Pontificia Universidad Facultad de Ingenieria

JAVERI ANA | Y Ciencias

Cali Ingenieria Biomédica

INFORME FINAL DE TRABAJO DE GRADO

Desarrollo de un sistema predictivo para el apoyo en el
diagnostico temprano de la enfermedad de Alzheimer
mediante inteligencia artificial y estudios PET

Alejandra Bolanos Aldana
Nicoll Dayana Castillo Estacio

Director
Dr. Hernan Dario Vargas Cardona

9 de febrero de 2026






Santiago de Cali, 9 de febrero de 2026

Senores

Pontificia Universidad Javeriana — Cali
Dr. Herndn Camilo Rocha Nino
Decano

Facultad de Ingenieria y Ciencias
Ciudad

Cordial Saludo.

Por medio de la presente nos permitimos presentarle el Trabajo de Grado titulado “Desarrollo
de un sistema predictivo para el apoyo en el diagnoéstico temprano de la enfermedad de Alzheimer
mediante inteligencia artificial y estudios PET”.

Esperamos que este trabajo retina todos los requisitos académicos, cumpla el proposito para el cual
fue creado y sirva de apoyo para futuros proyectos relacionados con la profesion.

Atentamente,

] 1pja0der Ylaros ‘\&‘t\ld\\ Cax? \\Q .

Alejandra'Bolaﬁos Aldana Nicoll Dayana Castillo Estacio







Santiago de Cali, 9 de febrero de 2026

Senores

Pontificia Universidad Javeriana — Cali
Dr. Herndn Camilo Rocha Nino

Decano

Facultad de Ingenieria y Ciencias

Ciudad

Cordial Saludo.

Certifico que el presente Trabajo de Grado titulado “Desarrollo de un sistema predictivo para el
apoyo en el diagnostico temprano de la enfermedad de Alzheimer mediante inteligencia artificial y
estudios PET”, realizado por Alejandra Bolanos Aldana y Nicoll Dayana Castillo Estacio, estudian-
tes de Ingenieria Biomédica, se encuentra terminado y puede ser presentado para su sustentacion.

Atentamente,

Dr. Hernan Dario Vargas Cardona
Director Trabajo de Grado






Agradecimientos

Agradecemos a Dios por guiarnos y fortalecernos a lo largo de este proceso, brindandonos la
sabiduria, la perseverancia y la fe necesarias para superar cada desafio y culminar con éxito esta
etapa fundamental de nuestras vidas.

A nuestros padres y hermanos, por su amor incondicional, apoyo constante y confianza en
nuestros suenios. Su comprension, palabras de aliento y acompanamiento fueron pilares esenciales
durante todo este camino. Asimismo, agradecemos a nuestros familiares por su carino, oraciones y
buenos deseos, que nos acompanaron durante toda esta travesia.

A nuestros amigos y a todas las personas que contribuyeron, directa o indirectamente, al desa-
rrollo de este trabajo, gracias por su acompafiamiento, apoyo y valiosos aportes a lo largo de este
proceso.

A nuestro director, el Dr. Hernan Dario Vargas Cardona, le agradecemos sinceramente por su
orientaciéon, dedicacién y conocimientos compartidos, los cuales fueron esenciales para el desarrollo
riguroso de este proyecto. Su guia experta, paciencia y valiosas sugerencias contribuyeron de manera
significativa al logro de los objetivos propuestos.

A nosotras mismas, por la perseverancia, el compromiso y la dedicacion demostrados a lo largo
de la carrera, incluso en los momentos de mayor dificultad. Este trabajo representa el esfuerzo
conjunto que nos permitioé superar los desafios del proceso y alcanzar la meta de convertirnos en
ingenieras.

A la Pontificia Universidad Javeriana Cali, a la Facultad de Ingenieria y Ciencias y a sus docentes,
por la formacién integral y las herramientas académicas brindadas durante este proceso.

Agradecimientos especiales de Alejandra

Agradezco de manera especial a mi mejor amiga por su constante presencia, escucha y paciencia
a lo largo de este proceso. Gracias por acompanarme en los momentos de cansancio y dificultad, y
por brindarme siempre palabras de 4&nimo que me impulsaron a continuar.

Agradecimientos especiales de Nicoll

Agradezco profundamente a Juan y a Giselly por su amor, apoyo incondicional y confianza en mi
y en mis capacidades. Sus palabras de aliento, comprensiéon y acompafniamiento fueron fundamentales
para mantener la motivacion y la fortaleza necesarias durante este proceso.

Finalmente, este logro se dedica a los pacientes y a las familias afectadas por la enfermedad de
Alzheimer, con la esperanza de que investigaciones como esta contribuyan al diagnoéstico temprano
y a la mejora de su calidad de vida.






Simbolos
0

Ti

91 x 109 x 91
pl, p99
XY Z

N

18F
llc
TP
TN
FP
FN

(zlosario

Tiempo limite de ejecucién asociado a la i-ésima tarea, expresado
en milisegundos [ms].

i-ésima tarea considerada dentro de un sistema o proceso compu-
tacional.

Nuamero de vecinos considerados en el algoritmo K-Nearest Neigh-
bors.

Media estadistica estimada para una variable o distribucion.
Desviacion estdndar de una distribucién de probabilidad.
Varianza estadistica asociada a una distribucién de probabilidad.
Intervalo utilizado para la normalizacién de intensidades de ima-
gen.

Dimensiones espaciales estandar de los volimenes PET preproce-
sados en voxeles.

Percentiles 1 y 99 utilizados en la normalizacion robusta de inten-
sidades de imagen.

Dimensiones espaciales en los ejes axial, coronal y sagital respecti-
vamente, medidas en milimetros [mm].

Nuamero total de muestras o estudios en un conjunto de datos.
Fluor-18, is6topo radiactivo utilizado en radiofarmacos PET.
Carbono-11, is6topo radiactivo utilizado en radiofarmacos PET.
Verdaderos Positivos (True Positives).

Verdaderos Negativos ( True Negatives).

Falsos Positivos (False Positives).

Falsos Negativos (False Negatives).

Milimetros, unidad de medida para dimensiones de voxel.
Milisegundos, unidad de medida temporal.

Acrénimos y Abreviaturas

AD
ADNI
API
AUC
CN
CNN

Alzheimer’s Disease (Enfermedad de Alzheimer).
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative.

Application Programming Interface.

Area Under the Curve (Area bajo la curva).

Cognitively Normal (Cognitivamente normal).

Convolutional Neural Network (Red neuronal convolucional).
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DICOM Digital Imaging and Communications in Medicine.

DL Deep Learning (Aprendizaje profundo).

EA Enfermedad de Alzheimer.

FDG Fluorodeoxiglucosa (['8F|FDG).

IEEE The Institute of Electrical and Electronic Engineers.
IoT Internet of Things.

JSON JavaScript Object Notation.
KNN K-Nearest Neighbors.

MCI Mild Cognitive Impairment (Deterioro cognitivo leve).

ML Machine Learning (Aprendizaje automético).

MMSE  Mini-Mental State Fxamination.

MRI Magnetic Resonance Imaging (Resonancia magnética).

NIfTI Neuroimaging Informatics Technology Initiative.

PET Positron Emission Tomography (Tomografia por emisién de posi-
trones).

PIB Pittsburgh Compound B (*!C-PIB).

ResNet  Residual Network (Red residual).

ROC Receiver Operating Characteristic.

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Términos

Aprendizaje profundo

Arquitectura residual

Batch Normalization

Callback

Clasificacién multiclase
Curva ROC

Desbalanceo de clases

Subcampo del aprendizaje automético basado en redes neurona-
les profundas capaces de aprender representaciones jerdrquicas a
partir de grandes volimenes de datos.

Diseno de red neuronal que incorpora conexiones de salto para
facilitar el entrenamiento de redes profundas y mitigar el desvane-
cimiento del gradiente.

Técnica utilizada para normalizar las activaciones intermedias de
una red neuronal con el fin de estabilizar y acelerar el entrenamien-
to.

Mecanismo que permite ejecutar acciones especificas durante el
entrenamiento de un modelo, como detencién anticipada o ajuste
dindmico de la tasa de aprendizaje.

Problema de aprendizaje automético en el que una muestra puede
pertenecer a una de tres o mas clases posibles.

Representacion grafica del compromiso entre sensibilidad y espe-
cificidad de un clasificador para diferentes umbrales de decision.
Condicién en un conjunto de datos donde algunas categorias tie-
nen significativamente mas muestras que otras, afectando poten-
cialmente el desempeno del modelo.
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Dropout

Early stopping

Enmascaramiento cerebral
Especificidad

F1-Score

Generalizacion

Heatmap

Hipometabolismo
Informaciéon mutua
Interpolaciéon

Joblib

Matriz de confusion
Neuroimagen
Normalizacién de intensidades
Ovillos neurofibrilares
Pickle

Pipeline

Placas amiloides

Precision

Técnica de regularizaciéon que desactiva aleatoriamente neuronas
durante el entrenamiento para prevenir el sobreajuste.

Estrategia de regularizaciéon que detiene el entrenamiento cuando
el desempeno en validacién deja de mejorar, previniendo el sobre-
ajuste.

Proceso de eliminacién de tejidos extracerebrales de las imagenes
médicas mediante la aplicaciéon de una méscara binaria.
Proporcion de casos negativos correctamente identificados por un
clasificador.

Meétrica que combina precision y recall mediante su media armoé-
nica, util en problemas con desbalanceo de clases.

Capacidad de un modelo de mantener su desempeno en datos no
vistos durante el entrenamiento.

Representacion grafica matricial que utiliza colores para visualizar
la intensidad o frecuencia de valores, cominmente empleada para
matrices de confusion.

Reduccién del metabolismo energético en regiones cerebrales espe-
cificas, observable mediante FDG-PET.

Medida estadistica de dependencia entre dos variables, utilizada
como métrica de similitud en algoritmos de registro de imagenes.
Proceso matemaético utilizado para estimar valores intermedios du-
rante el redimensionamiento de imagenes.

Libreria de Python optimizada para la serializacién eficiente de
objetos que contienen grandes arreglos numeéricos.

Tabla que resume el desempeifio de un clasificador mostrando pre-
dicciones correctas e incorrectas por clase.

Conjunto de técnicas que permiten visualizar la estructura y fun-
cién del sistema nervioso.

Proceso de escalado de valores de imagen para garantizar consis-
tencia entre estudios adquiridos bajo diferentes condiciones.
Estructuras patologicas formadas por proteinas Tau hiperfosfori-
ladas, caracteristicas de la enfermedad de Alzheimer.

Mobdulo de Python que permite serializar y deserializar objetos
complejos en formato binario.

Secuencia estructurada de etapas de preprocesamiento, entrena-
miento y evaluacion aplicada a los datos.

Depésitos extracelulares de proteina beta-amiloide en el tejido ce-
rebral, marcador temprano de la enfermedad de Alzheimer.
Proporcién de predicciones positivas que son correctas, calculada
como verdaderos positivos sobre total de positivos predichos.
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Radiofarmaco
Recall

Registro rigido
Sensibilidad
Sobreajuste
Transfer Learning
Trazador

Voxel

BTEX

Compuesto quimico marcado con un isétopo radiactivo utilizado
en estudios de medicina nuclear.

Proporcién de casos positivos correctamente identificados, también
conocida como sensibilidad.

Proceso de alineacién espacial de imégenes mediante transforma-
ciones que preservan distancias y angulos (traslacion y rotacion).
Capacidad de un clasificador para identificar correctamente los ca-
sos positivos, equivalente al recall.

Fenémeno en el que un modelo aprende patrones especificos del
conjunto de entrenamiento que no generalizan a datos nuevos.
Estrategia de aprendizaje que reutiliza modelos preentrenados para
resolver tareas relacionadas con menor cantidad de datos.
Sustancia marcada radiactivamente utilizada para visualizar pro-
cesos biologicos especificos mediante técnicas de imagen molecular.
Unidad volumétrica tridimensional equivalente a un pixel en ima-
genes 3D.

Lenguaje de composicion tipogréfica orientado a la creaciéon de
documentos cientificos y técnicos de alta calidad.



Resumen

La enfermedad de Alzheimer constituye la principal causa de demencia a nivel mundial, afec-
tando a méas de 55 millones de personas. No obstante, su diagnostico temprano contintia siendo un
desafio clinico relevante, dado que los métodos convencionales suelen identificar l a e nfermedad en
fases avanzadas, cuando las alternativas terapéuticas son limitadas. En este contexto, el presente
trabajo desarrolld un sistema predictivo orientado al apoyo en el diagnoéstico temprano de la en-
fermedad de Alzheimer mediante el uso de inteligencia artificial aplicada a estudios d e tomografia
por emision de positrones (PET). El objetivo principal consistio en integrar técnicas de aprendizaje
profundo y aprendizaje automético para la clasificacion de pacientes en tres categorias diagnosticas:
cognitivamente normal, deterioro cognitivo leve y enfermedad de Alzheimer.

La metodologia se fundament6 en el uso de datos del repositorio publico ADNI, incorporando
un total de 5,673 imagenes PET adquiridas con diferentes radiofarmacos, asi como 4,617 registros
clinicos que incluyen variables sociodemogréficas, c ognitivasy genéticas. P ara el a nélisis d e neu-
roimagen, se implementaron y compararon tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales
tridimensionales: ResNet3D, un enfoque de transfer learning basado en ResNet10-3D preentrenado
y la arquitectura VoxCNN3D. De manera complementaria, se evaluaron modelos clasicos de apren-
dizaje automatico aplicados a datos tabulares, especificamente K -Nearest N eighbors, N aive Bayes
y Random Forest. Adicionalmente, se desarroll6 un modelo hibrido que integro las representaciones
profundas extraidas por ResNet10-3D con variables clinicas procesadas mediante Random Forest,
con el fin de aprovechar informacién multimodal.

Los resultados evidenciaron que el modelo hibrido alcanzo6 el mejor desempeno global, logrando
una exactitud del 77.12 % en el conjunto de prueba, superando de manera significativa a los modelos
individuales. En particular, el sistema obtuvo una precision del 100 % para la clase Alzheimer, un
recall del 94.92% para la clase de controles normales y métricas balanceadas para la categoria
de deterioro cognitivo leve, lo que refleja una adecuada c apacidad d iscriminativa. C omo p arte del
desarrollo tecnolégico, se implement6 una interfaz gréafica funcional mediante Gradio, la cual permite
la carga de estudios PET, la captura de informacion clinica, la visualizacién multiplanar de las
neuroimégenes y la generacién automatica de reportes diagnésticos en formatos TXT y PDF.

En conclusién, este trabajo demuestra que la integracién multimodal de neuroimagen funcional
y datos clinicos, mediante técnicas avanzadas de inteligencia artificial, m ejora d e forma sustancial
el desempenio diagnoéstico frente a enfoques unimodales. El sistema propuesto se perfila como una
herramienta prometedora de apoyo al diagnostico clinico, con potencial para fortalecer la deteccion
temprana y la estratificaciéon de pacientes dentro del espectro del deterioro cognitivo.

Palabras Clave: Enfermedad de Alzheimer, tomografia por emision de positrones, aprendizaje
profundo, redes neuronales convolucionales, transfer learning, modelo hibrido, diagnéstico asistido
por computadora, neuroimagen funcional, inteligencia artificial en medicina.






Abstract

Alzheimer’s disease is the leading cause of dementia worldwide, affecting more than 55 million
people. Nevertheless, early diagnosis remains a critical clinical challenge, as conventional methods
often identify the disease at advanced stages, when therapeutic options are limited. In this context,
this work developed a predictive system to support the early diagnosis of Alzheimer’s disease using
artificial i ntelligence a pplied t o p ositron e mission t omography ( PET) s tudies. T he m ain objecti-
ve was to integrate deep learning and machine learning techniques to classify patients into three
diagnostic categories: cognitively normal, mild cognitive impairment, and Alzheimer’s disease.

The methodology was based on data from the public ADNI repository, incorporating a total of
5,673 PET images acquired with different radiotracers, along with 4,617 clinical records, including so-
ciodemographic, cognitive, and genetic variables. For neuroimaging analysis, three three-dimensional
convolutional neural network architectures were implemented and compared: ResNet3D, a transfer
learning approach based on a pre-trained ResNet10-3D model, and VoxCNN3D. In parallel, classi-
cal machine learning models were evaluated on tabular data, namely K-Nearest Neighbors, Naive
Bayes, and Random Forest. Additionally, a hybrid model was developed by integrating the deep
representations extracted by ResNet10-3D with clinical variables processed through Random Forest,
enabling the exploitation of multimodal information.

The results demonstrated that the hybrid model achieved the best overall performance, reaching
an accuracy of 77.12% on the test set and significantly o utperforming t he individual models. Spe-
cifically, t he system achieved p erfect precision (100 % ) for t he A lzheimer’s disease class, a recall of
94.92 % for cognitively normal controls, and balanced metrics for the mild cognitive impairment
category, reflecting a robust discriminative capability. As part of t he t echnological d evelopment, a
functional graphical user interface was implemented using Gradio, allowing PET study uploads, cli-
nical data entry, multiplanar neuroimaging visualization, and the automatic generation of diagnostic
reports in TXT and PDF formats.

In conclusion, this work demonstrates that the multimodal integration of functional neuroima-
ging and clinical information through advanced artificial i ntelligence t echniques s ubstantially im-
proves diagnostic performance compared to unimodal approaches. The proposed system represents
a promising clinical decision support tool, with the potential to enhance early detection and patient
stratification across t he cognitive impairment spectrum.

Keywords: Alzheimer’s disease, positron emission tomography, deep learning, convolutional
neural networks, transfer learning, hybrid model, computer-aided diagnosis, functional neuroima-
ging, artificial intelligence in medicine.
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CAPITULO 1

Introducciéon

Durante los tltimos anos, la enfermedad de Alzheimer (EA) se ha consolidado como una de
las principales causas de demencia a nivel mundial, afectando a més de 55 millones de personas y
generando un impacto profundo tanto en los pacientes como en sus familiares y cuidadores [7]. Esta
patologia neurodegenerativa progresiva se caracteriza por la pérdida gradual de funciones cognitivas,
como la memoria, el lenguaje y la orientaciéon espacial, asi como por alteraciones conductuales y
emocionales que deterioran de manera significativa la calidad de vida del paciente|8]. Su incidencia
ha incrementado de forma proporcional al envejecimiento global de la poblacion, convirtiéndose
en un reto prioritario para los sistemas de salud publica debido a los altos costos de atencion, la
dependencia prolongada y las limitadas alternativas terapéuticas disponibles [9].

Uno de los principales desafios en torno a la EA es su diagnéstico temprano. La identificacion
de la enfermedad en sus etapas iniciales permite implementar estrategias terapéuticas méas efec-
tivas, retrasar la progresion del deterioro cognitivo y optimizar los cuidados del paciente[10]. Sin
embargo, los métodos diagnoésticos convencionales, que incluyen la anamnesis clinica, las pruebas
neuropsicologicas y las técnicas de neuroimagen estructural, presentan limitaciones al momento de
detectar los cambios cerebrales sutiles que anteceden los sintomas clinicos evidentes [11]. Ademas, la
interpretacion de estas pruebas depende en gran medida del criterio clinico del especialista, lo cual
introduce un nivel de subjetividad que puede retrasar la detecciéon o generar errores diagnodsticos
[12].

En este contexto, las técnicas de neuroimagen funcional han adquirido un papel fundamental en el
diagnostico diferencial de la EA. Particularmente, la tomografia por emision de positrones (PET) ha
demostrado una gran capacidad para identificar alteraciones metabolicas cerebrales y acumulacién
de proteinas anormales, como la beta-amiloide y la tau, antes de la aparicién de sintomas clinicos
[13]. A través del uso de diferentes radiofarmacos, como el '8 F-FDG, se pueden observar patrones de
hipometabolismo en regiones especificas del cerebro, los cuales acttian como biomarcadores confiables
del avance de la enfermedad. No obstante, la interpretacién de los estudios PET sigue siendo un
proceso complejo que depende de la experiencia del profesional, lo que motiva el desarrollo de
herramientas automatizadas que apoyen la lectura objetiva y reproducible de estas imagenes|14, 15].

En los altimos anos, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta poderosa en
el ambito biomédico, especialmente en el analisis automatizado de imagenes médicas|16, 17]. Dentro
de este campo, las redes neuronales convolucionales tridimensionales (3D-CNN) han mostrado un
notable desempeno en la deteccién de patrones complejos presentes en imagenes PET, superando los
métodos convencionales en precision diagnostica [18|. Estas redes permiten procesar directamente
los voltmenes cerebrales completos, preservando la informacién espacial tridimensional, lo cual es
crucial para identificar las alteraciones metabdlicas y estructurales caracteristicas de la EA.
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Complementariamente, los enfoques de aprendizaje automatico (machine learning, ML) han sido
empleados para analizar variables clinicas, cognitivas, demograficas y genéticas que influyen en la
progresion de la enfermedad [19]. La combinacién de estas variables con los resultados derivados del
analisis de neuroimagenes ha dado lugar a modelos hibridos més robustos, capaces de ofrecer predic-
ciones personalizadas basadas en el perfil integral del paciente. Estudios recientes han demostrado
que integrar informaciéon como la edad, el sexo, los anos de educacion, los antecedentes clinicos y
el genotipo APOE puede mejorar significativamente la sensibilidad y especificidad de los modelos
predictivos [20, 21].

A partir de este panorama, el presente proyecto de investigacion desarrolla un sistema compu-
tacional predictivo para el apoyo en el diagnostico temprano de la enfermedad de Alzheimer mediante
el uso de algoritmos de inteligencia artificial entrenados con estudios PET y variables demografi-
cas, clinicas y genéticas. El sistema propuesto integra técnicas de aprendizaje profundo a través de
arquitecturas de redes neuronales convolucionales tridimensionales, junto con modelos clésicos de
machine learning, con el fin de identificar los distintos niveles clinicos de la enfermedad: cognitiva-
mente normal (CN), deterioro cognitivo leve (MCI) y Alzheimer (AD).

El objetivo general de este trabajo consiste en desarrollar un sistema para el apoyo diagnéstico de
la enfermedad de Alzheimer mediante algoritmos de inteligencia artificial entrenados con estudios de
tomografia por emision de positrones. Para alcanzar este propoésito, se establecieron cuatro objetivos
especificos que guiaron el desarrollo del proyecto. En primer lugar, se gestion6 una base de datos
de estudios PET provenientes de pacientes con diagnéstico de deterioro cognitivo, enfermedad de
Alzheimer y sujetos de control. Posteriormente, se implementaron algoritmos basados en redes
neuronales convolucionales y méquinas de aprendizaje entrenados con estudios PET que permiten
identificar los distintos niveles de la enfermedad. Estos algoritmos fueron validados mediante la
evaluacion con métricas estandarizadas para clasificacion. Finalmente, se disené una interfaz de
visualizacién que permite a un usuario procesar estudios PET de manera interactiva.

La metodologia adoptada es de tipo experimental y computacional, basandose en datos secun-
darios, anénimos y de acceso publico provenientes del repositorio Alzheimer’s Disease Neuroimaging
Initiative (ADNI). Este repositorio ofrece tanto imagenes PET con diferentes radiofarmacos como
datos clinicos, neuropsicologicos y genéticos, lo que permite desarrollar una base de datos multimodal
y confiable. El proyecto contempla diversas fases metodologicas que abarcan desde el preprocesa-
miento de imagenes y datos clinicos hasta la implementaciéon, el entrenamiento y la evaluaciéon de
miltiples arquitecturas de aprendizaje automético.

El preprocesamiento de imégenes PET constituyé una etapa fundamental para garantizar la
calidad y homogeneidad de los datos. Las imagenes originales fueron normalizadas espacialmente
mediante el registro a un atlas de referencia; se aplicaron técnicas de normalizacién de intensidades
para estandarizar los rangos dinamicos y se implement6 el enmascaramiento cerebral para aislar el
tejido de interés. El conjunto resultante fue dividido estratificadamente en conjuntos de entrena-
miento, validacién y prueba, preservando la representatividad de las tres categorias diagnosticas.
De manera anéloga, los datos sociodemograficos y clinicos fueron sometidos a un proceso riguroso
de preprocesamiento que incluyé la codificacién de variables categoéricas, la imputacién de valores
faltantes y la estandarizacion de caracteristicas continuas.



La implementacién de modelos abarcé dos aproximaciones complementarias. Por un lado, se de-
sarrollaron tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales 3D con diferentes caracteristicas:
ResNet3D, diseniada especificamente para este estudio e incorporando bloques residuales que facili-
tan el entrenamiento de redes profundas; un modelo basado en Transfer Learning con ResNet10-3D
preentrenada en datos médicos, aplicando un esquema de ajuste en dos fases; y VoxCNN3D, una
arquitectura ligera orientada a la eficiencia computacional. Por otro lado, se implementaron cuatro
modelos de machine learning utilizando caracteristicas clinicas y demograficas: K-Nearest Neighbors
optimizado mediante validacién cruzada, una variante de KNN con técnicas de balanceo sintético de
clases (SMOTE), un clasificador Naive Bayes Gaussiano y Random Forest con SMOTE optimizado
mediante biisqueda exhaustiva de hiperpardmetros.

Las estrategias de entrenamiento y validaciéon fueron disenadas para garantizar evaluaciones
rigurosas y comparables entre todos los modelos. Los modelos de aprendizaje profundo fueron en-
trenados utilizando optimizadores adaptativos, funciones de pérdida apropiadas para la clasificacion
multiclase y mecanismos de regularizaciéon para prevenir el sobreajuste. Los modelos de machine
learning emplearon validacién cruzada estratificada y bisqueda sistematica de hiperparametros.
Todos los modelos fueron evaluados mediante un conjunto consistente de métricas que incluyen
exactitud, precision por clase, sensibilidad, especificidad, F1-score y analisis de curvas ROC, permi-
tiendo una caracterizaciéon completa de su comportamiento diagnostico. Se implementaron rigurosas
medidas para prevenir la fuga de informacién, garantizando que todas las transformaciones de pre-
procesamiento se ajustaran exclusivamente al conjunto de entrenamiento.

Los conceptos fundamentales que articulan este proyecto abarcan diversas areas del conocimien-
to de manera integrada e interdisciplinaria. En el &mbito de la neuroimagen médica, se profundiza
en los principios fisicos de la tomografia PET y el funcionamiento de los diferentes tipos de trazado-
res empleados para visualizar amiloide, tau y metabolismo cerebral. En el campo de la inteligencia
artificial, se abordan los fundamentos de las redes neuronales convolucionales, incluidas las arqui-
tecturas residuales y las estrategias de transfer learning para aprovechar el conocimiento preentre-
nado. Los algoritmos de aprendizaje automético se analizan desde sus fundamentos probabilisticos
y geométricos, considerando métodos de ensemble y técnicas para manejar el desbalanceo de cla-
ses. Finalmente, se examinan las métricas de evaluaciéon apropiadas para problemas de clasificacion
médica multiclase.

Desde una perspectiva ética y metodologica, todo el trabajo se realizé sobre datos secundarios,
completamente anénimos y de acceso publico provenientes de la iniciativa ADNI, cumpliendo rigu-
rosamente con las normas éticas internacionales para investigaciones sin intervencién directa sobre
seres humanos. El repositorio ADNI proporciona un conjunto estandarizado y ampliamente validado
que combina imagenes PET, datos clinicos y evaluaciones neuropsicologicas mediante instrumentos
como el Mini-Mental State Examination (MMSE), asi como variables genéticas como el genotipo
APOE, constituyendo la base ideal para el desarrollo y validacién de modelos predictivos robustos
en el contexto de la enfermedad de Alzheimer.

El presente documento se estructura de manera logica y secuencial para facilitar la compren-
sion del trabajo realizado. El Capitulo 2 presenta el planteamiento del problema, evidenciando la
necesidad de desarrollar herramientas automaticas de apoyo al diagnéstico temprano. El Capitulo
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3 desarrolla la justificacion del estudio desde perspectivas teéricas, practicas y metodologicas. El
Capitulo 4 enuncia formalmente los objetivos que guiaron el desarrollo del proyecto. El Capitulo
5 aborda el marco de referencia de manera comprensiva, incluyendo fundamentos sobre la enfer-
medad de Alzheimer, técnicas de diagnostico por neuroimagen, descripciéon del repositorio ADNI,
fundamentos de inteligencia artificial y revision de trabajos relacionados. El Capitulo 6 describe
exhaustivamente los materiales y métodos empleados, incluyendo la caracterizacion de las bases de
datos, procedimientos de preprocesamiento, especificaciones de los modelos implementados, estra-
tegias de entrenamiento y herramientas utilizadas. El Capitulo 7 presenta los resultados obtenidos
de manera estructurada, comenzando con el analisis exploratorio del dataset y posteriormente el
desempeno detallado de cada modelo mediante miltiples métricas y visualizaciones comparativas.
El Capitulo 8 sintetiza las conclusiones del estudio, respondiendo a los objetivos planteados. Final-
mente, el Capitulo 9 propone lineas de trabajo futuro que podrian fortalecer la aplicabilidad clinica
y la robustez metodoldgica del sistema desarrollado.



CAPITULO 2

Planteamiento del Problema

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una de las principales causas de demencia en la poblacion
adulta, constituyendo entre el 60 % y el 70 % de todos los casos a nivel mundial, lo que representa
un desafio significativo para la salud publica debido a su creciente prevalencia e impacto a nivel
personal, familiar y socioeconémico asociado. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
méas de 55 millones de personas viven con demencia, y se espera que este ntimero aumente drasti-
camente en las proximas décadas, en parte por el envejecimiento global de la poblacion [22]. Por
otro lado, en América Latina y el Caribe, el impacto proyectado es ain mas alarmante, ya que se
estima que el nimero de personas con demencia se triplicard para 2050, lo que agravara los desa-
fios de los sistemas de salud [23|. Ahora bien, este tipo de demencia se trata de una enfermedad
neurodegenerativa progresiva que inicialmente se manifiesta con pérdida de memoria y dificultad
para realizar actividades cotidianas, donde, a medida que avanza la enfermedad, se acompana de
una profunda alteracién en las funciones cognitivas, emocionales y motoras. De igual manera, uno
de los principales problemas en el manejo de esta enfermedad es su diagndstico, que suele realizarse
en etapas avanzadas, cuando los sintomas cognitivos ya son evidentes y las opciones terapéuticas
son limitadas; este diagnéstico tardio no sélo retrasa la intervencién terapéutica, sino que también
tiene un impacto negativo en la calidad de vida de los pacientes y sus familias |[7]. Dentro de este
contexto, el diagnoéstico de la EA tradicionalmente se ha basado en una combinacién de métodos
clinicos y pruebas neuropsicologicas, donde estas evaluaciones incluyen entrevistas detalladas con los
pacientes y sus familiares, enfocandose en la historia clinica y los sintomas de pérdida de memoria
y habilidades cognitivas. Ademas, las pruebas neuropsicolégicas evaltian la memoria, la capacidad
de atencion, la resolucion de problemas y la orientacion espacial [24].

De igual manera, se ha utilizado la neuroimagen, particularmente la resonancia magnética (RM),
la cual se ha consolidado como una herramienta clave en el diagnoéstico, ya que permite identificar
los cambios estructurales en el cerebro, como la atrofia del hipocampo, que es una de las primeras
areas afectadas por la EA. Por otro lado, se destaca la tomografia por emision de positrones (PET),
que permite visualizar la acumulaciéon de proteinas beta-amiloide y tau, las cuales son caracteristicas
neuropatologicas de la EA [25]|26]. Ahora bien, centrandose en la sensibilidad diagnostica empleando
estas técnicas convencionales por neuroimagen, se obtiene un 80 % a 94 % para RM y 94 % para PET;
asimismo, una especificidad del 60 % al 100 % para RM y del 73 % al 78 % para PET. No obstante,
esto es aiin menor en las etapas tempranas de la enfermedad, debido a la falta de manifestaciones
clinicas claras en sus fases iniciales [27].

En cuanto a Colombia, la situaciéon es preocupante, ya que el pais enfrenta un envejecimiento
progresivo de su poblacion. Segin datos del estudio Salud, Bienestar y Envejecimiento (SABE)
Colombia, realizado en Bogot4, alrededor del 10 % de los adultos mayores presentaron algun tipo
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de deterioro cognitivo, con una prevalencia estimada de la enfermedad de Alzheimer del 1,8 % en la
poblacion general [22].

Ademas, segtin un estudio sobre la epidemiologia y la carga de la EA en Colombia, se esperaba
que para el ano 2020 la poblacién colombiana mayor de 69 anos fuera de 6.4 millones, con al menos
263 casos de demencia. No obstante, actualmente aiin se evidencia la carencia de datos epidemio-
logicos actualizados respecto al nimero de personas mayores que padecen la EA en Colombia, asf
como la carga econdémica que esta enfermedad impone en el sistema de salud colombiano, lo que
dificulta la planificacion adecuada de recursos y estrategias de manejo a largo plazo [28].

Por otra parte, investigaciones recientes han demostrado que los estudios PET son una de
las técnicas de neuroimagen mas prometedoras para la detecciéon temprana de la EA, puesto que
permiten identificar cambios funcionales y metabdlicos asociados con la enfermedad incluso antes
de la manifestaciéon de sintomas clinicos. En particular, el uso de trazadores especificos para la
deteccion de beta-amiloide y proteina tau ha permitido una caracterizacién mas precisa de los
procesos neuropatologicos de la EA en sus etapas iniciales. [29]

No obstante, la interpretacion de los estudios PET sigue representando un desafio en la préc-
tica clinica, ya que depende en gran medida de la experticia del especialista y puede estar sujeta
a variabilidad en la lectura de los resultados. En donde esta falta de precisién en la interpretacion
de las imégenes dificulta su uso como herramienta de diagndstico temprano en contextos clinicos
rutinarios. Por lo que, ante esta problematica, el desarrollo de modelos predictivos basados en in-
teligencia artificial, especificamente con redes neuronales convolucionales (CNN), ha surgido como
una alternativa para mejorar el analisis de estudios PET en la detecciéon temprana de la EA, de-
mostrando asi la capacidad de identificar patrones complejos en las imégenes con una precision
superior a los métodos convencionales, alcanzando tasas de precision del 80 % al 95 % [30, 17, 31].
Ademas, se ha evidenciado que la integracion de enfoques de machine learning en conjunto con
caracteristicas demogréficas, clinicas, cognitivas y genéticas puede aumentar significativamente la
sensibilidad y especificidad del diagnostico. Esta combinacién permite construir modelos méas ro-
bustos y personalizados, capaces de predecir el riesgo o la progresion de la enfermedad con mayor
exactitud, permitiendo asi mejores tomas de decisiones clinicas y la planificacién de intervenciones
tempranas [17, 32|. Entre estos enfoques, se ha explorado el uso de algoritmos como random forests,
maquinas de vectores de soporte (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN), que han demostrado un
buen desempeno en la clasificacion de pacientes con diferentes grados de deterioro cognitivo, per-
mitiendo integrar de manera efectiva datos heterogéneos provenientes de distintas fuentes clinicas y
de neuroimagen. [33]

Por lo tanto, surge la necesidad de promover cémo se podria integrar de manera eficaz los datos
que resultan de los estudios PET y de diversas caracteristicas clinicas, demograficas, entre otras,
para lograr un diagnodstico eficaz de la enfermedad de Alzheimer. En donde, resolver este problema
no solo mejorarfa la precisiéon diagnostica, sino que también permitirfa intervenciones terapéuticas
mas oportunas, mejorando asi la calidad de vida de los pacientes y asegurando un enfoque mas
completo y efectivo en el diagnostico y manejo de estas enfermedades neurodegenerativas [34].
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Justificacidon

La enfermedad de Alzheimer (EA) representa una de las principales causas de demencia a nivel
mundial, y su impacto continta en aumento debido al envejecimiento progresivo de la poblacion. En
este contexto, la precision en el diagnostico se convierte en un factor determinante para la imple-
mentacion de tratamientos oportunos y personalizados, los cuales pueden ralentizar la progresion de
la enfermedad y mejorar la calidad de vida de los pacientes. Sin embargo, los métodos diagnosticos
convencionales presentan limitaciones considerables, ya que suelen detectar la enfermedad en etapas
avanzadas, cuando el deterioro cognitivo ya es significativo y las opciones terapéuticas se reducen
considerablemente [35].

Ante esta problematica, el desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial
(TA) que aproveche el analisis automatizado de imégenes PET surge como una alternativa promete-
dora. Estas imagenes permiten detectar de forma no invasiva alteraciones funcionales y moleculares
en el cerebro mediante el uso de distintos radiofarmacos, los cuales posibilitan visualizar patrones
asociados a la acumulacién de amiloide, tau y alteraciones en el metabolismo de la glucosa. La
integracion de estas trazas moleculares a través de herramientas de aprendizaje profundo (deep
learning) puede facilitar la deteccion temprana de la enfermedad, incluso antes de la aparicion de
sintomas clinicos evidentes, contribuyendo asi a mejorar la precision diagnostica y la capacidad de
prediccion del curso clinico de la EA [36].

Desde el punto de vista tedrico, este proyecto contribuye al fortalecimiento del campo de la bio-
ingenieria al proponer la combinacién de modelos de aprendizaje profundo y aprendizaje automaético
en el procesamiento de imagenes médicas. La investigacion plantea un enfoque interdisciplinar que
integra conocimientos de neurociencia, ingenieria biomédica e inteligencia artificial, lo que permite
avanzar en el desarrollo de herramientas tecnoldgicas con potencial de aplicaciéon clinica. De es-
ta manera, el trabajo no solo aporta a la literatura cientifica sobre diagnostico asistido por IA,
sino que también abre nuevas lineas de investigaciéon en la deteccion temprana de enfermedades
neurodegenerativas mediante biomarcadores de imagen.

En términos practicos, la implementaciéon de este modelo beneficiara a distintos actores dentro
del sistema de salud. En primer lugar, los pacientes en riesgo de desarrollar Alzheimer podrén acceder
a diagnoésticos mas tempranos y precisos, lo que permitira la aplicacién de estrategias terapéuticas
en fases iniciales, aumentando la efectividad de los tratamientos y mejorando su calidad de vida. En
segundo lugar, los familiares de los pacientes se veran favorecidos, ya que un diagnoéstico oportuno
facilitara la planificacién del cuidado y la asistencia de sus seres queridos, reduciendo la carga
emocional y econémica asociada al manejo de la enfermedad en etapas avanzadas. Asimismo, el uso
de herramientas computacionales para el analisis de neuroimagenes permitira reducir la subjetividad
en la interpretacion de los resultados, ofreciendo al personal médico apoyo en la toma de decisiones
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clinicas basadas en evidencia cuantitativa y reproducible [37].

Desde la perspectiva metodologica, el desarrollo de un sistema predictivo de este tipo implica la
gestion y anélisis de bases de datos médicas estandarizadas, como el repositorio piblico ADNI, y la
implementacion de arquitecturas tridimensionales de redes neuronales convolucionales (3D-CNN).
A diferencia del diagnostico convencional basado en cortes bidimensionales, el uso de datos volumé-
tricos y modelos tridimensionales permite capturar la estructura completa del cerebro, identificando
alteraciones metabolicas y anatémicas con mayor precision [38]. Esto garantiza un enfoque analiti-
co més robusto y adaptado a la complejidad de los datos biomédicos, favoreciendo resultados més
consistentes y generalizables.

En sintesis, el desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial para el diag-
nostico temprano de la enfermedad de Alzheimer representa un avance significativo en la deteccién
y manejo de esta patologia. Su implementaciéon no solo beneficiaré directamente a los pacientes y
sus familias, sino que también tendré un impacto positivo en el personal médico y en los sistemas
de salud, al mejorar la precision diagnoéstica y reducir la subjetividad en la interpretacion clinica.
Ademas, el uso de iméagenes PET con diferentes radiofarmacos dirigidos a objetivos moleculares
complementarios potencia la capacidad de deteccién temprana y la estratificaciéon de los pacien-
tes, permitiendo intervenciones mas efectivas y personalizadas. Por lo tanto, en un contexto donde
el envejecimiento poblacional es una realidad inminente, este tipo de innovaciones tecnolégicas es
fundamental para enfrentar los desafios asociados con esta enfermedad neurodegenerativa.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema para el apoyo diagnostico de la enfermedad de Alzheimer mediante algo-
ritmos de inteligencia artificial (IA) entrenados con estudios de tomografia por emision de positrones

(PET).

4.2. Objetivos Especificos

1. Gestionar una base de datos de estudios PET provenientes de pacientes con diagnéstico de
deterioro cognitivo, enfermedad de Alzheimer y sujetos de control.

2. Implementar algoritmos basados en redes neuronales convolucionales y maquinas de aprendiza-
je entrenados con estudios PET, que permitan identificar los distintos niveles de la enfermedad
de Alzheimer.

3. Validar los algoritmos de aprendizaje mediante la evaluacién con métricas estandarizadas para
la clasificacion.

4. Desarrollar e implementar una interfaz grafica de visualizacién que permita a un usuario
procesar estudios PET.






CAPITULO 5

Marco de Referencia

5.1. Areas Tematicas
Las areas tematicas que abarca el presente proyecto son las siguientes:

= Computers and Information Processing — Artificial Intelligence — Machine learning
— Deep learning.

= Computers and Information Processing — Image Processing and Computer Vision
— Biomedical image analysis — Medical image classification.

= Biomedical Engineering — Biomedical Signal and Image Processing — Medical ima-
ging systems — Positron Emission Tomography (PET).

= Biomedical Engineering — Clinical Engineering — Diagnostic and therapeutic sys-
tems — Computer-aided diagnosis (CAD).

= Computers and Information Processing — Software — Human-computer interaction
— Graphical user interfaces (GUI).

= Life Sciences — Neuroscience — Neuroimaging — Neurodegenerative diseases.

= Health Care — Public Health — Health informatics — Digital health systems.

5.2. Marco Teérico

5.2.1. Enfermedad de Alzheimer y Deterioro Cognitivo

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una patologia neurodegenerativa progresiva, cronica e irre-
versible que constituye la causa més frecuente de demencia a nivel mundial, siendo responsable de
aproximadamente entre el 60 % y el 80 % de los casos diagnosticados [36, 39|. Esta enfermedad se
caracteriza por un deterioro gradual y sostenido de las funciones cognitivas, que afecta principal-
mente a la memoria episddica, el lenguaje, la capacidad de razonamiento, la orientacién espacial y
temporal, asi como la habilidad para llevar a cabo actividades bésicas e instrumentales de la vida
diaria.

Desde el punto de vista clinico, la EA se manifiesta de manera progresiva, iniciandose gene-
ralmente con alteraciones leves de la memoria reciente, las cuales suelen pasar desapercibidas en
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sus primeras etapas. A medida que la enfermedad avanza, se presentan déficits cognitivos méas am-
plios, incluyendo dificultades en la comunicacién, cambios conductuales, alteraciones en la toma de
decisiones y, en fases avanzadas, una pérdida significativa de la autonomia funcional del paciente
[40].

El deterioro cognitivo leve (Mild Cognitive Impairment, MCI) representa una condiciéon inter-
media entre el envejecimiento cognitivo normal y la demencia establecida. Los individuos con MCI
presentan un declive cognitivo objetivable, superior al esperado para su edad y nivel educativo, pero
que no interfiere de manera significativa con su independencia funcional [41]. No obstante, el MCI
constituye un importante factor de riesgo para el desarrollo de la enfermedad de Alzheimer, ya que
un porcentaje significativo de estos pacientes progresa hacia una demencia tipo Alzheimer en los
anos siguientes.

5.2.1.1. Fisiopatologia

Desde una perspectiva neuropatolégica, la enfermedad de Alzheimer se caracteriza principal-
mente por dos hallazgos patolégicos fundamentales: la acumulacion extracelular anomala de placas
de beta-amiloide (Af3) y la formacion intracelular de ovillos neurofibrilares compuestos por proteina
tau hiperfosforilada. Estas alteraciones desencadenan una cascada de eventos neurodegenerativos
que incluyen disfuncién sinéptica, pérdida progresiva de neuronas y atrofia cerebral, afectando de
manera predominante regiones como el hipocampo, la corteza temporal y la corteza parietal, las
cuales desempenan un papel esencial en los procesos de memoria, aprendizaje y funciones cognitivas
superiores. En consecuencia, la progresion de estos cambios estructurales y funcionales se traduce
en el deterioro cognitivo caracteristico de la enfermedad, evidenciando la estrecha relacion entre la
carga neuropatologica y la manifestacion clinica de la EA [42, 43].

5.2.1.2. Sintomas y manifestaciones clinicas

La enfermedad de Alzheimer se caracteriza por un curso clinico progresivo y heterogéneo, en el
cual los sintomas cognitivos, conductuales y funcionales evolucionan de manera gradual a lo largo
del tiempo. Esta progresion refleja el avance de los procesos neurodegenerativos subyacentes, que
afectan inicialmente regiones cerebrales involucradas en la memoria y, posteriormente, se extienden
a areas responsables de funciones cognitivas superiores, comportamiento y control motor [36, 44].

Desde el punto de vista clinico, la EA suele dividirse en tres etapas principales, las cuales permi-
ten describir la severidad del deterioro y orientar tanto el diagnéstico como el manejo terapéutico:

» Etapa leve o prodromica (Deterioro Cognitivo Leve, MCI): Esta fase inicial se ca-
racteriza por alteraciones sutiles pero persistentes de la memoria episédica, especialmente en
la capacidad para retener informacién reciente. Los pacientes pueden presentar dificultades
para encontrar palabras, fallos atencionales, problemas leves de planificaciéon y una discreta
desorientacion temporal. Asimismo, son frecuentes los cambios emocionales, como la ansiedad,
la depresion o la irritabilidad. A pesar de estas alteraciones, las actividades béasicas de la vida
diaria suelen conservarse, lo que diferencia esta etapa de una demencia establecida [41]. No
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obstante, el MCI asociado al Alzheimer representa un estado de alto riesgo para la progresion
hacia la demencia, lo que lo convierte en un objetivo clave para el diagnéstico temprano.

= Etapa moderada: En esta fase, el deterioro cognitivo se vuelve clinicamente evidente e
interfiere de manera significativa con la autonomia del paciente. Se observa un empeoramiento
notable de la memoria, desorientacion en tiempo y espacio, dificultades en el lenguaje (afasia),
alteraciones en el reconocimiento de objetos o personas (agnosia) y problemas en la ejecucion
de tareas complejas (apraxia). Desde el punto de vista conductual, pueden presentarse cambios
marcados en la personalidad, apatia, agitaciéon, conductas repetitivas y alteraciones del juicio.
En esta etapa, los pacientes requieren supervision frecuente para la realizacion de actividades
instrumentales de la vida diaria [45].

» Etapa severa: La fase avanzada de la enfermedad se caracteriza por una pérdida profunda
de las funciones cognitivas y una dependencia total del paciente. El lenguaje se ve gravemente
afectado, pudiendo limitarse a frases cortas o desaparecer por completo. Se pierde la capacidad
de reconocer a familiares cercanos y se presentan trastornos motores como rigidez, alteraciones
de la marcha y dificultades para la deglucion. Ademés, son frecuentes la incontinencia urinaria
y fecal, asi como complicaciones médicas asociadas con el deterioro fisico generalizado. En esta
etapa, el cuidado permanente es indispensable, y la enfermedad impacta de forma significativa
tanto al paciente como a su entorno familiar y social [36].

Cabe resaltar que la progresiéon clinica de la enfermedad no siempre sigue un patréon uniforme
entre los individuos, lo que introduce una alta variabilidad intersujeto. Esta heterogeneidad clinica
representa uno de los principales retos diagnosticos, especialmente en las etapas tempranas, donde
los sintomas pueden solaparse con el envejecimiento normal u otras patologias neurologicas. En
este contexto, el uso de biomarcadores y técnicas de neuroimagen funcional, como la tomografia
por emision de positrones (PET), resulta fundamental para complementar la evaluacion clinica y
mejorar la deteccion temprana de la enfermedad [36].

5.2.2. Técnicas de diagnoéstico de la Enfermedad de Alzheimer

El diagnostico de la enfermedad de Alzheimer (EA) representa un desafio clinico complejo que
requiere la integraciéon de miltiples modalidades de evaluacién. Tradicionalmente, el diagnéstico de-
finitivo solo podia establecerse mediante confirmacién histopatologica post-mortem, evidenciando la
presencia de placas seniles de beta-amiloide y ovillos neurofibrilares de proteina tau hiperfosforilada
[46]. Sin embargo, los avances cientificos y tecnologicos de las ultimas décadas han revolucionado
la aproximacién diagnéstica, permitiendo la detecciéon temprana de biomarcadores patologicos y
alteraciones estructurales, incluso en fases presintoméaticas de la enfermedad [36].

En la actualidad, el diagnostico clinico de la EA se fundamenta en criterios multidimensionales
que incorporan evaluaciones neuropsicolégicas, analisis de biomarcadores en liquido cefalorraquideo
(LCR) y técnicas avanzadas de neuroimagen [47|. Entre las modalidades de imagen maés relevantes
destacan la resonancia magnética (RM) y la tomografia por emision de positrones (PET), las cuales
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proporcionan informacién complementaria sobre los cambios estructurales, metabdlicos y molecu-
lares caracteristicos de la patologia. A continuacion, se describen en detalle las principales técnicas
de neuroimagen empleadas en el diagndstico y seguimiento de la enfermedad de Alzheimer.

5.2.2.1. Resonancia Magnética (RM)

La resonancia magnética (RM) es una técnica de imagen médica no invasiva que permite obtener
imégenes anatémicas detalladas del cuerpo humano, especialmente del sistema nervioso central. A
diferencia de la tomografia computarizada (TC) o la tomografia por emision de positrones (PET), la
RM no utiliza radiacién ionizante, sino campos magnéticos intensos y ondas de radiofrecuencia para
generar imégenes de alta resoluciéon de los tejidos blandos, lo que la convierte en una herramienta
particularmente valiosa para el estudio del parénquima cerebral [48].

Principio fisico

La RM se fundamenta en el fendmeno de la resonancia magnética nuclear, descubierto indepen-
dientemente por Felix Bloch y Edward Purcell en 1946. En este proceso, el cuerpo del paciente es
expuesto a un campo magnético intenso, tipicamente entre 1.5 y 3 Tesla en aplicaciones clinicas,
aunque existen equipos de hasta 7 Tesla para investigacion, lo que provoca que los nicleos de hidroé-
geno (1H), abundantes en las moléculas de agua y lipidos de los tejidos, se alineen con dicho campo
magnético externo [49].

Posteriormente, se aplica un pulso de radiofrecuencia (RF) perpendicular al campo magnético
principal, con una frecuencia especifica denominada frecuencia de Larmor, que depende de la in-
tensidad del campo magnético. Este pulso provoca que los protones absorban energia y cambien
su orientacion, desviandose del eje del campo magnético principal. Cuando cesa el pulso de RF,
los protones regresan a su estado de equilibrio mediante dos procesos de relajaciéon independientes:
la relajacion longitudinal (T1) y la relajacion transversal (T2). Durante este retorno, los protones
liberan energia en forma de senal electromagnética que es captada por las bobinas receptoras del
equipo. Esta senal es procesada mediante transformadas de Fourier y algoritmos de reconstruccién
de imagen, generando representaciones bidimensionales o tridimensionales de los tejidos [48, 50].

La intensidad de la senal captada varia segin las propiedades fisicoquimicas de cada tejido
(densidad de protones, tiempos de relajacion T1 y T2), lo que permite diferenciar con alta precision
entre sustancia gris, sustancia blanca, liquido cefalorraquideo y lesiones patoldgicas.

5.2.2.2. Tomografia por Emision de Positrones (PET)

La tomografia por emision de positrones (PET, del inglés Positron Emission Tomography) es una
técnica de imagen molecular no invasiva que permite visualizar y cuantificar procesos fisiolégicos,
metabolicos y bioquimicos del organismo in vivo. A diferencia de las técnicas de imagen estructural
como la RM o la TC, que proporcionan informacién anatémica, la PET ofrece informaciéon funcional
y molecular con alta sensibilidad, aunque con menor resolucién espacial. En el contexto del diag-
nostico de enfermedades neurodegenerativas como el Alzheimer, la PET es especialmente valiosa
porque permite detectar alteraciones bioquimicas y moleculares cerebrales en fases tempranas de
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la enfermedad, incluso antes de que se manifiesten cambios estructurales evidentes en la resonancia
magnética o sintomas clinicos significativos [51, 52].

Principio fisico y fundamento de los estudios PET

El procedimiento PET se basa en la administracién intravenosa de una sustancia radioactiva,
denominada trazador o radiofarmaco, que consiste en una molécula biolégicamente activa marcada
con un is6topo emisor de positrones. Esta molécula se distribuye en el organismo siguiendo sus vias
metabolicas naturales y se acumula en los tejidos de interés segtun las propiedades fisicoquimicas y
biolégicas del compuesto. Los trazadores utilizados en neurologia estdn marcados cominmente con
is6topos emisores de positrones de vida media corta, como el ¥F (Flior-18, con vida media de 110
minutos), el 1'C (Carbono-11, con vida media de 20 minutos) o el 50 (Oxigeno-15, con vida media
de 2 minutos) [53].

Cuando el is6topo radiactivo decae, emite un positron (particula beta positiva, e™) que recorre
una distancia muy corta en el tejido (del orden de milimetros) hasta que colisiona con un electron
(e7) del medio. Esta colisién produce un evento de aniquilacién materia-antimateria que genera dos
fotones gamma de 511 keV cada uno, emitidos simultaneamente en direcciones opuestas, formando
un angulo de aproximadamente 180°. El anillo de detectores de centelleo que rodea al paciente en
el escaner PET esté disenado para captar coincidencias de estos pares de fotones dentro de una
ventana temporal muy estrecha (tipicamente 6-12 nanosegundos). La deteccion coincidente de am-
bos fotones permite localizar espacialmente el evento de aniquilaciéon a lo largo de la linea que une
ambos detectores, sin necesidad de colimacién fisica. Mediante algoritmos avanzados de reconstruc-
cion tomografica (como la retroproyeccion filtrada o métodos iterativos), se obtiene una imagen
tridimensional de la distribucion del trazador en el cerebro, que refleja la actividad metabdlica o la
presencia de blancos moleculares especificos [51, 54].
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Figura 5.1: Principio fisico de un estudio PET. El positréon emitido por el radiois6topo colisiona con

un electréon, generando dos fotones gamma de 511 keV en direcciones opuestas que son detectados
simultaneamente por el anillo de detectores. Adaptado de [1].

La principal ventaja de la PET radica en su capacidad para detectar cambios funcionales y
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moleculares con alta sensibilidad, permitiendo identificar alteraciones patologicas en etapas presin-
tomaticas. Sin embargo, presenta limitaciones en cuanto a la resolucion espacial (tipicamente 4-6
mm) y requiere la disponibilidad de un ciclotrén para la produccion de radioisétopos de vida media
corta, especialmente 1C, lo que limita su uso a centros especializados [55].

Trazadores utilizados en la deteccion de la enfermedad de Alzheimer

En el diagnostico de la EA, se utilizan tres categorias principales de trazadores, clasificados
segun la funcién fisiopatolégica que evalian. Cada uno proporciona informaciéon complementaria
sobre diferentes aspectos de la cascada neurodegenerativa caracteristica de la enfermedad [56]:

1. Trazadores metabélicos: 18 F-FDG (fluorodesoxiglucosa): La ®F-FDG (2-fluoro-2-deoxi-
D-glucosa) es el radiofarmaco mas ampliamente utilizado en la PET neurolégica y representa el
estandar de referencia para la evaluaciéon del metabolismo cerebral de la glucosa. Estructuralmente,
la 8 F-FDG es un analogo de la glucosa en el que un grupo hidroxilo en la posicion 2 ha sido sustituido
por un atomo de flior-18. Esta molécula se transporta a través de la barrera hematoencefalica
mediante los mismos transportadores de glucosa (GLUT) y es fosforilada intracelularmente por la
hexoquinasa, formando "¥F-FDG-6-fosfato. Sin embargo, a diferencia de la glucosa-6-fosfato, la 18F-
FDG-6-fosfato no puede continuar la via glucolitica ni ser desfosforilada eficientemente, quedando
atrapada en el interior de las células metabdlicamente activas. Por tanto, su acumulacion tisular
refleja directamente la tasa de consumo de glucosa y, por extension, la actividad metabélica celular
[57, 58].

En condiciones fisiologicas, el cerebro exhibe un patrén de captaciéon de ¥F-FDG relativamente
homogéneo en la corteza cerebral, con mayor actividad en la corteza cingulada, los ganglios basales
y el cerebelo. En contraste, los pacientes con EA presentan un patrén caracteristico de hipometa-
bolismo que afecta preferentemente a regiones especificas y que evoluciona de manera predecible a
lo largo de la progresion de la enfermedad [52, 59]:

» En etapas tempranas (deterioro cognitivo leve), se observa hipometabolismo en el cingulo
posterior y el preciineo, regiones que forman parte de la red neuronal por defecto.

= En etapas moderadas, el hipometabolismo se extiende a la corteza parietotemporal bilate-
ral, afectando areas asociativas multimodales cruciales para la memoria y el procesamiento
visuoespacial.

= En fases avanzadas, las regiones frontales, incluida la corteza prefrontal dorsolateral y la
corteza temporal medial (incluido el hipocampo), también muestran una reduccion metabolica
significativa.

2. Trazadores para beta-amiloide: 11C-PIB, '8F-Florbetapir, ®F-Flutemetamol, 8F-
Florbetaben: El desarrollo de trazadores especificos para la visualizacién in vivo de placas de
beta-amiloide (A/) ha representado uno de los avances més significativos en la neuroimagen de la
EA. Estos radiofarmacos se unen con alta afinidad y especificidad a los agregados fibrilares de beta-
amiloide depositados en el espacio extracelular del parénquima cerebral, permitiendo cuantificar la
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carga amiloide total. La utilidad clinica de estos trazadores radica en su capacidad para identificar
sujetos con acumulacion patologica de amiloide en fases presintométicas (amiloidosis cerebral pre-
coz), incluso décadas antes del inicio de los sintomas cognitivos, lo que resulta fundamental para el
disefio de estrategias terapéuticas preventivas [60, 56].

La captacion de estos trazadores es particularmente elevada en areas corticales de asociacion,
como la corteza frontal, el prectneo, el cingulo posterior y la corteza temporal, mientras que es
minima en el cerebelo, que habitualmente se utiliza como regién de referencia por su baja carga de
amiloide, incluso en pacientes con EA [60].

Es importante destacar que la positividad para amiloide en PET no es sinénimo de enfermedad
de Alzheimer clinica, ya que aproximadamente el 20-30 % de los adultos mayores cognitivamente
normales presentan acumulacion significativa de amiloide cerebral (amiloidosis presintomatica), lo
que se considera un factor de riesgo para desarrollar deterioro cognitivo en el futuro [36, 61]. Por
otro lado, la ausencia de senal amiloide en PET tiene un alto valor predictivo negativo, permitiendo
excluir la EA como causa del deterioro cognitivo con alta certeza [62].

3. Trazadores para proteina tau: 1®F-Flortaucipir (AV-1451), 8F-MK-6240, 3F-PI-
2620: La proteina tau hiperfosforilada, que se agrega formando ovillos neurofibrilares intrace-
lulares, constituye el otro componente neuropatolégico fundamental de la EA. Recientemente, se
han desarrollado trazadores PET de segunda generacién capaces de unirse especificamente a los
agregados de tau patoldgica, permitiendo su visualizacion in vivo. A diferencia de la deposicién
de amiloide, que sigue un patrén relativamente difuso y no se correlaciona estrechamente con la
severidad clinica, la acumulacién de tau muestra una distribuciéon topografica que sigue la progre-
sion jerarquica descrita por Braak y Braak, iniciAndose en estructuras del 16bulo temporal medial
(corteza entorrinal transentorrinal) y extendiéndose progresivamente hacia regiones neocorticales
temporales, parietales y frontales [46].

5.2.2.3. Evaluaciones cognitivas y neuropsicolégicas

Ademas de las técnicas de neuroimagen y los biomarcadores biolégicos, el diagnostico de la enfer-
medad de Alzheimer se apoya de manera fundamental en evaluaciones cognitivas y neuropsicologicas
estandarizadas. Estas pruebas permiten cuantificar de forma objetiva el rendimiento cognitivo del
paciente y detectar alteraciones funcionales que reflejan el impacto clinico de los cambios neurode-
generativos subyacentes.

Las evaluaciones cognitivas constituyen, en muchos casos, el primer punto de contacto diagnos-
tico, ya que permiten identificar déficits en dominios como la memoria, la atencion, el lenguaje y
las funciones ejecutivas, incluso antes de que las alteraciones estructurales o moleculares sean cla-
ramente visibles en estudios de imagen. En la practica clinica moderna, estas pruebas se utilizan
de manera complementaria a la RM y la PET, proporcionando un marco funcional que facilita la
interpretacion de los hallazgos neurobiologicos y la estratificacion del estadio de la enfermedad [36].

Entre las herramientas mas utilizadas se encuentra el Mini-Mental State Examination (MMSE),
debido a su simplicidad, reproducibilidad y amplia validacién en poblaciones con deterioro cognitivo
y enfermedad de Alzheimer.
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5.2.2.4. Mini-Mental State Examination (MMSE)

El Mini-Mental State Examination (MMSE) es una prueba neuropsicologica breve y estructu-
rada, ampliamente utilizada para la evaluacién del estado cognitivo global en entornos clinicos y de
investigacion. Fue desarrollada originalmente por Folstein y colaboradores como una herramienta
de cribado para detectar deterioro cognitivo y demencia, y desde entonces se ha convertido en uno
de los instrumentos mas empleados en el estudio de la enfermedad de Alzheimer [63].

El MMSE consta de un puntaje méximo de 30 puntos y evaltia multiples dominios cognitivos,
incluyendo la orientaciéon temporal y espacial, la memoria inmediata y diferida, la atencién y el
célculo, el lenguaje (comprension, denominacion y repeticion), y las habilidades visuoconstructivas.
La administraciéon de la prueba es rapida, generalmente inferior a 10 minutos, lo que facilita su
aplicacién en la préctica clinica rutinaria.

Desde el punto de vista de la interpretaciéon clinica, los puntajes del MMSE se asocian de
forma directa con el grado de deterioro cognitivo. De manera general, puntuaciones entre 27 y 30 se
consideran indicativas de una funciéon cognitiva preservada; valores entre 21 y 26 suelen corresponder
a deterioro cognitivo leve; puntuaciones entre 11 y 20 reflejan deterioro cognitivo moderado; y valores
entre 0 y 10 se asocian con deterioro cognitivo severo. No obstante, la interpretacion de estos rangos
debe realizarse considerando factores como la edad y el nivel educativo del paciente [64].

5.2.3. Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNTI)

La Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) es una de las iniciativas de investigacion
més reconocidas y ampliamente utilizadas en el estudio de la enfermedad de Alzheimer. Lanzada
en 2004 como un estudio observacional longitudinal multicéntrico, ADNI fue concebida con el ob-
jetivo primario de validar biomarcadores que permitan la deteccién temprana, el seguimiento de la
progresion y la evaluacion de nuevas intervenciones terapéuticas en la EA [27].

5.2.3.1. Estructura y gestiéon de datos

ADNI es administrada por el Laboratorio de Neuroimagen (Laboratory of Neuro Imaging, LONI)
del Instituto de Neuroimagen e Informéatica Mark y Mary Stevens de la Universidad del Sur de
California (USC). La iniciativa ha establecido una infraestructura robusta para la recopilacion,
procesamiento, control de calidad, almacenamiento y distribucién de datos clinicos y de neuroimagen
de manera estandarizada y accesible a la comunidad cientifica internacional.

Una caracteristica distintiva de ADNI es su politica de datos abiertos, que permite a investi-
gadores calificados de todo el mundo acceder libremente a los datos, previa solicitud y aprobacién
del comité directivo. Esta filosofia ha democratizado el acceso a informacién de alta calidad y ha
catalizado la produccién cientifica, generando mas de 3,000 publicaciones derivadas de anélisis de
datos ADNI [65].
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5.2.3.2. Poblacién y diseno del estudio

ADNI ha reclutado participantes de aproximadamente 60 centros clinicos distribuidos en Es-
tados Unidos y Canadé. Los participantes se clasifican en tres grupos clinicos principales: adultos
mayores cognitivamente normales (CN), pacientes con deterioro cognitivo leve (MCI) y pacientes
con enfermedad de Alzheimer en etapa leve (AD). Todos los participantes son sometidos a evalua-
ciones clinicas, neuropsicologicas y de neuroimagen estandarizadas en intervalos regulares que van
desde 6 hasta 24 meses, dependiendo de la fase del estudio y el grupo clinico [66].

5.2.3.3. Modalidades de datos

ADNI ha establecido protocolos estandarizados para la adquisicion de datos multimodales, ga-
rantizando la comparabilidad entre centros.

» Resonancia Magnética (MRI): Imégenes estructurales ponderadas en T1 de alta resolucion
utilizando secuencias MPRAGE, optimizadas para anélisis volumétrico. En fases avanzadas, se
incorporaron secuencias DTI y resonancia magnética funcional en estado de reposo (rs-fMRI).

» Tomografia por Emisién de Positrones (PET): Protocolos estandarizados para mul-
tiples trazadores, incluyendo ®F-FDG para metabolismo cerebral, trazadores de amiloide
(*¥F-florbetapir, 18F-florbetaben, '8F-flutemetamol) y trazadores de tau (!®F-flortaucipir).

» Biomarcadores de fluidos: Obtencion de liquido cefalorraquideo (LCR) y muestras san-
guineas para la cuantificacién de beta-amiloide 1-42, proteina tau total, tau fosforilada y
genotipificacion de APOE.

= Evaluaciones neuropsicolbgicas: Bateria comprensiva que evaliia memoria episédica, fun-
cion ejecutiva, lenguaje, atencion y velocidad de procesamiento, junto con escalas de funcio-
nalidad global (CDR, ADAS-Cog).

5.2.4. Inteligencia Artificial (IA)

La inteligencia artificial (IA) se refiere, de forma general, a cualquier sistema computacional
capaz de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, tales como la percepcién
visual, el reconocimiento de voz, la toma de decisiones y la traduccion de idiomas [67]. En el contexto
médico y cientifico actual, la IA ha emergido como una herramienta transformadora con aplicaciones
que abarcan desde el diagnodstico asistido por computadora hasta la prediccion de la evolucién clinica
y la personalizacion de tratamientos [68].

Es fundamental distinguir entre los diferentes niveles y enfoques dentro del campo de la TA,
particularmente entre los conceptos de aprendizaje automatico (machine learning) y aprendiza-
je profundo (deep learning), ya que estos términos, aunque relacionados, representan paradigmas
distintos con caracteristicas y capacidades especificas.
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5.2.4.1. Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automéatico (ML, del inglés Machine Learning) constituye un subcampo de la
inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten
a los sistemas computacionales aprender y mejorar su desempeno en una tarea especifica a partir de
la experiencia, sin ser explicitamente programados para cada escenario posible [69]. A diferencia de
los sistemas tradicionales basados en reglas predefinidas, tales como estructuras condicionales del
tipo if-then-else, los algoritmos de ML infieren patrones y relaciones directamente de los datos.

Fundamentos del machine learning

En este mismo orden, el proceso de aprendizaje automaético se basa en el uso de algoritmos que
reciben como entrada un conjunto de datos con caracteristicas y etiquetas, lo que genera una funcién
que mapea la entrada a la salida. Siendo esta funcion la que puede ser utilizada para predecir el
resultado de nuevas observaciones.

En términos generales, un modelo de machine learning se entrena ajustando sus parédmetros
para minimizar una funciéon de pérdida que cuantifica el error entre las predicciones del modelo y
los valores reales. En otras palabras, el aprendizaje puede ser:

= Supervisado: Es cuando se dispone de etiquetas, lo que incluye tareas como clasificacion y
regresion.

= No supervisado: Es ttil cuando no hay etiquetas y se busca descubrir estructuras ocultas.
= Semi-supervisado o por refuerzo: Se utiliza para combinaciones o aprendizaje mediante

interaccion.

Machine Learning

& -k 123 -l

Input Feature Output

Figura 5.2: Diagrama Explicativo de Machine Learning [2].

5.2.4.2. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep Learning) representa el estado del arte dentro
del aprendizaje automético y se basa fundamentalmente en el uso de redes neuronales artificiales
profundas, es decir, arquitecturas con miltiples capas de procesamiento jerarquico que permiten al
modelo aprender representaciones de datos de complejidad creciente [70]. La caracteristica distinti-
va del DL es su capacidad para realizar aprendizaje de representaciones (representation learning),
donde el modelo no solo aprende a mapear entradas a salidas, sino que también descubre automé-
ticamente las caracteristicas relevantes de los datos de entrada sin necesidad de ingenieria manual
de caracteristicas.
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Figura 5.3: Diagrama Explicativo de Deep Learning [3].

5.2.4.3. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal profunda disenada
especificamente para el procesamiento de datos con estructura de cuadricula, tales como iméagenes.
Estas fueron popularizadas por su éxito en tareas de visiéon por computadora, como clasificacion de
iméagenes, deteccion de objetos y segmentacion seméntica [70].

Funcionamiento general de una CNN Principalmente, las CNN utilizan capas especializadas
que extraen automaéaticamente caracteristicas espaciales de los datos de entrada. Por lo tanto, su
funcionamiento se basa en tres componentes fundamentales:

1. Capas convolucionales
2. Capas de activacion
3. Capas de agrupamiento o pooling

4. Capas totalmente conectadas

fc3 fca

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network

Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution —_— r—)R
(5x5) kernel Max-Pooling (5x5) kernel  May.Pooling
valid padding 2x2) valid padding 2x2)

INPUT nl channels n1 channels n2d s n2channels || 3

(28x28x1) (24x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) @xaxnz | )

n3 units

Figura 5.4: Arquitectura de una CNN [4].

Entrenamiento de una CNN

De este modo, las CNN se entrenan utilizando aprendizaje supervisado. En el cual, a partir
de un conjunto de datos etiquetado, se ajustan los pesos de los filtros mediante el algoritmo de
retropropagacion y la optimizacion por descenso de gradiente. Siendo la entropia cruzada la funciéon
de pérdida cominmente usada en clasificacion multiclase:
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C
L=- yilog(ij)
=1

donde y; es la etiqueta verdadera, que esté codificada en one-hot y ¢; es la probabilidad predicha
para la clase 1.

5.2.5. Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning)

La transferencia de aprendizaje (transfer learning) es una técnica ampliamente utilizada en
el campo del aprendizaje automético y del aprendizaje profundo, cuyo objetivo es aprovechar el
conocimiento previamente adquirido por un modelo entrenado en una tarea o dominio especifico
y aplicarlo a la resolucién de un nuevo problema relacionado. En lugar de entrenar un modelo
desde cero, este enfoque permite reutilizar representaciones, patrones y pardmetros aprendidos con
anterioridad, lo cual resulta especialmente ttil cuando se dispone de conjuntos de datos limitados,
situacion frecuente en aplicaciones reales y, particularmente, en el &mbito meédico [71, 72].

En el contexto de las redes neuronales convolucionales (CNN), la transferencia de aprendizaje se
fundamenta en el hecho de que las capas iniciales de estas redes aprenden caracteristicas generales
de las imégenes, como bordes, esquinas, texturas y patrones basicos, que suelen ser comunes entre
distintas tareas de visi6én por computador. Por esta razon, dichas capas pueden reutilizarse eficaz-
mente en nuevos problemas sin necesidad de ser entrenadas nuevamente. En contraste, las capas
mas profundas capturan caracteristicas de alto nivel, més especificas de la tarea original, por lo que
suelen requerir adaptacion al nuevo dominio mediante un proceso conocido como fine-tuning |73].

Esta estrategia ha demostrado ser particularmente efectiva en el analisis de imégenes médicas,
donde la disponibilidad de grandes volimenes de datos etiquetados es limitada debido a restricciones
técnicas, éticas y econdémicas. por lo tanto, mediante el uso de transferencia de aprendizaje, es posible
mejorar la capacidad de generalizacién de los modelos, reducir el riesgo de sobreajuste y disminuir
de manera significativa el tiempo y los recursos computacionales necesarios para el entrenamiento
[74].
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Figura 5.5: Diagrama Explicativo de Transfer Learning [5].
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5.2.5.1. Modelos hibridos CNN + ML

Los modelos hibridos en inteligencia artificial son arquitecturas que combinan diferentes enfoques
o algoritmos con el fin de aprovechar las fortalezas particulares de cada técnica y compensar sus
debilidades. En el a&mbito biomédico, los modelos hibridos han ganado creciente popularidad debido
a su capacidad para integrar informaciéon multimodal, como imégenes, datos clinicos y caracteristicas
demograficas, proporcionando una aproximacién mas robusta, personalizada y explicativa en tareas
de clasificacion o prediccion diagnostica [75].

Arquitectura general de un modelo hibrido

La estructura de un modelo hibrido puede variar dependiendo del tipo de datos, pero general-
mente presenta tres componentes clave:

1. Médulo de extraccion de caracteristicas: Se encarga de transformar los datos de entrada
en un conjunto de caracteristicas numeéricas relevantes. En este contexto, este modulo suele
estar conformado por una CNN, que extrae patrones espaciales y texturales complejos a partir
de imagenes volumétricas o planos bidimensionales |76].

2. Médulo de integracién de datos tabulares: En paralelo, los datos no imagenolégicos
como variables clinicas, son procesados mediante técnicas clasicas de preprocesamiento, como
la normalizacién o imputacion, para generar vectores de entrada compatibles.

3. Médulo de clasificaciéon final: Las salidas del extractor CNN, como vectores de activacion,
pueden conectarse directamente a un clasificador de machine learning, como un modelo de
K-Nearest Neighbors (KNN), maquinas de vectores de soporte (SVM) o arboles de decision
(RF), en lugar de utilizar capas densas tradicionales. Alternativamente, ambas fuentes, es
decir, imagen + datos clinicos, pueden concatenarse para alimentar un clasificador mixto [77].

Input Conv 1 Conv 2 MaxPool1  Conv3  FC1 Dropouti FG2
(ReLU) (ReLU) (ReLU)  (ReLU) (ReLU)

——— ~—

Feature extraction Classification
(Random forest)

Figura 5.6: Diagrama Explicativo de los Modelos Hibridos [6].

5.2.6. Meétricas de evaluacion de modelos de clasificacion

Las métricas de evaluacion son herramientas fundamentales en el aprendizaje automético su-
pervisado, ya que permiten cuantificar de manera objetiva el rendimiento de un modelo una vez
finalizado su proceso de entrenamiento. En el contexto del diagnéstico asistido por inteligencia ar-
tificial, el uso de estas métricas resulta esencial para determinar la utilidad clinica de un sistema,
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mediante la comparacion entre las predicciones realizadas por el modelo y las etiquetas reales de los
datos [78].

En tareas de clasificacion multiclase, como la deteccion de la enfermedad de Alzheimer en dis-
tintos estadios, no es suficiente evaluar tnicamente la proporcion total de aciertos. En su lugar, se
emplean métricas que permiten analizar el comportamiento del modelo para cada clase individual,
lo cual es especialmente relevante en escenarios clinicos donde los errores pueden tener consecuen-
cias significativas. El Cuadro5.1muestra las métricas de evaluacion implementadas dentro de este

Sensibilidad (Re-
call)

Especificidad

Fl-score

AUC-ROC

Matriz de confu-
sién
Promedio macro

Promedio micro

nes positivas

Capacidad para detectar
casos positivos reales

Capacidad para identificar
correctamente los casos ne-
gativos

Balance entre precision y
sensibilidad

Capacidad de discrimina-
cién entre clases

Distribucion de aciertos y
errores por clase

Promedio equitativo entre
clases

Promedio ponderado por
nimero de muestras

proyecto.
Cuadro 5.1: Métricas de evaluacién utilizadas en los modelos de clasificacién
Meétrica Qué mide Interpretaciéon
Accuracy Proporcién total de predic- Indica el rendimiento global del mode-
ciones correctas lo, pero puede ser enganosa en conjun-
tos de datos desbalanceados.
Precision Exactitud de las prediccio- Mide qué tan confiables son las predic-

ciones positivas realizadas por el mode-
lo.

Evalaa qué tan bien el modelo identifica
a los pacientes enfermos; métrica critica
en aplicaciones clinicas.

Indica qué tan bien el modelo evita cla-
sificar errébneamente a sujetos sanos.

Resume el desempeno del modelo cuan-
do existe desbalance entre clases.

Mide qué tan bien el modelo separa las
clases independientemente del umbral
de decision.

Permite analizar en qué clases el mode-
lo comete mas errores.

Asigna el mismo peso a todas las cla-
ses, util cuando interesa el desempeiio
balanceado.

Refleja el desempeno global consideran-
do el tamano de cada clase.

5.2.7. Plataforma de Visualizacién y Diseno de Interfaz Grafica

La visualizacion eficaz constituye un componente esencial en los sistemas médicos asistidos
por inteligencia artificial (IA), especialmente en el diagnostico de enfermedades neurodegenerativas
como el Alzheimer. Por su parte, estas plataformas deben garantizar la representacién precisa de los
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resultados generados por los modelos de TA, facilitando su interpretacion por parte de profesionales
clinicos.

Para ello, es fundamental implementar interfaces graficas centradas en el usuario (GUI), disena-
das bajo principios de usabilidad, accesibilidad y experiencia de usuario (UX). Segun [79], el disefio
centrado en el usuario mejora la seguridad, la eficiencia y la aceptaciéon de los sistemas clinicos.
Ademas, las guias de la [80] establecen directrices clave para el diseno interactivo de sistemas en-
focados en las necesidades del usuario final. En este contexto, herramientas como Kivy (Python),
PyQt o entornos web basados en Dash y Streamlit permiten integrar visualizaciones interactivas
de datos, imagenes médicas y controles funcionales, siendo ampliamente utilizadas en prototipos de
sistemas de apoyo clinico [81].

5.3. Trabajos Relacionados

El diagnoéstico temprano de la enfermedad de Alzheimer (EA) ha sido objeto de diversos estudios
en los dltimos afnos, particularmente en el area de la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico
y el procesamiento de imagenes médicas. A continuacion, se describen seis trabajos clave que abordan
esta problematica desde distintos enfoques metodologicos y técnicos, sirviendo de referencia para el
desarrollo del presente proyecto.

En primer lugar, el trabajo de Solanas Sanz [18] propone un sistema de aprendizaje profundo
basado en CNNs para predecir el diagnéstico de la enfermedad de Alzheimer a partir de imagenes
18F-FDG PET preprocesadas del repositorio ADNI, con el objetivo principal de clasificar a los
pacientes en tres grupos: cognitivamente normales (CN), con deterioro cognitivo leve (MCI) y con
diagnostico de Alzheimer (AD). Cabe resaltar que el autor busca emplear arquitecturas como In-
ceptionV3 e InceptionResNetV2, logrando una precision del 84,6 % y un AUC de 0,89, anticipando
el diagnéstico clinico hasta 66 meses. Aqui, su enfoque se destaca por incorporar técnicas de trans-
ferencia de aprendizaje, lo cual mejora el rendimiento ante conjuntos de datos reducidos, lo que
valida la eficacia del aprendizaje profundo en la identificaciéon de patrones tempranos de deterioro
cognitivo. Finalmente, este estudio resalta también la importancia de emplear imagenes PET como
biomarcadores en las fases iniciales del Alzheimer, dado que permiten detectar alteraciones en el
metabolismo de la glucosa cerebral incluso antes de la aparicion de sintomas clinicos. Asimismo,
subraya la viabilidad técnica de utilizar CNNs para detectar patrones visuales complejos en las
iméagenes médicas, reduciendo asi la dependencia del analisis experto tradicional.

Por su parte, Ding et al. [16] desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo especificamente
diseniado para predecir el diagnostico de EA utilizando FDG-PET cerebral. Su red neuronal convo-
lucional 3D alcanz6 una exactitud del 72.3% en la clasificaciéon binaria EA vs. controles normales
(CN). Los autores demostraron que su modelo puede identificar patrones de hipometabolismo re-
gional caracteristicos de la EA, con especial énfasis en regiones temporoparietales y del cingulo
posterior. Este trabajo es particularmente relevante ya que utiliza tinicamente imagenes PET, sin
requerir datos multimodales adicionales.

Ahora bien, Fernandez Cobas [19] adopté un enfoque estadistico y de machine learning para
analizar factores de riesgo asociados a la EA, tales como la edad, los habitos de vida y las varia-
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bles genéticas. En donde se implementaron modelos como K-Nearest Neighbors (KNN) y regresion
logistica, que, si bien mostraron precisiones individuales menores al 60 %, mejoraron notablemente
cuando se integraron con pruebas clinicas. Reafirmando asi el potencial diagnéstico de variables no
imagenologicas en etapas tempranas de la enfermedad.

Por otro lado, tenemos a Aguilar Obregén [20], quien disené un algoritmo de aprendizaje au-
ténomo basado en variables sociodemogréficas y clinicas como edad, educacién, presion arterial,
consumo de sustancias y genotipo APOE. Cabe resaltar que el estudio implementa tres algoritmos
principales, desde regresion logistica, K-Nearest Neighbors (KNN) hasta Naive Bayes. Cada modelo
fue entrenado y validado sobre un conjunto de datos estructurado y normalizado. Asi pues, en las
pruebas realizadas, el modelo basado en KNN alcanz6 una precision del 83.3 % en la predicciéon de
casos de Alzheimer, mientras que la regresion logistica mostré mayor estabilidad en términos de
interpretabilidad de resultados. Por su parte, Naive Bayes presenté resultados aceptables, aunque
con menor precision en comparacion. Finalmente, el algoritmo es validado con multiples casos y se
plantea su posible integracién como servicio web, resaltando la utilidad préctica del sistema. Este
enfoque apunta a un modelo accesible y escalable, ideal para contextos donde las imagenes médicas
son limitadas.

Asimismo, en un estudio reciente, Rogeau et al [82] desarrollaron y validaron un modelo de
red neuronal convolucional tridimensional (3D CNN) inspirado en la arquitectura VGG16, con el
objetivo de clasificar imagenes cerebrales obtenidas por tomografia por emision de positrones (PET)
utilizando el radiofarmaco 18F-FDG. El preprocesamiento de las imagenes incluyé normalizacion
espacial al template ICBM152, segmentacion para excluir regiones no cerebrales (hueso, aire, tejido
blando) y normalizacion de intensidades voxel-wise entre 0 y 1. Se aplicaron técnicas de aumento de
datos en tiempo real, como rotaciones aleatorias, flips y translaciones tridimensionales, para reducir
el sobreajuste. La seleccion de hiperpardmetros se realiz6 mediante optimizaciéon bayesiana, y el
entrenamiento se efectu6é usando validacién cruzada de 5 pliegues. El rendimiento del modelo se
evalu6 en el conjunto de prueba y se compard directamente con la interpretaciéon visual realizada
por tres médicos especialistas en medicina nuclear, sin acceso a datos clinicos. El modelo alcanzé una
precision del 89.8% en la clasificacion de las imagenes, superando al consenso de los especialistas,
cuya precision fue del 69.5%. Los valores del area bajo la curva ROC (AUC) fueron 93.3% para
AD, 95.3% para FTD y 99.9 % para CN, siendo la clasificacion de sujetos normales la mas precisa,
con una sensibilidad del 100 % y especificidad del 97 %.

Finalmente, Liu et al. [83] implementaron una arquitectura ResNet3D para clasificaciéon multi-
clase (EA/MCI/CN) utilizando imagenes de FDG-PET. Su modelo en cascada de redes neuronales
convolucionales alcanzé una exactitud del 68.9% en la tarea de clasificacion de tres clases. Los
autores identificaron que la clase MCI presenta una mayor dificultad de clasificacién debido a su
heterogeneidad clinica, ya que algunos pacientes progresan a EA mientras que otros permanecen
estables. Este hallazgo es consistente con la naturaleza transitoria del MCI como estado intermedio
entre el envejecimiento normal y la demencia.



CAPITULO 6

Materiales y Métodos

6.1. Base de datos

6.1.1. Descripcion del dataset de los estudios PET

Para el desarrollo de este trabajo se utilizaron imagenes de tomografia por emisiéon de positrones
(PET) provenientes de la base de datos del Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI),
la cual incluye diversos tipos de radiofarmacos utilizados en estudios PET, cada uno disenado para
visualizar diferentes procesos patologicos caracteristicos de la enfermedad de Alzheimer. Aunque
ADNI no clasifica formalmente las imagenes PET segun el tipo de radiofarmaco en grupos diagnos-
ticos predefinidos, para los fines de este estudio y con el objetivo de facilitar el analisis automatizado
mediante técnicas de aprendizaje profundo, se ha optado por organizar los radiofarmacos en tres
grandes categorias funcionales. Esta agrupacién se basa en el mecanismo biologico que cada trazador
permite visualizar y en las regiones cerebrales que tienden a resaltar, lo cual permite estructurar
mejor los datos y disefiar modelos de aprendizaje automatico més especificos para cada modalidad
de imagen.

6.1.1.1. Clasificaciéon de radiofarmacos por grupo funcional

La clasificacion propuesta organiza los trazadores en tres grupos principales: Amiloide, Tau y
Metabodlico. A continuacion, se describe cada uno de ellos:

1. Grupo Amiloide

Este grupo esta conformado por radiofarmacos disefiados especificamente para detectar placas
de proteina S-amiloide en el tejido cerebral. Las placas amiloides constituyen uno de los primeros
signos patologicos de la enfermedad de Alzheimer, tendiendo a acumularse en etapas tempranas
de la enfermedad, incluso décadas antes de la aparicion de sintomas clinicos (84, 85]. Estos depo-
sitos proteicos se distribuyen predominantemente en regiones corticales como la corteza frontal, el
precuneus y areas parietales y temporales.

2. Grupo Tau

Este grupo agrupa los radiofarmacos que permiten detectar ovillos neurofibrilares formados por
proteinas Tau hiperfosforiladas. A diferencia de las placas amiloides, los ovillos de Tau aparecen
en etapas méas avanzadas de la enfermedad y muestran una mayor correlacion espacial y temporal
con los sintomas clinicos del deterioro cognitivo [86, 87|. La distribucion de estos depositos sigue
tipicamente un patrén de progresiéon que inicia en regiones mediales del 16bulo temporal y se extiende
gradualmente hacia areas neocorticales.
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3. Grupo Metabdlico

Este grupo esté representado principalmente por el radiofarmaco [**F]FDG (fluorodeoxiglucosa),
un analogo de la glucosa que permite evaluar el metabolismo cerebral regional. A diferencia de
los grupos anteriores, FDG no detecta depésitos proteicos especificos, sino que ofrece una medida
indirecta de la actividad neuronal y el consumo energético celular [59].

El patréon de hipometabolismo observado mediante FDG-PET en la enfermedad de Alzheimer
tipicamente incluye una reduccién de la captaciéon en regiones temporoparietales, la corteza cingu-
lada posterior y el precuneus, mientras que las areas sensoriomotoras, visuales primarias y ganglios
basales tienden a preservarse hasta etapas avanzadas. Este trazador es particularmente til para la
diferenciacién entre distintos tipos de demencia, como la enfermedad de Alzheimer y la demencia
frontotemporal, dado que cada una presenta patrones metabolicos caracteristicos [88].

6.1.1.2. Organizacién y distribucién del dataset

El conjunto de datos final utilizado en este estudio comprende un total de 5,673 imagenes PET,
distribuidas segtn el tipo de radiofarmaco empleado. El Cuadro 6.1 presenta la distribuciéon detallada
de los estudios por grupo y clase especifica de radiofarmacos.

Cuadro 6.1: Distribucién de estudios por grupo funcional y clase de radiofarmaco

Grupo Clase de Radiofarmaco N° de estudios

Amiloide GRUPO_AMILOIDE-AD 117
GRUPO AMILOIDE-CN 168
GRUPO__AMILOIDE-MCI 498

Metabolico GRUPO_ METABOLICO-AD 155
GRUPO_METABOLICO-CN 235
GRUPO_METABOLICO-MCI 334

Tau GRUPO_TAU-AD 285
GRUPO_TAU-CN 2,479
GRUPO_TAU-MCI 1,402

Total 5,673

donde AD corresponde a pacientes diagnosticados con enfermedad de Alzheimer, CN a individuos
cognitivamente normales (controles) y MCI a pacientes con deterioro cognitivo leve.

La Figura 6.1 muestra la proporcion de estudios correspondiente a cada grupo funcional. Se
observa que el Grupo Tau representa la mayor parte del dataset, con un 73.44% del total de
imégenes (4,166 estudios), seguido por el Grupo Amiloide con un 13.80 % (783 estudios) y el Grupo
Metabdlico con un 12.76 % (724 estudios).

La Figura 6.2 presenta el conteo absoluto de estudios para cada combinacién de grupo funcional
y categoria diagnodstica. Se aprecia una distribucién heterogénea entre las diferentes clases, siendo
la categoria. GRUPO _TAU-CN la més numerosa, con 2,479 estudios, mientras que la categoria
GRUPO_ METABOLICO-AD presenta el menor niimero, con 155 estudios. Esta disparidad en la
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Proporcion de estudios por grupo
GRUPO_METABOLICO

12.76%
GRUPO_AMILOIDE

13.80%

73.44%

GRUPO_TAU

Figura 6.1: Proporcion de estudios por grupo funcional de radiofarmacos

cantidad de muestras por clase representa un desafio importante para el entrenamiento de mode-
los de aprendizaje automatico, requiriendo la implementacion de técnicas de balanceo de clases o

estrategias de aumento de datos.
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Figura 6.2: Conteo de estudios por grupo funcional y categoria diagnostica

Base de datos de las Variables sociodemograficas y clinicas

6.1.2.
Caracteristicas generales del dataset sociodemografico

6.1.2.1.
de 4,617 sujetos con informacién completa sobre variables demograficas, clinicas y cognitivas. La

distribucion por género muestra una ligera predominancia femenina, con 2,342 mujeres (50.73 %)

El conjunto de datos sociodemogréficos y clinicos utilizados en este estudio comprende un total
y 2,275 hombres (49.27 %), lo cual es consistente con la mayor prevalencia de la enfermedad de

Alzheimer en la poblaciéon femenina reportada en la literatura epidemiolégica.
La edad promedio de la poblacién total es de 71.85 afios, con un rango que oscila entre 54
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y 91 afios. Al analizar la distribucion por género, se observa que los hombres presentan una edad
promedio ligeramente superior, con 73.15 afios, en comparacion con las mujeres, que tienen una edad
promedio de 70.58 anos, con rangos de edad de 54 a 91 afios y de 50 a 91 anos, respectivamente.

En cuanto a la distribucion por grupo diagnoéstico, el Cuadro 6.2 presenta el desglose detallado
de la muestra. El grupo de Deterioro Cognitivo Leve (MCI) constituye la categoria mas numerosa,
con 2,181 sujetos (47.24 % del total), seguido por el grupo de Cognitivamente Normal (CN) con
1,850 sujetos (40.07 %), y finalmente, el grupo de Enfermedad de Alzheimer (AD) con 586 sujetos
(12.69 %). Esta distribucion refleja el enfoque de ADNI en el estudio de las etapas tempranas y de
transicion de la enfermedad, particularmente el deterioro cognitivo leve, que representa un periodo
critico para intervenciones terapéuticas.

Cuadro 6.2: Distribuciéon de sujetos por grupo diagnoéstico
Grupo Cantidad Porcentaje Edad Promedio (DE)

AD 586 12.69% 74.74 afios (8.09)
CN 1,850 40.07 % 70.51 afios (7.10)
MCI 2,181 47.24% 72.21 afios (7.60)
Total 4,617 100.00 % 71.85 anos (7.52)

El analisis de edad por grupo diagnostico revela un patrén esperado desde la perspectiva clinica:
los pacientes con la Enfermedad de Alzheimer presentan la edad promedio més elevada, de 74.74
anos, seguidos por el grupo MCI con 72.21 afios y, finalmente, el grupo CN con 70.51 afios. Esta
progresion es consistente con el hecho de que la edad es el principal factor de riesgo para el desarrollo
de la enfermedad.

El Cuadro 6.3 presenta la distribucién detallada por grupo diagnostico y género. En el grupo AD,
se observa una mayor proporciéon de hombres (325 sujetos, 55.46 %) en comparacion con las mujeres
(261 sujetos, 44.54 %), con edades promedio de 75.64 afios y 73.62 anos, respectivamente. Por el
contrario, en el grupo CN predominan las mujeres (1,109 sujetos, 59.95 %) sobre los hombres (741
sujetos, 40.05 %), con edades promedio de 69.65 anos y 71.79 afos, respectivamente. En el grupo
MCI, la distribuciéon por género es mas equilibrada, con 1,209 hombres (55.43 %) y 972 mujeres
(44.57 %), con edades promedio de 73.31 anos y 70.83 anos, respectivamente.

Cuadro 6.3: Distribucién por grupo diagnodstico y género
Grupo Género Cantidad % del Grupo Edad Promedio Desv. Estandar

AD Hombre 325 55.46 % 75.64 anos 7.79
AD Mujer 261 44.54 % 73.62 anos 8.34
CN Hombre 741 40.05 % 71.79 anos 6.78
CN Mujer 1,109 59.95 % 69.65 anos 7.17
MCI Hombre 1,209 55.43 % 73.31 anos 7.31

MCI Mujer 972 44.57% 70.83 anos 7.73
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6.1.2.2. Descripcion de las variables clinicas y sociodemograficas

El Cuadro 6.6 presenta un resumen de todas las variables clinicas y sociodemograficas utilizadas

en este estudio, incluyendo su tipo, unidad de medicién o codificacién y su relacién con la enfermedad
de Alzheimer.

Cuadro 6.4: Resumen de variables clinicas y sociodemograficas

Variable Tipo Unidad / Codi- | Relacién con la EA
ficacion
MMSE Score Numérica 0-30 puntos A menor puntuacién, ma-
continua yor deterioro cognitivo
Edad Numérica Afos Mayor edad, mayor riesgo
continua de EA
Género Categorica | 1 = Hombre, 2 = | Mayor prevalencia en mu-
Mujer jeres
Afos de educacion Numérica Afos Més anos, mayor reserva
discreta cognitiva
Grupo diagnostico Categorica | CN, MCI, AD Variable objetivo para cla-
nominal sificacion
Genotipo APOE Categorica | 2/2,2/3, ..., 4/4 | Mayor riesgo con presencia
ordinal del alelo F/4
Peso Numérica Kilogramos Relacionado con salud me-
continua tabdlica y vascular
Cardiopatias Binaria 1=15i, 0= No Asociadas a mayor riesgo
de demencia
Consumo de alcohol Binaria 1=1Si, 0= No Puede afectar la funcion
cognitiva
Consumo de drogas Binaria 1=15i,0= No Factor de riesgo neurologi-
co
Tabaquismo Binaria 1=1Si, 0= No Relacién con dano vascular
y cognitivo

6.2. Preprocesamiento

En este apartado se describen las principales decisiones metodologicas adoptadas durante las
etapas de preprocesamiento de los datos. Dichas decisiones incluyen la divisiéon de la base de datos,
asi como los procedimientos de limpieza, transformacion y reorganizacion de la informacion, los
cuales fueron necesarios para garantizar la calidad, coherencia y adecuacién de los datos de entrada
antes de su utilizacién en las fases posteriores de anélisis y modelado.
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6.2.1. Preprocesamiento de los estudios PET
6.2.1.1. Division del dataset

Para garantizar la evaluacién rigurosa del modelo y evitar el sobreajuste, el conjunto de datos
completo fue dividido en tres conjuntos independientes: entrenamiento (train), validacion (val) y
prueba (test), siguiendo una estrategia de division estratificada a nivel de estudio.

1. Estrategia de Division:

La division del dataset se realizd6 mediante un proceso aleatorio controlado con una semilla fija
(RANDOM_SEED = 42) para garantizar la reproducibilidad de los resultados. En donde se establecieron
las siguientes proporciones:

= Conjunto de entrenamiento: 80 % de los estudios

= Conjunto de validacion: 18 % de los estudios

= Conjunto de prueba: 2% de los estudios

La divisién se implement6 preservando la estructura jerarquica del dataset, asegurando que se
asignaran estudios completos y no imagenes individuales a cada conjunto. Este enfoque metodolégico
previene la fuga de informacién entre conjuntos, situacién que ocurriria si miltiples cortes del mismo
estudio se distribuyeran entre diferentes splits.

Ahora bien, el proceso de divisién se llevo a cabo a nivel de carpeta de estudio, donde cada
carpeta contenia archivos en formato DICOM o NIfTT correspondientes a un tinico examen PET. La
asignacion aleatoria se realizé de manera independiente para cada combinacién de grupo diagnéstico
y categoria patolégica, manteniendo la representatividad de todas las clases en los tres conjuntos.

2. Resultados de la division:

El Cuadro 6.5 presenta la distribucion final de los estudios en cada conjunto:

Cuadro 6.5: Distribucién de estudios en los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba

Conjunto N° de estudios Porcentaje
Entrenamiento 4,535 79.9%
Validacion 1,018 17.9%
Prueba 120 21%
Total 5,673 100 %

La distribuciéon obtenida se aproxima a las proporciones establecidas, con ligeras variaciones
debido al redondeo inherente al nimero discreto de estudios por clase. El conjunto de entrenamiento,
con 4,535 estudios, proporciona suficientes datos para el aprendizaje de patrones complejos. Por
otro lado, el conjunto de validacion, con 1,018 estudios, permite el ajuste de hiperparametros y la
selecciéon del modelo 6ptimo durante el entrenamiento. Finalmente, el conjunto de prueba, aunque
reducido, con 120 estudios, mantiene representacion de todas las categorias diagnosticas para la
evaluacién final del modelo.
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6.2.1.2. Conversion de formato DICOM a NIfTI

Las imagenes PET originales de ADNI se encuentran almacenadas en formato DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine), que es el estandar clinico para el almacenamiento y
transmisién de imagenes médicas. Sin embargo, para facilitar el procesamiento computacional y
la manipulacién matricial de los datos volumétricos, fue necesario convertir todas las imégenes al
formato NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative).

Esta conversion se realiz6 mediante la herramienta dem2niix [89], un conversor optimizado que
preserva toda la informacion geométrica y de metadatos de las imégenes DICOM originales. La
herramienta extrae automaticamente los pardmetros de espaciado de voxel, orientaciéon espacial y
origen del volumen desde los encabezados DICOM, transfiriéndolos al archivo NIfTT resultante. Este
proceso se ejecutéd de forma automatizada para cada uno de los estudios PET del dataset, generando
archivos NIfTT comprimidos (.nii.gz) que facilitan tanto el almacenamiento como la carga eficiente
de datos.

Durante esta etapa, se implementaron verificaciones de integridad para asegurar que la conver-
sién fuera exitosa. En casos donde las imégenes originales presentaban dimensiones no estandar,
por ejemplo, volimenes 4D con una dimensién temporal de un solo punto, se realizé una extracciéon
automaética del primer volumen temporal para garantizar que todas las imagenes resultantes fueran
tridimensionales. Adicionalmente, se detectaron y corrigieron casos excepcionales de iméagenes con
valores de intensidad extremadamente bajos o nulos, los cuales podrian interferir con las etapas pos-
teriores de registro, mediante la adicién de un minimo de ruido gaussiano que preserva la estructura
de la imagen mientras previene fallos numéricos.

6.2.1.3. Normalizaciéon espacial mediante registro de imagenes

Una de las principales fuentes de variabilidad en el dataset es la orientacion espacial y la posicién
de la cabeza del paciente durante la adquisicién. Para eliminar esta variabilidad y garantizar que
todas las estructuras anatémicas estén alineadas en un espacio comun, se implementé un procedi-
miento de registro rigido de imégenes utilizando un atlas PET como referencia.

El atlas de referencia seleccionado corresponde a una plantilla PET cerebral construida a par-
tir de sujetos cognitivamente normales (CN_PET TEMPLATE.nii), que representa la anatomia
cerebral promedio de individuos sin deterioro cognitivo. Este atlas fue generado especificamente
para estudios PET de la enfermedad de Alzheimer y captura las caracteristicas de intensidad y
distribucién espacial tipicas de las imagenes PET cerebrales.

El proceso de registro se realizo6 mediante transformaciones rigidas de seis grados de libertad (tres
traslaciones y tres rotaciones), las cuales permiten alinear las imagenes sin introducir deformaciones
no lineales que podrian alterar las caracteristicas morfométricas del cerebro. La inicializaciéon del
registro se basé en el método de momentos de primer y segundo orden, que calcula una alineacion
inicial aproximada mediante el centrado de las imagenes y la alineaciéon de sus ejes principales de
inercia. Esta inicializacién robusta es particularmente importante para garantizar la convergencia
del algoritmo de optimizacién posterior.

La métrica de similitud utilizada fue la Informacion Mutua de Mattes (Mattes Mutual Infor-
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mation) [90], una métrica ampliamente utilizada en el registro multimodal que no asume ninguna
relacion funcional especifica entre las intensidades de las imégenes a registrar. Esta métrica es parti-
cularmente apropiada para PET, donde las relaciones de intensidad pueden variar significativamente
entre diferentes radiofarmacos. Se utilizaron 50 bins de histograma para la estimacion de la infor-
macién mutua, proporcionando un balance adecuado entre precision y eficiencia computacional.

La optimizacion de la transformacion se llevo a cabo mediante el gradiente descendente, con un
tamano de paso inicial de 1.0 y un méximo de 100 iteraciones. Durante este proceso, el algoritmo
ajusta iterativamente los parametros de la transformacion rigida para maximizar la informacién
mutua entre la imagen a registrar y el atlas de referencia. Se utilizé interpolaciéon lineal durante el
proceso de registro para balancear la precisiéon con la eficiencia computacional.

En casos excepcionales en los que el registro rigido no convergié adecuadamente debido a carac-
teristicas de imagen poco comunes o artefactos, se implementé un mecanismo de contingencia que
aplica directamente un remuestreo al espacio del atlas sin optimizacion iterativa, garantizando asi
que todas las imagenes sean procesadas exitosamente.

6.2.1.4. Remuestreo y homogeneizacion espacial

Tras el registro rigido, todas las imégenes fueron remuestreadas al espacio geométrico del atlas
de referencia. Este proceso garantiza que todas las imagenes del dataset compartan exactamente
las mismas dimensiones matriciales, resoluciéon espacial y orientacién, lo cual es un requisito funda-
mental para el entrenamiento de redes neuronales convolucionales que esperan entradas de tamano
fijo.

El remuestreo se realizdé mediante interpolacion B-Spline de tercer orden, la cual proporciona
una reconstrucciéon suave de las intensidades en las nuevas posiciones de voxel, mientras minimiza
los artefactos de aliasing y preserva las transiciones graduales de intensidad caracteristicas de las
imégenes PET. La interpolacién B-Spline es superior a la interpolacién lineal para las imégenes
meédicas, ya que produce resultados mas precisos en la reconstruccion de sefiales suaves y reduce los
artefactos visuales.

Como resultado de esta etapa, todas las imagenes quedaron estandarizadas a las dimensiones
del atlas de referencia, con un espaciado de voxel uniforme que facilita la comparacién directa entre
estudios y elimina la necesidad de consideraciones especiales sobre la resolucién espacial durante el
entrenamiento de los modelos.

6.2.1.5. Normalizacion de intensidades

Las imagenes PET presentan una variabilidad significativa en sus rangos de intensidad debido a
diferencias en la dosis de radiofarmaco administrada, el tiempo transcurrido entre la inyeccion y la
adquisicion, la sensibilidad del escaner y los factores de calibracion especificos de cada centro. Para
eliminar esta variabilidad y facilitar el aprendizaje de los modelos, se implement6 un procedimiento
de normalizacién de intensidades.

La estrategia de normalizacién adoptada se basa en percentiles robustos en lugar de valores
extremos absolutos, lo cual proporciona mayor resistencia frente a valores atipicos o artefactos
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puntuales. Especificamente, se calcularon los percentiles 1 y 99 de la distribucién de intensidades de
cada imagen, y todos los valores fueron recortados (clipping) a este rango antes de la normalizacion.
Este procedimiento elimina el impacto de valores extremos que podrian deberse a ruido, artefactos
de reconstruccién o regiones extracerebrales con alta captacion.

Posteriormente, las intensidades recortadas fueron normalizadas linealmente al rango [0, 1|, lo
cual garantiza que todas las imagenes presenten rangos de intensidad comparables, facilitando la
convergencia durante el entrenamiento de las redes neuronales y permitiendo el uso de tasas de
aprendizaje consistentes a través de diferentes lotes de datos.

Previo a la normalizacion, se aplico una conversion de valores NaN (Not a Number) a cero
para garantizar la estabilidad numérica del procesamiento. Estos valores NaN pueden aparecer
ocasionalmente en imégenes PET debido a errores en la reconstrucciéon o en regiones sin informacion.

6.2.1.6. Aplicacion de mascara cerebral

Como etapa final del pipeline de preprocesamiento, se aplicé una méscara cerebral binaria para
aislar el tejido cerebral y eliminar estructuras extracerebrales que no son relevantes para el anélisis
de la enfermedad de Alzheimer. Esta méascara (CN_PET TEMPLATE MASK.nii) fue disena-
da especificamente para el atlas de referencia utilizado y delimita con precision los contornos del
parénquima cerebral.

La aplicacién de la mascara cerebral cumple varios propoésitos importantes. Primero, elimina
regiones como el cuero cabelludo, el hueso craneal y los tejidos blandos extracraneales que presen-
tan captacion variable del radiofarmaco, pero no aportan informacion diagnoéstica. Segundo, reduce
significativamente el espacio de caracteristicas que los modelos deben procesar, mejorando la eficien-
cia computacional. Tercero, ayuda a enfocar el aprendizaje de las redes neuronales en las regiones
anatoémicamente relevantes, lo que potencialmente mejora su capacidad de generalizacion.

La mascara fue remuestreada al espacio de cada imagen normalizada utilizando interpolacién de
vecino mas cercano (nearest neighbor), que es la técnica apropiada para iméagenes binarias, ya que
preserva los valores discretos sin introducir valores intermedios. Tras el remuestreo, la mascara fue
convertida a tipo entero sin signo de 8 bits y aplicada mediante una operacién de enmascaramiento
que establece en cero todos los voxeles extracerebrales, mientras preserva los valores normalizados
originales para los voxeles intracerebrales.

6.2.1.7. Organizacién y almacenamiento de datos preprocesados

Las imégenes resultantes del pipeline de preprocesamiento fueron organizadas manteniendo
la estructura jerarquica original del dataset: division (train/val/test), grupo funcional (Amiloi-
de/Metabolico/Tau) y categoria diagnostica (AD/CN/MCI). Esta organizacion facilita el acceso
eficiente a los datos durante el entrenamiento y la evaluaciéon de los modelos.
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6.2.2. Preprocesamiento de los datos sociodemograficos
6.2.2.1. Normalizacién y limpieza de datos

Inicialmente, se llevo a cabo una etapa de preprocesamiento orientada a la estandarizaciéon de los
nombres de las columnas del conjunto de datos. Este procedimiento consistié en la eliminacién de
espacios en blanco redundantes y en la conversién de todos los identificadores a letras mayusculas,
con el propésito de unificar la nomenclatura de las variables. Esta normalizacién resulta fundamen-
tal para garantizar la consistencia en el acceso a los atributos del conjunto de datos, minimizar
ambigiiedades semanticas y prevenir errores derivados de inconsistencias en la denominaciéon de las
columnas durante las etapas posteriores de anéalisis y modelado.

Posteriormente, se realiz6 la transformaciéon del formato de las variables numéricas que origi-
nalmente empleaban la convencién europea, caracterizada por el uso de la coma como separador
decimal, al formato estdndar anglosajon, que utiliza el punto como separador decimal. Esta con-
version se aplico especificamente a las variables MMSE Score, Age, Weight y Education. Para ello,
se emplearon expresiones regulares que permitieron realizar el reemplazo sisteméatico del separa-
dor decimal, seguido de la conversién explicita de los valores a tipo numérico mediante la funcién
pd.to_numeric(). Adicionalmente, se implementd un manejo robusto de errores a través del paré-
metro errors=’coerce’, el cual fuerza la conversion de valores no interpretables a NaN, facilitando
asi su posterior identificacién y tratamiento dentro del flujo de limpieza y preparaciéon de los datos.

6.2.2.2. Codificacion y transformaciéon de variables categoéricas

Las variables categoricas requirieron la aplicacion de transformaciones especificas para garantizar
su correcta integracion en los modelos de aprendizaje automaéatico. Dado que los algoritmos empleados
operan exclusivamente sobre representaciones numéricas, fue indispensable convertir dichas variables
en formatos cuantificables mediante esquemas de codificaciéon adecuados. Este proceso permitio
preservar, en la medida de lo posible, la informacién seméntica inherente a cada categoria, evitando
la introduccion de sesgos artificiales en el modelo.

En particular, se seleccionaron técnicas de codificacion acordes a la naturaleza de cada variable
v a los supuestos de los algoritmos utilizados, de modo que se mantuviera la interpretabilidad y se
optimizara el desempeno predictivo.

1. Procesamiento del genotipo APOE:

La variable correspondiente al genotipo APOFE fue sometida a un proceso de preprocesamiento
orientado a la extraccién sistemética de patrones numeéricos a partir de su representacién textual.
Para este fin, se emplearon expresiones regulares, especificamente el patréon r’ (\d\/\d) ’, el cual
permitié identificar la notacion estandar de los alelos, tales como 3/3, 3/4 y 4/4, presentes en el
conjunto de datos.

Con base en la informacion extraida, se definieron dos variables derivadas que facilitan una
representacion mas informativa del riesgo genético asociado al genotipo APOE. En primer lugar,
se construy6 la variable APOE _E4, correspondiente a un indicador binario (0/1) que sefiala la
presencia del alelo €4, ampliamente reconocido como el principal factor de riesgo genético para el
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desarrollo de la enfermedad de Alzheimer de inicio tardio [91]. Esta variable fue generada mediante
una funcién lambda que evalda la aparicidon del caracter 4’ en la cadena asociada al genotipo.

Adicionalmente, se incorpor6 la variable APOE MISSING, también de naturaleza binaria,
cuyo objetivo es identificar la ausencia de informaciéon genotipica. La inclusion de este indicador
resulta fundamental para permitir que los modelos de aprendizaje automético distingan explicita-
mente entre la ausencia del alelo de riesgo y la falta de datos genéticos, evitando asi interpretaciones
erréneas en las que los valores faltantes podrian ser tratados implicitamente como ausencia de riesgo.

2. Codificacién de género:

La variable correspondiente al género biologico fue codificada numéricamente siguiendo la con-
vencion establecida por la Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) [66]. En el conjunto
de datos original, esta variable se encontraba representada mediante valores enteros, donde el valor
1 correspondia al género masculino y el valor 2 al género femenino. Con el fin de estandarizar su
representacion para su uso en modelos de aprendizaje automatico, se aplicé un proceso de remapeo
que asigna el valor 0 al género masculino y el valor 1 al género femenino.

Dicha transformacion se implement6 utilizando el método map () de la libreria pandas, mediante
un diccionario de correspondencias definido como {1: 0, 2: 1}. Este enfoque permitié una con-
version directa y transparente de la variable, asegurando la integridad de la informacion original y
evitando ambigiiedades en la interpretacion de los datos.

3. Codificacién de la variable objetivo:

La variable objetivo, correspondiente al diagnoéstico clinico, constituye la variable dependiente
que los modelos de aprendizaje automatico buscan predecir. Dado que esta variable se encontraba
originalmente representada mediante categorias textuales heterogéneas, fue necesario implementar
un proceso de transformacién orientado a su conversién en clases numéricas ordenadas. Este proce-
dimiento facilita tanto el procesamiento computacional por parte de los algoritmos de clasificacién
como la interpretaciéon clinica de los resultados obtenidos.

El esquema de codificacién adoptado se defini6 en funcién de los principales estados clinicos aso-
ciados al espectro de la enfermedad de Alzheimer, de acuerdo con la progresion cognitiva reportada
en la literatura. En consecuencia, se establecieron las siguientes clases:

» Clase 0 = Control Normal (CN): Individuos cognitivamente sanos, sin evidencia clinica
de deterioro cognitivo.

» Clase 1 = Deterioro Cognitivo Leve (MCI): Pacientes que presentan déficits cognitivos
detectables mediante evaluacién clinica o neuropsicolégica, los cuales no interfieren de manera
significativa con las actividades de la vida diaria.

» Clase 2 = Enfermedad de Alzheimer (AD): Pacientes con diagnostico clinico confirmado
de demencia tipo Alzheimer.

La implementacion de este mapeo se realizdé mediante una funcién personalizada diseniada para
evaluar la presencia de palabras clave especificas dentro de las etiquetas diagnosticas originales.
Como etapa previa, las cadenas de texto fueron normalizadas mediante la conversiéon a maytisculas
y la eliminacion de espacios en blanco utilizando el método str.upper().str.strip(), con el
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fin de reducir la variabilidad seméntica y garantizar una clasificaciéon consistente. Posteriormente,
se aplicaron evaluaciones condicionales para identificar términos representativos de cada categoria
diagnoéstica, tales como >CN’, >CONTROL’> y ’NORMAL’ para la clase 0; >MCI’, *MILD’ y >DCL’ para
la clase 1; y ?AD’ y >ALZHEIMER’ para la clase 2.

6.2.2.3. Seleccion y clasificaciéon de caracteristicas

El conjunto final de caracteristicas se seleccioné basandose en su relevancia clinica documentada
en la literatura sobre la enfermedad de Alzheimer y su disponibilidad en el conjunto de datos. Las
11 caracteristicas finales se clasificaron en dos categorias funcionalmente distintas para su procesa-
miento diferenciado, las cuales se contienen en el Cuadro 6.6:

Cuadro 6.6: Caracteristicas clinicas y demograficas utilizadas en el modelo

Tipo de caracteristi- Variable Descripcion
ca
MSESCORE Puntaje del Mini-Mental State
Numéricas continuas Examination (MMSE).
AGE Edad del paciente (afos).
EDUCATION Nivel educativo del paciente.
WEIGHT Peso corporal del paciente.
GENDER CODE Sexo del paciente.
APOE E4 Presencia del alelo APOE e4.

Binarias categoricas (0/1)

APOE_MISSING

Indicador de dato faltante para

APOE.

CARDIOPATHY Antecedentes de enfermedad car-
diovascular.

ALCOHOLISM Antecedentes de alcoholismo.

DRUGS Consumo de sustancias psicoacti-
vas.

SMOK Habito de fumar.

6.2.3.

Transformacion de caracteristicas

Para las caracteristicas numeéricas, se implementé un pipeline secuencial de transformaciones
utilizando la clase Pipeline de scikit-learn. Este pipeline garantiza que todas las transformaciones
se apliquen en el orden correcto y de manera reproducible tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de prueba.

6.2.3.1. Imputaciéon de valores faltantes

La presencia de valores faltantes en conjuntos de datos clinicos es una situaciéon frecuente,
derivada de pruebas no realizadas, informacién incompleta en registros historicos o pérdidas durante
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el proceso de recoleccion. Para abordar esta problemética, se utiliz6 la clase SimpleImputer de
scikit-learn, empleando una estrategia de imputaciéon basada en la mediana.

La seleccion de la mediana como estadistico de imputacién se justifica por su mayor robustez
frente a valores atipicos en comparacion con la media aritmética [92]. Esta caracteristica resulta
especialmente relevante en el contexto clinico, donde la presencia de mediciones extremas puede
reflejar condiciones reales de ciertos pacientes y no deberia influir de manera desproporcionada en
el proceso de imputacion.

La imputaciéon se realizdé de forma independiente para cada variable numérica, calculando la
mediana Gnicamente sobre los valores observados del conjunto de entrenamiento y aplicando poste-
riormente este valor para reemplazar los valores faltantes (NaN) tanto en los datos de entrenamiento
como en los de prueba.

6.2.3.2. Estandarizacion de caracteristicas

Posterior al proceso de imputacién, se aplic6 una estandarizaciéon de las variables numéricas
utilizando la clase StandardScaler de scikit-learn. Esta transformacién normaliza cada carac-
teristica para que presente media cero (u = 0) y desviacion estandar unitaria (o = 1), de acuerdo
con la expresién:

T — W
= 1
: o (6.1)

donde x corresponde al valor original de la caracteristica, mientras que p y o representan la
media y la desviacidon estandar calculadas sobre el conjunto de entrenamiento, respectivamente.

La estandarizaciéon resulta especialmente relevante para algoritmos sensibles a la escala de las
variables, como K-Nearest Neighbors (KNN), en los cuales la distancia euclidiana determina la
asignacion de clase [93]. En ausencia de esta transformacion, variables con un mayor rango numeérico
pueden dominar el calculo de distancias y sesgar las predicciones.

Si bien modelos como Random Forest y Naive Bayes presentan menor sensibilidad a la escala, la
estandarizacion contribuye a una mejor estabilidad numérica y facilita la interpretaciéon comparativa
de las caracteristicas. Es importante resaltar que los pardmetros de estandarizacion (p y o) se
estimaron exclusivamente a partir del conjunto de entrenamiento y, posteriormente, se aplicaron al
conjunto de prueba, evitando asi la fuga de informacion (data leakage) [94].

6.2.3.3. Tratamiento de caracteristicas binarias

Las caracteristicas de naturaleza binaria no requirieron transformaciones adicionales méas alla
de la codificaciéon numérica previamente aplicada. En consecuencia, se adopté una estrategia de
passthrough (paso directo), mediante la cual se preservaron los valores originales 0/1 sin modificacion.

Esta decision metodolégica se sustenta en varios aspectos. En primer lugar, las variables binarias
ya se encuentran en una escala homogénea y comparable. En segundo lugar, la aplicacién de técnicas
de estandarizacién sobre este tipo de variables podria comprometer su interpretabilidad seméantica
al alterar el significado logico asociado a cada categoria. Finalmente, los algoritmos de aprendizaje
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automatico empleados en este estudio manejan de forma eficiente caracteristicas binarias sin requerir
transformaciones adicionales, lo que hace innecesario cualquier ajuste posterior.

6.2.3.4. Implementacién con columnTransformer

La diferenciacion entre las transformaciones aplicadas a las caracteristicas numeéricas y binarias se
implement6 mediante el uso de la clase ColumnTransformer de scikit-learn [95]. Esta herramienta
permite aplicar transformadores especificos a subconjuntos definidos de columnas, integrdndolos en
un tnico transformador compuesto que opera de forma consistente sobre todo el DataFrame.

En la configuracién adoptada se especificaron dos transformadores principales. El primero, de-
nominado ’num’, corresponde a un pipeline que combina la imputacién de valores faltantes y la
estandarizacion, aplicado exclusivamente a las caracteristicas numéricas. El segundo, ’bin’, im-
plementa una estrategia de passthrough para las caracteristicas binarias, preservando sus valores
originales sin modificacién. Asimismo, el parametro remainder=’drop’ garantiza que cualquier co-
lumna no definida explicitamente sea excluida del conjunto de datos transformado, proporcionando
un control estricto sobre las variables utilizadas en el modelado.

La arquitectura de ColumnTransformer asegura que el orden de las columnas en la salida sea
deterministico y reproducible, un aspecto critico para la consistencia del pipeline de aprendizaje
automatico. Adicionalmente, su integraciéon nativa con la clase Pipeline permite construir flujos
completos de preprocesamiento y modelado que se comportan como una dnica entidad, facilitando
el uso estandarizado de los métodos fit (), transform() y predict() a lo largo de todo el proceso
experimental.

6.2.4. Divisiéon del conjunto de datos

La particién del conjunto de datos se realiz6 de acuerdo con las buenas practicas ampliamente
recomendadas en la literatura de aprendizaje automéatico [96]. En particular, se implement6 una
estrategia de tipo hold-out o train-test split, asignando el 80 % de las muestras al conjunto de
entrenamiento y el 20 % restante al conjunto de prueba. Esta division se llevd a cabo mediante
la funcién train_test_split de scikit-learn, garantizando una separacion clara entre los datos
utilizados para el ajuste del modelo y aquellos empleados para su evaluacion.

El Cuadro 6.7 resume la distribucién final de las muestras en ambos conjuntos, evidenciando
una proporciéon equilibrada que permite un entrenamiento adecuado del modelo sin comprometer la
representatividad del conjunto de prueba.

Cuadro 6.7: Distribucién de muestras en conjuntos de entrenamiento y prueba

Conjunto Numero de Muestras Porcentaje
Entrenamiento 3,693 80.0%
Prueba 924 20.0%

Total 4,617 100.0 %
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6.2.4.1. Estratificacién de la division

La estratificacion de la variable objetivo, habilitada mediante el parametro stratify=y, cons-
tituye un componente fundamental en el proceso de particiéon de los datos. Este procedimiento
garantiza que la distribuciéon de las clases diagnoésticas en los conjuntos de entrenamiento y prueba
reproduzca de forma proporcional la distribucion observada en el conjunto de datos original [97].

En el contexto de este estudio, caracterizado por un desbalance significativo entre clases (40.1 %
CN, 47.2% MCI y 12.7% AD), la estratificacion previene escenarios indeseables, como la subrepre-
sentacion de la clase minoritaria, que es la enfermedad de Alzheimer; la generacion de particiones no
representativas debido a la variabilidad aleatoria; o la evaluaciéon del desempeno del modelo sobre
bases muestrales inadecuadas que podrian sesgar las métricas de evaluacién.

El Cuadro 6.8 presenta la distribuciéon de las clases diagnosticas en el conjunto original y de-
muestra la preservacion efectiva de dichas proporciones en los conjuntos de entrenamiento y prueba
tras aplicar la estrategia de estratificacion. Como se observa, las diferencias porcentuales entre los
conjuntos son minimas y atribuibles tnicamente al redondeo inherente a la particién de un namero
discreto de muestras. Esta consistencia garantiza que el conjunto de prueba constituya una muestra
representativa de la poblacién objetivo, permitiendo comparaciones validas y una evaluaciéon robusta
de los modelos de clasificacion.

Cuadro 6.8: Distribucién estratificada de clases diagnosticas en los conjuntos de datos

Dataset Original Entrenamiento Prueba
Clase
n % n % n %
Control Normal (CN) 1,850 40.1 1,480 40.1 370 40.0
MCI 2,181 47.2 1,744 47.2 437 473
Alzheimer (AD) 586 12.7 469 12.7 117 127
Total 4,617 100.0 3,693 100.0 924 100.0

6.2.4.2. Validaciéon cruzada

De manera complementaria a la particion del dataset train-test, se implementd un esquema de
validacion cruzada estratificada de cinco pliegues (5-fold stratified cross-validation) sobre el conjunto
de entrenamiento. Esta técnica divide iterativamente los datos en cinco subconjuntos, utilizando
cuatro para el entrenamiento y uno para la validacion en cada iteracion, rotando de forma sistemaética
el subconjunto de validacion [97].

La validacién cruzada estratificada permite obtener estimaciones mas robustas y estables del
desempeno del modelo en comparacién con una tnica division de train-test, al reducir la varianza
asociada a una seleccién especifica de datos de validacién. Asimismo, posibilita evaluar la consis-
tencia del modelo mediante la variabilidad de las métricas entre pliegues y facilita la deteccion de
posibles escenarios de sobreajuste cuando se observan discrepancias significativas entre el rendimien-
to en validacion y en el conjunto de prueba final.

En este estudio, este esquema de validacion cruzada se utilizé especificamente durante el proceso
de optimizacién de hiperparametros mediante la clase GridSearchCV, asegurando que la seleccion de
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las configuraciones 6ptimas se basara en estimaciones confiables del rendimiento de generalizacion.

6.3. Modelos implementados

En el presente estudio, se implementaron dos categorias principales de modelos de aprendizaje
automatico, diferenciadas segiin la naturaleza de los datos de entrada. Por un lado, se emplearon
modelos de aprendizaje profundo basados en redes neuronales convolucionales tridimensionales (3D-
CNN) para el procesamiento de imagenes PET volumeétricas. Por otro lado, se utilizaron modelos
de aprendizaje automatico clasico (Machine Learning, ML) orientados al anélisis de datos tabulares
de caracter sociodemografico y clinico.

El Cuadro 6.9 presenta un resumen comparativo de los modelos implementados en este trabajo,
categorizados de acuerdo con el tipo de datos que procesan, el paradigma de aprendizaje empleado
y el nimero de variantes evaluadas para cada arquitectura.

Cuadro 6.9: Resumen de modelos implementados segiin tipo de datos de entrada

Tipo de Datos Paradigma Modelo Variantes
ResNet3D 1
Imagenes PET 3D Deep Learning Transfer Learning ResNet10-3D 1
VoxCNN3D 1
K-Nearest Neighbors 2
Datos Tabulares Machine Learning Naive Bayes Gaussiano !
Random Forest 1
Total de configuraciones evaluadas 7

6.3.1. Modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Para el procesamiento y la clasificacion de los estudios PET, se implementaron tres arquitecturas
de redes neuronales convolucionales diseniadas especificamente para el analisis de datos volumétricos.
La seleccion de estas arquitecturas se basd en su capacidad para aprender representaciones jerar-
quicas de caracteristicas espaciales tridimensionales, su eficiencia computacional y su desemperiio
previamente reportado en la literatura para tareas de clasificaciéon de neuroimagenes médicas. Estas
propiedades las convierten en herramientas adecuadas para la identificacion de patrones metabodlicos
asociados a los diferentes estadios tempranos de la enfermedad de Alzheimer.

6.3.1.1. Modelo ResNet3D

Se implement6 una arquitectura ResNet3D personalizada, inspirada en los principios de las redes
residuales propuestos por He et al. [98], y adaptada especificamente para operar sobre voltmenes
tridimensionales. Este tipo de arquitectura introduce conexiones residuales (skip connections) que
permiten el flujo directo de la informacion y de los gradientes a través de capas profundas.
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El uso de estas conexiones mitiga el problema de degradacion del gradiente asociado al in-
cremento en la profundidad de la red, facilitando un entrenamiento més estable y eficiente. En
consecuencia, la arquitectura ResNet3D resulta adecuada para la extraccién de representaciones
jerérquicas complejas a partir de imagenes PET volumétricas, donde la preservacion de informacion
espacial tridimensional es fundamental para la tarea de clasificacion.

La arquitectura implementada consta de los siguientes componentes estructurales, presentados
en el Cuadro 6.10:

Cuadro 6.10: Arquitectura del modelo ResNet3D implementado

Componente Operacion Filtros Kernel Stride
Conv3D 32 TXTXT 2
Stem BatchNorm + ReLU - - -
MaxPool3D - 3x3x3 2
Bloque Residual 1  ResBlock 32 3x3x3 1
Bloque Residual 2 ResBlock 64 3x3x3 2
Bloque Residual 3  ResBlock 128 3x3x3 2
Bloque Residual 4 ResBlock 256 3x3x3 2
21 - - -
Clasificador Dropout (0.5) - - -
Dense + Softmax 3 - -

Cada bloque residual implementa la siguiente estructura funcional:

1. Convolucion 3D, seguida de normalizacion por lotes y activacion ReLU
2. Segunda convolucién 3D, seguida de normalizacién por lotes
3. Adicion de la conexion residual (shortcut)

4. Activacion ReLU final

La conexién residual se implementé mediante una proyeccién lineal en aquellos casos en los
que las dimensiones espaciales o el namero de canales difieren entre la entrada y la salida del
bloque residual, garantizando asi la compatibilidad dimensional necesaria para la operacién de
suma. Este mecanismo permite preservar la integridad de la informacion propagada a través de la
red, independientemente de los cambios estructurales entre capas consecutivas.

Una caracteristica distintiva de esta implementacion es la aplicaciéon conservadora de regulari-
zacion. En particular, se incorpor6 tnicamente una capa de dropout con una probabilidad de 0.5
antes de la capa de clasificacion final, evitando la introduccién de regularizacion excesiva dentro de
los bloques residuales. Esta decisién busca prevenir la degradaciéon de la capacidad de aprendizaje
de representaciones espaciales complejas, aspecto especialmente relevante en tareas de clasificacién
de neuroimagenes tridimensionales [99].
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6.3.1.2. Modelo Transfer Learning ResNet10-3D

El enfoque de transfer learning se implementd a partir de una arquitectura ResNet-10 tri-
dimensional preentrenada sobre el conjunto de datos MedicalNet [100], el cual integra multiples
modalidades de imagenes médicas volumétricas. El uso de pesos preentrenados permite reutilizar
representaciones de bajo y medio nivel previamente aprendidas a partir de un corpus amplio y
heterogéneo de datos médicos.

Esta estrategia resulta particularmente ventajosa cuando el conjunto de datos objetivo es de
tamano limitado, ya que acelera la convergencia durante el entrenamiento y puede contribuir a una
mejora en el desempeno del modelo final. En este contexto, el transfer learning facilita una iniciali-
zaciéon informada de los parametros de la red, favoreciendo una mejor capacidad de generalizacion
en tareas de clasificacion de neuroimagenes PET tridimensionales [101].

El proceso de transfer learning se estructur6 en dos fases claramente diferenciadas, con el objetivo
de maximizar el aprovechamiento de las representaciones preentrenadas y asegurar un entrenamiento
estable del modelo:

Fase 1: Entrenamiento de las capas superiores

En una primera etapa, se congelé por completo el backbone preentrenado, incluyendo todas las
capas convolucionales y las capas de normalizaciéon por lotes. De este modo, tinicamente se permitié
la actualizacion de los pardmetros correspondientes a las nuevas capas superiores disefiadas especifi-
camente para la tarea de clasificacién multiclase. Esta estrategia evita la degradacién prematura de
las representaciones aprendidas durante el preentrenamiento, particularmente en las fases iniciales
del ajuste, cuando las capas anadidas atn no han alcanzado la convergencia |73].

Las capas superiores implementadas consistieron en una secuencia de capas densas con funciones
de activacion ReLU y regularizaciéon mediante dropout, tal como se resume en el Cuadro 6.11. Esta
configuraciéon busca equilibrar la capacidad de discriminacién del modelo con la prevenciéon del
sobreajuste, favoreciendo una adecuada generalizacion.

Cuadro 6.11: Arquitectura de las capas superiores del modelo Transfer Learning

Capa Entrada Salida Dropout
Dense 1 512 256 0.5
Dense 2 256 128 0.4
Dense 3 (salida) 128 3 -

Fase 2: Ajuste fino completo (Fine-tuning)

Una vez alcanzada la convergencia de las capas superiores, se procedié al descongelamiento
completo del backbone preentrenado, permitiendo la actualizacién conjunta de todos los parametros
del modelo mediante un proceso de fine-tuning. En esta etapa, se empled una tasa de aprendizaje
reducida, aproximadamente un orden de magnitud inferior a la utilizada en la fase inicial, con el
objetivo de realizar ajustes graduales sobre las representaciones preentrenadas sin alterar de manera
significativa el conocimiento previamente adquirido [102].

Este enfoque permite adaptar de forma controlada las caracteristicas aprendidas durante el
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preentrenamiento a las particularidades del conjunto de datos objetivo, favoreciendo una mejor
especializacion del modelo en la tarea de clasificaciéon. El Cuadro 6.12 presenta un resumen de la
distribucién de parametros del modelo completo tras el proceso de descongelamiento.

Cuadro 6.12: Distribuciéon de parametros en el modelo Transfer Learning ResNet10-3D

Componente Parametros Porcentaje
Backbone ResNet-10 (congelado Fase 1) 14,237,571 98.1%
Capas superiores personalizadas 282,560 1.9%
Total (Fase 2) 14,520,131 100.0 %

6.3.1.3. Modelo VoxCNN3D

El modelo VoxrCNNSD corresponde a una arquitectura personalizada disenada para lograr un
equilibrio entre la capacidad representacional y la eficiencia computacional. Esta red adopta una
estrategia de codificacién jerarquica basada en bloques convolucionales secuenciales, en los cuales
se incrementa progresivamente la profundidad de las caracteristicas mientras se reducen de manera
controlada las dimensiones espaciales del volumen de entrada.

La arquitectura se organiza en tres componentes principales:

1. Stem convolucional: Capa inicial de convolucién tridimensional con un kernel de gran
tamano (7 X 7 x 7) y un stride de 2, cuya finalidad es capturar patrones de bajo nivel y realizar
una reduccién temprana de las dimensiones espaciales del volumen de entrada, disminuyendo asi la
carga computacional de las capas posteriores.

2. Bloques convolucionales: Tres bloques secuenciales que implementan una estructura ho-
mogénea orientada a la extracciéon progresiva de caracteristicas de mayor nivel. En donde cada
bloque incluye:

= Dos convoluciones 3D consecutivas, cada una seguida de normalizacién por lotes y una funcién
de activacion ReL.U.

= Una operaciéon de max-pooling tridimensional para la reducciéon de la resoluciéon espacial.

» Una capa de dropout con probabilidades crecientes (0.15, 0.20 y 0.25) se aplica como mecanis-
mo de regularizaciéon progresiva a medida que aumenta la complejidad de las representaciones.

3. Clasificador: Un moédulo final compuesto por una operacion de global average pooling 3D,
seguido de una capa densa con regularizacion mediante dropout (0.3) y una capa de salida con una
funcién de activacion softmaz, encargada de producir las probabilidades asociadas a cada una de
las clases diagnosticas.

El Cuadro 6.13 presenta la configuracion detallada de los bloques que conforman la arquitectura
VoxCNNS3D.
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Cuadro 6.13: Arquitectura del modelo VoxCNN3D
Bloque Operaciéon Filtros Kernel Pool Dropout
Stem Conv3D + BN + ReLU 24 TXTxT - -
Conv3D + BN + ReLU 48 3x3x3 - -
Conv3D + BN + ReLU 48 3x3x3 - -

Bloque 1y 1 xPool3D - 2x2x2  Si -
Dropout - - - 0.15
Conv3D + BN + ReLU 96 3x3x3 - -
Bloque 2 Conv3D + BN + ReLU 96 3x3x%x3 - -
MaxPool3D - 2% 2x2 Si -
Dropout - - - 0.20
Conv3D + BN + ReLU 128 3x3x3 - -
Bloque 3 Conv3D + BN + ReLU 128 3x3x%x3 - -
MaxPool3D - 2x2x2 Si -
Dropout - - - 0.25
GlobalAvgPool3D - - - -
Clasificador Dense + ReLLU 192 - - -
Dropout - - - 0.30
Dense + Softmax 3 - - -

Esta arquitectura fue disenada especificamente para evitar el colapso en la prediccién hacia
una unica clase, fenémeno observado frecuentemente en arquitecturas con regularizaciéon excesiva
aplicada a conjuntos de datos desbalanceados [103]. La tasa de aprendizaje se estableci6 en 3 x 1074,
superior a la empleada en ResNet3D, con el objetivo de facilitar la convergencia sin promover el
sobreajuste.

6.3.2. Modelos de Machine Learning (ML)

Para el procesamiento y la clasificacion de los datos tabulares de carédcter sociodemografico
y clinico, se implementaron cuatro modelos de aprendizaje automatico clasico. La seleccién de
estos algoritmos se fundament6 en su eficiencia computacional, su grado de interpretabilidad y su
desempeno ampliamente documentado en la literatura para tareas de clasificacién médica basadas en
datos estructurados. En conjunto, estos modelos permiten explorar diferentes supuestos estadisticos
y estrategias de decisién, proporcionando una base sélida para la comparacién de resultados y el
analisis del comportamiento predictivo sobre variables clinicas relevantes.

6.3.2.1. Modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de clasificacion no paramétrico y basado
en instancias que asigna una etiqueta de clase a una nueva muestra en funciéon de las clases de sus k
vecinos més cercanos en el espacio de caracteristicas [104]. La cercania entre muestras se determina a
partir de una métrica de distancia definida previamente, lo que permite capturar relaciones complejas
y no lineales entre variables, sin asumir una forma funcional explicita del modelo.
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La simplicidad conceptual de KNN, junto con su capacidad para adaptarse a la distribucién
local de los datos, lo convierte en una linea base adecuada para tareas de clasificacion médica,
especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos de tamano moderado y caracteristicas
clinicas heterogéneas.

La implementacion del KNN requiere la definiciéon de varios hiperparametros criticos, los cuales
influyen directamente en el sesgo, la varianza y el desempeiio del clasificador:

» Namero de vecinos (k): Controla el tamano del vecindario considerado para la votacion
de clase. Valores pequenos de k tienden a capturar patrones locales con mayor sensibilidad al
ruido, mientras que valores mayores favorecen decisiones mas estables y suavizadas.

s Métrica de distancia: Determina la nocién de similitud entre muestras, siendo comunes
las distancias euclidiana, Manhattan y Minkowski, las cuales son especialmente relevantes en
espacios de caracteristicas clinicas multidimensionales.

= Esquema de ponderacion: Puede ser uniforme, donde todos los vecinos contribuyen de igual
forma, o ponderado por distancia, otorgando mayor influencia a los vecinos més cercanos al
punto de consulta.

Dado que KNN es altamente sensible a la escala de las caracteristicas, se aplicé un proceso de
estandarizacion a todas las variables numéricas, conforme al procedimiento descrito en la seccién de
preprocesamiento. Este paso garantiza que las variables clinicas con diferentes rangos y unidades de
medida contribuyan de manera equitativa al calculo de distancias, evitando sesgos en la asignaciéon
de clases.

6.3.2.2. Modelo K-Nearest Neighbors (KNN) con SMOTE

Una limitacién inherente al conjunto de datos sociodemogréficos y clinicos es el desbalance
significativo entre las clases diagnodsticas, donde la categoria minoritaria correspondiente a pacientes
con Enfermedad de Alzheimer representa tnicamente el 12.7% del total de las muestras. Este
desequilibrio puede inducir un sesgo del clasificador hacia la clase mayoritaria, comprometiendo la
sensibilidad del modelo y reduciendo su capacidad para detectar correctamente casos positivos de la
enfermedad, lo cual resulta particularmente critico en aplicaciones de diagnostico temprano [105].

Con el fin de mitigar los efectos negativos del desbalanceo de clases, se implement6 una va-
riante del modelo K-Nearest Neighbors que incorpora la técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) [106] como estrategia de balanceo supervisado. SMOTE genera nuevas muestras
sintéticas de la clase minoritaria mediante interpolacién lineal entre una instancia y sus k vecinos
més cercanos pertenecientes a la misma clase, enriqueciendo el espacio de caracteristicas sin recurrir
a la simple duplicacion de observaciones existentes, como ocurre en el sobremuestreo aleatorio.

La aplicacion de SMOTE permite mejorar la representacion de la clase minoritaria durante el
entrenamiento del clasificador, favoreciendo la construccion de fronteras de decisién mas equilibradas
y reduciendo la probabilidad de sobreajuste a patrones especificos de la clase mayoritaria. Esta
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estrategia resulta especialmente adecuada en combinacién con KNN, dado que ambos métodos se
basan explicitamente en relaciones de proximidad en el espacio de caracteristicas.

El procedimiento de balanceo se aplico exclusivamente al conjunto de entrenamiento, preservando
la distribucién original de clases en el conjunto de prueba. Esta decisiéon metodolégica garantiza una
evaluacién realista del desempeno del modelo y evita una estimaciéon optimista de las métricas de
clasificacién, asegurando que los resultados reflejen adecuadamente la capacidad de generalizacién
del sistema en escenarios clinicos reales. El Cuadro 6.14 presenta la distribucién de clases antes y
después de la aplicacion de SMOTE.

Cuadro 6.14: Distribucion de clases antes y después de aplicar SMOTE
Antes de SMOTE Después de SMOTE

Clase o o 0 o

Control Normal (CN) 1,480 40.1 1,744 33.3
MCI 1,744 47.2 1,744 33.3
Alzheimer (AD) 469 12.7 1,744 33.3
Total 3,693 100.0 5,232 100.0

La implementacion de SMOTE se realizo6 con k& = 5 vecinos para la generaciéon de muestras
sintéticas, un valor estandar que equilibra la diversidad y la coherencia en las muestras generadas
[107].

6.3.2.3. Modelo Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes es un modelo probabilistico generativo fundamentado en el teorema
de Bayes, que asume independencia condicional entre las caracteristicas dado el valor de la clase
[108]. Aunque esta hipotesis de independencia rara vez se satisface de forma estricta en conjuntos
de datos reales, especialmente en contextos clinicos donde las variables suelen presentar correlacio-
nes fisiologicas y demogréaficas, el modelo ha demostrado un desempenio competitivo en multiples
aplicaciones practicas, junto con ventajas computacionales significativas.

En este estudio se implement6 la variante Gaussian Naive Bayes, adecuada para variables conti-
nuas, en la cual la verosimilitud de cada caracteristica se modela mediante una distribucién normal
parametrizada por la media y la varianza especificas de cada clase. Asimismo, una ventaja destacada
de Naive Bayes en el contexto clinico es su capacidad para proporcionar estimaciones probabilisticas
explicitas por clase, lo que facilita la interpretaciéon de la confianza asociada a cada predicciéon y
permite su integracion en sistemas de apoyo a la decision médica. Ademas, su bajo costo compu-
tacional y répida inferencia lo convierten en una alternativa adecuada como modelo base y como
punto de comparacion frente a clasificadores més complejos [109].

6.3.2.4. Modelo Random Forest

Random Forest es un método de ensemble learning basado en la construccion de multiples
arboles de decisién entrenados de manera independiente, cuyas predicciones se combinan mediante
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votacion mayoritaria en tareas de clasificacion o promediado en problemas de regresion [110]. Este
enfoque busca mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo al reducir la varianza inherente a
los arboles de decisién individuales.

La diversidad entre los drboles que conforman el bosque se garantiza mediante dos mecanismos
fundamentales de aleatorizacion:

1. Bootstrap aggregating (bagging): cada arbol se entrena utilizando una muestra aleatoria
con reemplazo del conjunto de entrenamiento original, lo que introduce variabilidad en los
datos de entrenamiento de cada modelo base.

2. Seleccion aleatoria de caracteristicas: en cada nodo de decisién, tnicamente se evaltia un
subconjunto aleatorio de caracteristicas candidatas para determinar la mejor division, lo que
reduce la correlaciéon entre los arboles.

La combinacién de estos mecanismos permite disminuir la varianza del modelo sin incremen-
tar de forma significativa el sesgo, lo que se traduce en mejoras consistentes en el desempefio de
generalizacion frente a arboles de decision individuales [111].

En el contexto del analisis de datos clinicos y sociodemograficos, Random Forest presenta mil-
tiples ventajas relevantes:

= Alta robustez frente a valores atipicos y al ruido inherente a los datos reales.

= Capacidad para modelar relaciones no lineales y complejas entre variables clinicas y diagnos-
ticas.

= Resistencia natural al sobreajuste gracias al esquema de ensemble.

= Posibilidad de estimar la importancia relativa de las caracteristicas, ya sea mediante el des-
censo medio de impureza o a través de técnicas de permutation importance, lo que favorece la
interpretabilidad del modelo.

Los hiperparametros principales del modelo incluyen el niimero de arboles que componen el
bosque (n_estimators), la profundidad méxima permitida para cada arbol (max_depth), el niimero
minimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno (min_samples_split) y el nimero
minimo de muestras necesarias en un nodo hoja (min_samples_leaf). La seleccion éptima de estos
hiperparametros se llevo a cabo mediante un proceso de busqueda en grilla (Grid Search) con
validacién cruzada estratificada, tal como se describe en la seccidén de entrenamiento y evaluacion.

Adicionalmente, con el fin de mitigar el efecto del desbalanceo de clases presente en los datos
sociodemograficos, se implement6 una variante del modelo Random Forest combinada con la técnica
SMOTE para el balanceo del conjunto de entrenamiento, siguiendo la misma estrategia metodolo-
gica aplicada en el modelo KNN con SMOTE. Esta aproximacion permitié evaluar el impacto del
balanceo de clases sobre el desempeno del clasificador sin comprometer la integridad del conjunto
de prueba.
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6.4. Entrenamiento de los modelos

El proceso de entrenamiento de los modelos se estructuré siguiendo las mejores précticas docu-
mentadas en la literatura de aprendizaje automético y aprendizaje profundo |72, 69|, garantizando
la reproducibilidad, una monitorizacién adecuada del desempeno y la prevencién de sobreajuste
mediante estrategias de regularizaciéon y validaciéon apropiadas.

6.4.1. Entrenamiento de los modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CININ)

Los modelos de CNN se entrenaron de manera supervisada, ajustando iterativamente los pa-
rametros mediante la retropropagacion del error (backpropagation) y la optimizacion basada en el
gradiente. Durante el proceso de entrenamiento, se emple6 un esquema de mini-lotes, lo que favorece
una estimacién estable del gradiente y un uso eficiente de los recursos computacionales disponibles.

El desempeiio del modelo se evalué de forma peridédica sobre un conjunto de validacién, lo que
permitié monitorear la evolucién de la funcién de pérdida y detectar posibles indicios de sobreajuste.
Los detalles especificos relacionados con la configuracion de hiperparametros, funciones de pérdida y
estrategias de regularizaciéon se presentan en las subsecciones correspondientes a cada arquitectura.

6.4.1.1. Entrenamiento del modelo ResNet3D

El modelo ResNet3D se entren6 utilizando el algoritmo de optimizacion Adam [112], el cual
combina momentum con tasas de aprendizaje adaptativas especificas por parametro, favoreciendo
una convergencia estable en arquitecturas profundas. Esta eleccion resulta especialmente adecuada
para redes residuales, donde la propagacion eficiente del gradiente es critica.

La configuracién de entrenamiento se definié considerando las limitaciones computacionales del
entorno y la complejidad del modelo, priorizando la estabilidad y la prevencién del sobreajuste.
El Cuadro 6.15 presenta el conjunto de hiperpardmetros empleados durante el entrenamiento del
modelo.

Cuadro 6.15: Hiperparametros de entrenamiento del modelo ResNet3D

Hiperparametro Valor

Tasa de aprendizaje inicial 1x107*

Tamano de lote (batch size) 4

Nimero de épocas maximo 50

Optimizador Adam (81 = 0,9, B2 = 0,999)
Funcién de pérdida Entropia cruzada categorica
Regularizacion Dropout (0.5, solo capa final)
Inicializacién de pesos He normal

Configuraciéon de generadores de datos
Debido a las restricciones de memoria impuestas por el tamano volumétrico de las imégenes PET
tridimensionales (91 x 109 x 91 voxeles), se implement6 un sistema de generadores de datos para la
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carga y el preprocesamiento dindmico de los lotes durante el entrenamiento. Esta estrategia evita la
carga completa del dataset en memoria y permite un uso eficiente de los recursos computacionales
disponibles.

Los generadores se encargan de leer los volumenes desde el disco, aplicar las transformaciones
necesarias y suministrar los datos en lotes de tamafno reducido al modelo. El Cuadro 6.16 resume
la configuraciéon empleada para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Cuadro 6.16: Configuraciéon de generadores de datos para ResNet3D

Conjunto Lotes por época Muestras Mezcla aleatoria
Entrenamiento 1,123 4,535 Si
Validacion 251 1,018 No
Prueba 30 120 No

Arquitectura y complejidad del modelo

La arquitectura ResNet3D implementada presenta una complejidad moderada, adecuada para el
procesamiento de voliimenes PET tridimensionales sin incurrir en un ntimero excesivo de parametros
que comprometa la capacidad de generalizaciéon. El modelo cuenta con un total de 3,600,899 para-
metros, de los cuales 3,598,019 son entrenables y 2,880 corresponden a parametros no entrenables,
asociados principalmente a las estadisticas de las capas de normalizacién por lotes.

Considerando una representacion en precision simple de 32 bits, el tamano total del modelo es de
aproximadamente 13.74 MB, lo que facilita su almacenamiento y reutilizaciéon en distintos entornos
computacionales sin requerimientos de hardware especializado.

El Cuadro 6.17 detalla la distribucion de los parametros entrenables y no entrenables en cada
uno de los componentes de la arquitectura, evidenciando el incremento progresivo de la capacidad
representacional a medida que aumenta la profundidad de la red.

Cuadro 6.17: Distribucién de parametros en ResNet3D por componente

Componente Parametros Entrenables Parametros No Entrenables
Stem convolucional 15,776 64

Bloque residual 1 (32 filtros) 37,120 128

Bloque residual 2 (64 filtros) 148,096 256

Bloque residual 3 (128 filtros) 590,336 512

Bloque residual 4 (256 filtros) 2,359,296 1,024

Capa densa final 447,395 896

Total 3,598,019 2,880

Estrategias de regularizacién y monitorizacion

Con el objetivo de mitigar el sobreajuste y asegurar una convergencia estable durante el entre-
namiento del modelo ResNet3D, se implementaron diversas estrategias de regularizacién y monito-
rizacion del desempeno. Estas técnicas permiten adaptar dindAmicamente el proceso de optimizacion
y seleccionar el estado del modelo con mejor capacidad de generalizacion.
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1. ReduceLROnPlateau: Ajuste adaptativo de la tasa de aprendizaje, reduciéndola en un fac-
tor de 0.5 cuando la pérdida de validaciéon no presenta mejoras durante 5 épocas consecutivas,
con un umbral minimo establecido en 1 x 1077. Esta estrategia facilita la convergencia fina
del modelo una vez alcanzadas regiones cercanas al éptimo.

2. ModelCheckpoint: Almacenamiento automatico del modelo con el mejor desempefio en el
conjunto de validacién, utilizando el accuracy como métrica de referencia. Este mecanismo ga-
rantiza la preservacion del estado 6ptimo del modelo, independientemente del comportamiento
en las épocas finales de entrenamiento.

3. EarlyStopping: Detencién anticipada del entrenamiento cuando la pérdida de validacién no
mejora durante 10 épocas consecutivas, con restauraciéon automatica de los pesos correspon-
dientes a la mejor época. Esta técnica previene entrenamientos innecesariamente prolongados
y reduce el riesgo de sobreajuste.

6.4.1.2. Entrenamiento del modelo de Transfer Learning ResNet10-3D

El entrenamiento del modelo basado en transfer learning se estructur6 en dos fases claramente
diferenciadas, cada una con configuraciones de hiperparametros especificas, orientadas a maximizar
el aprovechamiento de las representaciones pre-entrenadas y a garantizar una adaptaciéon progresiva
al dominio de los datos PET del estudio.

Fase 1: Entrenamiento de capas superiores

En la fase inicial, correspondiente a la primera mitad del entrenamiento, es decir, de 25 épocas, se
procedi6 al congelamiento completo del backbone ResNet-10 tridimensional pre-entrenado, de modo
que Unicamente se optimizaron los parametros de las capas superiores disefiadas especificamente
para la tarea de clasificacién multiclase. Esta estrategia permite estabilizar el aprendizaje de las
capas finales antes de realizar ajustes sobre las representaciones profundas del modelo.

El Cuadro 6.18 resume los hiperpardmetros utilizados durante esta etapa del entrenamiento.

Cuadro 6.18: Hiperparametros de la Fase 1 del Transfer Learning

Hiperparametro Valor
Tasa de aprendizaje 1x107*
Tamaifio de lote 4
Niamero de épocas 25

Parédmetros entrenables 282,560
Parametros congelados 14,237,571
Optimizador Adam

Durante esta fase, tnicamente el 1.9% de los parametros totales del modelo fue actualizado,
mientras que el 98.1 % restante, correspondiente al backbone pre-entrenado, permanecio fijo. Este
esquema de entrenamiento favorece la preservacion de las representaciones de bajo y medio nivel
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aprendidas previamente a partir del conjunto de datos MedicalNet, reduciendo el riesgo de degra-
dacién temprana del conocimiento transferido.

Fase 2: Fine-tuning completo

Una vez alcanzada la convergencia de las capas superiores, se procedié al descongelamiento
completo del modelo, habilitando la actualizaciéon de la totalidad de los pardmetros mediante un
proceso de fine-tuning. Esta segunda fase permite adaptar de manera controlada las representaciones
profundas previamente aprendidas al dominio especifico de los datos PET empleados en el estudio.

El Cuadro 6.19 resume los hiperparametros utilizados durante esta etapa del entrenamiento.

Cuadro 6.19: Hiperparametros de la Fase 2 del Transfer Learning (Fine-tuning)

Hiperparametro Valor

Tasa de aprendizaje 1x107°
Tamaiio de lote 4

Nuamero de épocas 25 (o hasta convergencia)
Parametros entrenables 14,520,131
Parametros congelados 0
Optimizador Adam
Paciencia (early stopping) 10 épocas

La reduccion de la tasa de aprendizaje en un orden de magnitud, de 1x107% a 1x107°, constituye
una préctica ampliamente aceptada en procesos de fine-tuning, ya que permite realizar ajustes
graduales sobre los pesos pre-entrenados sin comprometer de manera significativa el conocimiento
previamente adquirido [102]. Esta estrategia contribuye a mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo y a estabilizar el proceso de optimizacién.

Complejidad computacional y recursos

Tras el descongelamiento completo del modelo, la arquitectura de transfer learning presenta un
total de 14,520,131 pardmetros entrenables, lo que equivale a un tamano aproximado de 55.39 MB
al emplear precision simple de 32 bits. Esta complejidad refleja el peso computacional del backbone
pre-entrenado, que concentra la mayor parte de los parametros del modelo.

El Cuadro 6.20 detalla la distribucién de los pardmetros entre el backbone ResNet-10 tridimen-
sional y las capas superiores anadidas para la tarea de clasificacion especifica. Como se observa, el
backbone concentra el 98.1 % de los parametros totales, mientras que las capas densas adicionales
representan una fraccién marginal del tamanio total del modelo.
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Cuadro 6.20: Distribuciéon de parametros en el modelo Transfer Learning ResNet10-3D

Componente Parametros Porcentaje Tamano (MB)
Backbone ResNet-10 14,237,571 98.1% 54.31
Capa Dense 1 (512—256) 131,328 0.9% 0.50
Capa Dense 2 (256—128) 32,896 0.2% 0.13
Capa Dense 3 (128—3) 387 <0.1% <0.01
Dropout (no paramétrico) 0 0.0% 0.00
Total 14,520,131 100.0 % 55.39

Esta distribucion pone de manifiesto una caracteristica fundamental del enfoque de transfer
learning: la reutilizacion de representaciones profundas previamente aprendidas permite incorporar
conocimiento relevante con un costo computacional relativamente bajo en las capas especificas de
la tarea, concentrando la complejidad en componentes ya entrenados sobre grandes voltiimenes de
datos.

Monitorizaciéon y criterios de detencién

Durante ambas fases del entrenamiento del modelo de transfer learning, se emplearon los mismos
mecanismos de monitorizacién y control descritos previamente para el modelo ResNet3D. La uti-
lizacién de criterios consistentes permite una comparaciéon metodolégicamente vélida entre ambos
enfoques.

En particular, se implementaron las siguientes estrategias:

= Reduccion adaptativa de la tasa de aprendizaje cuando la pérdida de validacion no presenta
mejoras durante un nimero predefinido de épocas.

= Guardado automético del modelo con mejor desempeno en el conjunto de validacion, utilizando
el accuracy como métrica de referencia.

= Detencién anticipada del entrenamiento tras 10 épocas consecutivas sin mejora en la pérdida
de validacién, con restauracion de los mejores pesos.

La aplicacién de este esquema de monitorizacién en dos fases permite maximizar el aprovecha-
miento de las representaciones pre-entrenadas y, simultdneamente, ajustar de forma controlada el
modelo a la tarea especifica de clasificacion de la enfermedad de Alzheimer a partir de imagenes
PET tridimensionales.

6.4.1.3. Entrenamiento del modelo VoxCNN3D

El modelo VoxCNN3D fue entrenado priorizando la eficiencia computacional y la estabilidad del
proceso de optimizacion, sin comprometer su capacidad para extraer caracteristicas discriminativas
a partir de datos volumétricos. Esta arquitectura fue concebida como una alternativa ligera frente
a modelos méas profundos.

El Cuadro 6.21 resume los principales hiperparametros utilizados durante el entrenamiento:
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Cuadro 6.21: Hiperparametros de entrenamiento del modelo VoxCNN3D

Hiperparametro Valor

Tasa de aprendizaje inicial 3x 1074

Tamano de lote (batch size) 8

Numero de épocas maximo 50

Optimizador Adam (81 = 0,9, B2 = 0,999)
Funcién de pérdida Entropia cruzada categorica
Regularizacion Dropout progresivo (0.15-0.30)
Inicializacién de pesos He normal

En primer lugar, se empleo el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial moderada,
junto con la funcién de pérdida de entropia cruzada categoérica, adecuada para tareas de clasificacién
multiclase. Adicionalmente, se incorpor6 regularizacion mediante dropout progresivo para mitigar
el sobreajuste y una inicializacién de pesos tipo He normal, apropiada para arquitecturas basadas
en funciones de activacion ReL.U.

El ntiimero méaximo de épocas se establecié en 50, y el proceso de entrenamiento esta sujeto a
los criterios de monitoreo y detencién anticipada descritos posteriormente.

Configuracién de generadores y eficiencia computacional

Una de las principales ventajas del modelo VoxCNN3D radica en su menor complejidad arqui-
tectonica, lo que permite procesar lotes de mayor tamano (batch size = 8) en comparacién con
ResNet3D (batch size = 4), sin exceder las limitaciones de memoria de la CPU. Esta caracteristica
se traduce en una reduccién significativa del niimero de lotes por época y, por ende, en una mejora
de la eficiencia computacional global del entrenamiento.

El Cuadro 6.22 presenta la configuracion de los generadores de datos para los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba. En el conjunto de entrenamiento, se aplicé6 una mezcla aleatoria
de las muestras (shuffling) con el fin de favorecer la generalizacion del modelo, mientras que en los
conjuntos de validaciéon y prueba se mantuvo un orden fijo para garantizar la reproducibilidad de
los resultados.

Cuadro 6.22: Configuraciéon de generadores de datos para VoxCNN3D

Conjunto Lotes/época Muestras Tiempo/época Mezcla
Entrenamiento 562 4,535 ~122 min Si
Validacion 126 1,018 ~18 min No
Prueba 15 120 ~2 min No

El incremento en el tamano del lote permitié reducir aproximadamente a la mitad el nimero
de iteraciones por época en comparacion con ResNet3D, lo cual se reflejé en una disminuciéon del
tiempo total de entrenamiento por época.

Arquitectura y complejidad del modelo

El modelo VoxCNN3D fue disenado con un enfoque en la eficiencia computacional, priorizando
una arquitectura compacta capaz de capturar patrones relevantes en datos volumétricos sin incurrir
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en un elevado costo de memoria. La arquitectura completa comprende un total de 1,277,123 para-
metros, de los cuales 1,275,987 son entrenables y 1,136 corresponden a parametros no entrenables
asociados a las estadisticas de normalizacién por lotes.

El tamano total del modelo es de aproximadamente 4.87 MB en precision de 32 bits, lo que
representa una reduccién sustancial frente a arquitecturas més profundas como ResNet3D de 13.74
MB y el modelo de Transfer Learning ResNet10-3D de 55.39 MB.

El Cuadro 6.23 presenta la distribucién de pardmetros por componente arquitecténico, eviden-
ciando que la mayor proporcion de parametros entrenables se concentra en el clasificador totalmente
conectado, mientras que los bloques convolucionales mantienen una complejidad moderada gracias
al uso progresivo de filtros y a la normalizacién por lotes.

Cuadro 6.23: Distribucién de pardmetros en VoxCNN3D por componente

Componente Parametros Entrenables Parametros No Entrenables
Stem convolucional (24 filtros) 25,944 48

Bloque 1 (48 filtros) 52,416 192

Bloque 2 (96 filtros) 208,512 384

Bloque 3 (128 filtros) 369,280 512

Clasificador Dense (192 unidades) 619,835 0

Total 1,275,987 1,136

Estrategia de regularizaciéon anti-colapso

La estrategia de regularizacion adoptada para VoxCNN3D fue disenada especificamente para
mitigar el colapso del modelo hacia la predicciéon dominante de una tnica clase, un comportamiento
identificado en versiones preliminares bajo esquemas de regularizaciéon excesivamente restrictivos.
En este contexto, se prioriz6 un equilibrio entre la capacidad de representaciéon y el control del
sobreajuste, lo que dio lugar a las siguientes decisiones metodologicas:

1. Tasa de aprendizaje elevada: Se emple6 una tasa de aprendizaje inicial de 3 x 1074,
superior a la utilizada en ResNet3D, con el objetivo de favorecer una exploraciéon mas amplia
del espacio de pardmetros y reducir la probabilidad de convergencia prematura hacia minimos
locales sub6ptimos.

2. Dropout progresivo moderado: Se implement6 un esquema de dropout creciente (0.15 —
0.20 — 0.25 — 0.30) a lo largo de la arquitectura, evitando valores uniformemente altos que
pueden limitar la capacidad de aprendizaje, especialmente en las capas iniciales.

3. Ausencia de regularizacion L2: No se aplicd penalizacién por norma L2 (weight decay)
con el fin de evitar una restricciéon excesiva sobre los pesos del modelo, lo cual podria favorecer
el colapso en escenarios de datos desbalanceados.

4. Stem convolucional con reduccién espacial temprana: Se utilizé un stride de 2 en la ca-
pa inicial para realizar una reduccién espacial temprana del volumen de entrada, disminuyendo
la complejidad computacional y contribuyendo a una convergencia mas estable.
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Callbacks y monitorizacion

Para garantizar la estabilidad del proceso de entrenamiento y una convergencia adecuada, se
emplearon los mismos mecanismos de monitorizacién utilizados en los modelos previamente descri-
tos, ajustando tnicamente los parametros de paciencia en funcién de la dinamica de aprendizaje de
VoxCNN3D. En particular, se implementaron los siguientes callbacks:

= ReduceLROnPlateau: Reduccién automatica de la tasa de aprendizaje por un factor de 0.5
cuando la pérdida de validaciéon no presenta mejoras durante 5 épocas consecutivas.

= EarlyStopping: Detencion anticipada del entrenamiento tras 10 épocas sin mejora en la
pérdida de validacién, con restauracién automatica de los pesos correspondientes al mejor
desempeno.

= ModelCheckpoint: Almacenamiento automético del modelo con mayor accuracy en el con-
junto de validacién, asegurando la conservacién del mejor estado del modelo independiente-
mente de la época final.

6.4.2. Entrenamiento de los Modelos de Machine Learning (ML)

El entrenamiento de los modelos de aprendizaje automaético clésico se llevoé a cabo siguiendo
un enfoque sistematico de optimizacién y evaluacion, orientado a garantizar un desempeiio robusto
y comparable entre algoritmos. Para ello, se emplearon esquemas de biisqueda de hiperparametros
combinados con validacion cruzada estratificada, lo que permitié seleccionar configuraciones adecua-
das y obtener estimaciones confiables de la capacidad de generalizacion de los modelos. Los detalles
especificos del proceso de entrenamiento y los hiperparametros finales seleccionados se describen en
los apartados correspondientes a cada modelo.

6.4.2.1. Entrenamiento del modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

El entrenamiento del modelo K-Nearest Neighbors (KNN) se centré en la seleccion del valor
6ptimo del hiperpardmetro k, correspondiente al ntimero de vecinos considerados en el proceso de
clasificacion. Para ello, se evalué un rango predefinido de valores de k mediante validacion cruzada
estratificada, garantizando un balance adecuado entre sesgo y varianza. La configuracion final del
modelo se seleccion6é con base en el desempeno promedio obtenido durante la validacién, asegurando
una estimaciéon robusta de su capacidad de generalizacion.

Estrategia de Busqueda de hiperparametros

La optimizacién del modelo KNN se realizé6 mediante una busqueda exhaustiva del hiperparé-
metro k, evaluando valores en el rango [1,30]. Para cada configuracion, el desempeno se estimo
utilizando validacion cruzada estratificada, seleccionando finalmente el valor de k que maximizo el
accuracy promedio en el conjunto de validacion. El Cuadro 6.24 resume el espacio de biisqueda
considerado y la configuraciéon final adoptada.
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Cuadro 6.24: Espacio de busqueda de hiperpardmetros para KNN

Hiperparametro Rango/Valores Configuracion Final
Nuamero de vecinos (k) 1a30 Determinado empiricamente
Meétrica de distancia Euclidiana Euclidiana
Esquema de ponderacién Uniforme Uniforme

Validacién cruzada

Para cada valor de k considerado, se aplicé un esquema de validacion cruzada estratificada de 5
pliegues sobre el conjunto de entrenamiento, calculando el accuracy promedio y su correspondiente
desviacion estandar. Este enfoque permite obtener una estimacion mas robusta y estable del desem-
peno del modelo, en comparaciéon con una tinica particién entre entrenamiento y validacién, lo cual
resulta especialmente relevante dada la naturaleza y el tamano moderado del conjunto de datos.

Asimismo, la validacién cruzada garantiza que cada muestra del conjunto de entrenamiento se
utilice una vez como datos de validacién y en los cuatro pliegues restantes como datos de entre-
namiento, optimizando el uso de la informacién disponible y reduciendo la varianza asociada a la
estimaciéon del desempeno.

6.4.2.2. Entrenamiento del modelo K-Nearest Neighbors (KNN) con SMOTE

El entrenamiento del modelo KNN con SMOTE incorpor6 una etapa adicional de balanceo de
clases con el objetivo de mitigar el desbalance presente en el conjunto de datos. Dicho proceso se
implementé mediante un pipeline de preprocesamiento, garantizando que todas las transformaciones
se aplicaran de manera consistente y exclusivamente sobre los datos de entrenamiento, evitando asf
la introduccion de sesgos por fuga de informacion.

El Cuadro 6.25 resume la secuencia de transformaciones aplicadas durante el entrenamiento. En
una primera etapa, se realizé la imputacion de valores faltantes utilizando la mediana, seguida de
la estandarizaciéon de las variables para asegurar una escala homogénea, condicién especialmente
relevante para el funcionamiento adecuado del algoritmo KNN. Posteriormente, se aplicd el método
SMOTE para la generacion sintética de muestras de las clases minoritarias, utilizando kpeighpors = 5.
Finalmente, se entrené el clasificador KNN empleando el valor 6ptimo de k£ determinado en la etapa
de validacién cruzada.

Cuadro 6.25: Pipeline de preprocesamiento para KNN con SMOTE

Etapa Transformacion Parametros
1 Imputaciéon + Estandarizacion Mediana, u =0, 0 =1
2 SMOTE kneighbors =5
3 Clasificador KNN k optimizado

Optimizacién de hiperparametros con GridSearchCV
Con el fin de identificar la configuracion 6ptima del modelo KNN con SMOTE, se implemento
una biisqueda exhaustiva de hiperparametros mediante GridSearchCV, utilizando validacion cruzada
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estratificada de 5 pliegues. En comparaciéon con el modelo KNN base, el espacio de busqueda se
amplioé para explorar distintas combinaciones que afectan tanto la definicién del vecindario como el
calculo de distancias.

El Cuadro 6.26 presenta el espacio de busqueda considerado, el cual incluy6é variaciones en el
ntimero de vecinos, el esquema de ponderaciéon, la métrica de distancia y el parametro p de la
distancia de Minkowski.

Cuadro 6.26: Espacio de busqueda extendido para KNN con SMOTE

Hiperparametro Valores Evaluados
n_neighbors 3,5, 7,9, 11, 15]

weights ["uniform’, ’distance’]

metric ['euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski’]
p (parametro Minkowski) 1, 2]

Total de combinaciones 72

En total, se evaluaron 72 combinaciones de hiperpardmetros, cada una validada mediante 5
pliegues, lo que resulté en 360 ajustes de modelo. La seleccion final de los hiperpardmetros se
realiz6 con base en el accuracy promedio obtenido durante la validacién cruzada, garantizando una
estimacién robusta del desempeno del modelo bajo distintas configuraciones.

6.4.2.3. Entrenamiento del modelo Naive Bayes

El entrenamiento del clasificador Naive Bayes en su variante Gaussiana no requiere un proceso
explicito de optimizaciéon de hiperparametros, dado que el modelo estima de forma directa los
pardmetros de las distribuciones de probabilidad asociadas a cada caracteristica. En particular, las
medias y varianzas de las distribuciones gaussianas se calculan mediante méxima verosimilitud a
partir del conjunto de entrenamiento.

Estimacién de parametros

Durante el entrenamiento del modelo Naive Bayes Gaussiano, se estimaron los parametros es-
tadisticos necesarios para caracterizar la distribucién de cada caracteristica continua condicionada
a la clase. Para cada caracteristica x; y cada clase y;, el modelo calcula la media y la varianza
utilizando estimadores de méxima verosimilitud.

Adicionalmente, las probabilidades a priori de cada clase P(y;) se estimaron a partir de las
frecuencias empiricas observadas. El Cuadro 6.27 resume el conjunto de parametros estimados por
el modelo, evidenciando su baja complejidad y eficiencia computacional.

Cuadro 6.27: Parametros estimados por el modelo Naive Bayes

Componente Cantidad Meétodo de Estimacion
Medias (i) 11 x3=33 Méxima verosimilitud
Varianzas (01-2]-) 11 x 3 =133 Méxima verosimilitud
Probabilidades a priori P(y;) 3 Frecuencias empiricas

Total de parametros 69 -
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Cabe resaltar que, aunque no se optimizaron los hiperparametros, se realiz6 una validacién
cruzada estratificada de 5 pliegues para obtener una estimaciéon robusta del desempeno del modelo.

6.4.2.4. Entrenamiento del modelo Random Forest

El entrenamiento del modelo Random Forest se llevd a cabo mediante un proceso sistemético
de optimizaciéon de hiperpardmetros, el cual es inherentemente méas complejo en comparaciéon con
modelos como KNN o Naive Bayes. Esta complejidad se debe a la mayor cantidad de parametros
configurables que controlan tanto la estructura individual de los adrboles de decisiéon como el com-
portamiento global del ensemble, influyendo directamente en el equilibrio entre sesgo, varianza y
capacidad de generalizacion.

Espacio de bisqueda de hiperparametros

Con el objetivo de identificar la configuraciéon 6ptima del modelo, se definié un espacio de
busqueda multidimensional que abarca los hiperparametros con mayor influencia sobre la capacidad
predictiva y la complejidad del Random Forest. Estos hiperparametros controlan tanto la diversidad
del conjunto de arboles como la profundidad y granularidad de las particiones individuales, afectando
directamente el balance entre sesgo y varianza.

El Cuadro 6.28 resume el espacio completo de busqueda considerado durante el proceso de
optimizacion.

Cuadro 6.28: Espacio de busqueda de hiperpardmetros para Random Forest

Hiperparametro Valores Evaluados Descripcion
n_estimators [50, 100, 200, 300] Numero de arboles
max_depth [None, 10, 20, 30] Profundidad méxima
min_samples_split [2, 5, 10] Min. muestras para dividir
min_samples_leaf [1, 2, 4] Min. muestras en hoja
max_features [’sqrt’, "log2’| Features por division
bootstrap [True, False] Uso de bootstrap

Total de combinaciones: 4 x4 x3x3x2x2=576

Optimizacién con GridSearchCV

La optimizacién de hiperparametros se llevd a cabo mediante GridSearchCV, empleando valida-
cion cruzada estratificada de 5 pliegues. Dado el espacio de btisqueda definido, este procedimiento
implicoé un total de 576 x 5 = 2,880 entrenamientos independientes del modelo, garantizando una
evaluacion exhaustiva de cada configuracién candidata.

Con el fin de mitigar la carga computacional asociada, se habilité la paralelizacion completa
del proceso (n_jobs=-1), permitiendo la distribucion simultanea de las evaluaciones entre todos los
nicleos de CPU disponibles.

La seleccién del modelo 6ptimo se basé en la maximizaciéon del accuracy medio obtenido durante
la validacién cruzada. La mejor puntuaciéon alcanzada fue registrada en el atributo best_score_,
mientras que la combinacién de hiperparametros correspondiente se almacend en best_params_.
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Random Forest con SMOTE

De forma anéloga a los modelos basados en KNN, se implementé una variante del clasificador
Random Forest que incorpora una estrategia de balanceo de clases mediante SMOTE, con el objetivo
de mitigar el sesgo inducido por la distribuciéon desbalanceada de las clases diagnosticas.

El proceso se estructur6 mediante un pipeline integrado que garantiza la aplicacién consistente
de las etapas de preprocesamiento, balanceo y clasificacion. El Cuadro 6.29 resume la secuencia de
transformaciones aplicadas a los datos:

Cuadro 6.29: Pipeline de preprocesamiento para Random Forest con SMOTE

Etapa Transformacion Parametros
1 Imputaciéon + Estandarizacion Mediana, p =0, 0 =1
2 SMOTE kneighbors =5
3 Random Forest Hiperparametros optimizados

La optimizacién de hiperparametros se realiz6 sobre el mismo espacio de bisqueda definido
para el modelo de Random Forest base. No obstante, en este caso, el procedimiento de SMOTE se
aplicé de manera exclusiva sobre los datos de entrenamiento dentro de cada pliegue de la validacién
cruzada, evitando asi la fuga de informacién y garantizando una evaluacion realista del desempeno
de generalizacion del modelo.

6.5. Estrategias de evaluacion de los modelos implementados

Todos los modelos implementados, tanto de aprendizaje profundo como de aprendizaje auto-
matico tradicional, se evaluaron utilizando un conjunto consistente de métricas de rendimiento que
permiten la comparacién sistemaética entre arquitecturas. La seleccién de métricas responde a la na-
turaleza multiclase del problema de clasificacién y a la importancia clinica de detectar correctamente
todas las categorias diagnoésticas, particularmente las clases minoritarias.

Para los modelos de aprendizaje profundo, se monitorizaron adicionalmente las curvas deL accu-
racy durante el entrenamiento y la validacién, lo que permitié diagnosticar problemas de sobreajuste,
subajuste o convergencia prematura.

6.5.1. Protocolo de validacion

Todos los modelos siguieron un protocolo de evaluaciéon de tres etapas:

1. Validaciéon durante el entrenamiento: Evaluacion peridédica sobre el conjunto de valida-
cidbn para monitorear la convergencia y activar mecanismos de early stopping o reducciéon de
learning rate.

2. Validacion cruzada (solo modelos de ML): Estimacion de la variabilidad del rendimiento
mediante una validacién cruzada estratificada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento.
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3. Evaluacién final en test: Evaluacion tnica sobre el conjunto de prueba reservado, nunca
utilizado durante el entrenamiento ni la seleccién de hiperparametros, proporcionando una
estimacion imparcial del rendimiento de generalizacion.

Este protocolo riguroso garantiza que las métricas reportadas reflejan genuinamente la capacidad
de los modelos para generalizar a datos no vistos, un criterio fundamental para su aplicabilidad
clinica potencial.

6.6. Consideraciones sobre fuga de informacién

Un aspecto critico en el disefio del script de preprocesamiento y entrenamiento fue la prevenciéon
de la fuga de informacion (data leakage) [94]. Este fendmeno ocurre cuando informacion proveniente
del conjunto de prueba influye directa o indirectamente en el proceso de entrenamiento, dando lugar
a estimaciones artificialmente optimistas y no representativas del desempeno de generalizacién del
modelo.

Con el fin de mitigar este riesgo y garantizar una evaluacién metodolégicamente rigurosa, se
adoptaron las siguientes estrategias:

1. Ajuste de transformadores exclusivamente en el conjunto de entrenamiento: Los
parametros de todos los transformadores empleados en el preprocesamiento, incluyendo la
mediana para imputacién y la media y desviaciéon estandar para estandarizacion, se estimaron
unicamente a partir del conjunto de entrenamiento mediante el método fit (). Posteriormente,
dichos parametros se aplicaron al conjunto de validaciéon y prueba utilizando transform(),
evitando cualquier recalibraciéon basada en datos no vistos.

2. Aplicacion de SMOTE limitada al conjunto de entrenamiento: En los modelos que
incorporaron técnicas de balanceo de clases mediante SMOTE, la generacion de muestras
sintéticas se realiz6 exclusivamente sobre los datos de entrenamiento. El conjunto de prueba
conservo su distribuciéon original de clases, permitiendo evaluar el desempeno del modelo bajo
condiciones realistas de desbalanceo propias del contexto clinico.

3. Integracion adecuada de SMOTE en validacién cruzada: Para los escenarios que
combinaron validacién cruzada con balanceo de clases, se utiliz6 ImbPipeline de la libreria
imbalanced-learn, en lugar del Pipeline estandar. Esta implementacion garantiza que SMO-
TE se aplique de forma independiente en cada pliegue de entrenamiento durante la validacion
cruzada, sin contaminar los pliegues de validacion.

La adopcién de estas practicas metodologicas asegura que las métricas de desempeno obtenidas
reflejen de manera fiel la capacidad de generalizacién de los modelos ante datos no vistos, propor-
cionando estimaciones validas, reproducibles y confiables.



6.7. Modelo Hibrido: Integraciéon de Transfer Learning con ResNet10-3D y Random
Forest con estadisticas clinicas poblacionales y estudios PET 63

6.6.1. Balanceo de clases mediante SMOTE

Con el fin de mitigar el desbalanceo significativo entre las clases diagnosticas presentes en los
datos tabulares, se incorporé una estrategia de sobremuestreo sintético en los modelos K-Nearest
Neighbors con SMOTE y Random Forest con SMOTE. Para este propdsito, se empled la técnica
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) [106], ampliamente utilizada en problemas
de clasificacion médica con clases minoritarias.

SMOTE genera nuevas instancias sintéticas de las clases minoritarias mediante interpolacion
lineal entre muestras existentes y sus k vecinos més cercanos en el espacio de caracteristicas, incre-
mentando la representacion de dichas clases sin recurrir a la simple duplicaciéon de ejemplos.

6.6.1.1. Configuracion de SMOTE

La implementacion de SMOTE se realiz6 utilizando una configuracion estandar y reproducible,
definida por los siguientes parametros:

= k_neighbors = 5: nimero de vecinos mas cercanos considerados para la generaciéon de mues-
tras sintéticas.

» random_state = 42: semilla fija para garantizar la reproducibilidad de los experimentos.

» Estrategia de balanceo: igualacién del ntimero de muestras de todas las clases al tamano
de la clase mayoritaria.

La aplicacion de SMOTE sobre el conjunto de entrenamiento original, compuesto por 3,693
muestras.

6.7. Modelo Hibrido: Integraciéon de Transfer Learning con ResNet10-
3D y Random Forest con estadisticas clinicas poblacionales y
estudios PET

En este trabajo se propone un modelo hibrido que integra informacién proveniente de dos fuentes
distintas: estudios PET cerebrales y datos clinicos y sociodemogréficos. No obstante, es importante
aclarar que dicha integracion no se realiza a nivel individual por paciente, debido a que ambas fuentes
de informacién presentan diferencias en el niimero de registros disponibles y en la distribucién de
las categorias diagnosticas.

Los estudios PET corresponden a sujetos individuales. Por el contrario, los datos clinicos dispo-
nibles no permiten una correspondencia directa uno a uno con los estudios PET, ya que el nimero
de registros clinicos es menor y no existe una coincidencia exacta entre sujetos ni entre categorias
diagnosticas.

Por esta razon, el modelo propuesto no realiza una fusién sujeto—sujeto entre estudios PET y
datos clinicos individuales, ya que dicha estrategia seria metodolégicamente incorrecta y podria
introducir asociaciones erréneas entre pacientes.



64 Capitulo 6. Materiales y Métodos

6.7.1. Uso de estadisticas clinicas poblacionales

En lugar de utilizar datos clinicos individuales, se opt6é por emplear estadisticas clinicas pobla-
cionales, calculadas a partir del conjunto completo de datos clinicos disponibles. Estas estadisticas
describen el comportamiento general de distintas variables clinicas para cada uno de los grupos
diagnoésticos considerados.

Para cada variable clinica disponible (edad, anos de educacion, puntaje MMSE, presencia del
alelo APOE-€4, género, peso) y para cada una de las tres categorias diagnosticas, se calculan cinco
estadisticos descriptivos sobre el conjunto completo de datos clinicos:

» Media aritmética (u), desviacion estandar (o), mediana, valor minimo y méximo.

Este proceso genera un vector tinico de caracteristicas estadisticas de dimensién m:

M = Nvariables X Mcategorias X Mestadisticos — Mvariables X 3 x5 (62)

El vector resultante vgats € R™ encapsula conocimiento poblacional sobre como se distribuyen
las variables clinicas en cada grupo diagnostico.

Este conjunto de estadisticas conforma un vector clinico global que representa informacién con-
textual sobre la enfermedad y sus manifestaciones clinicas a nivel poblacional, y no sobre un paciente
en particular. Dicho vector estadistico es inico y se mantiene constante para todos los estudios PET
analizados.

6.7.2. Extraccion de informaciéon a partir de estudios PET

Cada estudio PET es procesado de forma individual mediante un modelo profundo previamente
entrenado basado en una arquitectura ResNet 3D. Este modelo no se utiliza como clasificador
final, sino como un extractor de caracteristicas, cuyo objetivo es resumir la informacién relevante
contenida en los estudios.

Como resultado de este proceso, cada estudio PET es transformado en un vector numérico de
caracteristicas que describe los patrones metabélicos cerebrales aprendidos por el modelo durante
su entrenamiento previo. Este vector constituye una representaciéon individual del estado cerebral
del sujeto correspondiente al estudio PET.

6.7.3. Proceso de concatenaciéon de la informacion

La integracion de ambas fuentes de informacion se realiza mediante un proceso de concatenacion,
en el cual se combinan, para cada estudio PET, dos componentes:

1. La representacion individual extraida del estudio PET.

2. El vector de estadisticas clinicas poblacionales, que actiia como informacién contextual.

El vector de estadisticas clinicas se replica por cada estudio PET que se procesa, de manera
que cada estudio se asocia con el mismo contexto clinico global. De este modo, la concatenacién
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no implica una correspondencia directa entre sujetos de ambas modalidades, sino una combinacién
entre informacién individual (estudio PET) y conocimiento poblacional (variables clinicas).

Este enfoque permite integrar informacion clinica sin requerir que ambas fuentes tengan el mismo
ntimero de registros ni una correspondencia exacta por sujeto.

6.7.4. Clasificacion final

La informacién concatenada se utiliza como entrada para un clasificador basado en Random
Forest, el cual aprende a discriminar entre las categorias diagnésticas, considerando tanto los pa-
trones visuales extraidos de los estudios PET como el contexto clinico global proporcionado por las
estadisticas poblacionales.

De esta forma, la decisiéon final del modelo se basa principalmente en la informacién individual
contenida en cada estudio, mientras que la informacioén clinica contribuye como un apoyo contextual
que puede mejorar la robustez del proceso de clasificacion.

6.7.5. Arquitectura del modelo hibrido

La Figura 6.3 ilustra esquematicamente la arquitectura completa del sistema.
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Entrada 1

Estudios PET cerebrales 3D
(91 x 109 x 91)

n estudios individuales

1

Fase 1: Extraccion de Caracteristicas

Entrada 2

Datos clinicos y sociodemogréaficos
(Edad, Educacion, MMSE, APOE,
Género, Peso)

1

Modelo Deep Learning Preentrenado
ResNet10-3D

Usado como extractor de caracteristicas
(Pesos congelados)

Procesamiento Estadistico Poblacional

Calculo de estadisticas descriptivas
por grupo diagnostico (AD, CN, MCI)

!

1

Salida 1

Vector de caracteristicas por estudio PET
Ximg c Rnx512

Salida 2

Vector clinico poblacional tinico
m
Vtats € R

Replicado n veces

Fase 2: Fusi6on de Informaciéon

Concatenacion de Caracteristicas

Combinacion de informacion individual y poblacional
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1

Fase 3: Clasificacion

Random Forest

Clasificador final
Optimizacién mediante Grid Search

!

Salida Final
Prediccion diagnoéstica
(AD, CN, MCI)

Figura 6.3: Arquitectura del modelo hibrido propuesto. El sistema combina informacién individual
extraida de estudios PET mediante un modelo Deep Learning preentrenado usado como extractor de
caracteristicas, con informacion clinica poblacional representada mediante estadisticas descriptivas.
El vector clinico global se replica para cada estudio PET, permitiendo la fusién por concatenacién

sin establecer correspondencia sujeto—sujeto.
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6.8. Interfaz grafica de visualizacién

Con el objetivo de facilitar la interacciéon con el sistema de clasificacion diagnostica, se desarrolld
una interfaz grafica de usuario (GUI) mediante el framework Gradio 4.x [113].

6.8.1. Arquitectura de la interfaz

La interfaz se estructur6 como una aplicaciéon web interactiva, implementada completamente en
Python y ejecutable en entornos locales 0 mediante un tinel publico. Se organizé en cinco moédulos
funcionales:

1. Sistema de autenticacion: Control de acceso basado en credenciales de usuario.

2. Médulo de preprocesamiento: Pipeline automatizado que ejecuta las etapas descritas en
la Seccién 6.2.1, incluyendo la conversion de formatos, el registro espacial, la normalizacion
de intensidades y la aplicacién de la méscara cerebral.

3. Motor de inferencia: Componente que carga el modelo hibrido y ejecuta la prediccion,
integrando caracteristicas de neuroimagen y datos clinicos.

4. Generador de reportes: Sistema de generacion automaética de reportes en formatos TXT y
PDF.

5. Sistema de visualizacion: Modulo de renderizado interactivo mediante Plotly [114].

6.8.2. Generacion de reportes clinicos

El sistema genera reportes mediante generate_text_report(), que construye un documento
estructurado en nueve secciones:

Item Seccion del Reporte

1 Encabezado del sistema con advertencia sobre su caracter prototi-
pico.

Informaciéon demografica del paciente.

Evaluacion cognitiva con interpretacion de MMSE.

Informacion genética (APOE) y antropométrica.

Habitos y factores de riesgo vascular.

Resultado del analisis diagnostico con probabilidades.

Analisis automatizado de factores de riesgo.

Recomendaciones clinicas personalizadas.

© 00 J O Ut = W N

Limitaciones y disclaimer legal extenso.

Cuadro 6.30: Estructura del reporte clinico generado por el sistema
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6.8.3. Visualizacién multiplanar

El médulo de visualizaciéon implementa dos modos de renderizado basados en Plotly:

Visualizaciéon de plano tinico. La funcién create_3d_brain_visualization() genera vistas
2D de planos axial, coronal o sagital. Para cada plano, se calcula el indice de corte central y se
utiliza el mapa de color “Hot”, optimizado para estudios PET.

Visualizacién multiplanar simultanea. La funcién create_multiplanar_visualization()
genera una figura con un subplot de 1 fila x 3 columnas, mostrando simultaneamente los tres planos
ortogonales y facilitando la evaluacion espacial completa del patréon metabodlico.

6.8.4. Pestanas de la interfaz de usuario

El Cuadro 6.31 muestra la estructura de la interfaz mediante bloques y pestanas de Gradio,
organizando el flujo en etapas logicas:

Pestana Componentes Funcionalidad

1. Sistema de autenti- verificar_login() Compara las credenciales contra

cacion un diccionario predefinido.

2. Informacién Perso- gr.Textbox(), Captura de datos demogréficos

nal gr .Number (), gr.Radio() del paciente.

3. Evaluacion Cogniti- gr.Slider(), MMSE (rango 0-30) y seleccion

va gr .Dropdown () de estado cognitivo previo.

4. Genética y Antropo- gr.Dropdown(), Seleccion de genotipo APOE, en-

metria gr . Number () trada de peso/altura, calculo au-
tomatico de IMC.

5. Habitos y Comorbi- gr.Checkbox() Seleccion de variables binarias

lidades (habitos y condiciones médicas).

6. Estudio PET gr.File(), gr.Dropdown(), Carga de imagenes médicas, se-

gr.Plot() lector de vista anatémica, previ-

sualizacion.

7. Diagnostico y Resul- gr.Plot(), gr.Button(), Visualizaciéon de resultados, gra-

tados gr.File() ficos de diagnostico, descarga de
reportes.

Cuadro 6.31: Estructura de pestanas con componentes y funcionalidades de la interfaz

6.9. Descripcion de las herramientas de software y hardware imple-
mentadas

El desarrollo, el entrenamiento y la evaluacién de los modelos de aprendizaje automatico y
de las redes neuronales convolucionales se realizaron utilizando un sistema computacional con las
siguientes especificaciones técnicas:

s Procesador: Intel Core i5-12400F.
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= Memoria RAM: 16 GB DDR4 a 3200 MHz.

» Almacenamiento interno: Unidad de estado sélido (SSD) NVMe con una capacidad de 2
TB.

= Sistema Operativo: Windows 11 de 64 bits.
= Tarjeta grafica: AMD Radeon RX 6600.

= Disco duro externo: Capacidad de 1 TB para el almacenamiento y respaldo de los conjuntos
de datos y resultados experimentales.

6.9.1. Entorno de programacion y librerias

Para el desarrollo del proyecto se emple6 Python [115] como lenguaje principal. En el Cuadro 6.32
se presenta un resumen de las principales librerias utilizadas, organizadas por categoria funcional.

Cuadro 6.32: Librerfas principales empleadas en el proyecto

Categoria Libreria
NumPy [116]
Manipulaciéon de datos Pandas [117]

Openpyxl [118]
Scikit-learn [119]
Imbalanced-learn [120]
Matplotlib [121]
Seaborn [122]

Pickle [123]

Joblib [124]
TensorFlow /Keras [125]
PyTorch [126]

Deep learning y neuroimégenes NiBabel [127]

SciPy [128]
SimpleI TK [129]
Gradio [113]

Interfaz grafica Plotly [114]
ReportLab [130]

Os [131]

Json [132]

Warnings [133]
Datetime [134]

Aprendizaje automaético

Visualizacién

Persistencia

Sistema y utilidades







CAPITULO 7

Resultados y Discusion

En esta seccion se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir de la evaluacion del
desempeno de los modelos de clasificacion implementados. Por su parte, el analisis se fundamenta en
dos tipos de evidencia: datos experimentales obtenidos a partir de la medicién directa de métricas
de rendimiento durante las fases de entrenamiento, validacién y prueba; y datos empiricos derivados
del anélisis descriptivo y la observacion de las propiedades estadisticas y visuales del conjunto de
datos utilizado.

Esta distincién permite complementar la evaluaciéon cuantitativa del desempetio de los modelos
con una interpretacién cualitativa de los patrones presentes en los datos, proporcionando una visién
integral de los resultados y de su relevancia para el problema de clasificaciéon abordado.

7.1. Analisis exploratorio del conjunto de datos de imagenes PET

Previo al entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo, se llevd a cabo un anélisis
exploratorio del conjunto de datos de imégenes PET con el fin de caracterizar visualmente las
principales diferencias entre las categorias diagnosticas consideradas y verificar la adecuaciéon del
preprocesamiento aplicado.

7.1.1. Caracteristicas visuales por categoria diagndstica

Las Figuras 7.1, 7.2 y 7.3 presentan ejemplos representativos de cortes axiales de iméagenes
PET para las tres categorias diagnosticas: Enfermedad de Alzheimer (AD), Control Normal (CN)
y Deterioro Cognitivo Leve (MCI), respectivamente.

Figura 7.1: Ejemplos representativos de imégenes PET para la categoria AD.
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Figura 7.3: Ejemplos representativos de imagenes PET para la categoria MCI.

7.1.1.1. Observaciones cualitativas por categoria

Las imagenes correspondientes a la categoria AD (Figura 7.1) exhiben un patrén caracteristico
de captacion cortical difusa y elevada del trazador amiloide, manifestdndose como regiones de alta
intensidad correspondientes a los tonos amarillo-blanco, distribuidas a lo largo del manto cortical.
Este patron espacial es consistente con la deposicion extensa de placas de S-amiloide documentada
en estudios neuropatologicos y de neuroimagen en pacientes con enfermedad de Alzheimer [36]. La
elevada intensidad de senal, junto con su relativa homogeneidad cortical, constituye un marcador
visual robusto de positividad amiloide y un rasgo distintivo frente a otras categorias diagnosticas.

En contraste, las imagenes de la categoria CN (Figura 7.2) presentan una captacion cortical mi-
nima o practicamente ausente, evidenciada por la predominancia de tonalidades rojizas y naranjas
asociadas a una baja retencion del trazador. En algunos casos, se observa un patrén de ruido granu-
lar o punteado mas pronunciado, atribuible a la naturaleza estocéstica de la emisién de positrones
en la modalidad PET. Este ruido cuantico, inherente a la técnica, se manifiesta en grados variables y
no compromete la capacidad diagnostica cuando se aplican procedimientos adecuados de normaliza-
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cion y estandarizaciéon de intensidades, como los implementados en el pipeline de preprocesamiento
descrito en la seccién de Materiales y Métodos.

Por su parte, las imégenes correspondientes a la categoria MCI (Figura 7.3) revelan un patrén
intermedio caracterizado por una marcada heterogeneidad en la distribucién espacial de intensi-
dades. Se identifican regiones con captaciéon moderada del trazador, correspondientes a los tonos
amarillo-naranjas, que coexisten con areas de baja retencion, lo que sugiere una deposiciéon amiloide
focal o en estadios iniciales. Esta variabilidad visual refleja la naturaleza clinicamente heterogénea
del deterioro cognitivo leve como entidad transicional, en la cual algunos individuos presentan po-
sitividad amiloide y progresiéon hacia demencia, mientras que otros permanecen estables o incluso
revierten a cognicion normal [36].

Desde una perspectiva de modelado, esta heterogeneidad intraclase convierte a la categoria MCI
en la mas desafiante para los algoritmos de clasificacién, ya que exige la identificaciéon de patrones
sutiles y no uniformes.

7.2. Evaluacién cualitativa del preprocesamiento

Tras la aplicaciéon del preprocesamiento, se realiz6 un analisis de la calidad de las imagenes
resultantes con el objetivo de verificar la efectividad de cada etapa del procesamiento y evaluar la
consistencia espacial y de intensidades a través de las diferentes modalidades de PET y categorias
diagnosticas.

7.2.1. Analisis visual del preprocesamiento por grupo y categoria

Con el fin de verificar la correcta aplicaciéon y consistencia del preprocesamiento, se realizé un
analisis visual de las imagenes resultantes para cada combinacién de categoria diagnostica (AD,
CN y MCI), grupo funcional del trazador (Amiloide, Metabdlico y Tau) y subconjunto de datos
(entrenamiento, validacion y prueba). Las Figuras 7.5 a 7.12 muestran ejemplos representativos de
dichas combinaciones.

Compar: AD - TEST

Figura 7.4: Iméagenes preprocesadas de la categoria AD en el conjunto de prueba (test). De izquierda
a derecha: Grupo Amiloide, Grupo Metabolico (FDG) y Grupo Tau.
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Comparacién de Grupos - AD - TRAIN

Figura 7.5: Imégenes preprocesadas de la categoria AD en el conjunto de entrenamiento (train).

Comparacién de G - AD - VAL

Figura 7.6: Iméagenes preprocesadas de la categoria AD en el conjunto de validacion (val).

Comparacién de Grupos - CN - TEST

Figura 7.7: Imégenes preprocesadas de la categoria CN en el conjunto de prueba.

Comparacién de Grupos - CN - TRAIN

10266614

Figura 7.8: Imégenes preprocesadas de la categoria CN en el conjunto de entrenamiento.
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Comparacién de Grupos - CN - VAL

Figura 7.10: Imagenes preprocesadas de la categoria MCI en el conjunto de prueba.

Comparacién de Grupos - MCI - TRAIN

- MCI - VAL

Figura 7.12: Imagenes preprocesadas de la categoria MCI en el conjunto de validacion.

Este analisis permitié evaluar cualitativamente el efecto de las etapas de normalizacién de in-
tensidades, alineacién espacial y recorte de volumen, asi como confirmar la preservaciéon de patrones
anatémicos y metabolicos relevantes tras el preprocesamiento. Asimismo, la inspeccién visual facilito
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la identificacién de posibles artefactos, inconsistencias entre subconjuntos o variaciones sistemaéticas
entre grupos de trazadores que pudieran afectar el entrenamiento y la generalizacion de los modelos
de aprendizaje profundo.

La coherencia observada entre las imégenes pertenecientes a diferentes particiones del conjunto
de datos respalda la correcta separaciéon entre los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba,
y sugiere que el preprocesamiento se aplic6 de manera uniforme y reproducible en todo el conjunto
de datos.

7.2.2. Verificaciéon de la calidad del preprocesamiento

El anélisis visual sistemético de las imégenes preprocesadas permiti6é verificar la correcta ejecu-
cion y efectividad de cada uno de los componentes del preprocesamiento implementado, asegurando
la coherencia espacial, la estandarizacién de intensidades y la preservaciéon de la informacién anato-
mica relevante. Es importante mencionar que, durante el proceso de preprocesamiento y verificacion
de la calidad de las imagenes, se identificaron 61 estudios PET que no cumplian con los criterios
minimos de calidad requeridos para su inclusién en el anélisis, debido a inconsistencias en el registro,
artefactos visuales o pérdida de informacién relevante tras las etapas de normalizacién y enmasca-
ramiento. De esta manera, la base de datos final qued6 consolidada con un total de 5,612 estudios
PET.

7.2.2.1. Alineacién espacial (registro rigido)

La correspondencia anatémica precisa entre las tres modalidades PET (Amiloide, Metabolico y
Tau) dentro de cada fila de las Figuras 7.4 a 7.12 confirma la efectividad del registro rigido al atlas de
referencia. Estructuras anatémicas clave, como los ventriculos laterales, identificables como regiones
centrales hipointensas, ocupan posiciones espaciales idénticas a través de las distintas modalidades,
lo que evidencia una correcta convergencia del algoritmo de optimizacién basado en informacién
mutua de Mattes.

La ausencia de desalineamientos visibles resulta especialmente relevante considerando que las
imégenes PET provienen de adquisiciones independientes, potencialmente realizadas en diferentes
sesiones y con variaciones en el posicionamiento del sujeto. En este contexto, la consistencia espacial
observada indica que el registro rigido eliminé eficazmente la variabilidad geométrica, una condicién
indispensable para que los modelos de aprendizaje profundo identifiquen patrones anatémicamente
coherentes.

7.2.2.2. Normalizaciéon de intensidades (percentiles 1-99)

La normalizacion de intensidades al rango [0,1], basada en percentiles robustos (p1, p99), permi-
ti6 estandarizar el rango dindmico de las imagenes sin comprometer las caracteristicas diagnosticas
relevantes. Esta efectividad se evidencia en varios aspectos:

= No se observan regiones saturadas ni artefactos visuales asociados a intensidades atipicas,
lo que indica que el recorte por percentiles elimin6é adecuadamente los valores extremos sin
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pérdida de informacioén significativa.

Las imagenes correspondientes a una misma modalidad y categoria diagnoéstica presentan
distribuciones de intensidad visualmente homogéneas. Por ejemplo, las imagenes de amiloide
CN mantienen tonos predominantemente rojizos-naranjas, mientras que las imégenes de ami-
loide AD exhiben una captacion elevada de tonos amarillo-blancos, sin variaciones abruptas
atribuibles a fallos de normalizacién.

Se conserva una diferenciacion clara entre la corteza cerebral, la sustancia blanca subcortical
y los espacios ventriculares, lo que confirma que la normalizacién no introdujo una homoge-
neizacion artificial que pudiera degradar la informacién estructural relevante.

7.2.2.3. Enmascaramiento cerebral

La aplicacién de la méscara cerebral binaria logré una eliminacién efectiva de tejidos extra-

cerebrales, preservando integramente el parénquima cerebral:

7.3.

En todas las imagenes, el fondo aparece completamente negro fuera del contorno cerebral, sin
restos de sefial provenientes del cuero cabelludo, hueso craneal u otros tejidos no relevantes.
Esta supresion es esencial para evitar que los modelos aprendan caracteristicas espurias ajenas
al cerebro.

Los méargenes corticales externos se mantienen intactos, sin signos de erosion artificial deriva-
dos de un enmascaramiento excesivamente restrictivo. Esta preservaciéon es critica, dado que
la patologia amiloide y tau se manifiesta principalmente a nivel cortical.

Las estructuras subcorticales, como los ganglios basales y el talamo, permanecen claramente
visibles, especialmente en las imagenes FDG@G, tal como se evidencia en las Figuras 7.9 y 7.12,
confirmando que la méascara no excluy6 inadvertidamente regiones cerebrales profundas de
interés funcional.

Evaluacion de los modelos implementados

7.3.1. Evaluacién de los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN)

7.3.1.1. Evaluacion del modelo ResNet3D

1. Analisis de las curvas de aprendizaje: La Figura 7.13 presenta las curvas de exactitud

(accuracy) en funcion del nimero de épocas de entrenamiento para los conjuntos de entrenamiento

y validacion.
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Curvas de Accuracy - FINAL (Gap=24.6%)
—— Train Accuracy
—— Val Accuracy
-~~~ Mejor Epoca 18 (acc=0.740)

Accuracy

0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5

Figura 7.13: Curvas de exactitud del modelo ResNet3D durante el entrenamiento.

El analisis de las curvas de entrenamiento y validacién permite evaluar la dinamica de aprendizaje
y la capacidad de generalizacién del modelo. En la fase de entrenamiento, la exactitud muestra un
incremento monoténico y sostenido, pasando de valores cercanos a 0.52 hasta aproximadamente
0.985 en las épocas finales. Este comportamiento evidencia una convergencia efectiva del proceso de
optimizacion y confirma la capacidad de la arquitectura ResNet3D para aprender representaciones
altamente discriminativas a partir de los voliimenes PET preprocesados, sin indicios de inestabilidad
0 estancamiento temprano.

En contraste, la curva de validacién presenta una mayor variabilidad a lo largo del entrenamiento,
con fluctuaciones pronunciadas que incluyen descensos temporales del desempefio, particularmente
entre las épocas 8 y 12. Esta inestabilidad sugiere una sensibilidad del modelo a la composiciéon
del conjunto de validacién y puede atribuirse a la presencia de muestras visualmente ambiguas,
especialmente dentro de la categoria MCI, caracterizada por una elevada heterogeneidad clinica.

El maximo desempeno en validacién se alcanzé en la época 18, con una exactitud de 0.740,
identificaAndose este punto como el mejor compromiso entre aprendizaje y generalizacién. En conse-
cuencia, se selecciond este modelo como 6ptimo mediante un criterio de early stopping basado en
validacién. A partir de esta época, el incremento continuo de la exactitud en entrenamiento no se
traduce en mejoras sostenidas en validacién, lo que sugiere un inicio de sobreajuste.

Finalmente, la brecha de generalizacion entre las curvas de entrenamiento y validacion alcanza
un valor aproximado del 24.6 % en la ultima época. Si bien esta diferencia puede interpretarse como
indicativa de un sobreajuste moderado, su magnitud debe analizarse considerando el desbalance de
clases (con una razéon aproximada de 5.2:1 entre CN y AD) y el tamafo limitado del conjunto de
validacion, factores que pueden amplificar las fluctuaciones observadas. No obstante, la evaluacién
definitiva de la capacidad de generalizacion del modelo se sustenta en el desempeno obtenido sobre
el conjunto de prueba independiente, el cual proporciona una estimacién mas robusta y clinicamente
relevante del comportamiento esperado del sistema.
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2. Desempeno en el conjunto de validacién: Los resultados cuantitativos del modelo Res-
Net3D en el conjunto de validacion se presentan a continuacion, desglosados por clase diagnoéstica y
complementados con promedios macro y micro que proporcionan una visiéon global del desempeno
clasificatorio.

El modelo alcanz6 una exactitud global de 0.7400 en el conjunto de validacién, lo que indica
que aproximadamente tres de cada cuatro muestras fueron clasificadas correctamente. Este nivel de
desempeno resulta alentador considerando la complejidad inherente del problema de clasificacién de
tres clases y el pronunciado desbalanceo del conjunto de datos.

Desempeno por clase:

El Cuadro 7.1 muestra el desempeno de cada clase después de la evaluacién en el conjunto de
validacioén.

Meétrica AD CN MCI
Precision 0.6705 0.7627 0.7225
Recall 0.6082 0.8207 0.6675
Especificidad 0.9680 0.7332 0.8344
F1-Score 0.6378 0.7906 0.6939
AUC 0.8897 0.8452 0.8134

Cuadro 7.1: Comparaciéon de métricas de desempeno por clase

El analisis del desempeno por clase diagnostica evidencia comportamientos diferenciados entre
las categorias evaluadas. En primer lugar, la clase AD presenta un balance adecuado entre sensi-
bilidad y precision. En particular, el recall de 0.6082 indica que el modelo identifica correctamente
cerca del 61 % de los casos de Alzheimer en el conjunto de validacién. Adicionalmente, la elevada
especificidad (0.9680) demuestra una alta capacidad para descartar sujetos no-AD, reduciendo de
manera significativa la tasa de falsos positivos. En conjunto, el valor de AUC de 0.8897 respalda
una capacidad discriminativa robusta del modelo para diferenciar esta clase frente a las demas.

Por su parte, la clase CN exhibe el mejor desempeno global del modelo, reflejado en un F1-
score de 0.7906. El recall de 0.8207 evidencia que méas del 82% de los controles normales son
correctamente identificados, mientras que la precisiéon de 0.7627 indica una tasa de acierto elevada
en las predicciones de esta categoria. Este comportamiento superior puede explicarse, en parte, por
la mayor representacion de la clase CN en el conjunto de entrenamiento (50.9 %), lo cual facilita el
aprendizaje de patrones caracteristicos de individuos cognitivamente sanos.

Finalmente, la clase MICI presenta un desempenio intermedio, con un F1-score de 0.6939. El recall
de 0.6675 sugiere que aproximadamente dos tercios de los casos MCI son detectados correctamente,
mientras que la especificidad de 0.8344 indica una capacidad aceptable para evitar confusiones con
otras categorias diagnosticas. Este resultado es consistente con la naturaleza transicional y hetero-
génea del MCI, la cual representa un reto inherente para los sistemas de clasificaciéon automatica,
tal como se evidencié en el anélisis exploratorio previo.

Promedios agregados:

= Promedios Macro: Precision = 0.7186, Recall = 0.6988, F1-Score = 0.7075
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= Promedios Micro: Precision = Recall = F1-Score = 0.7400

Los promedios macro, que otorgan igual peso a cada clase independientemente de su represen-
tacion en el conjunto de datos, muestran valores ligeramente inferiores a los promedios micro, los
cuales coinciden con la exactitud global. Esta diferencia sugiere que el desempefio del modelo es

ligeramente superior en las clases mayoritarias, un patrén esperado en contextos de desbalance de
clases.

3. Analisis de la matriz de confusién en validaciéon: La matriz de confusion presentada en
la Figura 7.14 proporciona una visualizacién detallada de los patrones de clasificaciéon y error del
modelo ResNet3D en el conjunto de validacion.

Matriz de Confusion - VALIDACION
Accuracy: 0.7400

AD 59 20 18

CN A 9

True label

MCI 4 20

AD CN
Predicted label

Figura 7.14: Matriz de confusiéon del modelo ResNet3D en el conjunto de validacion.

Estos valores confirman que la clase CN presenta la mayor tasa de clasificacién correcta, seguida
por MCI y, finalmente, AD, un patrén consistente con las métricas de recall reportadas previamente.

4. Desempeno en el conjunto de prueba La evaluacién en el conjunto de prueba proporciona
la estimaciéon maéas rigurosa y objetiva de la capacidad de generalizacién del modelo ResNet3D,
al considerar datos completamente no vistos durante las etapas de entrenamiento y seleccién de
hiperparametros. En este sentido, los resultados obtenidos permiten valorar de manera confiable el
comportamiento del modelo en escenarios de aplicaciéon clinica real.

El modelo alcanz6 una exactitud global de 0.7034 en el conjunto de prueba, lo que representa
una disminuciéon marginal de apenas 3.67 % con respecto al desempeno en validacion (0.7400).
Esta diferencia reducida constituye un indicador sélido de estabilidad y generalizacion, sugiriendo
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que el modelo no incurri6 en sobreajuste al conjunto de validacién y que conserva su capacidad
discriminativa al enfrentarse a datos previamente no observados.

Desempeno por clase en el conjunto de prueba: El Cuadro 7.2 muestra el desempeno de
cada clase después de la evaluaciéon en el conjunto de prueba.

Cuadro 7.2: Desempetio por clase en el conjunto de prueba

Meétrica AD CN MCI

Precision 0.8000 (+0.1295) 0.7458 (—0.0169) 0.6327 (—0.0898)
Recall 0.5714 (—0.0368) 0.7458 (—0.0749) 0.6889 (+0.0214)
Especificidad  0.9808 (+0.0128) 0.7458 (+0.0126) 0.7534 (—0.0810)
F1-Score 0.6667 (+0.0289) 0.7458 (—0.0448) 0.6596 (—0.0343)
AUC 0.9581 (+0.0684) 0.8219 (—0.0233) 0.7976 (—0.0158)

El analisis del desempeno en el conjunto de prueba confirma la capacidad de generalizacion del
modelo, evidenciando patrones diferenciados entre las clases diagnosticas. En la clase AD), se observa
una mejora sustancial en la precision y, especialmente, en el drea bajo la curva ROC, alcanzando un
valor de AUC de 0.9581, lo que corresponde a una capacidad discriminativa excelente. Asimismo,
la especificidad extremadamente alta (0.9808) indica que el modelo rara vez clasifica de manera
errénea sujetos no AD como Alzheimer, un aspecto particularmente relevante desde la perspectiva
clinica al minimizar el riesgo de sobrediagndstico.

Sin embargo, el recall disminuye ligeramente hasta 0.5714, lo que implica que aproximadamente
cuatro de cada siete casos de AD son identificados correctamente en datos no vistos. Este com-
portamiento sugiere un compromiso entre sensibilidad y especificidad, reflejando una estrategia
conservadora del modelo, en la que se prioriza la certeza diagnostica al asignar la categoria de AD,
aun a costa de omitir algunos casos verdaderos.

Por su parte, la clase CNN mantiene un desempeifio relativamente estable en el conjunto de
prueba, con métricas que se sittan en el rango de 0.74 a 0.82. La reduccién moderada del recall
sugiere una leve pérdida de sensibilidad en la identificacién de controles normales, posiblemente
asociada a la presencia de sujetos con perfiles limitrofes cercanos a MCI. No obstante, el AUC de
0.8219 confirma una capacidad discriminativa adecuada para esta categoria.

Finalmente, la clase M CI continia representando el mayor desafio para el modelo, en concordan-
cia con su heterogeneidad clinica y biologica. Aunque se evidencia una disminucién en la precision,
el recall muestra una ligera mejora, indicando una mayor capacidad del modelo para capturar casos
MCI en el conjunto de prueba. En este contexto, el valor de AUC de 0.7976 sugiere una discrimi-
nacion razonable, aunque inferior a la observada en las clases AD y CN, resultado coherente con la
naturaleza transicional de esta condicion.

Promedios agregados en el conjunto de prueba:

= Promedios macro: Precision = 0.7261, Recall = 0.6687, F1-Score = 0.6907

s Promedios micro: Precisiéon = Recall = F1-Score = 0.7034
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Los promedios macro y micro presentan valores coherentes con los observados en el conjunto de
validacién, lo que confirma que el modelo mantiene un balance razonable entre clases a pesar del
desbalanceo inherente del conjunto de datos. En conjunto, estos resultados respaldan la estabilidad
del modelo ResNet3D y su potencial como herramienta de apoyo al diagnéstico basado en imégenes
PET, particularmente para la identificaciéon confiable de casos de enfermedad de Alzheimer.

5. Analisis de la matriz de confusién en el conjunto de prueba La matriz de confusién
del conjunto de prueba (Figura 7.15) proporciona informacién complementaria sobre los patrones
de error en datos completamente independientes.

Matriz de Confusion - TEST
Accuracy: 0.7034

AD 8 3 3

(57.1%) (21.4%) (21.4%)

CN A 0

True label

AD CN
Predicted label

Figura 7.15: Matriz de confusiéon del modelo ResNet3D en el conjunto de prueba.
Clasificaciones correctas:

= 8 de 14 casos AD (57.1%)
= 44 de 59 casos CN (74.6 %)

= 31 de 45 casos MCI (68.9 %)

El tamano reducido del conjunto de prueba de 118 muestras totales introduce mayor variabilidad
en las tasas de clasificacion correcta por clase, particularmente evidente en AD, donde la muestra
consta de solo 14 casos. No obstante, las proporciones generales mantienen el patrén observado en
validacion, con CN exhibiendo la mayor tasa de acierto.
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6. Analisis de las curvas ROC: Curvas ROC en el conjunto de validacién:

La Figura 7.16 presenta las curvas ROC para cada clase en el conjunto de validacién, junto con
sus correspondientes valores de AUC.

Curvas ROC - VALIDACION

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

=== AD (AUC=0.890)

=== CN (AUC=0.845)

=== MCI (AUC=0.813)
Azar

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 7.16: Curvas ROC del modelo ResNet3D en el conjunto de validacion.

El analisis de las curvas ROC en validacién revela:

= AD (AUC=0.890): La curva roja muestra una elevacién pronunciada en la region de baja
tasa de falsos positivos, alcanzando aproximadamente 65% de sensibilidad con menos del
5% de falsos positivos. Este comportamiento indica que el modelo puede configurarse para
detectar la mayoria de los casos AD mientras mantiene una tasa de falsos positivos muy baja,
propiedad altamente deseable en aplicaciones de screening clinico.

» CN (AUC=0.845): La curva verde presenta un ascenso sostenido y relativamente unifor-
me, reflejando un balance consistente entre sensibilidad y especificidad a través de diversos
umbrales de decision.

= MCI (AUC=0.813): La curva azul, aunque exhibe la menor AUC de las tres clases, mantiene
una separaciéon clara respecto al clasificador aleatorio, indicando capacidad discriminativa
genuina a pesar de la heterogeneidad de esta categoria.

Curvas ROC en el conjunto de prueba:

La Figura 7.17 muestra las curvas ROC en el conjunto de prueba, permitiendo evaluar la esta-
bilidad de la capacidad discriminativa en datos no vistos.
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Curvas ROC - TEST

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

=== AD (AUC=0.958)

=== CN (AUC=0.822)

=== MCI (AUC=0.798)
Azar

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 7.17: Curvas ROC del modelo ResNet3D en el conjunto de prueba.

Los resultados en el conjunto de prueba muestran caracteristicas notables:

= AD (AUC=0.958): El incremento sustancial del AUC respecto a la validacion de 0.890 a
0.958 representa un resultado excepcional, ubicando al modelo en el rango de discriminacién
excelente para esta clase. La curva roja muestra una ascension casi vertical en la region inicial,
alcanzando mas del 70 % de sensibilidad con tasas de falsos positivos inferiores al 5 %.

» CN (AUC=0.822) y MCI (AUC=0.798): Ambas clases mantienen AUCs consistentes

con la validacién, con reducciones minimas que confirman la estabilidad del desempeno dis-
criminativo.

7.3.1.2. Evaluacién del modelo de Transfer Learning con ResNet-10

1. Analisis de las curvas de aprendizaje: La implementacion del transfer learning en este tra-
bajo sigui6é una estrategia de entrenamiento en dos fases, disenada para optimizar progresivamente
diferentes niveles de la arquitectura:

Fase 1 - Ajuste de capas superiores: La Figura 7.18 ilustra el comportamiento del modelo
durante esta primera fase.
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Curvas de Accuracy - FASE1_upper_layers (Gap=-4.9%)

0.58

Accuracy

= Train Accuracy
= Val Accuracy
--~ Mejor Epoca 24 (acc=0.607)

0 5 10 15 20 25
Epoca

Figura 7.18: Curvas de exactitud del modelo Transfer Learning ResNet-10 durante la Fase 1 (ajuste
de capas superiores).

El anélisis de las curvas de entrenamiento y validaciéon durante la Fase 1 evidencia un com-
portamiento caracteristico del aprendizaje por transfer learning. En las primeras épocas, ambas
curvas muestran un incremento pronunciado, alcanzando valores de exactitud cercanos a 0.55 hacia
la época 5. Este desempeno inicial refleja el beneficio del conocimiento transferido, donde las re-
presentaciones preentrenadas proporcionan un punto de partida superior en comparacién con una
inicializacién aleatoria.

Posteriormente, a partir de la época 10, se observa una estabilizacién relativa en ambas curvas,
acompanada de fluctuaciones moderadas. Este comportamiento sugiere que el ajuste exclusivo de
las capas superiores alcanza rapidamente un limite en la capacidad representacional del modelo.
En consecuencia, la exactitud de entrenamiento se mantiene en un rango de 0.54 a 0.58, valores
considerablemente inferiores a los obtenidos durante el entrenamiento completo de la arquitectura
ResNet3D.

Un aspecto particularmente relevante es que la curva de validacién mantiene valores iguales o
superiores a los de entrenamiento durante la mayor parte del proceso, resultando en una brecha de
generalizacion negativa del orden del —4,9 %. Este fenomeno, contrario al sobreajuste tradicional,
es indicativo de un régimen de underfitting, en el cual la capacidad del modelo no es plenamente
explotada.

Finalmente, el mejor desempeno en validacién, correspondiente a una exactitud de 0.607 al-
canzada en la época 24, resulta inferior al obtenido por ResNet3D en su configuraciéon éptima.
En conjunto, estos resultados confirman la hipétesis de que las capas convolucionales inferiores,
congeladas durante esta fase, contienen representaciones generales que requieren una adaptacién
especifica al dominio de imégenes PET amiloide para capturar de manera adecuada la complejidad
del problema de clasificacion.

Fase 2 - Ajuste fino completo: Basiandose en los resultados de la Fase 1, se procedi6 a
descongelar todas las capas de la red, permitiendo el ajuste fino de la arquitectura completa con
una tasa de aprendizaje reducida. La Figura 7.19 presenta las curvas de aprendizaje correspondientes
a esta segunda fase.
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Curvas de Accuracy - FASE2_fine_tuning (Gap=23.1%)

1.0 —— Train Accuracy
—— Val Accuracy
-~ Mejor Epoca 21 (acc=0.766)

Accuracy

Figura 7.19: Curvas de exactitud del modelo Transfer Learning ResNet-10 durante la Fase 2 (ajuste
fino completo).

El comportamiento observado durante la Fase 2 difiere sustancialmente del evidenciado en la
Fase 1, poniendo de manifiesto los efectos del ajuste fino completo de la arquitectura. En particular,
la curva de entrenamiento presenta un ascenso sostenido y pronunciado, alcanzando valores cercanos
a 0.99 en las épocas finales. Este incremento, partiendo de un valor inicial aproximado de 0.57
heredado de la Fase 1, evidencia que el descongelamiento de las capas convolucionales inferiores
libera una capacidad representacional significativa, permitiendo al modelo capturar patrones mas
complejos del dominio PET amiloide.

Por su parte, la curva de validaciéon muestra un incremento mas moderado, iniciando alrededor
de 0.63 y alcanzando un maximo de 0.766 en la época 21. Si bien este valor representa una mejora
sustancial de aproximadamente 15.9 puntos porcentuales con respecto a la Fase 1, el crecimiento es
menos pronunciado que en la curva de entrenamiento y se encuentra acompanado de fluctuaciones
considerables a lo largo del proceso.

A diferencia de la Fase 1, la Fase 2 desarrolla una brecha de generalizacion creciente entre las cur-
vas de entrenamiento y validaciéon, alcanzando un valor cercano al 23.1 % al final del entrenamiento.
Este comportamiento sugiere que el ajuste fino completo permite una optimizacién intensa sobre
el conjunto de entrenamiento, aunque con una traduccién limitada hacia mejoras sostenidas en la
validacion. Asimismo, la elevada variabilidad observada en la curva de validacién, particularmente
entre las épocas 10 y 18, indica una sensibilidad del modelo a la composiciéon de los mini-batches
y una posible inestabilidad en las regiones del espacio de parametros exploradas durante el ajuste
fino.

En conjunto, la estrategia de entrenamiento en dos fases resulta efectiva para mejorar el de-
sempeno global del modelo en comparaciéon con el ajuste exclusivo de las capas superiores. En
particular, se alcanza una exactitud de validacién de 0.766, superando en 2.6 puntos porcentuales
el mejor resultado obtenido por ResNet3D entrenado desde cero (0.740). Estos hallazgos sugieren
que la combinacién de conocimiento transferido y ajuste fino completo aporta ventajas claras para
el problema de clasificaciéon abordado.
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2. Desempeno en el conjunto de validaciéon: Los resultados cuantitativos del modelo basado
en transfer learning evaluado en el conjunto de validacién, correspondientes a la Fase 2 y a la época
21 (época de mejor desemperio), se presentan a continuacion, organizados por categoria diagnostica.
Este analisis permite cuantificar de manera objetiva el impacto de la estrategia de transfer learning
en comparacion con el modelo base ResNet3D entrenado desde cero.

El modelo alcanzé una exactitud global de 0.7659 en el conjunto de validacién, lo que
representa una mejora absoluta de 2.59 puntos porcentuales respecto al desempenio obtenido
por ResNet3D (0.7400). Este incremento, aunque moderado, es consistente y clinicamente relevante,
indicando que la inicializacion del modelo con pesos preentrenados facilité un aprendizaje mas
eficiente y una mejor capacidad de generalizacion.

Desempeno por clase diagnoéstica: El Cuadro 7.3 muestra el desempernio de cada clase después
de la evaluacién en el conjunto de validacion.

Cuadro 7.3: Desempertio por clase diagnoéstica

Meétrica AD CN MCI

Precision 0.7024 (+0.0319) 0.7754 (+-0.0127) 0.7657 (+0.0432)
Recall 0.6082 (0.0000)  0.8616 (+0.0409) 0.6802 (+0.0127)
Especificidad  0.9724 (+0.0044)  0.7393 (+0.0061) 0.8656 (+0.0312)
F1-Score 0.6519 (+0.0141) 0.8163 (+0.0257) 0.7204 (+0.0265)
AUC 0.9001 (+0.0104)  0.8868 (+0.0416) 0.8571 (++0.0437)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a ResNet3D

El analisis comparativo del desempeno por clase evidencia mejoras consistentes del modelo pro-
puesto frente a ResNet3D. En la clase AD, se observan incrementos en todas las métricas evaluadas,
con excepcion del recall, que permanece inalterado. La precision alcanzada (0.7024) indica que apro-
ximadamente siete de cada diez predicciones de Alzheimer son correctas, lo que contribuye a una
reduccién de la tasa de falsos positivos respecto al modelo base. Asimismo, la especificidad excep-
cionalmente alta (0.9724) confirma la capacidad del modelo para descartar adecuadamente casos
no-AD, un aspecto de particular relevancia clinica para minimizar el riesgo de sobrediagnostico.

Por su parte, la clase CN presenta el mejor desempeno absoluto entre todas las categorias, asf
como las mejoras méas pronunciadas en comparaciéon con ResNet3D. El recall de 0.8616 evidencia que
mas del 86 % de los sujetos cognitivamente normales son identificados correctamente, superando en
més de cuatro puntos porcentuales al modelo base. Adicionalmente, el F1-score de 0.8163 constituye
el valor més alto alcanzado por cualquier combinacién de modelo y clase hasta este punto del anélisis,
reflejando un balance éptimo entre precisiéon y sensibilidad.

Finalmente, la clase MCI, tradicionalmente la méas desafiante debido a su heterogeneidad cli-
nica, muestra mejoras sustanciales en todas las métricas consideradas. Destacan especialmente los
incrementos en precision (44.3 puntos porcentuales) y en AUC (+4.4 puntos porcentuales), lo que
sugiere una mayor capacidad del modelo para discriminar correctamente esta categoria intermedia.
En conjunto, el Fl-score de 0.7204 refleja un equilibrio mejorado entre sensibilidad y precisiéon para
esta poblacién frontera.
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Promedios agregados:

= Promedios macro: Precisiéon = 0.7478, Recall = 0.7167, F1-Score = 0.7295

s Promedios micro: Precision = Recall = F1-Score = 0.7659

Los promedios macro presentan incrementos consistentes respecto al modelo ResNet3D (precision
+0.0292, recall +0.0179 y Fl-score +0.0220), confirmando que los beneficios del transfer learning
no se concentran en una sola categoria, sino que se distribuyen de manera equilibrada entre las tres
clases diagnosticas, incluso en presencia de desbalanceo del conjunto de datos.

3. Analisis de la matriz de confusion en validacién: La matriz de confusion del modelo de

transfer learning en validacion (Figura 7.20) permite analizar los patrones especificos de clasificacion
y €error.

Matriz de Confusion - VALIDACION
Accuracy: 0.7659

AD A 59 15 23

(60.8%) (15.5%) (23.7%)

CN+ 12

True label

113

(3.3%) (28.7%)

AD CN
Predicted label

Figura 7.20: Matriz de confusiéon del modelo Transfer Learning ResNet-10 en el conjunto de valida-
cién.

Analisis diagonal (clasificaciones correctas):
» 59 de 97 casos AD (60.8 %) — idéntico a ResNet3D

» 442 de 513 casos CN (86.2 %) — mejora de +21 casos respecto a ResNet3D

» 268 de 394 casos MCI (68.0 %) — mejora de +5 casos respecto a ResNet3D

La mejora mas sustancial se observa en la clase CN, donde 21 casos adicionales son clasificados
correctamente, elevando la tasa de acierto del 82.1 % al 86.2 %.
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4. Desempeno en el conjunto de prueba: La evaluacion en el conjunto de prueba proporciona
la medida definitiva de la capacidad de generalizacion del modelo de transfer learning.

FEl modelo alcanzé una exactitud global de 0.7034 en el conjunto de prueba, idéntica al
desempeno de ResNet3D en este conjunto. La diferencia entre validacion y prueba es de 6.25 %,
ligeramente superior a la observada en ResNet3D (3.67 %), aunque permanece dentro del rango
considerado como buena generalizacion.

Desempeno por clase en el conjunto de prueba: El Cuadro 7.4 muestra el desempeno de
cada clase después de la evaluaciéon en el conjunto de prueba.

Cuadro 7.4: Desempeifio por clase en el conjunto de prueba

Meétrica AD CN MCI

Precision 0.6923 (—0.1077) 0.7667 (40.0209) 0.6222 (—0.0105)
Recall 0.6429 (+0.0715) 0.7797 (4+0.0339) 0.6222 (—0.0667)
Especificidad  0.9615 (—0.0193) 0.7627 (4+0.0169) 0.7671 (+0.0137)
F1-Score 0.6667 (0.0000)  0.7731 (+0.0273) 0.6222 (—0.0374)
AUC 0.8860 (—0.0721) 0.8779 (+40.0560) 0.8511 (-+0.0535)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a ResNet3D en test

El analisis comparativo del desempeno por clase en el conjunto de prueba evidencia comporta-
mientos diferenciados entre el modelo basado en transfer learning y ResNet3D. En la clase AD, se
observa un trade-off respecto al modelo base, caracterizado por un incremento en la sensibilidad
(64.3% frente a 57.1%) a costa de una reduccién en la precision y en el AUC. En términos abso-
lutos, el modelo con transfer learning identifica correctamente 9 de los 14 casos AD, uno mas que
ResNet3D, aunque este beneficio se acompana de un aumento en la tasa de falsos positivos.

Por su parte, la clase CN exhibe mejoras consistentes en todas las métricas evaluadas en com-
paracion con ResNet3D, lo que confirma la ventaja del transfer learning para la identificacién de
sujetos cognitivamente normales. En este caso, el modelo clasifica correctamente 46 de los 59 casos
CN, lo que representa dos aciertos adicionales respecto al modelo entrenado desde cero.

Finalmente, la clase MCI presenta resultados mixtos. Si bien se observa una disminucién en el
recall y en el Fl-score, se registra un incremento en el AUC, lo que sugiere una mejora en la capacidad
discriminativa global pese a una menor tasa de deteccién de casos. En términos absolutos, el modelo
identifica correctamente 28 de los 45 casos MCI, tres menos que ResNet3D, reflejando la dificultad
inherente a la clasificacion de esta categoria intermedia.

Promedios agregados en prueba:

» Promedios Macro: Precision = 0.6937, Recall = 0.6816, F1-Score = 0.6873

» Promedios Micro: Precisiéon = Recall = F1-Score = 0.7034

Los promedios macro son ligeramente inferiores a ResNet3D en prueba (precision —0.0324,
recall +0.0129, Fl-score —0.0034), sugiriendo que las ventajas del transfer learning observadas
en validacién no se transfieren completamente al conjunto de prueba.
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5. Analisis de la matriz de confusién en el conjunto de prueba: La matriz de confusién

en el conjunto de prueba (Figura 7.21) revela los patrones de clasificacion en datos completamente
independientes.

Matriz de Confusion - TEST
Accuracy: 0.7034

AD 9 1

CN 4 0

True label

(8.9%)

AD CN
Predicted label

Figura 7.21: Matriz de confusiéon del modelo Transfer Learning ResNet-10 en el conjunto de prueba

Clasificaciones correctas:

= 9 de 14 casos AD (64.3%) — +1 caso respecto a ResNet3D
» 46 de 59 casos CN (78.0 %) — +2 casos respecto a ResNet3D

» 28 de 45 casos MCI (62.2%) — —3 casos respecto a ResNet3D

6. Analisis de las curvas ROC Curvas ROC en el conjunto de validacion:

La Figura 7.22 presenta las curvas ROC para cada clase en validacion.
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Curvas ROC - VALIDACION

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

= AD (AUC=0.900)

= CN (AUC=0.887)

= MCI (AUC=0.857)
Azar

0.0 02 10

04 06
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 7.22: Curvas ROC del modelo Transfer Learning ResNet-10 en el conjunto de validacion.

El analisis comparativo con ResNet3D revela:

= AD (AUC=0.900 vs 0.890): Mejora marginal de +0.010, con la curva manteniendo una
elevacion pronunciada en regiones de baja tasa de falsos positivos.

» CN (AUC=0.887 vs 0.845): Mejora sustancial de +0.042, representando el incremento mas
significativo entre las tres clases. La curva verde muestra una separacién més clara respecto
al clasificador aleatorio en todo el rango de umbrales.

= MCI (AUC=0.857 vs 0.813): Mejora notable de 40.044, elevando la capacidad discrimi-
nativa para esta categoria desafiante desde un nivel bueno hacia excelente.

Curvas ROC en el conjunto de prueba:
La Figura 7.23 muestra las curvas ROC en el conjunto de prueba.

Curvas ROC - TEST

T

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

= AD (AUC=0.886)

= CN (AUC=0.878)

= MCI (AUC=0.851)
Azar

0.0 02 10

04 0.6
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 7.23: Curvas ROC del modelo Transfer Learning ResNet-10 en el conjunto de prueba.

Los resultados en la prueba muestran:
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= AD (AUC=0.886 vs 0.958 de ResNet3D: Reduccion significativa de —0.072, sugiriendo
que las ventajas del transfer learning para AD no se generalizan al conjunto de prueba con la
misma efectividad que ResNet3D.

» CN (AUC=0.878 vs 0.822 de ResNet3D): Mejora de 40.056, confirmando la ventaja
consistente del transfer learning para la identificaciéon de controles normales.

» MCI (AUC=0.851 vs 0.798 de ResNet3D): Mejora de +0.053, indicando una mejor
capacidad discriminativa para esta categoria en datos no vistos.

La consistencia entre los AUCs de validacion y prueba, con diferencias menores a 0.02 en todas
las clases, confirma la estabilidad de la capacidad discriminativa del modelo de transfer learning.
7.3.1.3. Evaluacion del modelo VoxCNN 3D

1. Analisis de las curvas de aprendizaje: La Figura 7.24 presenta las curvas de exactitud
durante el entrenamiento del modelo VoxCNN 3D.

Accuracy (Gap=3.5%)

0.75 4

o
~
o
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o
o
&

4
o
o

0.55 4

0.50 4

0 5 10 15 20 25 30 35
Epoca

Figura 7.24: Curvas de exactitud del modelo VoxCNN 3D durante el entrenamiento.

El analisis de las curvas de aprendizaje del modelo VoxCINN revela un comportamiento mar-
cadamente distinto al observado en ResNet3D y en el esquema de transfer learning, evidenciando
limitaciones significativas en su capacidad de representacion. En particular, la curva de entrena-
miento muestra un ascenso gradual desde valores cercanos a 0.55 hasta estabilizarse alrededor de
0.78 hacia la época 38. Este incremento resulta considerablemente méas modesto que el alcanzado
por ResNet3D y por el modelo con ajuste fino completo, lo que indica que la arquitectura carece de
la capacidad necesaria para ajustar plenamente el conjunto de entrenamiento.

En contraste, la curva de validacién presenta fluctuaciones pronunciadas a lo largo de todo el
proceso, oscilando en un rango estrecho entre aproximadamente 0.51 y 0.65, sin evidenciar una
tendencia ascendente sostenida después de la época 25. Este comportamiento sugiere que el modelo
alcanza rapidamente el limite de su capacidad de generalizacién, de modo que un entrenamiento
adicional no se traduce en mejoras consistentes del desempeno.
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Adicionalmente, las oscilaciones observadas en la curva de validacién son méas intensas que en
los modelos previamente evaluados, con variaciones abruptas de hasta 10 puntos porcentuales entre
épocas consecutivas. Esta inestabilidad puede atribuirse a la elevada sensibilidad de una arquitectura
de capacidad limitada frente a la composicion especifica de los mini-batches empleados durante la
validacion.

Si bien VoxCNN presenta la menor brecha de generalizacion al final del entrenamiento, con una
diferencia aproximada del 3.5 % entre las curvas de entrenamiento y validacion, este resultado no
debe interpretarse como evidencia de una generalizacién superior. Por el contrario, constituye un
indicador de underfitting severo, en el cual el modelo no logra aprender adecuadamente ni siquiera
los patrones presentes en el conjunto de entrenamiento. A diferencia de ResNet3D, donde se observa
una divergencia creciente entre las curvas, VoxCNN mantiene ambas trayectorias relativamente
préximas durante todo el proceso, confirmando que la arquitectura opera de manera sistematica
por debajo de su capacidad 6ptima de representacion.

En conjunto, este patréon de comportamiento sugiere que la estrategia de simplificacién arqui-
tectonica adoptada por VoxCNN resulta excesivamente restrictiva para el problema de clasificacién
abordado, sacrificando una porcion significativa de capacidad expresiva en favor de la eficiencia
computacional.

2. Desempeno en el conjunto de validaciéon: Los resultados cuantitativos del modelo Vox-
CNN 3D en el conjunto de validacion evidencian un desempeno significativamente inferior al de las
arquitecturas ResNet3D y transfer learning.

El modelo alcanzé una exactitud global de 0.6504 en el conjunto de validacién, representando
una reduccion de 8.96 puntos porcentuales respecto a ResNet3D (0.7400) y de 11.55 puntos
porcentuales respecto al transfer learning (0.7659). Este nivel de desempenio posiciona a
VoxCNN como el modelo de peor rendimiento entre las tres arquitecturas CNN evaluadas.

Desempeno por clase: El Cuadro 7.5 muestra el desempeno de cada clase después de la
evaluacién en el conjunto de validacion.

Cuadro 7.5: Desempeiio por clase

Meétrica AD CN MCI

Precision 0.5362 (—0.1343) 0.6718 (—0.0909) 0.6298 (—0.0927)
Recall 0.3814 (—0.2268) 0.8460 (+0.0253) 0.4619 (—0.2056)
Especificidad  0.9647 (—0.0033) 0.5682 (—0.1650) 0.8246 (—0.0098)
F1-Score 0.4458 (—0.1920) 0.7489 (—0.0417) 0.5329 (—0.1610)
AUC 0.8641 (—0.0256) 0.8101 (—0.0351) 0.7420 (—0.0714)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a ResNet3D

El analisis del desempernio por clase del modelo VoxCNN pone de manifiesto limitaciones sus-
tanciales en su aplicabilidad para el problema abordado. En la clase AD, el desempeno resulta
particularmente deficiente, con un recall de 0.3814, lo que implica que el modelo identifica correcta-
mente menos de cuatro de cada diez casos de Alzheimer. Esta sensibilidad extremadamente baja es
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clinicamente inaceptable, ya que aproximadamente el 62 % de los casos de AD no serian detectados.
En concordancia, el F1-score de 0.4458 constituye el valor méas bajo observado entre todas las clases
y modelos evaluados, reflejando un balance pobre entre precision y sensibilidad.

Por su parte, la clase CIN, favorecida por su mayor representacion en el conjunto de datos, exhibe
el mejor desempeno relativo dentro de VoxCNN. El recall de 0.8460 resulta incluso ligeramente
superior al alcanzado por ResNet3D; sin embargo, la precision reducida (0.6718) evidencia una tasa
elevada de falsos positivos. En consecuencia, el Fl-score de 0.7489, aunque es el méas alto obtenido
por esta arquitectura, permanece por debajo de los valores alcanzados por los modelos previamente
evaluados.

Finalmente, la clase MCI presenta métricas consistentemente bajas, con un recall de 0.4619,
indicando que menos de la mitad de los casos son identificados correctamente. Asimismo, el valor
de AUC de 0.7420 se sitia en el limite inferior del rango considerado aceptable, lo que sugiere
una capacidad discriminativa marginal para esta categoria. En conjunto, estos resultados confirman
que la limitada capacidad representacional de VoxCNN afecta de manera critica su desempeno,
especialmente en las clases clinicamente mas relevantes.

Promedios agregados:

= Promedios Macro: Precisiéon = 0.6126, Recall = 0.5631, F1-Score = 0.5759

s Promedios Micro: Precisiéon = Recall = F1-Score = 0.6504

Los promedios macro revelan un desempeno global deficiente, con valores sustancialmente in-
feriores a los de ResNet3D y transfer learning en todas las métricas. La diferencia de més de 10
puntos porcentuales en recall macro respecto a ResNet3D (0.5631 vs 0.6988) es particularmente
preocupante desde una perspectiva clinica.

3. Analisis de la matriz de confusién en validacién: La matriz de confusiéon del modelo
VoxCNN en validacion (Figura 7.25) revela patrones de error severos y sistematicos.
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Matriz de Confusién - VALIDACION
Accuracy: 0.6504

AD A 87 24 36

CN+ 8

True label

(1.6%) (13.8%)

MCI 4 24 188 182

(6.1%) (47.7%) (46.2%)

AD CN MClI
Predicted label

Figura 7.25: Matriz de confusiéon del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de validacion.
Analisis diagonal (clasificaciones correctas):

» 37 de 97 casos AD (38.1 %) — reduccion de —22 casos respecto a ResNet3D
» 434 de 513 casos CN (84.6 %) — mejora de +13 casos respecto a ResNet3D

» 182 de 394 casos MCI (46.2 %) — reduccion de —81 casos respecto a ResNet3D

Los resultados diagonales evidencian un desbalance severo en el desempeno entre clases. Mientras
que CN alcanza una tasa de clasificacion correcta superior incluso a ResNet3D, las clases AD y MCI
sufren degradaciones dramaticas, particularmente MCI donde menos de la mitad de los casos son
identificados correctamente.

4. Desempeno en el conjunto de prueba: La evaluacion en el conjunto de prueba confirma
y agudiza las limitaciones observadas en la validaciéon, con VoxCNN exhibiendo el desempeno mas
deficiente entre todas las arquitecturas de CNN evaluadas.

El modelo alcanzé una exactitud global de 0.5763 en el conjunto de prueba, representando
una degradacion adicional de 7.41 puntos porcentuales respecto a validaciéon (0.6504) y posi-
cionandose 12.71 puntos porcentuales por debajo de ResNet3D en este conjunto. Este nivel
de desemperno se aproxima apenas al de un clasificador con capacidad discriminativa marginal.

Desempeno por clase en el conjunto de prueba: El Cuadro 7.6 muestra el desempeno de
cada clase después de la evaluaciéon en el conjunto de prueba.
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Cuadro 7.6: Desempetio por clase en el conjunto de prueba

Meétrica AD CN MCI

Precision 0.1250 (—0.6750) 0.6216 (—0.1242) 0.5833 (—0.0494)
Recall 0.0714 (—0.5000) 0.7797 (+0.0339) 0.4667 (—0.2222)
Especificidad  0.9327 (—0.0481) 0.5254 (—0.2204) 0.7945 (+0.0411)
F1-Score 0.0909 (—0.5758) 0.6917 (—0.0541) 0.5185 (—0.1411)
AUC 0.7273 (—0.2308) 0.7972 (—0.0247) 0.7766 (—0.0210)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a ResNet3D en test

El anélisis del desempeinio de VoxCNN en el conjunto de prueba revela un deterioro severo de
la capacidad de generalizacién del modelo, particularmente en la identificaciéon de la enfermedad
de Alzheimer. En la clase AD, se observa un colapso catastrofico del desempeno, con un recall
de apenas 0.0714, lo que implica que el modelo identifica correctamente solo 1 de los 14 casos
AD (7.1%), dejando inadvertidos los 13 restantes. Asimismo, la precision de 0.1250 indica que
tnicamente una de cada ocho predicciones de AD es correcta. En consecuencia, el Fl-score de
0.0909 resulta excepcionalmente bajo, evidenciando que VoxCNN carece practicamente de capacidad
operativa para la deteccién de Alzheimer en datos no vistos, lo cual lo hace clinicamente inviable.

Por su parte, la clase CIN mantiene métricas relativamente superiores en comparacién con las
demaés categorias, aunque degradadas respecto a las observadas en la validacién. El modelo clasifica
correctamente 46 de los 59 casos CN, igualando en términos absolutos al modelo de transfer learning;
no obstante, este resultado se acompana de una menor precisién, atribuible a una mayor tasa de
falsos positivos.

Finalmente, la clase MICI presenta métricas consistentemente deficientes. El recall de 0.4667
indica que menos de la mitad de los casos son identificados correctamente, mientras que, en tér-
minos absolutos, el modelo clasifica adecuadamente 21 de los 45 casos MCI, lo que representa diez
aciertos menos que ResNet3D. En conjunto, estos resultados confirman que la limitada capacidad
representacional de VoxCNN compromete gravemente su desempeno en escenarios de generalizacion,
especialmente en las categorias clinicamente mas relevantes.

Promedios agregados en prueba:

= Promedios Macro: Precision = 0.4433, Recall = 0.4393, F1-Score = 0.4337

s Promedios Micro: Precisiéon = Recall = F1-Score = 0.5763

Los promedios macro en prueba son draméaticamente inferiores a cualquier otro modelo evaluado,
con valores que se aproximan a los de un clasificador aleatorio mejorado marginalmente. La diferencia
de méas de 22 puntos porcentuales en Fl-score macro respecto a ResNet3D (0.4337 vs 0.6907)
confirma la inadecuacion de la arquitectura VoxCNN para la tarea de clasificacién abordada.

5. Analisis de la matriz de confusion en el conjunto de prueba: La matriz de confusion
en el conjunto de prueba (Figura 7.26) revela la magnitud extrema de las deficiencias del modelo
en datos completamente independientes.
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Matriz de Confusion - TEST
Accuracy: 0.5763

AD A 1 7 6

(7.1%) (50.0%) (42.9%)

CN+ 4

True label

(6.8%) (15.3%)

MCI 3 21 21

(6.7%) (46.7%) (46.7%)

AD CN MClI
Predicted label

Figura 7.26: Matriz de confusiéon del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de prueba.

Clasificaciones correctas:

» 1 de 14 casos AD (7.1 %) — reduccion de —7 casos respecto a ResNet3D
= 46 de 59 casos CN (78.0 %) — mejora de +2 casos respecto a ResNet3D

» 21 de 45 casos MCI (46.7 %) — reduccion de —10 casos respecto a ResNet3D

La diagonal de la matriz confirma el colapso del modelo para las clases minoritarias. La identi-
ficacion de solo 1 caso AD de 14 representa un fallo sistémico de la arquitectura, mientras que la
tasa de acierto en MCI (46.7 %) apenas supera el azar en un problema triclase.

6. Analisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una perspectiva adicional sobre
las limitaciones discriminativas del modelo VoxCNN.

Curvas ROC en el conjunto de validacion:

La Figura 7.27 presenta las curvas ROC para cada clase en validacion.
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Curvas ROC - VALIDACION

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

== AD (AUC=0.864)
== CN (AUC=0.810)
== MCI (AUC=0.742)
0.0 Azar

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 7.27: Curvas ROC del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de validacion.

El analisis comparativo con arquitecturas previas revela:

» AD (AUC=0.864 vs 0.890 de ResNet3D): Reduccion de —0.026, indicando menor ca-
pacidad discriminativa. La curva roja muestra una elevacién menos pronunciada en regiones
de baja tasa de falsos positivos, sugiriendo dificultad para configurar el modelo en régimenes
de alta especificidad manteniendo sensibilidad aceptable.

» CN (AUC=0.810 vs 0.845 de ResNet3D): Reduccion de —0.035, con la curva verde
mostrando un ascenso més gradual y menos consistente que en modelos previos.

» MCI (AUC=0.742 vs 0.813 de ResNet3D): Reduccion de —0.071, ubicando la capacidad
discriminativa en el limite inferior del rango aceptable. La curva azul se aproxima peligrosa-
mente a la linea del clasificador aleatorio en varias regiones del espacio de umbrales.

Curvas ROC en el conjunto de prueba:

La Figura 7.28 muestra las curvas ROC en el conjunto de prueba, donde las limitaciones del
modelo se manifiestan de manera ain mas pronunciada.
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Curvas ROC - TEST

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

== AD (AUC=0.727)
== CN (AUC=0.797)
= MCI (AUC=0.777)
0.0 Azar

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 7.28: Curvas ROC del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de prueba.
Los resultados en el conjunto de prueba muestran degradaciones alarmantes:

» AD (AUC=0.727 vs 0.958 de ResNet3D): Reduccion catastrofica de —0.231, la mayor
diferencia observada entre cualquier par de modelos para cualquier clase. E1 AUC de 0.727
apenas supera el umbral de utilidad clinica (0.70), indicando capacidad discriminativa margi-
nal.

» CN (AUC=0.797 vs 0.822 de ResNet3D): Reduccion de —0.025, la menos severa de las
tres clases, consistente con el patréon de sesgo hacia CN observado en las matrices de confusion.

» MCI (AUC=0.777 vs 0.798 de ResNet3D): Reducciéon de —0.021, aunque partiendo de
un valor ya bajo en validacion.

La degradacion de 13.7 puntos porcentuales en AUC para AD entre validacion (0.864) y prueba
(0.727) es particularmente preocupante, sugiriendo que el modelo no ha aprendido caracteristicas
robustas y generalizables para esta clase critica.

7.3.2. Evaluacion de los modelos de Machine Learning (ML)
7.3.2.1. Evaluaciéon del modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

1. Evaluacion de la seleccion del hiperparametro k: Se evalué un rango de valores de k
desde 1 hasta 30 mediante validacién cruzada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento. La
Figura 7.29 presenta la evoluciéon de la exactitud en funcién del ntimero de vecinos considerados.
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Seleccién del Valor Optimo de K
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Figura 7.29: Seleccion del valor 6ptimo de k para el modelo KNN.

El anélisis de la curva de optimizacion revela:

» Con k = 1, el modelo alcanza una exactitud de entrenamiento del 100 %, reflejando el com-
portamiento trivial en el que cada instancia se clasifica idénticamente a si misma. Este valor
disminuye rapidamente a medida que k£ aumenta, evidenciando la reduccién del sobreajuste.

» Las tres curvas (entrenamiento, prueba y validacién cruzada) convergen progresivamente a
medida que k aumenta, estabilizandose en un rango entre 60-67 % para valores de k superiores
a 15.

= El méximo desempeno en validaciéon cruzada se alcanza con k = 23, donde la exactitud es
del 62.71%. Este valor representa un balance adecuado entre la capacidad de capturar la
estructura local en los datos y la robustez frente al ruido.

» Para k = 23, la diferencia entre entrenamiento (66.99 %) y prueba (65.04 %) es de apenas
1.95 %, indicando una generalizacion apropiada sin sobreajuste significativo.

2. Desempeno global del modelo: El modelo KNN con k& = 23 alcanzé una exactitud global
del 65.04 % en el conjunto de prueba. La Figura 7.30 presenta una comparacion de la exactitud
entre los diferentes conjuntos de evaluacion.
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Comparacién de Accuracy (K=23)

66.99% 65.04%

62.71%

Validacion Cruzada

Figura 7.30: Comparacion de exactitud del modelo KNN (k = 23) entre diferentes conjuntos de
evaluacion.

Meétricas globales:

Cuadro 7.7: Métricas globales del modelo

Meétrica Valor
Exactitud en entrenamiento 66.99 %
Exactitud en prueba (test) 65.04 %
Exactitud en validacion cruzada (5-fold) 62.71%
Precisién macro 68.28 %
Recall macro 59.54 %
F1-score macro 62.10 %
Fl-score ponderado 64.64 %
AUC promedio 0.8071

La consistencia entre las métricas de entrenamiento, prueba y validaciéon cruzada, con dife-
rencias menores al 5%, indica que el modelo no sufrié sobreajuste y mantiene una capacidad de
generalizacion razonable. E1 AUC promedio de 0.8071 sugiere una capacidad discriminativa buena.

3. Desempeno por clase La Figura 7.31 presenta una comparaciéon visual de las métricas de
precision, recall y Fl-score para cada categoria diagnodstica.

Comparacién de Métricas por Clase

ore

mc
Clase

Figura 7.31: Comparacién de métricas por clase para el modelo KNN.
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Cuadro 7.8: Desempeiio por clase

Meétrica CN MCI AD

Muestras en prueba 370 437 117

Precision 65.93% 62.72% 76.19%
Recall (Sensibilidad) 72.16% 65.45% 41.03%
F1-Score 68.90% 64.05% 53.33%
Especificidad 75.09% 65.09% 98.14%
AUC 0.8031 0.6867  0.9317

El analisis del desempeno por clase evidencia comportamientos diferenciados entre las categorias
diagnosticas. La clase CIN presenta el mejor balance entre precision y sensibilidad, con un recall de
72.16 %, lo que indica que aproximadamente siete de cada diez controles normales son identificados
correctamente. En concordancia, el Fl-score de 68.90 % refleja un desempeiio solido y equilibrado,
mientras que el valor de AUC de 0.8031 confirma una buena capacidad discriminativa para separar
esta clase de las categorias asociadas al deterioro cognitivo.

Por su parte, la clase MCI exhibe métricas intermedias y relativamente equilibradas. El recall
de 65.45 % sugiere que cerca de dos tercios de los casos MCI son identificados correctamente, y el
F1l-score de 64.05 % resulta comparable al observado en la clase CN. No obstante, el AUC de 0.6867
es considerablemente inferior, lo que indica una mayor dificultad del modelo para discriminar esta
categoria transicional frente a las clases adyacentes. Este comportamiento es consistente con la
heterogeneidad clinica inherente al MCI, previamente documentada.

En contraste, la clase AD presenta el patron méas desequilibrado entre las métricas evaluadas.
La precision elevada (76.19 %) y la especificidad sobresaliente (98.14 %) evidencian que, cuando el
modelo asigna la categoria AD, acierta en mas de tres de cada cuatro casos y genera muy pocos
falsos positivos. Sin embargo, el recall reducido (41.03 %) revela que solo cuatro de cada diez casos
de Alzheimer son detectados, dejando inadvertidos aproximadamente el 59 % de los casos reales.
Este desbalance se refleja en un Fl-score de 53.33 %, el més bajo entre las tres clases.

Adicionalmente, el AUC de 0.9317, el mas alto de todas las categorias, sugiere una capacidad
discriminativa excelente para separar AD del resto a nivel de probabilidades. No obstante, este
resultado indica que el umbral de decisiéon empleado es excesivamente conservador, priorizando la
minimizacién de falsos positivos en detrimento de la sensibilidad.

4. Analisis de la matriz de confusién: La matriz de confusion (Figura 7.32) proporciona una
visualizacion detallada de los patrones de clasificacion y los errores del modelo KNN.



7.3. Evaluaciéon de los modelos implementados

103

Figura 7.32: Matriz de confusion del modelo KNN en el conjunto de prueba.
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Analisis diagonal (clasificaciones correctas):

» 267 de 370 casos CN correctamente clasificados (72.2 %)

» 286 de 437 casos MCI correctamente clasificados (65.5 %)

» 48 de 117 casos AD correctamente clasificados (41.0 %)

La diagonal confirma que CN presenta la mayor tasa de clasificacién correcta, seguida por
MCI, mientras que AD muestra el desempeno mas deficiente con menos de la mitad de los casos

identificados adecuadamente.

5. Analisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una caracterizacién completa

del desempeifio discriminativo del modelo KNN a través de diferentes umbrales de decisiéon. La

Figura 7.33 presenta las curvas para cada clase.

Curvas ROC por Clase

-, = = MCI (AUC = 0.687)
- == Alzheimer (AUC = 0.932)
== Azar (AUC = 0.500)

A Control Normal (AUC = 0.803)
.
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Tasa de Falsos Positivos (1 - Especificidad)

7.33: Curvas ROC del modelo KNN por clase.
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El anAlisis de las curvas ROC revela:

» Alzheimer (AUC=0.9317): La curva verde muestra una elevacion pronunciada y casi ver-
tical en las regiones iniciales, alcanzando aproximadamente 75 % de sensibilidad con tasas de
falsos positivos inferiores al 10 %. Este comportamiento excepcional confirma que el modelo
posee una capacidad discriminativa excelente para separar AD de las otras categorias a nivel
de puntuaciones de probabilidad. El AUC de 0.932 es superior incluso al de algunos modelos
CNN para esta clase, lo que sugiere que las variables clinicas capturan informacién altamente
predictiva del diagnostico de Alzheimer. Sin embargo, la discrepancia entre este AUC elevado
y el recall bajo (41 %) indica que el umbral de decisién por defecto (0.5) est4 mal calibrado
para esta clase minoritaria.

» Control Normal (AUC=0.8031): La curva rosada presenta un ascenso sostenido y relati-
vamente uniforme, alcanzando aproximadamente 72 % de sensibilidad (consistente con el recall
reportado) con una tasa de falsos positivos cercana al 25%. El AUC de 0.803 indica buena
capacidad discriminativa, permitiendo configurar el modelo en diversos puntos de operacién
segin las prioridades clinicas.

» MCI (AUC=0.6867): La curva amarilla muestra la menor separacion respecto al clasificador
aleatorio, con un ascenso mas gradual y menos pronunciado que las otras clases. E1 AUC
de 0.687 se aproxima al limite inferior del rango considerado aceptable (0.7), reflejando la
dificultad inherente para discriminar esta categoria transicional de CN y AD utilizando las
variables disponibles. Este comportamiento es consistente con la heterogeneidad clinica del
MCI documentada en secciones anteriores.

7.3.2.2. Evaluacion del modelo K-Nearest Neighbors con SMOTE

1. Evaluacién de la aplicaciéon del balanceo con SMOTE: La Figura 7.34 ilustra el impacto
de SMOTE sobre la distribucién de clases en el conjunto de entrenamiento.

Distribucion ANTES de SMOTE (Dataset Original) Distribucion DESPUES de SMOTE (Train Balanceado)
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Figura 7.34: Comparacion de la distribucion de clases antes y después de aplicar SMOTE.

El balanceo alcanzado mediante SMOTE transformé un conjunto de entrenamiento original de
3,693 muestras en uno balanceado de 5,232 muestras, donde cada clase cuenta con exactamente
1,744 instancias. Este equilibrio elimina el sesgo inherente hacia la clase mayoritaria que afecté al
modelo KNN estéandar.
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Optimizaciéon de hiperparametros mediante Grid Search:

Se realizdé una btisqueda de hiperparametros, evaluando 72 combinaciones distintas de los si-
guientes parametros:

Cuadro 7.9: Busqueda y configuracion 6ptima de hiperparametros KNN

Hiperparametro Valores explorados Valor 6ptimo
n_neighbors (k) 1,2, ..., 30] 5

weights ["uniform’; ’distance’| "distance’
metric ['euclidean’, 'manhattan’] ’manhattan’

p [1, 2] 1

Score de validacion cruzada (5-fold): 75.44 %

La Figura 7.35 muestra el impacto del pardmetro k sobre el desempeno en el conjunto de prueba.

Impacto del Parametro K en el Rendimiento del Modelo
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Figura 7.35: Impacto del pardmetro k (nimero de vecinos) en la exactitud del modelo KNN con
SMOTE sobre el conjunto de prueba.

Resulta notable que el valor 6ptimo k = 5 seleccionado mediante validacion cruzada (75.44 %)
corresponde a una region de desempeno relativamente bajo en el conjunto de prueba (aproximada-
mente 61 %). Este comportamiento sugiere una posible discrepancia entre los patrones aprendidos
durante la validacién cruzada sobre datos balanceados con SMOTE y el desempenio real sobre el
conjunto de prueba no balanceado, un fenémeno que se discutiré posteriormente.

2. Desempeno global del modelo: El modelo KNN con SMOTE alcanz6 una exactitud global
del 61.04 % en el conjunto de prueba, lo que representa una degradacion de 4 puntos porcen-
tuales respecto al modelo KNN estandar (65.04 %). Este resultado contrarresta parcialmente
la hipoétesis inicial de que el balanceo de clases mejoraria el desempeno global del modelo.

La Figura 7.36 presenta una comparacion de la exactitud entre diferentes conjuntos de evalua-
cion, revelando patrones preocupantes de sobreajuste.
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Comparacion de Accuracy - KNN con SMOTE
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Figura 7.36: Comparacion de exactitud del modelo KNN con SMOTE entre diferentes conjuntos de
evaluacion.

Meétricas globales:

Cuadro 7.10: Métricas globales del modelo

Meétrica Valor
Exactitud en entrenamiento (con SMOTE) 100.00 %
Exactitud en prueba (sin SMOTE) 61.04 %
Exactitud en validacion cruzada (con SMOTE)  75.44 % (£2.27 %)
Precision macro 59.61 %
Recall macro 63.61 %
F1l-score macro 61.07%
F1-score ponderado 60.82 %
AUC promedio 0.7748

El analisis del desempeno del modelo entrenado con un conjunto balanceado mediante SMOTE
evidencia un comportamiento marcadamente discordante entre las distintas etapas de evaluacion.
En particular, la exactitud perfecta (100 %) alcanzada en el conjunto de entrenamiento contrasta
de forma abrupta con el desempeno obtenido en el conjunto de prueba (61.04 %), generando una
brecha cercana a 39 puntos porcentuales. Este patron constituye evidencia inequivoca de un sobre-
ajuste severo, en el cual el modelo memoriza las caracteristicas especificas de las muestras sintéticas
generadas por SMOTE sin desarrollar representaciones robustas y generalizables a datos reales.

De manera paradéjica, la validaciéon cruzada realizada bajo el mismo esquema de balanceo arroja
un score de 75.44 %, un valor significativamente superior al desempernio observado en el conjunto
de prueba. Esta discrepancia se explica por el hecho de que la validacién cruzada se llevd a cabo
integramente sobre datos balanceados mediante SMOTE, donde todas las clases presentan una
representacion equivalente, mientras que el conjunto de prueba preserva el desbalanceo natural de
la poblacién. En consecuencia, este resultado pone de manifiesto una limitacién metodologica critica
del uso de SMOTE, ya que la evaluaciéon basada en validacion cruzada puede conducir a estimaciones
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excesivamente optimistas que no se traducen en un desempefio comparable sobre datos reales no
balanceados.

3. Desempeno por clase: La Figura 7.37 presenta una comparacion visual de las métricas de
precision, recall y Fl-score para cada categorfa diagnoéstica, lo que permite evaluar el impacto
especifico de SMOTE sobre cada clase.

Comparacion de Metricas por Clase - KNN con SMOTE

Score

Figura 7.37: Comparacion de métricas por clase para el modelo KNN con SMOTE.

Cuadro 7.11: Desempeno por clase

Meétrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precision 62.22% (—3.71%) 62.67% (—0.05%) 53.95% (—22.24%)
Recall (Sensibilidad) 68.11% (—4.05%) 52.63% (—12.82%) 70.09 % (+29.06 %)
F1-Score 65.03% (—3.87%) 57.21% (—6.84%)  60.97% (+7.64%)
Especificidad 72.38% (—2.711%) 71.87% (+6.78%)  91.33% (—6.81 %)
AUC 0.7763 (—0.0268) 0.6721 (—0.0146) 0.8759 (—0.0558)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a KNN estandar

El analisis del desempefio por clase tras la aplicacion de SMOTE evidencia efectos diferenciados
y, en algunos casos, contrapuestos entre las categorfas diagnésticas. En la clase CIN, se observan
degradaciones moderadas pero consistentes en todas las métricas. En particular, el recall del 68.11 %
indica que aproximadamente dos tercios de los controles normales son identificados correctamente,
lo que representa una reduccidén cercana a cuatro puntos porcentuales respecto al modelo KNN
estandar. Este comportamiento sugiere que el balanceo artificial, si bien favorece la deteccion de la
clase minoritaria AD, lo hace parcialmente a expensas del desempeno en las clases originalmente
mejor representadas.

La clase MICI resulta ser la més perjudicada por el balanceo forzado. El recall desciende del
65.45 % en el KNN estandar al 52.63 % con SMOTE, lo que corresponde a una reduccion de casi trece
puntos porcentuales. Dado que MCI constituye la clase mayoritaria en el conjunto original (47.2 %),
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este resultado indica que el entrenamiento con representaciéon equitativa de las clases conduce a
fronteras de decisién que no reflejan adecuadamente su prevalencia real. En consecuencia, el F1-
score de 57.21 % pone de manifiesto un desbalance entre una precision relativamente conservada y
una pérdida sustancial de sensibilidad.

En contraste, la clase AD exhibe el cambio méas dramatico y representa el objetivo principal de
la aplicacion de SMOTE. El recall experimenta un incremento notable de 29 puntos porcentuales,
pasando de 41.03 % en el KNN estandar a 70.09 %, lo que implica que el modelo identifica correc-
tamente aproximadamente siete de cada diez casos de Alzheimer (82 de 117), mas que duplicando
la tasa de detecciéon previa. No obstante, esta ganancia en sensibilidad se produce a costa de un
colapso en la precision, que disminuye de 76.19 % a 53.95 %, evidenciando una elevada tasa de falsos
positivos. De manera consistente, la especificidad también se reduce de 98.14 % a 91.33 %.

Adicionalmente, el AUC para la clase AD disminuye de 0.9317 a 0.8759, una reducciéon de
5.6 puntos porcentuales. Este resultado, aparentemente contradictorio frente al aumento del recall,
sugiere que el uso de SMOTE desplaza el umbral de decisién hacia una mayor sensibilidad, pero
degrada la capacidad discriminativa global del modelo a nivel de puntuaciones de probabilidad.
Este efecto puede atribuirse a la distorsiéon de las fronteras de decisién inducida por las muestras
sintéticas, las cuales no capturan plenamente la variabilidad intrinseca de los casos reales.

4. Analisis de la matriz de confusiéon: La matriz de confusion (Figura 7.38) proporciona
una visualizacion detallada de como SMOTE redistribuy6 los patrones de clasificacion y error del
modelo.

Matriz de Confusion - KNN con SMOTE
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Figura 7.38: Matriz de confusiéon del modelo KNN con SMOTE en el conjunto de prueba.
Analisis diagonal (clasificaciones correctas):

» 252 de 370 casos CN correctamente clasificados (68.1 %) — reduccion de —15 casos respecto
al KNN estandar



7.3. Evaluaciéon de los modelos implementados

109

= 230 de 437 casos MCI correctamente clasificados (52.6 %) — reduccion de —56 casos respecto

al KNN estandar

» 82 de 117 casos AD correctamente clasificados (70.1 %) — incremento de +34 casos respecto

al KNN estandar

La diagonal confirma el trade-off fundamental introducido por SMOTE: mejora sustancial en
la deteccion de AD (434 casos, equivalente a +71% de incremento relativo) a expensas de la

degradacion en CN (—15 casos, —5.6 %) y especialmente en MCI (—56 casos, —19.6 %).

5. Analisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan informacién adicional sobre
como SMOTE afecté la capacidad discriminativa del modelo a través de diferentes umbrales de
decision. La Figura 7.39 presenta las curvas para cada clase.

Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad)

Curvas ROC por Clase - KNN con SMOTE
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Figura 7.39: Curvas ROC del modelo KNN con SMOTE por clase.

El analisis comparativo de las curvas ROC con KNN estandar revela lo siguiente:

» Alzheimer (AUC=0.8759 vs 0.9317 en KNN estandar): Reduccion de 5.6 puntos por-
centuales en AUC, confirmando que SMOTE, a pesar de mejorar el recall, degradé la capacidad
discriminativa a nivel de puntuaciones de probabilidad. La curva verde muestra menor eleva-
cion en las regiones iniciales comparada con KNN estandar, indicando que el modelo requiere

aceptar tasas més altas de falsos positivos para alcanzar sensibilidades equivalentes.

» Control Normal (AUC=0.7763 vs 0.8031 en KNN estandar): Reduccion de 2.7 puntos
porcentuales. La curva rosada muestra un ascenso ligeramente menos pronunciado, reflejando
la degradacién moderada en todas las métricas para esta clase.
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= MCI (AUC=0.6721 vs 0.6867 en KNN estandar): Reduccion de 1.5 puntos porcentua-
les, manteniendo al modelo en el limite inferior del rango aceptable. E1 MCI contintia siendo
la clase més dificil de discriminar, independientemente de la aplicacion de SMOTE.

La degradacion consistente de los AUCs en las tres clases sugiere que SMOTE, si bien reequilibra
las tasas de deteccién entre clases mediante la recalibracién de umbrales de decision, lo hace a ex-
pensas de la calidad general de las puntuaciones de probabilidad y la separabilidad entre categorias.

7.3.2.3. Evaluacién del modelo Naive Bayes

1. Desempeno global del modelo: El modelo Naive Bayes alcanz6 una exactitud global
del 60.39 % en el conjunto de prueba, representando el desempeno mas bajo entre todos los
modelos de ML evaluados hasta este punto, con una degradacion de 4.65 puntos porcentuales
respecto al KNN estandar (65.04 %) y de 0.65 puntos respecto al KNN con SMOTE (61.04 %).

La Figura 7.40 presenta una comparacion de la exactitud entre diferentes conjuntos de evalua-
cién, revelando un patrén excepcional de consistencia.

Comparacion de Accuracy - Naive Bayes
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Figura 7.40: Comparaciéon de exactitud del modelo Naive Bayes entre diferentes conjuntos de eva-
luacion.

Meétricas globales:

Cuadro 7.12: Métricas globales del modelo

Meétrica Valor
Exactitud en entrenamiento 60.79 %
Exactitud en prueba (test) 60.39 %
Exactitud en validacién cruzada 60.06 % (+1.63 %)
Precisién macro 58.93 %
Recall macro 58.45%
F1-score macro 58.27 %
F1-score ponderado 59.91 %

AUC promedio 0.7699
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El analisis del comportamiento del modelo evidencia una generalizacién consistente entre el
conjunto de entrenamiento y los datos no vistos, sin indicios de memorizacién de idiosincrasias es-
pecificas del conjunto de entrenamiento. La consistencia practicamente perfecta entre los distintos
conjuntos de evaluacién sugiere que el modelo ha alcanzado el limite de su capacidad de represen-
tacion bajo las asunciones de independencia condicional que lo caracterizan, sin margen adicional
para capturar mayor complejidad presente en los datos.

Esta estabilidad resulta particularmente relevante considerando que la asuncién de independen-
cia condicional se encuentra claramente violada en el contexto del problema abordado, dado que
las variables clinicas empleadas presentan correlaciones conocidas. No obstante, las distribuciones
estimadas por el modelo logran capturar una estructura suficiente para generalizar de manera con-
sistente, aunque a un nivel de desempenio absoluto inferior en comparacién con modelos de mayor
capacidad representacional.

Adicionalmente, la desviacion estandar obtenida en la validacion cruzada (1.63 %) es la mas baja
entre todos los modelos evaluados, lo que confirma la elevada robustez y estabilidad del clasifica-
dor probabilistico. En conjunto, estos resultados indican que el modelo prioriza la consistencia y
la fiabilidad en la generalizaciéon sobre la maximizaciéon del desempeno, constituyéndose como un
referente estable, aunque limitado, dentro del conjunto de enfoques analizados.

2. Desempeno por clase: La Figura 7.41 presenta una comparacion visual de las métricas de
precision, recall y Fl-score para cada categoria diagnostica.

Comparacion de Metricas por Clase

B Precision
=3 Recall
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Control Normal Alzheimer

Figura 7.41: Comparacion de métricas por clase para el modelo Naive Bayes.
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Cuadro 7.13: Desempeno por clase

Meétrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precision 60.49% (—5.44%) 62.09% (—0.63%) 54.21% (—21.98 %)
Recall (Sensibilidad) 74.05% (+1.89%) 51.72% (—13.73%) 49.57% (+8.54 %)
F1-Score 66.59% (—2.31%) 56.43% (—=7.62%) 51.79% (—1.54%)
Especificidad 67.69% (—7.40%) 71.66% (+6.57%)  93.93% (—4.21%)
AUC 0.7653 (—0.0378) 0.6404 (—0.0463) 0.9040 (—0.0277)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a KNN estandar

El anélisis del desempefio por clase del clasificador Naive Bayes revela un comportamiento
heterogéneo entre las categorias diagnoésticas, condicionado por las asunciones probabilisticas del
modelo. La clase CN exhibe el mejor desempeno relativo, con un recall de 74.05 %, ligeramente
superior al obtenido por KNN estandar (72.16 %), lo que indica que aproximadamente tres cuartas
partes de los controles normales son identificados correctamente. No obstante, la precisién reducida
(60.49 %) evidencia una tasa elevada de falsos positivos, en la cual sujetos MCI o AD son clasificados
erroneamente como CN. En consecuencia, el Fl-score de 66.59 %, aunque el mas alto dentro de este
modelo, resulta inferior al de KNN estandar (68.90 %) y significativamente menor al alcanzado por
los modelos CNN.

Por su parte, la clase MCI presenta el desempeinio més limitado bajo el esquema de Naive Bayes.
El recall del 51.72 % representa una degradacion cercana a 14 puntos porcentuales respecto al KNN
estandar, indicando que menos de la mitad de los casos de MCI son detectados correctamente.
En términos absolutos, 211 de los 437 casos (48.3%) son clasificados erréneamente como CN o
AD. Asimismo, el AUC de 0.6404 se sitta por debajo del umbral generalmente considerado ttil en
contextos clinicos (0.70), lo que sugiere una capacidad discriminativa marginal para esta categoria.

En la clase AD, Naive Bayes muestra métricas moderadas y relativamente balanceadas. El recall
de 49.57 % supone una mejora de aproximadamente 8.5 puntos porcentuales frente a KNN estandar
(41.03 %); sin embargo, este valor permanece en un nivel clinicamente insuficiente, dado que solo se
detecta correctamente cerca de la mitad de los casos de Alzheimer (58 de 117). Esta sensibilidad es
sustancialmente inferior a la alcanzada por KNN con SMOTE (70.09 %), lo que indica que Naive
Bayes no logra una detecciéon efectiva de la clase minoritaria sin estrategias explicitas de balanceo.

Adicionalmente, la precision de 54.21 % resulta notablemente baja, con una caida superior a 22
puntos porcentuales respecto a KNN estandar (76.19 %), lo que implica que casi la mitad de las
predicciones de AD corresponden a falsos positivos. Este patron contrasta con el comportamiento
del KNN estandar, caracterizado por alta precision y baja sensibilidad, mientras que Naive Bayes
presenta ambas métricas en niveles moderadamente bajos.

Asimismo, el AUC de 0.9040 para la clase AD constituye el segundo valor méas alto entre todos
los modelos de aprendizaje automatico evaluados, solo superado por el KNN estandar (0.9317).
Este resultado sugiere que las probabilidades estimadas por Naive Bayes poseen una capacidad
discriminativa elevada a nivel de puntuaciones continuas; sin embargo, el umbral de decisiéon por
defecto (0.5) no resulta 6ptimo para maximizar el equilibrio entre precision y sensibilidad.
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3. Analisis de la matriz de confusiéon: La matriz de confusion (Figura 7.42) proporciona una
visualizacién detallada de los patrones de clasificacién y error del modelo Naive Bayes.

Matriz de Confusion - Naive Bayes
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Figura 7.42: Matriz de confusiéon del modelo Naive Bayes en el conjunto de prueba.
Analisis diagonal (clasificaciones correctas):

» 274 de 370 casos CN correctamente clasificados (74.1 %) — incremento de +7 casos respecto
a KNN estandar

» 226 de 437 casos MCI correctamente clasificados (51.7 %) — reduccion de —60 casos respecto
a KNN estandar

= 58 de 117 casos AD correctamente clasificados (49.6 %) — incremento de +10 casos respecto
a KNN estandar

La diagonal revela un patréon mixto: mejora moderada en CN (-7 casos) y AD (+10 casos)
respecto al KNN estandar, pero una degradacion severa en MCI (—60 casos, equivalente a —21 %
de reduccion relativa). Este comportamiento indica que Naive Bayes desarrollo fronteras de decision
que favorecen ligeramente las clases extremas (CN y AD) a expensas de la categoria intermedia
MCI.

4. Analisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una caracterizacion completa de
la capacidad discriminativa del modelo a través de diferentes umbrales de decision. La Figura 7.43
presenta las curvas para cada clase.
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Curvas ROC por Clase - Naive Bayes
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Figura 7.43: Curvas ROC del modelo Naive Bayes por clase.

El analisis de las curvas ROC revela:

s Alzheimer (AUC=0.9040): La curva verde muestra una elevaciéon pronunciada y casi ver-

tical en las regiones iniciales, alcanzando aproximadamente del 70 al 80 % de sensibilidad, con
tasas de falsos positivos inferiores al 10 %. Este AUC, el segundo més alto entre todos los
modelos de ML, confirma que Naive Bayes posee una capacidad discriminativa sobresaliente
para AD a nivel de puntuaciones probabilisticas, aunque el umbral de decisiéon por defecto no
optimiza el balance entre precision y sensibilidad. El AUC es ligeramente inferior al de KNN
estandar (0.9317) pero superior al de KNN con SMOTE (0.8759).

Control Normal (AUC=0.7653): La curva rosada presenta un ascenso sostenido y rela-
tivamente uniforme, reflejando una capacidad discriminativa buena pero no excepcional. El
AUC es inferior tanto al de KNN estandar (0.8031) como al de KNN con SMOTE (0.7763), lo
que sugiere que las suposiciones de independencia condicional limitan la capacidad del modelo
para capturar completamente las relaciones multivariadas que permiten una discriminaciéon
optima de CN.

MCI (AUC=0.6404): La curva amarilla muestra el ascenso més gradual y una menor sepa-
racién respecto al clasificador aleatorio entre todas las clases. E1 AUC de 0.640 se encuentra por
debajo del umbral de utilidad clinica (0.70), representando el valor mas bajo observado entre
todos los modelos de ML para esta categoria. Este resultado confirma que MCI constituye un
desafio fundamental para Naive Bayes, donde las distribuciones probabilisticas estimadas bajo
independencia condicional no logran capturar la complejidad de esta categoria transicional.

La discrepancia entre el AUC elevado para AD (0.904) y el recall moderado (49.6 %) confirma que
el umbral de decision por defecto (0.5) no esta optimizado para esta clase. Una reconfiguracion del

umbral, reduciendo el valor requerido para clasificar como AD, podria incrementar sustancialmente
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el recall, aceptando una disminucién moderada en la precisién, similar a la estrategia implicitamente
aplicada por KNN con SMOTE.

7.3.2.4. Evaluacién del modelo Random Forest con SMOTE

1. Evaluacion del balance con SMOTE: La Figura 7.44 ilustra el impacto de SMOTE sobre
la distribucion de clases.

Distribucion ANTES de SMOTE (Dataset Original) Distribucion DESPUES de SMOTE (Train Balanceado)
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Figura 7.44: Comparacién de la distribucién de clases antes y después de aplicar SMOTE para
Random Forest.

Optimizaciéon exhaustiva de hiperparametros mediante Grid Search:

Se realiz6é una busqueda evaluando 576 combinaciones distintas de los siguientes hiperparame-
tros mediante validacién cruzada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento balanceado con
SMOTE:

Cuadro 7.14: Bisqueda y configuraciéon 6ptima de hiperparametros

Hiperparametro Valores explorados Valor 6ptimo
n_ estimators [50, 100, 150, 200, 250, 300] 100
max_depth [None, 10, 20, 30| None
min_samples split |2, 5, 10] 2
min_samples leaf [, 2, 4] 1
max_features ['sqrt’, "log2’| 'sqrt’
bootstrap [True, False] False

Score de validaciéon cruzada: 77.05% (43.61 %)

La Figura 7.45 muestra el impacto del ntimero de arboles sobre el desempeno en el conjunto de
prueba.
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Impacto del Numero de Arboles en el Rendimiento
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Figura 7.45: Impacto del nimero de arboles (n_estimators) en la exactitud del modelo Random
Forest sobre el conjunto de prueba.

Resulta notable que el valor 6ptimo seleccionado mediante validacion cruzada de 100 arboles
no corresponde al maximo absoluto observado en el conjunto de prueba de aproximadamente 150
arboles con 63.7%. Esta discrepancia refleja la variabilidad inherente entre conjuntos y sugiere que
diferencias de desempeno menores al 1% entre configuraciones son probablemente atribuibles a
ruido estadistico mas que a diferencias sisteméticas en la capacidad predictiva.

2. Desempeno global del modelo: La Figura 7.46 presenta una comparacién de la exactitud

entre diferentes conjuntos de evaluacion, revelando un patréon similar al observado en KNN con
SMOTE.

Comparacion de Accuracy - Random Forest con SMOTE

100.00%

Accuracy

Entrenamiento Prueba (Test) Validacion Cruzada
(con SMOTE) (sin SMOTE) (con SMOTE)

Figura 7.46: Comparacién de exactitud del modelo Random Forest con SMOTE entre diferentes
conjuntos de evaluacion.
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Cuadro 7.15: Métricas globales del modelo

Meétrica Valor
Exactitud en entrenamiento (con SMOTE) 100.00 %
Exactitud en prueba (sin SMOTE) 62.99 %
Exactitud en validaciéon cruzada (con SMOTE)  77.05% (+3.61 %)
Precision macro 62.88 %
Recall macro 63.55 %
F1-score macro 63.20 %
F1-score ponderado 62.98 %
AUC promedio 0.8068

El patron de resultados obtenido es consistente con el comportamiento observado previamente
en KNN con SMOTE, evidenciando un claro compromiso entre la capacidad de ajuste y la gene-
ralizacion. La exactitud perfecta alcanzada en el conjunto de entrenamiento (100 %) indica que el
ensamble de 100 arboles, configurado sin restricciones de profundidad, memorizé completamente el
conjunto de datos balanceado mediante SMOTE. Este fenémeno es caracteristico de Random Fo-
rests con configuraciones altamente permisivas (max_ depth=None, min_ samples _leaf=1), en las
que los arboles pueden crecer hasta profundidades elevadas, capturando incluso variaciones especi-
ficas introducidas por las muestras sintéticas.

Sin embargo, este elevado desempeno en entrenamiento contrasta con una brecha pronunciada
entre entrenamiento y prueba, cuantificada en 37.01 puntos porcentuales, lo que confirma la presen-
cia de un sobreajuste severo. El modelo parece haber aprendido patrones idiosincraticos asociados
a las muestras generadas por SMOTE que no generalizan adecuadamente cuando se evaltia sobre
datos reales con distribuciéon desbalanceada. Esta falta de generalizacion se ve reforzada por la dis-
crepancia sustancial entre el desempenio en validacién cruzada y el conjunto de prueba: mientras
que la validacion cruzada sobre datos balanceados alcanza una exactitud del 77.05 %, el desempenio
en prueba desciende a 62.99%. Esta diferencia de 14.06 puntos porcentuales reproduce el patron
observado en KNN con SMOTE y confirma que las evaluaciones realizadas sobre conjuntos sintética-
mente balanceados tienden a producir estimaciones optimistas que no se traducen en un rendimiento
equivalente bajo la distribucién original de los datos.

En términos de estabilidad, la desviacion estandar del 3.61 % obtenida en la validaciéon cruza-
da puede considerarse moderada. Este valor es superior al observado en Naive Bayes (1.63 %), pero
inferior al reportado para KNN con SMOTE en algunas configuraciones, lo que sugiere que el ensam-
ble mantiene una estabilidad razonable a través de los distintos pliegues del conjunto balanceado,
aunque dicha estabilidad no es suficiente para mitigar los efectos del sobreajuste inducido por el
balanceo sintético.

3. Desempeno por clase: La Figura 7.47 presenta una comparacion visual de las métricas de
precision, recall y Fl-score para cada categoria diagnoéstica.
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Comparacion de Metricas por Clase - Random Forest con SMOTE

Figura 7.47: Comparacion de métricas por clase para el modelo Random Forest con SMOTE.

Cuadro 7.16: Desempeno por clase

Meétrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precision 64.25% (—1.68%) 62.09% (—0.63%) 62.30% (—13.89 %)
Recall (Sensibilidad) 64.59% (—=7.57%) 61.10% (—4.35%) 64.96 % (+23.93 %)
F1-Score 64.42% (—4.48%) 61.59% (—2.46%) 63.60 % (+10.27 %)
Especificidad 75.99 % (+0.90 %) 66.53 % (+1.44%) 94.30% (—3.84%)
AUC 0.7951 (—0.0080)  0.6943 (+0.0076) 0.9309 (-++0.0008)

Valores entre paréntesis: diferencia respecto a KNN estandar

La clase CN presenta un desempeno balanceado, con valores de precision y recall practicamente
equivalentes (64.25 % y 64.59 %), lo que evidencia un equilibrio entre falsos positivos y falsos negati-
vos. El modelo identifica correctamente el 64.6 % de los controles normales, un rendimiento inferior
al de KNN estandar, pero superior al obtenido por KNN con SMOTE. El Fl-score de 64.42 % confir-
ma este comportamiento equilibrado, aunque refleja una ligera degradacién respecto a los modelos
de mejor desempeno global.

En la categoria MCI, Random Forest exhibe el rendimiento més bajo entre las tres clases, con
meétricas concentradas alrededor del 61 %. No obstante, el recall de 61.10 % representa una mejora
sustancial frente a KNN con SMOTE y Naive Bayes, aunque permanece por debajo del desempeiio
alcanzado por KNN estandar. Destaca que el AUC de 0.6943 es el mas alto observado para MCI entre
todos los modelos de machine learning evaluados, lo que sugiere una mejor capacidad para capturar
la estructura discriminativa de esta clase transicional a nivel de puntuaciones de probabilidad.

Por su parte, la clase AD muestra el patron de mejora mas relevante, con un recall del 64.96 %
que supera ampliamente al de KNN estandar y se aproxima al obtenido por KNN con SMOTE.
En términos absolutos, el modelo identifica correctamente 76 de los 117 casos de Alzheimer, evi-
denciando un incremento significativo en sensibilidad sin recurrir a balanceo sintético. Aunque la
precision disminuye respecto a KNN estandar, el valor alcanzado (62.30 %) es superior al observado
en KNN con SMOTE y Naive Bayes, indicando un compromiso més favorable entre sensibilidad y
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especificidad.

Finalmente, el AUC para la clase AD alcanza un valor de 0.9309, practicamente idéntico al de
KNN estéandar y superior al de los modelos restantes, lo que confirma que Random Forest mantiene
una capacidad discriminativa excelente para la deteccidon del Alzheimer a nivel de puntuaciones de
probabilidad, aun en presencia de un desbalance de clases.

4. Analisis de la matriz de confusién: La matriz de confusion (Figura 7.48) proporciona una
visualizacion detallada de los patrones de clasificacion y error del modelo Random Forest.

Matriz de Confusion - Random Forest con SMOTE

Control Normal

(V]

40

Clase Real
ntidad de Predicciones

Alzheimer

Control Normal mcl Alzheimer
Clase Predicha

Figura 7.48: Matriz de confusién del modelo Random Forest con SMOTE en el conjunto de prueba.
Analisis diagonal (clasificaciones correctas):

= 239 de 370 casos CN correctamente clasificados (64.6 %) — reduccion de —28 casos respecto
a KNN estandar

= 267 de 437 casos MCI correctamente clasificados (61.1 %) — reduccion de —19 casos respecto
a KNN estandar

» 76 de 117 casos AD correctamente clasificados (65.0 %) — incremento de +28 casos respecto
a KNN estandar

La diagonal revela el trade-off fundamental de SMOTE aplicado a Random Forest: mejora
dramética en AD (+28 casos, +58 % de incremento relativo respecto a KNN estédndar) a expensas
de degradaciones moderadas en CN (—28 casos, —10.5%) y MCI (—19 casos, —6.6 %). Resulta
notable que el nimero de casos ganados en AD (+28) compensa exactamente el ntimero de casos
perdidos en CN (—28), sugiriendo una redistribucion del desempenio méas que una mejora neta global.
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5. Analisis de la importancia de las caracteristicas: Una ventaja distintiva de Random
Forest es su capacidad para cuantificar la importancia relativa de cada caracteristica en el proceso

de clasificacion. La Figura 7.49 presenta el ranking de las 11 caracteristicas utilizadas.
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Figura 7.49: Importancia de caracteristicas en el modelo Random Forest.

El analisis de importancia revela:

- Caracteristicas dominantes:

Cuadro 7.17: Importancia de predictores en la clasificaciéon de estadios cognitivos

Predictor

Importancia

Interpretacion clinica

MMSE

Edad

Peso

Educacion

39.3%

20.1%

17.6 %

9.4%

Medida estandarizada del estado cognitivo glo-
bal, disenada especificamente para detectar dete-
rioro cognitivo y demencia. Captura informacion
directamente relacionada con el fenotipo clinico.
Refleja la naturaleza asociada al envejecimien-
to de la enfermedad de Alzheimer. El riesgo se
incrementa exponencialmente después de los 65
anos.

Podria reflejar asociaciones con estado de salud
general, comorbilidades metabdlicas o pérdida
de peso caracteristica de etapas avanzadas de de-
mencia.

Predictor de reserva cognitiva. Mayor escolari-
dad se asocia con mayor resistencia a manifesta-
ciones clinicas de patologia neurodegenerativa.

La concentracion del 77.6 % de importancia en las cuatro caracteristicas numéricas (MMSE,
edad, peso, educacion) sugiere que estas variables capturan la mayoria de la informacion discrimi-
nativa disponible en el conjunto de datos.
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- Caracteristicas secundarias:

Las variables binarias presentan una contribuciéon globalmente marginal al desempeno del mo-
delo, con importancias individuales inferiores al 3.5%. Entre ellas, la presencia del alelo APOE
€4, reconocido como el factor de riesgo genético mas establecido para la enfermedad de Alzheimer,
alcanza una importancia relativa del 3.1 %, lo que indica un aporte modesto pero no despreciable
al proceso de clasificaciéon. En contraste, las variables asociadas a comorbilidades y habitos de vi-
da, incluyendo cardiopatia, tabaquismo, alcoholismo y consumo de drogas, exhiben contribuciones
minimas inferiores al 2.5 %, lo que sugiere que su capacidad predictiva es limitada o que su infor-
macién se encuentra altamente correlacionada con otras variables de mayor relevancia incluidas en
el modelo.

6. Analisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una caracterizacién completa
de la capacidad discriminativa del modelo Random Forest. La Figura 7.50 presenta las curvas para
cada clase.
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Figura 7.50: Curvas ROC del modelo Random Forest con SMOTE por clase.

El analisis comparativo de las curvas ROC con otros modelos de ML revela:

» Alzheimer (AUC=0.9309): La curva verde muestra una elevacion pronunciada en regiones
de baja tasa de falsos positivos, alcanzando aproximadamente 70-80% de sensibilidad con
menos del 10 % de falsos positivos. El AUC de 0.931 es practicamente idéntico al KNN estandar
(0.9317, —0.0008) y superior tanto al KNN con SMOTE (0.8759, +0.0550) como al Naive Bayes
(0.9040, +0.0269), confirmando que Random Forest mantiene una capacidad discriminativa
excelente para AD a nivel probabilistico, mientras mejora simultdneamente el recall mediante
la recalibracion de umbrales inducida por SMOTE.

» Control Normal (AUC=0.7951): La curva rosada muestra una buena separacion respecto
al clasificador aleatorio. El AUC es inferior al KNN estandar (0.8031, —0.0080) pero superior
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al KNN con SMOTE (0.7763, +0.0188) y al Naive Bayes (0.7653, +0.0298), indicando una
capacidad discriminativa intermedia que supera a modelos con SMOTE pero no alcanza el
nivel del KNN sin balanceo.

= MCI (AUC=0.6943): La curva amarilla presenta el ascenso méas gradual, apenas superando
el umbral de utilidad clinica (0.70). El AUC es superior al KNN estandar (0.6867, +0.0076),
al KNN con SMOTE (0.6721, +0.0222) y significativamente superior al Naive Bayes (0.6404,
+0.0539), representando el mejor desempeno discriminativo para MCI entre todos los modelos
de ML evaluados. Este resultado sugiere que la capacidad de Random Forest para capturar
relaciones no lineales complejas proporciona ventajas para discriminar esta categoria hetero-
génea y transicional.

7.4. Evaluaciéon del modelo hibrido implementado

1. Desempeno global del modelo: FEl modelo hibrido alcanz6é una exactitud global del
77.12% en el conjunto de prueba, representando el mejor desempeno entre todos los enfo-
ques evaluados en este estudio. Este resultado evidencia una mejora sustancial respecto a los
componentes individuales:

» +10.13 puntos porcentuales respecto al modelo Transfer Learning standalone (70.34 %)
» +14.13 puntos porcentuales respecto al Random Forest con variables clinicas (62.99 %)

» +6.78 puntos porcentuales respecto al mejor modelo CNN individual evaluado (TL ResNet-
10)

Esta mejora no puede atribuirse a la simple agregacion de informacion, sino que evidencia un
efecto sinérgico donde la integracién multimodal permite que el clasificador capture patrones
diagnosticos mas robustos que los disponibles en cada modalidad por separado.

Meétricas globales:

Cuadro 7.18: Métricas globales del modelo hibrido

Meétrica Valor
Exactitud global 77.12%
Precisién macro 84.92 %
Recall macro 65.77 %
Especificidad macro  85.50 %
F1l-score macro 69.59 %

Los promedios macro, que otorgan igual peso a cada clase independientemente de su prevalencia,
confirman que el modelo hibrido mantiene un desempefio equilibrado entre categorias, con una
precision macro superior al 84 % y una especificidad media del 85.5%, indicando una excelente
capacidad para minimizar falsos positivos a nivel global.
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2. Desempeno por clase diagnédstica: La Tabla 7.19 presenta un analisis comparativo del
desempeno del modelo hibrido para cada categoria diagnoéstica, incluyendo comparaciones con los
mejores modelos individuales evaluados.

Cuadro 7.19: Desempeno del modelo hibrido por clase diagnéstica

Meétrica AD CN MCI
Resultados del modelo hibrido
Precision 100.00%  73.68% 81.08 %
Recall (Sensibilidad)  35.71% 94.92 % 66.67 %
Especificidad 100.00%  66.10%  90.41%
F1-Score 52.63%  82.96% 73.17%
Comparacion con Transfer Learning ResNet-10
A Precision +30.77% —3.00% +18.86%
A Recall —28.58% +16.95%  +4.45%
A F1-Score —14.04% +5656% +10.95%
Comparacion con Random Forest + SMOTE
A Precision +37.70%  +9.43% +18.718%
A Recall —-29.25% +30.33%  +5.57%
A F1-Score —837%  +17.93% +9.57%
Informacion adicional
Casos totales 14 59 45
Casos correctos 5 56 30
Tasa de acierto 35.711% 94.92 % 66.67 %

Analisis por clase:

El modelo hibrido exhibe comportamientos claramente diferenciados segtn la clase diagnostica,
reflejando el impacto de la integraciéon entre informacién de neuroimagen PET y variables clini-
cas—neuropsicologicas. En el caso de la enfermedad de Alzheimer (AD), el clasificador adopta una
estrategia marcadamente conservadora, alcanzando una precisién y especificidad perfectas del 100 %,
sin generar falsos positivos en el conjunto de prueba. Este resultado implica que todas las prediccio-
nes de AD corresponden inequivocamente a casos reales, lo cual es particularmente relevante desde
la perspectiva de confirmacion diagnostica. No obstante, este desempertio se logra a expensas de una
sensibilidad limitada, con un recall del 35.71 %, identificando tinicamente 5 de los 14 casos de AD.
En consecuencia, una proporcion significativa de pacientes con Alzheimer es clasificada como MCI
o CN, lo que evidencia un desplazamiento deliberado del compromiso precision-recall hacia la maxi-
mizacion de certeza diagnostica. Este patréon contrasta con los modelos unimodales, que exhibieron
mayores niveles de sensibilidad pero menor precision, y sugiere que la fusién prioriza la eliminacién
absoluta de falsos positivos sobre la deteccién exhaustiva de casos.

Por su parte, la clase de controles cognitivamente normales (CN) presenta el mejor desempeno
global del modelo hibrido. El recall alcanza un valor del 94.92 %, con la identificacion correcta de
56 de los 59 sujetos normales, superando ampliamente a los modelos base y evidenciando que la
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integracién multimodal permite capturar de manera méas robusta los patrones asociados a la cog-
nicién preservada. Aunque la precision es mas moderada, del 73.68 %, el balance entre sensibilidad
y especificidad se refleja en un Fl-score del 82.96 %, el mas alto entre todas las clases evaluadas.
Los errores de clasificacion se concentran principalmente en casos de MCI etiquetados como CN, un
resultado coherente con la naturaleza transicional y heterogénea del deterioro cognitivo leve. Este
desempeno sugiere que la combinacién de la ausencia de hipometabolismo patologico en PET con
perfiles clinicos favorables, como puntuaciones elevadas en MMSE y la ausencia de quejas cogniti-
vas relevantes, proporciona evidencia suficiente para una identificacién confiable de la normalidad
cognitiva.

Finalmente, la clasificacion del deterioro cognitivo leve (MCI) continiia representando el mayor
desafio para el modelo, en concordancia con su reconocida heterogeneidad clinica y bioldgica. Aun
asi, el enfoque hibrido alcanza métricas balanceadas, con una precision del 81.08 % y un recall del
66.67 %, identificando correctamente 30 de los 45 casos de MCI. Estos resultados superan de for-
ma consistente a los modelos unimodales tanto en sensibilidad como en precision, reflejandose en
un Fl-score sustancialmente superior. La elevada especificidad (90.41 %) indica que el clasificador
rara vez confunde MCI con las categorias extremas de CN o AD, lo que sugiere que ha aprendido
representaciones distintivas de este estadio intermedio del espectro cognitivo. Los errores restantes
corresponden mayoritariamente a casos de MCI clasificados como CN, un fenémeno esperable dado
que algunos sujetos presentan perfiles cercanos a la normalidad, progresién clinica variable o meca-
nismos de reserva cognitiva que atentian la expresion del deterioro en las pruebas neuropsicolégicas.

3. Analisis de la matriz de confusion: La Figura 7.51 presenta la matriz de confusion del
modelo hibrido en el conjunto de prueba.

Matriz de Confusién
(Imdgenes + Estadisticas Clinicas)

AD
IS

Real
cN

el

AD Mcl

Figura 7.51: Matriz de confusién del modelo hibrido en el conjunto de prueba.

Analisis de la diagonal (clasificaciones correctas):

= 5 de 14 casos AD correctamente clasificados (35.71 %)
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= 56 de 59 casos CN correctamente clasificados (94.92 %)

= 30 de 45 casos MCI correctamente clasificados (66.67 %)

4. Analisis de las curvas ROC: La Figura 7.52 presenta las curvas ROC para cada clase
diagnostica del modelo hibrido.

Curvas ROC

—— AD (AUC = 0.925)
—— CN (AUC = 0.883)
—— MCI (AUC = 0.866)

0.8 1.0

Figura 7.52: Curvas ROC del modelo hibrido por clase.

El anélisis de las curvas ROC revela:

» AD (AUC=0.925): La curva azul muestra una elevacion pronunciada y casi vertical en las
regiones iniciales, alcanzando aproximadamente 50-60 % de sensibilidad con tasas de falsos
positivos practicamente nulas (<2 %). Este comportamiento confirma la capacidad discrimi-
nativa excepcional del modelo para AD a nivel de puntuaciones de probabilidad. E1 AUC
de 0.925 supera al Transfer Learning (0.886) y se aproxima al Random Forest con SMOTE
(0.931), indicando que la fusion multimodal mantiene la excelencia discriminativa mientras
optimiza el balance precision-recall mediante criterios mas estrictos.

CN (AUC=0.883): La curva roja presenta un ascenso sostenido y consistente, reflejando
la capacidad del modelo para identificar controles normales con alta sensibilidad a través de
diversos umbrales de decision. El AUC es superior al Transfer Learning (0.878) y significati-
vamente superior al Random Forest (0.795), confirmando que la integraciéon de neuroimagen
funcional con variables clinicas proporciona ventajas claras para la discriminacién de cognicién
preservada.

MCI (AUC=0.866): La curva verde exhibe una separacion clara respecto al clasificador
aleatorio, con un AUC que supera tanto al Transfer Learning (0.851) como, especialmente,
al Random Forest (0.694). Este resultado representa el mejor desempeno discriminativo
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para MCI entre todos los enfoques evaluados, evidenciando que la fusién multimodal
captura de manera més efectiva la complejidad de esta categoria transicional.

La consistencia entre los valores de AUC y las métricas de clasificacién confirma que el modelo
hibrido ha desarrollado puntuaciones de probabilidad bien calibradas, donde las decisiones finales
reflejan adecuadamente la confianza subyacente en cada prediccion.

5. Comparacion sistematica con modelos individuales: La Tabla 7.20 presenta una com-
paracion exhaustiva del modelo hibrido con los mejores representantes de cada uno de los modelos

evaluados.

Cuadro 7.20: Comparacion sistematica del modelo hibrido con modelos individuales

Meétrica Hibrido TL ResNet-10 Random Forest Mejor previo
Desempeno global
Exactitud 77.12% 70.34 % 62.99 % 70.34 %
F1-score macro 69.59 % 68.73 % 63.20 % 68.73 %
Precision macro 84.92 % 69.37 % 62.88 % 69.37 %
Recall macro 65.77 % 68.16 % 63.55 % 68.16 %
Especificidad macro  85.50 % 76.67 % 77.61% 77.61 %
Clase AD
Precision 100.00 % 69.23 % 62.30 % 69.23 %
Recall 35.71% 64.29 % 64.96 % 64.96 %
F1-Score 52.63 % 66.67 % 63.60 % 66.67 %
Especificidad 100.00 % 96.15 % 94.30 % 96.15 %
AUC 0.925 0.886 0.931 0.931
Clase CN
Precision 73.68 % 76.67 % 64.25 % 76.67 %
Recall 94.92 % 77.97 % 64.59 % 77.97 %
F1-Score 82.96 % 77.31% 64.42 % 77.31%
Especificidad 66.10 % 76.27 % 75.99 % 76.27 %
AUC 0.883 0.878 0.795 0.878
Clase MCI
Precision 81.08 % 62.22 % 62.09 % 62.22 %
Recall 66.67 % 62.22 % 61.10% 62.22 %
F1-Score 73.17% 62.22% 61.59 % 62.22%
Especificidad 90.41 % 76.71 % 66.53 % 76.71 %
AUC 0.866 0.851 0.694 0.851

Hallazgos clave de la comparacion:

El modelo hibrido demuestra una superioridad clara y consistente frente a todos los enfoques
evaluados, alcanzando la mayor exactitud global y superando al mejor modelo individual (Transfer
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Learning con ResNet-10) con una mejora de 6.78 puntos porcentuales. Este desempeno se susten-
ta en un patron de optimizacion diferenciado por clase: en la enfermedad de Alzheimer (AD), el
modelo alcanza una precision perfecta, incrementandola en mas de 30 puntos porcentuales respecto
al enfoque de transfer learning, aunque a costa de una reduccion en el recall, lo que evidencia una
estrategia orientada a maximizar la certeza diagnoéstica por encima de la deteccidén exhaustiva. En
la clase de controles cognitivamente normales (CN), el clasificador logra un recall sobresaliente, con
un incremento cercano a 17 puntos porcentuales, permitiendo identificar practicamente la totalidad
de los sujetos sanos con alta confiabilidad. De manera particularmente relevante, en la categoria de
deterioro cognitivo leve (MCI), el modelo hibrido presenta mejoras consistentes y simultdneas en
todas las métricas, con incrementos sustanciales tanto en precision como en sensibilidad, reflejando
una mayor capacidad para abordar esta clase intrinsecamente heterogénea y clinicamente compleja.
En conjunto, el dominio del modelo hibrido en 11 de las 15 métricas evaluadas confirma su supe-
rioridad metodologica y respalda la efectividad de la integracion multimodal para el diagnostico
diferencial de los estadios cognitivos.

7.5. AlzPET: Interfaz de visualizacién grafica del proyecto

7.5.1. Moédulo de autenticaciéon y control de acceso

El sistema implementa una pantalla inicial de autenticacion (Figura 7.53) que controla el acceso
a la funcionalidad diagnostica. Aunque el sistema actual utiliza autenticacién basica con credencia-
les predefinidas, la arquitectura esta disenada para integrar sistemas de autenticacion robustos en
implementaciones de produccion.

]

g
ALZPET

Sistema de Apoyo al Di: Ostit dela de

Figura 7.53: Pantalla de autenticacion del sistema ALZPET.

Tras la autenticaciéon exitosa, el sistema presenta un mensaje de confirmacion: “Sesién iniciada
exitosamente” y habilita el acceso a los médulos de captura de datos y anélisis de la prediccion
diagnostica.

7.5.2. Interfaz de captura de datos del paciente

La interfaz organiza la recoleccion de informacion mediante seis pestanas secuenciales (Figu-
ra 7.54), diseiadas para guiar al usuario a través del proceso completo de evaluacion diagnostica de
manera intuitiva y sistematica.
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Figura 7.54: Vista general de la interfaz principal mostrando el sistema de pestanas para captura
de datos clinicos y carga de estudios PET.

7.5.2.1. Pestana 1: Informacién personal

La primera pestana (Figura 7.55) captura datos demograficos bésicos del paciente:

Figura 7.55: Pestafia de informacién personal con campos de entrada validados y advertencias sobre
obligatoriedad de datos.

La interfaz incluye una advertencia destacada visualmente que indica que el nombre completo
es obligatorio para la generaciéon del reporte médico, lo que mejora la experiencia del usuario al
prevenir errores de validacién posteriores.

7.5.2.2. Pestana 2: Evaluacion Cognitiva

Esta pestana (Figura 7.56) captura las variables neuropsicologicas esenciales mediante compo-
nentes interactivos con retroalimentaciéon en tiempo real:

Figura 7.56: Pestana de evaluacién cognitiva con slider interactivo para MMSE e interpretaciéon
automatica segun criterios estandar.

Esta pestana ejemplifica el diseno centrado en el usuario, proporcionando contexto clinico inme-
diato que facilita la interpretacién preliminar de los datos ingresados.
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7.5.2.3. Pestana 3: Genética y antropometria

La tercera pestana (Figura 7.57) integra informacion genética relevante con medidas antropo-
métricas, incluyendo el clculo automatico del Indice de Masa Corporal (IMC):

Figura 7.57: Pestana de informacién genética y antropométrica con explicacion contextual del sig-
nificado clinico del genotipo APOE y célculo automatico de IMC.

La integracién de informacioén genética con el contexto educativo sobre su significado clinico
representa una caracteristica distintiva que facilita la interpretaciéon por parte de profesionales con
diferentes niveles de especializaciéon en genética.

7.5.2.4. Pestana 4: Habitos y comorbilidades

Esta pestana (Figura 7.58) captura factores de riesgo modificables y condiciones médicas aso-
ciadas mediante casillas de verificacion que permiten la selecciéon miltiple:

Figura 7.58: Pestana de factores de riesgo y comorbilidades con nota clinica sobre modificabilidad
de factores vasculares.

Nota clinica contextual: “Los factores de riesgo vascular son modificables, y su control ade-
cuado puede contribuir a la prevenciéon del deterioro cognitivo y la demencia. La salud cardiovascular
estd intimamente relacionada con la salud cerebral.”

Esta nota cumple una funcién educativa importante, recordando al clinico la relevancia de la
intervencion sobre factores de riesgo modificables como parte integral del manejo del deterioro
cognitivo.

7.5.2.5. Pestana 5: Estudio PET

La pestana de carga y procesamiento de neuroimagen (Figura 7.59) constituye el componente
mas complejo de la interfaz, integrando multiples funcionalidades de procesamiento y visualizacion:
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Figura 7.59: Pestana de carga y visualizaciéon de estudios PET con soporte para miltiples formatos,
procesamiento automatico y previsualizacion multiplanar.

Nota informativa para el usuario: “La previsualizacién muestra la imagen después del pre-
procesamiento completo (registro, normalizacion, enmascaramiento). Para la vista multiplanar, se
muestran cortes centrales de los tres planos anatémicos principales.”

La visualizaciéon multiplanar implementada proporciona una evaluacién espacial completa del
patron metabolico cerebral, facilitando la identificaciéon visual de regiones con hipometabolismo
caracteristico de diferentes estadios de deterioro cognitivo. El mapa de color “Hot” (gradiente negro-
rojo-amarillo-blanco) fue seleccionado especificamente por su efectividad en estudios PET, donde las
regiones de alta intensidad (amarillo-blanco) representan un metabolismo preservado y las regiones
de baja intensidad (negro-rojo) indican hipometabolismo potencialmente patologico.

7.5.2.6. Pestana 6: Prediccion diagnoéstica y resultados

La pestana final (Figura 7.61) integra todos los datos capturados para generar la prediccion
diagnostica mediante el modelo hibrido, presentando los resultados de manera clara y accionable:

Figura 7.60: Pestania de resultados de la prediccion diagnoéstica mostrando la predicciéon del modelo,
métricas de desempeiio, distribucién de probabilidades y opciones de descarga de reportes.
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Figura 7.61: Pestana de resultados de la prediccién diagnoéstica mostrando la prediccién del modelo,
métricas de desempeno, distribuciéon de probabilidades y opciones de descarga de reportes.

Ejemplo de salida diagnéstica generada:

RESULTADO DEL LA PREDICCION DIAGNOSTICA: MCI
Deterioro Cognitivo Leve

Métricas del Modelo para esta Clase:
Probabilidad: 41.78%
Sensibilidad: 78.00%
Especificidad: 85.00%

Interpretacidén: El paciente tiene una probabilidad del 41.78%
de presentar Deterioro Cognitivo Leve, con una sensibilidad
del modelo del 78.00% y una especificidad del 85.007%.

7.5.3. Sistema de generacién de reportes clinicos

El sistema implementa la generaciéon automaética de reportes estructurados en dos formatos
complementarios, diseiados para diferentes casos de uso clinico:

7.5.3.1. Reporte en formato TXT

El reporte de texto plano (Figura 7.62) proporciona un documento legible directamente en el
navegador o en el editor de texto, con una estructura de nueve secciones:
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REPORTE DE DIAGNOSTICO - SISTEMA DE CLASIFICACION DE ALZHEIMER
MEDIANTE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

FECHA Y HORA DE GENERACION: 2026-81-14 23:12:30
TIEMPO DE PROCESAMIENTO: 4.87 segundos

ADVERTENCIA: Este es un sistema prototipo en fase de investigacion y puede
cometer errores. Los resultados requieren interpretacién médica profesional.|

SECCION 1: INFORMACION DEMOGRAFICA DEL PACIENTE

Nombre completo: JUAN PEREZ
Edad: 65 afios

Género: Masculino

Afios de educacion formal: 12

SECCION 2: EVALUACION COGNITIVA Y NEUROPSICOLOGICA

MMSE (Mini-Mental State Examination): 28/30 puntos
Estado cognitivo previo documentado: Sin registro previo

Interpretacion de puntaje MMSE segln criterios estandar:
- 24-30 puntos: Funcion cognitiva dentro de limites normales
- 18-23 puntos: Deterioro cognitivo leve
- ©-17 puntos: Deterioro cognitivo de moderado a severo

Nota: ELl MMSE es una herramienta de tamizaje que debe complementarse con
evaluacidén neuropsicolégica completa para diagnéstico definitivo.

SECCION 3: INFORMACION GENETICA Y ANTROPOMETRICA

Figura 7.62: Fragmento del reporte clinico en formato TXT mostrando encabezado, datos del pa-
ciente, evaluacion cognitiva y resultado de la prediccién diagnoéstica.

7.5.3.2. Reporte en formato PDF

El reporte PDF (Figura 7.63) proporciona un documento formalmente estructurado, imprimible
y archivable en historias clinicas electrénicas:

REPORTE DE DIAGNOSTICO

Statema s ClasiScacton 09 AlZhsimsr medmants 14

[—- —

SECCION & HABITOS ¥ FACTORES DE RIESGO VASCULAR

REPO pect

MEDIAHTE ITELIGENCIA ARTIFICIAL

FECHA Y HORA DE GENERACION: 2026-01-14 251231

RESULTADO DEL ANALISIS DIAGHOSTICO AUTOMATIZADO

‘CLASIFICACION DIAGNOSTICA PREDICHA: CH
[ ————

PROBASILIDAD: 3407%

METRICAS DE RENDIMIENTO DEL MODELD PARA ESTA CLASE

SECCION3: INFORMACION GENETICA Y ANTROPOMETRICA

Figura 7.63: Reporte clinico en formato PDF con encabezado profesional, secciones estructuradas,
visualizaciones embebidas y disclaimer legal.
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7.5.3.3.

Validacién de usabilidad y experiencia del usuario

Aunque no se realizé6 un estudio formal de usabilidad con clinicos, se evaluaron aspectos de

la experiencia del usuario mediante pruebas internas con 5 usuarios (2 ingenieros biomédicos, 1

estudiante de ingenieria biomédica y 2 estudiantes de medicina) utilizando tareas predefinidas:

Tareas evaluadas:

1. Autenticacion exitosa en el sistema.

2. Captura completa de datos de un caso simulado.

w

. Carga y previsualizacion del estudio PET en formato NIfTI.

4. Obtencioén de la prediccion diagnostica y descarga de reportes.

Resultados de la evaluacion:

Cuadro 7.21: Resultados de evaluacion de usabilidad (n=>5 usuarios)

Meétrica Resultado Observaciones
Tasa de completitud exitosa 100 % (5/5) Todos los usuarios completaron todas las tareas
Tiempo promedio de completitud 8.4 min Rango: 6.2—-11.3 minutos

Errores de validacion 0.6 por usuario

Satisfaccion general (escala 1-5) 4.2
Facilidad de navegacion (escala 1-5) 4.6
Claridad de instrucciones (escala 1-5) 44

Principalmente campo nombre vacio
Valoraciéon positiva de la claridad
Sistema de pestafias intuitivo
Tooltips y ayudas contextuales ttiles

Retroalimentacion cualitativa recibida:
Aspectos positivos:

= “El flujo de pestanas es logico y sigue el orden natural de una consulta clinica”

= “La interpretacion automatica del MMSE es muy 1til para no especialistas”

= “La visualizacién multiplanar del PET facilita en gran medida la evaluaciéon visual rapida”

= “Los reportes generados son profesionales y contienen toda la informacién relevante”

= “El tiempo de procesamiento es impresionantemente rapido”

Areas de mejora identificadas:

= “Seria util tener indicadores visuales de qué pestanas tienen datos incompletos”

» “La validacién de campos obligatorios deberia ocurrir al intentar avanzar de pestana”

= “Falta la opcion para guardar casos parcialmente completados y retomar después”
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= “La descarga de reportes podria ofrecer un nombre de archivo personalizado con el ID del
paciente”

= “Agregar la opcién de comparaciéon con estudios previos del mismo paciente serfa valioso”

7.5.3.4. Casos extremos evaluados durante pruebas:

1. Archivos DICOM con ordenamiento incorrecto: El sistema implementa un ordenamien-
to automatico por posiciéon de corte (SliceLocation) antes de la reconstruccion volumétrica

2. Volumenes 4D (series temporales): La funciéon extract_first() detecta la dimensiona-
lidad 4D y extrae automaticamente el primer fotograma temporal

3. Intensidades extremas: La normalizacion por percentiles (1 y 99) es robusta ante outliers
y artefactos de adquisicion

4. Archivos ZIP con estructura anidada: El sistema explora recursivamente hasta encontrar
archivos .nii o .dem validos

5. Sesion simultanea de miultiples usuarios: Gradio maneja estados de sesién independien-
tes, evitando conflictos entre usuarios concurrentes

7.5.4. Advertencias legales y éticas implementadas

El sistema incorpora miltiples niveles de advertencia sobre su naturaleza experimental y sus
limitaciones, cumpliendo con los principios éticos de transparencia:
Advertencias en interfaz (Figura 7.64):

Aviso Legal y Disclaimer Médico

ADVERTENCIA CRITICA SOBRE EL USO DE ESTA HERRAMIENTA

sperimentl § PUEDE COMETER ERRORES en s prcicionss.

LINTACIONES FUNDANENTALES:

A —— o g

Figura 7.64: Aviso legal y disclaimer médico presentado al iniciar sesion, destacando el caracter
prototipico del sistema y la necesidad de interpretacion profesional obligatoria.

Estas advertencias se presentan en tres momentos criticos:

1. Al iniciar sesiéon (pantalla de autenticacion).
2. Al generar la prediccion diagnostica (antes de mostrar resultados).

3. En los reportes TXT y PDF (seccion destacada).
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Conclusiones

= Kl presente trabajo abord6 de manera integral el desafio del diagnostico temprano de la en-
fermedad de Alzheimer mediante el desarrollo de un sistema predictivo basado en inteligencia
artificial que integra estudios de tomografia por emisién de positrones con variables clinicas y
sociodemograficas. Los resultados obtenidos demuestran que la combinacién sinérgica de téc-
nicas de aprendizaje profundo aplicadas a neuroimagen funcional y algoritmos de aprendizaje
automatico sobre datos estructurados proporciona una capacidad diagndstica superior frente
a enfoques unimodales tradicionales, confirmando la pertinencia de estrategias multimodales
en problemas clinicos complejos.

= La gestién, preprocesamiento y procesamiento del conjunto de datos constituyeron un com-
ponente fundamental del proyecto. Se consolidé una base de datos que integra 5,115 imagenes
PET correspondientes a radiofarmacos amiloide, tau y metabdlico, junto con 4,617 registros
clinicos que incluyen variables neuropsicologicas, demograficas, genéticas y de factores de ries-
go. La implementacion del preprocesamiento, que incluy6 la conversion de formatos, el registro
espacial, la normalizacién de intensidades y el enmascaramiento cerebral, garantiz6 la estan-
darizacién necesaria para el entrenamiento robusto de modelos de aprendizaje profundo.

= La implementaciéon y comparaciéon de arquitecturas convolucionales tridimensionales evidencid
comportamientos diferenciados segtin su complejidad y estrategia de entrenamiento. ResNet3D
entrenado desde cero demostré una capacidad sélida para aprender representaciones discrimi-
nativas directamente de los datos disponibles, mientras que la estrategia de transfer learning
con ResNet10-3D preentrenado en MedicalNet permitié mejorar el desempeno en la valida-
cion y facilitar la convergencia. En contraste, VoxCNN3D presenté un rendimiento inferior,
evidenciando que una reduccién excesiva de la capacidad representacional limita la captura
de la complejidad metabdlica cerebral asociada a los distintos estadios cognitivos.

= Kl estudio de algoritmos clasicos de aprendizaje automético aplicados a datos tabulares pro-
porcioné informacién complementaria sobre los factores predictivos del deterioro cognitivo.
K-Nearest Neighbors mostré un desempeno razonable, mientras que Naive Bayes destacoé por
su estabilidad entre conjuntos de datos. Random Forest, especialmente al combinarse con
técnicas de balanceo sintético, emergié como el modelo mas equilibrado, evidenciando una
mayor capacidad para capturar relaciones no lineales complejas entre las variables clinicas y
demograficas.

= Kl anélisis de importancia de caracteristicas confirmé que el Mini Mental State Examina-
tion constituye el predictor individual més relevante, seguido por variables demograficas como
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la edad, el peso y los anos de educaciéon. Este resultado refuerza la relevancia clinica de la
evaluacién cognitiva estandarizada y su estrecha relacién con el fenotipo de la enfermedad.
Asimismo, la contribucién relativamente modesta del genotipo APOE &4 sugiere que su impac-
to predictivo se manifiesta de forma sinérgica con otras variables y esta mediado por factores
de reserva cognitiva.

El modelo hibrido que integra representaciones profundas extraidas por ResNet10-3D con
variables clinicas procesadas mediante Random Forest se consolid6 como la aproximacion
mas efectiva, alcanzando una exactitud del 77.12% en el conjunto de prueba. Esta mejora
sustancial frente a los modelos unimodales evidencia que la fusion multimodal aporta beneficios
reales mas alla de la simple agregaciéon de informacién, permitiendo estrategias de clasificacion
adaptativas segin la categoria diagnostica.

El analisis de curvas ROC confirmé la capacidad discriminativa superior del modelo hibrido,
particularmente para la clase de deterioro cognitivo leve, que tradicionalmente es dificil de
clasificar. Los valores elevados de AUC indican que el sistema genera probabilidades bien
calibradas, una caracteristica esencial para su uso como herramienta de apoyo a la decision
clinica, donde la interpretacion de la incertidumbre es tan relevante como la prediccion final.

El desarrollo de una interfaz grafica mediante Gradio permitié materializar el sistema en una
herramienta funcional y accesible. La arquitectura modular guia al usuario a través del pro-
ceso completo de evaluacién diagnostica, integrando procesamiento automatizado de estudios
PET, visualizaciéon multiplanar interactiva y generaciéon de reportes clinicos estructurados en
formatos TXT y PDF, lo que demuestra la viabilidad técnica del sistema en un entorno de
uso real.

La evaluacién inicial con usuarios evidencié una experiencia de uso satisfactoria, con alta ta-
sa de completitud, tiempos de ejecuciéon razonables y valoraciones positivas en navegacion y
claridad. La retroalimentacién obtenida permitié identificar oportunidades claras de mejora,
particularmente en la validacién progresiva de datos, visualizacién del estado de completi-
tud y persistencia de casos, proporcionando insumos valiosos para la evolucién futura de la
plataforma.

Entre las principales limitaciones se identifican el desbalance significativo del conjunto de
datos, la heterogeneidad inherente del deterioro cognitivo leve, la dependencia exclusiva del
repositorio ADNI y la ausencia de validacién clinica formal por parte de especialistas. Adicio-
nalmente, el tamafo reducido del conjunto de prueba para la clase Alzheimer y las restricciones
computacionales limitaron la exploraciéon de arquitecturas mas complejas y configuraciones
Optimas de hiperparametros. A pesar de las limitaciones, este trabajo establece fundamentos
metodologicos soélidos para el desarrollo de sistemas de apoyo al diagnéstico basados en in-
teligencia artificial multimodal. Los resultados confirman que la integracién de neuroimagen
funcional y datos clinicos estructurados constituye una estrategia prometedora para mejorar
la deteccién temprana y la estratificacion de pacientes en enfermedades neurodegenerativas.



CAPITULO 9

Trabajos futuros

El desarrollo de este trabajo de grado ha permitido establecer una base sélida para el diagnéstico
asistido por inteligencia artificial de la enfermedad de Alzheimer mediante estudios PET y variables
clinicas. Sin embargo, como todo proyecto de investigacién, existen multiples oportunidades de me-

jora y extension que podrian fortalecer significativamente tanto la capacidad predictiva del sistema

como su aplicabilidad clinica real. A continuacién, se presentan las principales lineas de trabajo
futuro identificadas durante el desarrollo del proyecto:

Una linea de trabajo futuro fundamental consiste en ampliar y diversificar el conjunto de datos
utilizado. Si bien el repositorio ADNI proporcion6 imagenes PET de alta calidad, su tamano
resulta limitado frente a la complejidad de la clasificaciéon multiclase y la heterogeneidad clinica
del deterioro cognitivo leve. La incorporacién de repositorios internacionales como AIBL y J-
ADNI permitiria aumentar el nimero de muestras e introducir mayor variabilidad poblacional,
favoreciendo la generalizacién del modelo a contextos clinicos diversos.

El desbalance observado entre las clases, particularmente la sobrepresentacion de casos de
Alzheimer, constituye una limitacion metodologica relevante. En trabajos futuros, la adqui-
sicion de més estudios reales de pacientes con Alzheimer confirmado permitiria mejorar la
sensibilidad del modelo y reducir la dependencia de técnicas de sobremuestreo sintético, au-
mentando asi la robustez de las predicciones.

La incorporacién de resonancia magnética estructural y funcional, imégenes de tensor de
difusion y espectroscopia permitiria capturar informaciéon complementaria sobre la atrofia
cerebral, la conectividad funcional y la integridad de la sustancia blanca. La fusion multimodal
de estas técnicas con estudios PET potenciaria la capacidad discriminativa del sistema y
enriqueceria su valor clinico.

Para facilitar la adopcién del sistema en entornos reales, es indispensable realizar estudios
de validacién clinica con la participaciéon de neurélogos, especialistas en medicina nuclear
y neuropsicoélogos. Estos estudios deberian comparar sistematicamente las predicciones del
modelo con el diagnéstico clinico establecido mediante estdndares de referencia, evaluando
ademas su concordancia y utilidad préactica.

Una linea de trabajo adicional consiste en analizar el efecto del sistema como herramienta de
apoyo al diagnoéstico, comparando el desempenio de los clinicos con y sin acceso a las prediccio-
nes del modelo. Este analisis permitiria cuantificar el valor anadido del sistema en términos de
exactitud diagnostica, reduccion del tiempo de evaluacion y aumento de la confianza clinica.
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= Para su implementacién hospitalaria, se requiere fortalecer la plataforma tecnolégica mediante

sistemas de autenticacién robustos, control de acceso por roles y cumplimiento de normativas
de proteccion de datos. Asimismo, la migracién a una arquitectura basada en la nube y la
integracion con sistemas PACS mediante el estandar DICOM facilitarian la escalabilidad,
disponibilidad y flujo clinico del sistema.

La implementacion de técnicas de explicabilidad como Grad-CAM permitiria generar mapas
de atencién que resalten regiones cerebrales relevantes para las predicciones, aumentando la
transparencia del sistema y la confianza de los profesionales de la salud en las decisiones
automatizadas.

Finalmente, la arquitectura metodolégica desarrollada es potencialmente adaptable al diag-
nostico diferencial de otras demencias, como la demencia frontotemporal, la demencia por
cuerpos de Lewy y el deterioro cognitivo vascular. Esta extensién requerirfa ampliar el con-
junto de datos y ajustar los modelos para capturar patrones metabdlicos especificos de cada
patologia.
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Anexos

En esta seccién se presenta la descripciéon y organizaciéon de los recursos complementarios que
forman parte integral de este trabajo de grado. Debido a la extension de los codigos desarrollados,
todos los archivos fuente se encuentran almacenados en la memoria SSD adjunta a este documento.

10.1. Anexo A: Estructura de la Unidad de Memoria

La unidad de memoria contiene la siguiente estructura de directorios y archivos principales:

TESIS/
CODIGOS/
CODIGOS DATASET/
CODIGOS PREPROCESAMIENTO/
CODIGOS MODELOS/
CODIGOS MODELOS CNN/
CODIGOS MODELOS ML/
CODIGO MODELO HIBRIDO/
CODIGO INTERFAZ VISUALIZACION/
EVALUACION MODELOS CNN/
DATASET_PET/
DATASET_PET_SPLITS/
PREPROCESAMIENTO_PET/
PRUEBAS INTERFAZ/
RESULTADOS_MODELOS/
VISUALIZACIONES_PET/
Manual de Usuario Plataforma.pdf
Reporte_Dataset.csv

A continuacién se detalla el contenido de cada directorio y archivo relevante.

10.2. Anexo B: Cédigos del Dataset

Ubicacién: CODIGOS/CODIGOS DATASET/
Este directorio contiene los scripts relacionados con el anélisis y exploracién inicial del conjunto
de datos utilizado en la investigacion.



140 Capitulo 10. Anexos

= DESCRIPCION DATASET.py: Script para la descripcion estadistica y las caracteris-
ticas generales del dataset, incluyendo el niimero de muestras, la distribucién de clases, las
dimensiones de las imagenes PET y los metadatos relevantes.

» ESTRUCTURA DATASET.py: Codigo que analiza y documenta la estructura organi-
zacional del dataset, incluyendo la jerarquia de directorios, la nomenclatura de archivos y la
validacién de la integridad de los datos.

» VISUALIZACION DATASET.py: Herramientas de visualizacion para explorar las iméa-
genes PET del dataset, permitiendo la inspeccién visual de casos representativos de cada clase
y generando las visualizaciones almacenadas en el directorio VISUALIZACIONES_PET/.

10.3. Anexo C: Cédigos de Preprocesamiento

Ubicaci6én: CODIGOS/CODIGOS PREPROCESAMIENTO/
Contiene todos los scripts utilizados para la preparacion y transformaciéon de los datos antes del
entrenamiento de los modelos.

» PARTICION DATASET.py: Implementacion de la divisién del dataset en conjuntos de
entrenamiento, validaciéon y prueba, garantizando estratificaciéon y reproducibilidad. Los re-
sultados se almacenan en el directorio DATASET_PET_SPLITS/.

» ESTRUCTURA SPLIT.py: Anélisis y verificacion de la distribucién de datos en cada
particion (train, validation, test), asegurando el balance entre clases y documentando las
estadisticas de cada conjunto.

» PREPROCESAMIENTO PET.py: Script de preprocesamiento especifico para imagenes
PET.

» ESTRUCTURA PREPROCESAMIENTO.py: Documentacion de la estructura de da-
tos resultante después del preprocesamiento, validacion de la integridad y verificacion de di-
mensiones.

= VISUALIZACION PREPROCESAMIENTO.py: Herramientas de visualizacion para
comparar imégenes originales con sus versiones preprocesadas y verificar la calidad de las
transformaciones aplicadas.

Los datos preprocesados se almacenan en el directorio PREPROCESAMIENTO_PET/.

10.4. Anexo D: Cédigos de Modelos

Ubicaciéon: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/
Este directorio contiene las implementaciones de todos los modelos de clasificacién desarrollados
y evaluados en la investigacion.
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10.4.1. D.1 Modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNIN)
Ubicacién: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/CODIGOS MODELOS CNN/
= MODELO RESNET3D.py.
« MODELO TRANSFER LEARNING3D.py.

« MODELO_VOX_CNN3D.py.

10.4.2. D.2 Modelos de Machine Learning Tradicional
Ubicacién: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/CODIGOS MODELOS ML/
» MODELO _KNN.py.
« MODELO _KNN_SMOTE.py.
= MODELO NAIVE BAYES.py.

« MODELO RANDOM FOREST.py.

10.4.3. D.3 Modelo Hibrido

Ubicacién: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/CODIGO MODELO HIBRIDO/

= Arquitectura hibrida que combina la extraccién de caracteristicas mediante redes neurona-
les convolucionales 3D con clasificadores de machine learning tradicional, aprovechando las
fortalezas de ambos enfoques para mejorar el rendimiento de clasificacion.

10.5. Anexo E: Coédigos de Evaluaciéon de Modelos

Ubicaciéon: CODIGOS/EVALUACION MODELOS CNN/
Scripts dedicados a la evaluaciéon exhaustiva del rendimiento de los modelos de deep learning
implementados.

= EVALUACION RESNET3D.py.
» EVALUACION TRANSFER_LEARNING3D.py.

« EVALUACION VOX_CNNS3D.py.

Los resultados de las evaluaciones se almacenan en el directorio RESULTADOS_MODELOS/, inclu-
yendo graficas, métricas y reportes estadisticos.



142 Capitulo 10. Anexos

10.6. Anexo F: Cédigo de Interfaz de Visualizaciéon

Ubicacién: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/CODIGO INTERFAZ VISUALIZACION/
Este directorio contiene el cédigo completo de la aplicacion de interfaz grafica desarrollada para
facilitar la visualizacion de resultados.

10.7. Anexo G: Manual de Usuario

Ubicacién: Manual de Usuario Plataforma.pdf

Documentaciéon completa que describe el uso de la interfaz de visualizacién desarrollada. No
obstante, por medio de este enlace puede acceder al respectivo manual: https://drive.google.c
om/drive/folders/1FDLbt_l-zsTnawtEe8zmwcdB6FgRq4z27usp=sharing

Nota importante: Todos los codigos incluidos en la unidad de memoria estdn documentados in-
ternamente con comentarios explicativos y siguen las mejores préacticas de programaciéon en Python.
La estructura presentada refleja la organizacion real de archivos en el momento de la entrega del
trabajo de grado. Se recomienda consultar el Manual de Usuario para informacion especifica sobre
el uso de la interfaz de visualizacion.


https://drive.google.com/drive/folders/1FDLbt_l-zsTnawtEe8zmwcdB6FgRq4z2?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1FDLbt_l-zsTnawtEe8zmwcdB6FgRq4z2?usp=sharing
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