en las ROIs 2,3,9,12,14 y 16.

Conexiones de pesos de las conexiones de los 20 ROIs El grado ponderado
cuantifica la fuerza nodal de cada una de las 20 ROIs y se define como la suma de los
pesos de las conexiones incidentes en cada nodo i. Esta métrica nos indica la intensidad
de las conexiones anatómicas y proporciona información cuantitativa sobre la conecti-
vidad estructural. Se realiza una comparación entre un sujeto de 16 años y otro de 61
años. La gráfica evidencia una mayor prevalencia en las ROIs 2, 3, 6, 9, 14 y 20.
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Conexiones binarias de los 20 ROIs Se realiza una comparación entre un sujeto
de 22 años y otro de 38 años. La gráfica evidencia una mayor prevalencia en las ROIs
3,9, y 14 predominando el sujeto de 22 años.

Conexiones de pesos de las conexiones de los 7 ROIs Se realiza una comparación
entre un sujeto de 22 años y otro de 68 años. La gráfica evidencia una mayor prevalencia
en las ROIs 6,9,14,16 y 20.

108



Modelos de aprendizaje profundo.

Modelo convolucional 1D

Modelo recurrente
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