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Glosario

Símbolos

δi Tiempo límite de ejecución asociado a la i-ésima tarea, expresado
en milisegundos [ms].

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

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

µ Media estadística estimada para una variable o distribución.
σ Desviación estándar de una distribución de probabilidad.
σ2 Varianza estadística asociada a una distribución de probabilidad.
[0, 1] Intervalo utilizado para la normalización de intensidades de ima-

gen.
91× 109× 91 Dimensiones espaciales estándar de los volúmenes PET preproce-

sados en vóxeles.
p1, p99 Percentiles 1 y 99 utilizados en la normalización robusta de inten-

sidades de imagen.
X,Y, Z Dimensiones espaciales en los ejes axial, coronal y sagital respecti-

vamente, medidas en milímetros [mm].
N Número total de muestras o estudios en un conjunto de datos.
18F Flúor-18, isótopo radiactivo utilizado en radiofármacos PET.
11C Carbono-11, isótopo radiactivo utilizado en radiofármacos PET.
TP Verdaderos Positivos (True Positives).
TN Verdaderos Negativos (True Negatives).
FP Falsos Positivos (False Positives).
FN Falsos Negativos (False Negatives).
mm Milímetros, unidad de medida para dimensiones de vóxel.
ms Milisegundos, unidad de medida temporal.

Acrónimos y Abreviaturas

AD Alzheimer’s Disease (Enfermedad de Alzheimer).
ADNI Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative.
API Application Programming Interface.
AUC Area Under the Curve (Área bajo la curva).
CN Cognitively Normal (Cognitivamente normal).
CNN 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 ([18F]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 automático).
MMSE Mini-Mental State Examination.
MRI Magnetic Resonance Imaging (Resonancia magnética).
NIfTI Neuroimaging Informatics Technology Initiative.
PET Positron Emission Tomography (Tomografía por emisión de posi-

trones).
PIB Pittsburgh Compound B (11C-PIB).
ResNet Residual Network (Red residual).
ROC Receiver Operating Characteristic.
SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Términos

Aprendizaje profundo Subcampo del aprendizaje automático basado en redes neurona-
les profundas capaces de aprender representaciones jerárquicas a
partir de grandes volúmenes de datos.

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

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

Callback Mecanismo que permite ejecutar acciones específicas durante el
entrenamiento de un modelo, como detención anticipada o ajuste
dinámico de la tasa de aprendizaje.

Clasificación multiclase Problema de aprendizaje automático en el que una muestra puede
pertenecer a una de tres o más clases posibles.

Curva ROC Representación gráfica del compromiso entre sensibilidad y espe-
cificidad de un clasificador para diferentes umbrales de decisión.

Desbalanceo de clases Condición en un conjunto de datos donde algunas categorías tie-
nen significativamente más muestras que otras, afectando poten-
cialmente el desempeño del modelo.
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Dropout Técnica de regularización que desactiva aleatoriamente neuronas
durante el entrenamiento para prevenir el sobreajuste.

Early stopping Estrategia de regularización que detiene el entrenamiento cuando
el desempeño en validación deja de mejorar, previniendo el sobre-
ajuste.

Enmascaramiento cerebral Proceso de eliminación de tejidos extracerebrales de las imágenes
médicas mediante la aplicación de una máscara binaria.

Especificidad Proporción de casos negativos correctamente identificados por un
clasificador.

F1-Score Métrica que combina precisión y recall mediante su media armó-
nica, útil en problemas con desbalanceo de clases.

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

Heatmap Representación gráfica matricial que utiliza colores para visualizar
la intensidad o frecuencia de valores, comúnmente empleada para
matrices de confusión.

Hipometabolismo Reducción del metabolismo energético en regiones cerebrales espe-
cíficas, observable mediante FDG-PET.

Información mutua Medida estadística de dependencia entre dos variables, utilizada
como métrica de similitud en algoritmos de registro de imágenes.

Interpolación Proceso matemático utilizado para estimar valores intermedios du-
rante el redimensionamiento de imágenes.

Joblib Librería de Python optimizada para la serialización eficiente de
objetos que contienen grandes arreglos numéricos.

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

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

Normalización de intensidades Proceso de escalado de valores de imagen para garantizar consis-
tencia entre estudios adquiridos bajo diferentes condiciones.

Ovillos neurofibrilares Estructuras patológicas formadas por proteínas Tau hiperfosfori-
ladas, características de la enfermedad de Alzheimer.

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

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

Placas amiloides Depósitos extracelulares de proteína beta-amiloide en el tejido ce-
rebral, marcador temprano de la enfermedad de Alzheimer.

Precisión Proporción de predicciones positivas que son correctas, calculada
como verdaderos positivos sobre total de positivos predichos.
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Radiofármaco Compuesto químico marcado con un isótopo radiactivo utilizado
en estudios de medicina nuclear.

Recall Proporción de casos positivos correctamente identificados, también
conocida como sensibilidad.

Registro rígido Proceso de alineación espacial de imágenes mediante transforma-
ciones que preservan distancias y ángulos (traslación y rotación).

Sensibilidad Capacidad de un clasificador para identificar correctamente los ca-
sos positivos, equivalente al recall.

Sobreajuste Fenómeno en el que un modelo aprende patrones específicos del
conjunto de entrenamiento que no generalizan a datos nuevos.

Transfer Learning Estrategia de aprendizaje que reutiliza modelos preentrenados para
resolver tareas relacionadas con menor cantidad de datos.

Trazador Sustancia marcada radiactivamente utilizada para visualizar pro-
cesos biológicos específicos mediante técnicas de imagen molecular.

Vóxel Unidad volumétrica tridimensional equivalente a un píxel en imá-
genes 3D.

LATEX Lenguaje de composición tipográfica orientado a la creación de
documentos científicos y técnicos de alta calidad.



Resumen

La enfermedad de Alzheimer constituye la principal causa de demencia a nivel mundial, afec-
tando a más de 55 millones de personas. No obstante, su diagnóstico temprano continúa siendo un 
desafío clínico 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 desarrolló un sistema predictivo orientado al apoyo en el diagnóstico temprano de la en-
fermedad de Alzheimer mediante el uso de inteligencia artificial aplicada a  e studios de tomografía 
por emisión de positrones (PET). El objetivo principal consistió en integrar técnicas de aprendizaje 
profundo y aprendizaje automático para la clasificación de pacientes en tres categorías diagnósticas: 
cognitivamente normal, deterioro cognitivo leve y enfermedad de Alzheimer.

La metodología se fundamentó en el uso de datos del repositorio público ADNI, incorporando 
un total de 5,673 imágenes PET adquiridas con diferentes radiofármacos, así como 4,617 registros 
clínicos que incluyen variables sociodemográficas, c ognitivas y  g enéticas. Para e l a nálisis 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 clásicos de apren-
dizaje automático aplicados a datos tabulares, específicamente K-Nearest Neighbors, Naive Bayes 
y Random Forest. Adicionalmente, se desarrolló un modelo híbrido que integró las representaciones 
profundas extraídas por ResNet10-3D con variables clínicas procesadas mediante Random Forest, 
con el fin de aprovechar información multimodal.

Los resultados evidenciaron que el modelo híbrido alcanzó el mejor desempeño 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 precisión del 100 % para la clase Alzheimer, un 
recall del 94.92 % para la clase de controles normales y métricas balanceadas para la categoría 
de deterioro cognitivo leve, lo que refleja una adecuada c apacidad d iscriminativa. Como parte del 
desarrollo tecnológico, se implementó una interfaz gráfica funcional mediante Gradio, la cual permite 
la carga de estudios PET, la captura de información clínica, la visualización multiplanar de las 
neuroimágenes y la generación automática de reportes diagnósticos en formatos TXT y PDF.

En conclusión, este trabajo demuestra que la integración multimodal de neuroimagen funcional 
y datos clínicos, mediante técnicas avanzadas de inteligencia artificial, mejora de f orma sustancial 
el desempeño diagnóstico frente a enfoques unimodales. El sistema propuesto se perfila c omo una 
herramienta prometedora de apoyo al diagnóstico clínico, con potencial para fortalecer la detección 
temprana y la estratificación de pacientes dentro del espectro del deterioro cognitivo.

Palabras Clave: Enfermedad de Alzheimer, tomografía por emisión de positrones, aprendizaje 
profundo, redes neuronales convolucionales, transfer learning, modelo híbrido, diagnóstico 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 outperforming the individual models. Spe-
cifically, the system achieved perfect precision (100 %) for the Alzheimer’s disease c lass, a  recall of 
94.92 % for cognitively normal controls, and balanced metrics for the mild cognitive impairment 
category, reflecting a  robust d iscriminative capability. As part o f the t echnological development, 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 the 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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Capítulo 1

Introducción

Durante los últimos años, la enfermedad de Alzheimer (EA) se ha consolidado como una de
las principales causas de demencia a nivel mundial, afectando a más de 55 millones de personas y
generando un impacto profundo tanto en los pacientes como en sus familiares y cuidadores [7]. Esta
patología neurodegenerativa progresiva se caracteriza por la pérdida gradual de funciones cognitivas,
como la memoria, el lenguaje y la orientación espacial, así 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 población, convirtiéndose
en un reto prioritario para los sistemas de salud pública debido a los altos costos de atención, la
dependencia prolongada y las limitadas alternativas terapéuticas disponibles [9].

Uno de los principales desafíos en torno a la EA es su diagnóstico temprano. La identificación
de la enfermedad en sus etapas iniciales permite implementar estrategias terapéuticas más efec-
tivas, retrasar la progresión del deterioro cognitivo y optimizar los cuidados del paciente[10]. Sin
embargo, los métodos diagnósticos convencionales, que incluyen la anamnesis clínica, las pruebas
neuropsicológicas y las técnicas de neuroimagen estructural, presentan limitaciones al momento de
detectar los cambios cerebrales sutiles que anteceden los síntomas clínicos evidentes [11]. Además, la
interpretación de estas pruebas depende en gran medida del criterio clínico del especialista, lo cual
introduce un nivel de subjetividad que puede retrasar la detección o generar errores diagnósticos
[12].

En este contexto, las técnicas de neuroimagen funcional han adquirido un papel fundamental en el
diagnóstico diferencial de la EA. Particularmente, la tomografía por emisión de positrones (PET) ha
demostrado una gran capacidad para identificar alteraciones metabólicas cerebrales y acumulación
de proteínas anormales, como la beta-amiloide y la tau, antes de la aparición de síntomas clínicos
[13]. A través del uso de diferentes radiofármacos, como el 18F-FDG, se pueden observar patrones de
hipometabolismo en regiones específicas del cerebro, los cuales actúan como biomarcadores confiables
del avance de la enfermedad. No obstante, la interpretación 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 imágenes[14, 15].

En los últimos años, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta poderosa en
el ámbito biomédico, especialmente en el análisis automatizado de imágenes médicas[16, 17]. Dentro
de este campo, las redes neuronales convolucionales tridimensionales (3D-CNN) han mostrado un
notable desempeño en la detección de patrones complejos presentes en imágenes PET, superando los
métodos convencionales en precisión diagnóstica [18]. Estas redes permiten procesar directamente
los volúmenes cerebrales completos, preservando la información espacial tridimensional, lo cual es
crucial para identificar las alteraciones metabólicas y estructurales características de la EA.
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Complementariamente, los enfoques de aprendizaje automático (machine learning, ML) han sido
empleados para analizar variables clínicas, cognitivas, demográficas y genéticas que influyen en la
progresión de la enfermedad [19]. La combinación de estas variables con los resultados derivados del
análisis de neuroimágenes ha dado lugar a modelos híbridos más robustos, capaces de ofrecer predic-
ciones personalizadas basadas en el perfil integral del paciente. Estudios recientes han demostrado
que integrar información como la edad, el sexo, los años de educación, los antecedentes clínicos 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 investigación desarrolla un sistema compu-
tacional predictivo para el apoyo en el diagnóstico temprano de la enfermedad de Alzheimer mediante
el uso de algoritmos de inteligencia artificial entrenados con estudios PET y variables demográfi-
cas, clínicas y genéticas. El sistema propuesto integra técnicas de aprendizaje profundo a través de
arquitecturas de redes neuronales convolucionales tridimensionales, junto con modelos clásicos de
machine learning, con el fin de identificar los distintos niveles clínicos 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 diagnóstico de
la enfermedad de Alzheimer mediante algoritmos de inteligencia artificial entrenados con estudios de
tomografía por emisión de positrones. Para alcanzar este propósito, se establecieron cuatro objetivos
específicos que guiaron el desarrollo del proyecto. En primer lugar, se gestionó una base de datos
de estudios PET provenientes de pacientes con diagnóstico de deterioro cognitivo, enfermedad de
Alzheimer y sujetos de control. Posteriormente, se implementaron algoritmos basados en redes
neuronales convolucionales y máquinas de aprendizaje entrenados con estudios PET que permiten
identificar los distintos niveles de la enfermedad. Estos algoritmos fueron validados mediante la
evaluación con métricas estandarizadas para clasificación. Finalmente, se diseñó una interfaz de
visualización que permite a un usuario procesar estudios PET de manera interactiva.

La metodología adoptada es de tipo experimental y computacional, basándose en datos secun-
darios, anónimos y de acceso público provenientes del repositorio Alzheimer’s Disease Neuroimaging
Initiative (ADNI). Este repositorio ofrece tanto imágenes PET con diferentes radiofármacos como
datos clínicos, neuropsicológicos y genéticos, lo que permite desarrollar una base de datos multimodal
y confiable. El proyecto contempla diversas fases metodológicas que abarcan desde el preprocesa-
miento de imágenes y datos clínicos hasta la implementación, el entrenamiento y la evaluación de
múltiples arquitecturas de aprendizaje automático.

El preprocesamiento de imágenes PET constituyó una etapa fundamental para garantizar la
calidad y homogeneidad de los datos. Las imágenes originales fueron normalizadas espacialmente
mediante el registro a un atlas de referencia; se aplicaron técnicas de normalización de intensidades
para estandarizar los rangos dinámicos y se implementó el enmascaramiento cerebral para aislar el
tejido de interés. El conjunto resultante fue dividido estratificadamente en conjuntos de entrena-
miento, validación y prueba, preservando la representatividad de las tres categorías diagnósticas.
De manera análoga, los datos sociodemográficos y clínicos fueron sometidos a un proceso riguroso
de preprocesamiento que incluyó la codificación de variables categóricas, la imputación de valores
faltantes y la estandarización de características continuas.
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La implementación de modelos abarcó dos aproximaciones complementarias. Por un lado, se de-
sarrollaron tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales 3D con diferentes características:
ResNet3D, diseñada específicamente 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 características clínicas y demográficas: K-Nearest Neighbors
optimizado mediante validación 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 búsqueda exhaustiva de hiperparámetros.

Las estrategias de entrenamiento y validación fueron diseñadas 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 clasificación
multiclase y mecanismos de regularización para prevenir el sobreajuste. Los modelos de machine
learning emplearon validación cruzada estratificada y búsqueda sistemática de hiperparámetros.
Todos los modelos fueron evaluados mediante un conjunto consistente de métricas que incluyen
exactitud, precisión por clase, sensibilidad, especificidad, F1-score y análisis de curvas ROC, permi-
tiendo una caracterización completa de su comportamiento diagnóstico. Se implementaron rigurosas
medidas para prevenir la fuga de información, garantizando que todas las transformaciones de pre-
procesamiento se ajustaran exclusivamente al conjunto de entrenamiento.

Los conceptos fundamentales que articulan este proyecto abarcan diversas áreas del conocimien-
to de manera integrada e interdisciplinaria. En el ámbito de la neuroimagen médica, se profundiza
en los principios físicos de la tomografía 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 automático se analizan desde sus fundamentos probabilísticos
y geométricos, considerando métodos de ensemble y técnicas para manejar el desbalanceo de cla-
ses. Finalmente, se examinan las métricas de evaluación apropiadas para problemas de clasificación
médica multiclase.

Desde una perspectiva ética y metodológica, todo el trabajo se realizó sobre datos secundarios,
completamente anónimos y de acceso público provenientes de la iniciativa ADNI, cumpliendo rigu-
rosamente con las normas éticas internacionales para investigaciones sin intervención directa sobre
seres humanos. El repositorio ADNI proporciona un conjunto estandarizado y ampliamente validado
que combina imágenes PET, datos clínicos y evaluaciones neuropsicológicas mediante instrumentos
como el Mini-Mental State Examination (MMSE), así como variables genéticas como el genotipo
APOE, constituyendo la base ideal para el desarrollo y validación de modelos predictivos robustos
en el contexto de la enfermedad de Alzheimer.

El presente documento se estructura de manera lógica y secuencial para facilitar la compren-
sión del trabajo realizado. El Capítulo 2 presenta el planteamiento del problema, evidenciando la
necesidad de desarrollar herramientas automáticas de apoyo al diagnóstico temprano. El Capítulo
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3 desarrolla la justificación del estudio desde perspectivas teóricas, prácticas y metodológicas. El
Capítulo 4 enuncia formalmente los objetivos que guiaron el desarrollo del proyecto. El Capítulo
5 aborda el marco de referencia de manera comprensiva, incluyendo fundamentos sobre la enfer-
medad de Alzheimer, técnicas de diagnóstico por neuroimagen, descripción del repositorio ADNI,
fundamentos de inteligencia artificial y revisión de trabajos relacionados. El Capítulo 6 describe
exhaustivamente los materiales y métodos empleados, incluyendo la caracterización de las bases de
datos, procedimientos de preprocesamiento, especificaciones de los modelos implementados, estra-
tegias de entrenamiento y herramientas utilizadas. El Capítulo 7 presenta los resultados obtenidos
de manera estructurada, comenzando con el análisis exploratorio del dataset y posteriormente el
desempeño detallado de cada modelo mediante múltiples métricas y visualizaciones comparativas.
El Capítulo 8 sintetiza las conclusiones del estudio, respondiendo a los objetivos planteados. Final-
mente, el Capítulo 9 propone líneas de trabajo futuro que podrían fortalecer la aplicabilidad clínica
y la robustez metodológica del sistema desarrollado.



Capítulo 2

Planteamiento del Problema

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una de las principales causas de demencia en la población
adulta, constituyendo entre el 60 % y el 70 % de todos los casos a nivel mundial, lo que representa
un desafío significativo para la salud pública debido a su creciente prevalencia e impacto a nivel
personal, familiar y socioeconómico asociado. Según la Organización Mundial de la Salud (OMS),
más de 55 millones de personas viven con demencia, y se espera que este número aumente drásti-
camente en las próximas décadas, en parte por el envejecimiento global de la población [22]. Por
otro lado, en América Latina y el Caribe, el impacto proyectado es aún más alarmante, ya que se
estima que el número de personas con demencia se triplicará para 2050, lo que agravará los desa-
fíos 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 acompaña de
una profunda alteración en las funciones cognitivas, emocionales y motoras. De igual manera, uno
de los principales problemas en el manejo de esta enfermedad es su diagnóstico, que suele realizarse
en etapas avanzadas, cuando los síntomas cognitivos ya son evidentes y las opciones terapéuticas
son limitadas; este diagnóstico tardío no sólo retrasa la intervención 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 diagnóstico de la EA tradicionalmente se ha basado en una combinación de métodos
clínicos y pruebas neuropsicológicas, donde estas evaluaciones incluyen entrevistas detalladas con los
pacientes y sus familiares, enfocándose en la historia clínica y los síntomas de pérdida de memoria
y habilidades cognitivas. Además, las pruebas neuropsicológicas evalúan la memoria, la capacidad
de atención, la resolución de problemas y la orientación 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 diagnóstico, ya que permite identificar
los cambios estructurales en el cerebro, como la atrofia del hipocampo, que es una de las primeras
áreas afectadas por la EA. Por otro lado, se destaca la tomografía por emisión de positrones (PET),
que permite visualizar la acumulación de proteínas beta-amiloide y tau, las cuales son características
neuropatológicas de la EA [25][26]. Ahora bien, centrándose en la sensibilidad diagnóstica 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 aún menor en las etapas tempranas de la enfermedad, debido a la falta de manifestaciones
clínicas claras en sus fases iniciales [27].

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

Además, según un estudio sobre la epidemiología y la carga de la EA en Colombia, se esperaba
que para el año 2020 la población colombiana mayor de 69 años fuera de 6.4 millones, con al menos
263 casos de demencia. No obstante, actualmente aún se evidencia la carencia de datos epidemio-
lógicos actualizados respecto al número de personas mayores que padecen la EA en Colombia, así
como la carga económica que esta enfermedad impone en el sistema de salud colombiano, lo que
dificulta la planificación 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 más prometedoras para la detección temprana de la EA, puesto que
permiten identificar cambios funcionales y metabólicos asociados con la enfermedad incluso antes
de la manifestación de síntomas clínicos. En particular, el uso de trazadores específicos para la
detección de beta-amiloide y proteína tau ha permitido una caracterización más precisa de los
procesos neuropatológicos de la EA en sus etapas iniciales. [29]

No obstante, la interpretación de los estudios PET sigue representando un desafío en la prác-
tica clínica, 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 precisión en la interpretación
de las imágenes dificulta su uso como herramienta de diagnóstico temprano en contextos clínicos
rutinarios. Por lo que, ante esta problemática, el desarrollo de modelos predictivos basados en in-
teligencia artificial, específicamente con redes neuronales convolucionales (CNN), ha surgido como
una alternativa para mejorar el análisis de estudios PET en la detección temprana de la EA, de-
mostrando así la capacidad de identificar patrones complejos en las imágenes con una precisión
superior a los métodos convencionales, alcanzando tasas de precisión del 80 % al 95 % [30, 17, 31].
Además, se ha evidenciado que la integración de enfoques de machine learning en conjunto con
características demográficas, clínicas, cognitivas y genéticas puede aumentar significativamente la
sensibilidad y especificidad del diagnóstico. Esta combinación permite construir modelos más ro-
bustos y personalizados, capaces de predecir el riesgo o la progresión de la enfermedad con mayor
exactitud, permitiendo así mejores tomas de decisiones clínicas y la planificación de intervenciones
tempranas [17, 32]. Entre estos enfoques, se ha explorado el uso de algoritmos como random forests,
máquinas de vectores de soporte (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN), que han demostrado un
buen desempeño en la clasificación de pacientes con diferentes grados de deterioro cognitivo, per-
mitiendo integrar de manera efectiva datos heterogéneos provenientes de distintas fuentes clínicas y
de neuroimagen. [33]

Por lo tanto, surge la necesidad de promover cómo se podría integrar de manera eficaz los datos
que resultan de los estudios PET y de diversas características clínicas, demográficas, entre otras,
para lograr un diagnóstico eficaz de la enfermedad de Alzheimer. En donde, resolver este problema
no solo mejoraría la precisión diagnóstica, sino que también permitiría intervenciones terapéuticas
más oportunas, mejorando así la calidad de vida de los pacientes y asegurando un enfoque más
completo y efectivo en el diagnóstico y manejo de estas enfermedades neurodegenerativas [34].



Capítulo 3

Justificación

La enfermedad de Alzheimer (EA) representa una de las principales causas de demencia a nivel
mundial, y su impacto continúa en aumento debido al envejecimiento progresivo de la población. En
este contexto, la precisión en el diagnóstico se convierte en un factor determinante para la imple-
mentación de tratamientos oportunos y personalizados, los cuales pueden ralentizar la progresión de
la enfermedad y mejorar la calidad de vida de los pacientes. Sin embargo, los métodos diagnósticos
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 problemática, el desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial
(IA) que aproveche el análisis automatizado de imágenes PET surge como una alternativa promete-
dora. Estas imágenes permiten detectar de forma no invasiva alteraciones funcionales y moleculares
en el cerebro mediante el uso de distintos radiofármacos, los cuales posibilitan visualizar patrones
asociados a la acumulación de amiloide, tau y alteraciones en el metabolismo de la glucosa. La
integración de estas trazas moleculares a través de herramientas de aprendizaje profundo (deep
learning) puede facilitar la detección temprana de la enfermedad, incluso antes de la aparición de
síntomas clínicos evidentes, contribuyendo así a mejorar la precisión diagnóstica y la capacidad de
predicción del curso clínico de la EA [36].

Desde el punto de vista teórico, este proyecto contribuye al fortalecimiento del campo de la bio-
ingeniería al proponer la combinación de modelos de aprendizaje profundo y aprendizaje automático
en el procesamiento de imágenes médicas. La investigación plantea un enfoque interdisciplinar que
integra conocimientos de neurociencia, ingeniería biomédica e inteligencia artificial, lo que permite
avanzar en el desarrollo de herramientas tecnológicas con potencial de aplicación clínica. De es-
ta manera, el trabajo no solo aporta a la literatura científica sobre diagnóstico asistido por IA,
sino que también abre nuevas líneas de investigación en la detección temprana de enfermedades
neurodegenerativas mediante biomarcadores de imagen.

En términos prácticos, la implementación de este modelo beneficiará a distintos actores dentro
del sistema de salud. En primer lugar, los pacientes en riesgo de desarrollar Alzheimer podrán acceder
a diagnósticos más tempranos y precisos, lo que permitirá la aplicación 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 verán favorecidos, ya que un diagnóstico oportuno
facilitará la planificación del cuidado y la asistencia de sus seres queridos, reduciendo la carga
emocional y económica asociada al manejo de la enfermedad en etapas avanzadas. Asimismo, el uso
de herramientas computacionales para el análisis de neuroimágenes permitirá reducir la subjetividad
en la interpretación de los resultados, ofreciendo al personal médico apoyo en la toma de decisiones
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clínicas basadas en evidencia cuantitativa y reproducible [37].
Desde la perspectiva metodológica, el desarrollo de un sistema predictivo de este tipo implica la

gestión y análisis de bases de datos médicas estandarizadas, como el repositorio público ADNI, y la
implementación de arquitecturas tridimensionales de redes neuronales convolucionales (3D-CNN).
A diferencia del diagnóstico convencional basado en cortes bidimensionales, el uso de datos volumé-
tricos y modelos tridimensionales permite capturar la estructura completa del cerebro, identificando
alteraciones metabólicas y anatómicas con mayor precisión [38]. Esto garantiza un enfoque analíti-
co más robusto y adaptado a la complejidad de los datos biomédicos, favoreciendo resultados más
consistentes y generalizables.

En síntesis, el desarrollo de un modelo predictivo basado en inteligencia artificial para el diag-
nóstico temprano de la enfermedad de Alzheimer representa un avance significativo en la detección
y manejo de esta patología. Su implementación no solo beneficiará directamente a los pacientes y
sus familias, sino que también tendrá un impacto positivo en el personal médico y en los sistemas
de salud, al mejorar la precisión diagnóstica y reducir la subjetividad en la interpretación clínica.
Además, el uso de imágenes PET con diferentes radiofármacos dirigidos a objetivos moleculares
complementarios potencia la capacidad de detección temprana y la estratificación de los pacien-
tes, permitiendo intervenciones más efectivas y personalizadas. Por lo tanto, en un contexto donde
el envejecimiento poblacional es una realidad inminente, este tipo de innovaciones tecnológicas es
fundamental para enfrentar los desafíos asociados con esta enfermedad neurodegenerativa.



Capítulo 4

Objetivos

4.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema para el apoyo diagnóstico de la enfermedad de Alzheimer mediante algo-
ritmos de inteligencia artificial (IA) entrenados con estudios de tomografía por emisión de positrones
(PET).

4.2. Objetivos Específicos

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

2. Implementar algoritmos basados en redes neuronales convolucionales y máquinas 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 evaluación con métricas estandarizadas para
la clasificación.

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





Capítulo 5

Marco de Referencia

5.1. Áreas Temáticas

Las áreas temáticas 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 Teórico

5.2.1. Enfermedad de Alzheimer y Deterioro Cognitivo

La enfermedad de Alzheimer (EA) es una patología neurodegenerativa progresiva, crónica e irre-
versible que constituye la causa más 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 episódica, el lenguaje, la capacidad de razonamiento, la orientación espacial y
temporal, así como la habilidad para llevar a cabo actividades básicas e instrumentales de la vida
diaria.

Desde el punto de vista clínico, la EA se manifiesta de manera progresiva, iniciándose 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 más am-
plios, incluyendo dificultades en la comunicación, cambios conductuales, alteraciones en la toma de
decisiones y, en fases avanzadas, una pérdida significativa de la autonomía funcional del paciente
[40].

El deterioro cognitivo leve (Mild Cognitive Impairment, MCI) representa una condición 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
años siguientes.

5.2.1.1. Fisiopatología

Desde una perspectiva neuropatológica, la enfermedad de Alzheimer se caracteriza principal-
mente por dos hallazgos patológicos fundamentales: la acumulación extracelular anómala de placas
de beta-amiloide (Aβ) y la formación intracelular de ovillos neurofibrilares compuestos por proteína
tau hiperfosforilada. Estas alteraciones desencadenan una cascada de eventos neurodegenerativos
que incluyen disfunción sináptica, pérdida progresiva de neuronas y atrofia cerebral, afectando de
manera predominante regiones como el hipocampo, la corteza temporal y la corteza parietal, las
cuales desempeñan un papel esencial en los procesos de memoria, aprendizaje y funciones cognitivas
superiores. En consecuencia, la progresión de estos cambios estructurales y funcionales se traduce
en el deterioro cognitivo característico de la enfermedad, evidenciando la estrecha relación entre la
carga neuropatológica y la manifestación clínica de la EA [42, 43].

5.2.1.2. Síntomas y manifestaciones clínicas

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

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

Etapa leve o prodrómica (Deterioro Cognitivo Leve, MCI): Esta fase inicial se ca-
racteriza por alteraciones sutiles pero persistentes de la memoria episódica, especialmente en
la capacidad para retener información reciente. Los pacientes pueden presentar dificultades
para encontrar palabras, fallos atencionales, problemas leves de planificación y una discreta
desorientación temporal. Asimismo, son frecuentes los cambios emocionales, como la ansiedad,
la depresión o la irritabilidad. A pesar de estas alteraciones, las actividades básicas 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 progresión
hacia la demencia, lo que lo convierte en un objetivo clave para el diagnóstico temprano.

Etapa moderada: En esta fase, el deterioro cognitivo se vuelve clínicamente evidente e
interfiere de manera significativa con la autonomía del paciente. Se observa un empeoramiento
notable de la memoria, desorientación en tiempo y espacio, dificultades en el lenguaje (afasia),
alteraciones en el reconocimiento de objetos o personas (agnosia) y problemas en la ejecución
de tareas complejas (apraxia). Desde el punto de vista conductual, pueden presentarse cambios
marcados en la personalidad, apatía, agitación, conductas repetitivas y alteraciones del juicio.
En esta etapa, los pacientes requieren supervisión frecuente para la realización 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 deglución. Además, son frecuentes la incontinencia urinaria
y fecal, así como complicaciones médicas asociadas con el deterioro físico 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 progresión clínica de la enfermedad no siempre sigue un patrón uniforme
entre los individuos, lo que introduce una alta variabilidad intersujeto. Esta heterogeneidad clínica
representa uno de los principales retos diagnósticos, especialmente en las etapas tempranas, donde
los síntomas pueden solaparse con el envejecimiento normal u otras patologías neurológicas. En
este contexto, el uso de biomarcadores y técnicas de neuroimagen funcional, como la tomografía
por emisión de positrones (PET), resulta fundamental para complementar la evaluación clínica y
mejorar la detección temprana de la enfermedad [36].

5.2.2. Técnicas de diagnóstico de la Enfermedad de Alzheimer

El diagnóstico de la enfermedad de Alzheimer (EA) representa un desafío clínico complejo que
requiere la integración de múltiples modalidades de evaluación. Tradicionalmente, el diagnóstico de-
finitivo solo podía establecerse mediante confirmación histopatológica post-mortem, evidenciando la
presencia de placas seniles de beta-amiloide y ovillos neurofibrilares de proteína tau hiperfosforilada
[46]. Sin embargo, los avances científicos y tecnológicos de las últimas décadas han revolucionado
la aproximación diagnóstica, permitiendo la detección temprana de biomarcadores patológicos y
alteraciones estructurales, incluso en fases presintomáticas de la enfermedad [36].

En la actualidad, el diagnóstico clínico de la EA se fundamenta en criterios multidimensionales
que incorporan evaluaciones neuropsicológicas, análisis de biomarcadores en líquido cefalorraquídeo
(LCR) y técnicas avanzadas de neuroimagen [47]. Entre las modalidades de imagen más relevantes
destacan la resonancia magnética (RM) y la tomografía por emisión de positrones (PET), las cuales
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proporcionan información complementaria sobre los cambios estructurales, metabólicos y molecu-
lares característicos de la patología. A continuación, se describen en detalle las principales técnicas
de neuroimagen empleadas en el diagnóstico 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
imágenes anatómicas detalladas del cuerpo humano, especialmente del sistema nervioso central. A
diferencia de la tomografía computarizada (TC) o la tomografía por emisión de positrones (PET), la
RM no utiliza radiación ionizante, sino campos magnéticos intensos y ondas de radiofrecuencia para
generar imágenes de alta resolución de los tejidos blandos, lo que la convierte en una herramienta
particularmente valiosa para el estudio del parénquima cerebral [48].

Principio físico
La RM se fundamenta en el fenómeno 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, típicamente entre 1.5 y 3 Tesla en aplicaciones clínicas,
aunque existen equipos de hasta 7 Tesla para investigación, lo que provoca que los núcleos de hidró-
geno (1H), abundantes en las moléculas de agua y lípidos 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 específica denominada frecuencia de Larmor, que depende de la in-
tensidad del campo magnético. Este pulso provoca que los protones absorban energía y cambien
su orientación, desviándose del eje del campo magnético principal. Cuando cesa el pulso de RF,
los protones regresan a su estado de equilibrio mediante dos procesos de relajación independientes:
la relajación longitudinal (T1) y la relajación transversal (T2). Durante este retorno, los protones
liberan energía en forma de señal electromagnética que es captada por las bobinas receptoras del
equipo. Esta señal es procesada mediante transformadas de Fourier y algoritmos de reconstrucción
de imagen, generando representaciones bidimensionales o tridimensionales de los tejidos [48, 50].

La intensidad de la señal captada varía según las propiedades fisicoquímicas de cada tejido
(densidad de protones, tiempos de relajación T1 y T2), lo que permite diferenciar con alta precisión
entre sustancia gris, sustancia blanca, líquido cefalorraquídeo y lesiones patológicas.

5.2.2.2. Tomografía por Emisión de Positrones (PET)

La tomografía por emisión de positrones (PET, del inglés Positron Emission Tomography) es una
técnica de imagen molecular no invasiva que permite visualizar y cuantificar procesos fisiológicos,
metabólicos y bioquímicos del organismo in vivo. A diferencia de las técnicas de imagen estructural
como la RM o la TC, que proporcionan información anatómica, la PET ofrece información funcional
y molecular con alta sensibilidad, aunque con menor resolución espacial. En el contexto del diag-
nóstico de enfermedades neurodegenerativas como el Alzheimer, la PET es especialmente valiosa
porque permite detectar alteraciones bioquímicas 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 síntomas clínicos significativos [51, 52].

Principio físico y fundamento de los estudios PET
El procedimiento PET se basa en la administración intravenosa de una sustancia radioactiva,

denominada trazador o radiofármaco, que consiste en una molécula biológicamente activa marcada
con un isótopo emisor de positrones. Esta molécula se distribuye en el organismo siguiendo sus vías
metabólicas naturales y se acumula en los tejidos de interés según las propiedades fisicoquímicas y
biológicas del compuesto. Los trazadores utilizados en neurología están marcados comúnmente con
isótopos emisores de positrones de vida media corta, como el 18F (Flúor-18, con vida media de 110
minutos), el 11C (Carbono-11, con vida media de 20 minutos) o el 15O (Oxígeno-15, con vida media
de 2 minutos) [53].

Cuando el isótopo radiactivo decae, emite un positrón (partícula beta positiva, e+) que recorre
una distancia muy corta en el tejido (del orden de milímetros) hasta que colisiona con un electrón
(e-) del medio. Esta colisión produce un evento de aniquilación materia-antimateria que genera dos
fotones gamma de 511 keV cada uno, emitidos simultáneamente en direcciones opuestas, formando
un ángulo de aproximadamente 180°. El anillo de detectores de centelleo que rodea al paciente en
el escáner PET está diseñado para captar coincidencias de estos pares de fotones dentro de una
ventana temporal muy estrecha (típicamente 6-12 nanosegundos). La detección coincidente de am-
bos fotones permite localizar espacialmente el evento de aniquilación a lo largo de la línea que une
ambos detectores, sin necesidad de colimación física. Mediante algoritmos avanzados de reconstruc-
ción tomográfica (como la retroproyección filtrada o métodos iterativos), se obtiene una imagen
tridimensional de la distribución del trazador en el cerebro, que refleja la actividad metabólica o la
presencia de blancos moleculares específicos [51, 54].

Figura 5.1: Principio físico de un estudio PET. El positrón emitido por el radioisótopo colisiona con
un electrón, generando dos fotones gamma de 511 keV en direcciones opuestas que son detectados
simultáneamente 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 patológicas en etapas presin-
tomáticas. Sin embargo, presenta limitaciones en cuanto a la resolución espacial (típicamente 4-6
mm) y requiere la disponibilidad de un ciclotrón para la producción de radioisótopos de vida media
corta, especialmente 11C, lo que limita su uso a centros especializados [55].

Trazadores utilizados en la detección de la enfermedad de Alzheimer
En el diagnóstico de la EA, se utilizan tres categorías principales de trazadores, clasificados

según la función fisiopatológica que evalúan. Cada uno proporciona información complementaria
sobre diferentes aspectos de la cascada neurodegenerativa característica de la enfermedad [56]:

1. Trazadores metabólicos: 18F-FDG (fluorodesoxiglucosa): La 18F-FDG (2-fluoro-2-deoxi-
D-glucosa) es el radiofármaco más ampliamente utilizado en la PET neurológica y representa el
estándar de referencia para la evaluación del metabolismo cerebral de la glucosa. Estructuralmente,
la 18F-FDG es un análogo de la glucosa en el que un grupo hidroxilo en la posición 2 ha sido sustituido
por un átomo de flúor-18. Esta molécula se transporta a través de la barrera hematoencefálica
mediante los mismos transportadores de glucosa (GLUT) y es fosforilada intracelularmente por la
hexoquinasa, formando 18F-FDG-6-fosfato. Sin embargo, a diferencia de la glucosa-6-fosfato, la 18F-
FDG-6-fosfato no puede continuar la vía glucolítica ni ser desfosforilada eficientemente, quedando
atrapada en el interior de las células metabólicamente activas. Por tanto, su acumulación tisular
refleja directamente la tasa de consumo de glucosa y, por extensión, la actividad metabólica celular
[57, 58].

En condiciones fisiológicas, el cerebro exhibe un patrón de captación de 18F-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 patrón característico de hipometa-
bolismo que afecta preferentemente a regiones específicas y que evoluciona de manera predecible a
lo largo de la progresión de la enfermedad [52, 59]:

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

En etapas moderadas, el hipometabolismo se extiende a la corteza parietotemporal bilate-
ral, afectando áreas 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 reducción metabólica
significativa.

2. Trazadores para beta-amiloide: 11C-PIB, 18F-Florbetapir, 18F-Flutemetamol, 18F-
Florbetaben: El desarrollo de trazadores específicos para la visualización in vivo de placas de
beta-amiloide (Aβ) ha representado uno de los avances más significativos en la neuroimagen de la
EA. Estos radiofármacos 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 clínica de estos trazadores radica en su capacidad para identificar
sujetos con acumulación patológica de amiloide en fases presintomáticas (amiloidosis cerebral pre-
coz), incluso décadas antes del inicio de los síntomas cognitivos, lo que resulta fundamental para el
diseño de estrategias terapéuticas preventivas [60, 56].

La captación de estos trazadores es particularmente elevada en áreas corticales de asociación,
como la corteza frontal, el precúneo, el cíngulo posterior y la corteza temporal, mientras que es
mínima en el cerebelo, que habitualmente se utiliza como región 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 sinónimo de enfermedad
de Alzheimer clínica, ya que aproximadamente el 20-30 % de los adultos mayores cognitivamente
normales presentan acumulación significativa de amiloide cerebral (amiloidosis presintomática), lo
que se considera un factor de riesgo para desarrollar deterioro cognitivo en el futuro [36, 61]. Por
otro lado, la ausencia de señal 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 proteína tau: 18F-Flortaucipir (AV-1451), 18F-MK-6240, 18F-PI-
2620: La proteína tau hiperfosforilada, que se agrega formando ovillos neurofibrilares intrace-
lulares, constituye el otro componente neuropatológico fundamental de la EA. Recientemente, se
han desarrollado trazadores PET de segunda generación capaces de unirse específicamente a los
agregados de tau patológica, permitiendo su visualización in vivo. A diferencia de la deposición
de amiloide, que sigue un patrón relativamente difuso y no se correlaciona estrechamente con la
severidad clínica, la acumulación de tau muestra una distribución topográfica que sigue la progre-
sión jerárquica descrita por Braak y Braak, iniciándose en estructuras del lóbulo temporal medial
(corteza entorrinal transentorrinal) y extendiéndose progresivamente hacia regiones neocorticales
temporales, parietales y frontales [46].

5.2.2.3. Evaluaciones cognitivas y neuropsicológicas

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

Las evaluaciones cognitivas constituyen, en muchos casos, el primer punto de contacto diagnós-
tico, ya que permiten identificar déficits en dominios como la memoria, la atención, 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 práctica clínica moderna, estas pruebas se utilizan
de manera complementaria a la RM y la PET, proporcionando un marco funcional que facilita la
interpretación de los hallazgos neurobiológicos y la estratificación del estadio de la enfermedad [36].

Entre las herramientas más utilizadas se encuentra el Mini-Mental State Examination (MMSE),
debido a su simplicidad, reproducibilidad y amplia validación 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 neuropsicológica breve y estructu-
rada, ampliamente utilizada para la evaluación del estado cognitivo global en entornos clínicos y de
investigación. 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 más empleados en el estudio de la enfermedad de Alzheimer [63].

El MMSE consta de un puntaje máximo de 30 puntos y evalúa múltiples dominios cognitivos,
incluyendo la orientación temporal y espacial, la memoria inmediata y diferida, la atención y el
cálculo, el lenguaje (comprensión, denominación y repetición), y las habilidades visuoconstructivas.
La administración de la prueba es rápida, generalmente inferior a 10 minutos, lo que facilita su
aplicación en la práctica clínica rutinaria.

Desde el punto de vista de la interpretación clínica, 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 función 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 interpretación 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 (ADNI)

La Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) es una de las iniciativas de investigación
más 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 detección temprana, el seguimiento de la
progresión y la evaluación de nuevas intervenciones terapéuticas en la EA [27].

5.2.3.1. Estructura y gestión de datos

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

Una característica distintiva de ADNI es su política de datos abiertos, que permite a investi-
gadores calificados de todo el mundo acceder libremente a los datos, previa solicitud y aprobación
del comité directivo. Esta filosofía ha democratizado el acceso a información de alta calidad y ha
catalizado la producción científica, generando más de 3,000 publicaciones derivadas de análisis de
datos ADNI [65].
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5.2.3.2. Población y diseño del estudio

ADNI ha reclutado participantes de aproximadamente 60 centros clínicos distribuidos en Es-
tados Unidos y Canadá. Los participantes se clasifican en tres grupos clínicos 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 clínicas, neuropsicológicas y de neuroimagen estandarizadas en intervalos regulares que van
desde 6 hasta 24 meses, dependiendo de la fase del estudio y el grupo clínico [66].

5.2.3.3. Modalidades de datos

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

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

Tomografía por Emisión de Positrones (PET): Protocolos estandarizados para múl-
tiples trazadores, incluyendo 18F-FDG para metabolismo cerebral, trazadores de amiloide
(18F-florbetapir, 18F-florbetaben, 18F-flutemetamol) y trazadores de tau (18F-flortaucipir).

Biomarcadores de fluidos: Obtención de líquido cefalorraquídeo (LCR) y muestras san-
guíneas para la cuantificación de beta-amiloide 1-42, proteína tau total, tau fosforilada y
genotipificación de APOE.

Evaluaciones neuropsicológicas: Batería comprensiva que evalúa memoria episódica, fun-
ción ejecutiva, lenguaje, atención 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 percepción
visual, el reconocimiento de voz, la toma de decisiones y la traducción de idiomas [67]. En el contexto
médico y científico actual, la IA ha emergido como una herramienta transformadora con aplicaciones
que abarcan desde el diagnóstico asistido por computadora hasta la predicción de la evolución clínica
y la personalización de tratamientos [68].

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

El aprendizaje automático (ML, del inglés Machine Learning) constituye un subcampo de la
inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos estadísticos que permiten
a los sistemas computacionales aprender y mejorar su desempeño en una tarea específica a partir de
la experiencia, sin ser explícitamente 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 automático se basa en el uso de algoritmos que

reciben como entrada un conjunto de datos con características y etiquetas, lo que genera una función
que mapea la entrada a la salida. Siendo esta función la que puede ser utilizada para predecir el
resultado de nuevas observaciones.

En términos generales, un modelo de machine learning se entrena ajustando sus parámetros
para minimizar una función 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 clasificación y
regresión.

No supervisado: Es útil cuando no hay etiquetas y se busca descubrir estructuras ocultas.

Semi-supervisado o por refuerzo: Se utiliza para combinaciones o aprendizaje mediante
interacción.

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 automático y se basa fundamentalmente en el uso de redes neuronales artificiales
profundas, es decir, arquitecturas con múltiples capas de procesamiento jerárquico que permiten al
modelo aprender representaciones de datos de complejidad creciente [70]. La característica 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 automá-
ticamente las características relevantes de los datos de entrada sin necesidad de ingeniería manual
de características.



5.2. Marco Teórico 21

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 diseñada
específicamente para el procesamiento de datos con estructura de cuadrícula, tales como imágenes.
Estas fueron popularizadas por su éxito en tareas de visión por computadora, como clasificación de
imágenes, detección de objetos y segmentación semántica [70].

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

1. Capas convolucionales

2. Capas de activación

3. Capas de agrupamiento o pooling

4. Capas totalmente conectadas

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
retropropagación y la optimización por descenso de gradiente. Siendo la entropía cruzada la función
de pérdida comúnmente usada en clasificación multiclase:
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L = −
C∑
i=1

yi log(ŷi)

donde yi es la etiqueta verdadera, que está codificada en one-hot y ŷi es la probabilidad predicha
para la clase i.

5.2.5. Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning)

La transferencia de aprendizaje (transfer learning) es una técnica ampliamente utilizada en
el campo del aprendizaje automático y del aprendizaje profundo, cuyo objetivo es aprovechar el
conocimiento previamente adquirido por un modelo entrenado en una tarea o dominio específico
y aplicarlo a la resolución de un nuevo problema relacionado. En lugar de entrenar un modelo
desde cero, este enfoque permite reutilizar representaciones, patrones y parámetros aprendidos con
anterioridad, lo cual resulta especialmente útil cuando se dispone de conjuntos de datos limitados,
situación frecuente en aplicaciones reales y, particularmente, en el ámbito médico [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 características generales
de las imágenes, como bordes, esquinas, texturas y patrones básicos, que suelen ser comunes entre
distintas tareas de visión por computador. Por esta razón, dichas capas pueden reutilizarse eficaz-
mente en nuevos problemas sin necesidad de ser entrenadas nuevamente. En contraste, las capas
más profundas capturan características de alto nivel, más específicas de la tarea original, por lo que
suelen requerir adaptación al nuevo dominio mediante un proceso conocido como fine-tuning [73].

Esta estrategia ha demostrado ser particularmente efectiva en el análisis de imágenes médicas,
donde la disponibilidad de grandes volúmenes de datos etiquetados es limitada debido a restricciones
técnicas, éticas y económicas. por lo tanto, mediante el uso de transferencia de aprendizaje, es posible
mejorar la capacidad de generalización de los modelos, reducir el riesgo de sobreajuste y disminuir
de manera significativa el tiempo y los recursos computacionales necesarios para el entrenamiento
[74].

Figura 5.5: Diagrama Explicativo de Transfer Learning [5].
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5.2.5.1. Modelos híbridos CNN + ML

Los modelos híbridos 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 ámbito biomédico, los modelos híbridos han ganado creciente popularidad debido
a su capacidad para integrar información multimodal, como imágenes, datos clínicos y características
demográficas, proporcionando una aproximación más robusta, personalizada y explicativa en tareas
de clasificación o predicción diagnóstica [75].

Arquitectura general de un modelo híbrido
La estructura de un modelo híbrido puede variar dependiendo del tipo de datos, pero general-

mente presenta tres componentes clave:

1. Módulo de extracción de características: Se encarga de transformar los datos de entrada
en un conjunto de características numéricas relevantes. En este contexto, este módulo suele
estar conformado por una CNN, que extrae patrones espaciales y texturales complejos a partir
de imágenes volumétricas o planos bidimensionales [76].

2. Módulo de integración de datos tabulares: En paralelo, los datos no imagenológicos
como variables clínicas, son procesados mediante técnicas clásicas de preprocesamiento, como
la normalización o imputación, para generar vectores de entrada compatibles.

3. Módulo de clasificación final: Las salidas del extractor CNN, como vectores de activación,
pueden conectarse directamente a un clasificador de machine learning, como un modelo de
K-Nearest Neighbors (KNN), máquinas de vectores de soporte (SVM) o árboles de decisión
(RF), en lugar de utilizar capas densas tradicionales. Alternativamente, ambas fuentes, es
decir, imagen + datos clínicos, pueden concatenarse para alimentar un clasificador mixto [77].

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

5.2.6. Métricas de evaluación de modelos de clasificación

Las métricas de evaluación son herramientas fundamentales en el aprendizaje automático 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 diagnóstico asistido por inteligencia ar-
tificial, el uso de estas métricas resulta esencial para determinar la utilidad clínica de un sistema,
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mediante la comparación entre las predicciones realizadas por el modelo y las etiquetas reales de los
datos [78].

En tareas de clasificación multiclase, como la detección de la enfermedad de Alzheimer en dis-
tintos estadios, no es suficiente evaluar únicamente la proporción 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 clínicos donde los errores pueden tener consecuen-
cias significativas. El Cuadro5.1muestra las métricas de evaluación implementadas dentro de este
proyecto.

Cuadro 5.1: Métricas de evaluación utilizadas en los modelos de clasificación
Métrica Qué mide Interpretación
Accuracy Proporción total de predic-

ciones correctas
Indica el rendimiento global del mode-
lo, pero puede ser engañosa en conjun-
tos de datos desbalanceados.

Precisión Exactitud de las prediccio-
nes positivas

Mide qué tan confiables son las predic-
ciones positivas realizadas por el mode-
lo.

Sensibilidad (Re-
call)

Capacidad para detectar
casos positivos reales

Evalúa qué tan bien el modelo identifica
a los pacientes enfermos; métrica crítica
en aplicaciones clínicas.

Especificidad Capacidad para identificar
correctamente los casos ne-
gativos

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

F1-score Balance entre precisión y
sensibilidad

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

AUC-ROC Capacidad de discrimina-
ción entre clases

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

Matriz de confu-
sión

Distribución de aciertos y
errores por clase

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

Promedio macro Promedio equitativo entre
clases

Asigna el mismo peso a todas las cla-
ses, útil cuando interesa el desempeño
balanceado.

Promedio micro Promedio ponderado por
número de muestras

Refleja el desempeño global consideran-
do el tamaño de cada clase.

5.2.7. Plataforma de Visualización y Diseño de Interfaz Gráfica

La visualización eficaz constituye un componente esencial en los sistemas médicos asistidos
por inteligencia artificial (IA), especialmente en el diagnóstico de enfermedades neurodegenerativas
como el Alzheimer. Por su parte, estas plataformas deben garantizar la representación precisa de los
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resultados generados por los modelos de IA, facilitando su interpretación por parte de profesionales
clínicos.

Para ello, es fundamental implementar interfaces gráficas centradas en el usuario (GUI), diseña-
das bajo principios de usabilidad, accesibilidad y experiencia de usuario (UX). Según [79], el diseño
centrado en el usuario mejora la seguridad, la eficiencia y la aceptación de los sistemas clínicos.
Además, las guías de la [80] establecen directrices clave para el diseño 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, imágenes médicas y controles funcionales, siendo ampliamente utilizadas en prototipos de
sistemas de apoyo clínico [81].

5.3. Trabajos Relacionados

El diagnóstico temprano de la enfermedad de Alzheimer (EA) ha sido objeto de diversos estudios
en los últimos años, particularmente en el área de la inteligencia artificial, el aprendizaje automático
y el procesamiento de imágenes médicas. A continuación, se describen seis trabajos clave que abordan
esta problemática desde distintos enfoques metodológicos 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 diagnóstico de la enfermedad de Alzheimer a partir de imágenes
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
diagnóstico de Alzheimer (AD). Cabe resaltar que el autor busca emplear arquitecturas como In-
ceptionV3 e InceptionResNetV2, logrando una precisión del 84,6 % y un AUC de 0,89, anticipando
el diagnóstico clínico hasta 66 meses. Aquí, 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 identificación de patrones tempranos de deterioro
cognitivo. Finalmente, este estudio resalta también la importancia de emplear imágenes 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 aparición de síntomas clínicos. Asimismo,
subraya la viabilidad técnica de utilizar CNNs para detectar patrones visuales complejos en las
imágenes médicas, reduciendo así la dependencia del análisis experto tradicional.

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

Ahora bien, Fernández Cobas [19] adoptó un enfoque estadístico y de machine learning para
analizar factores de riesgo asociados a la EA, tales como la edad, los hábitos de vida y las varia-
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bles genéticas. En donde se implementaron modelos como K-Nearest Neighbors (KNN) y regresión
logística, que, si bien mostraron precisiones individuales menores al 60 %, mejoraron notablemente
cuando se integraron con pruebas clínicas. Reafirmando así el potencial diagnóstico de variables no
imagenológicas en etapas tempranas de la enfermedad.

Por otro lado, tenemos a Aguilar Obregón [20], quien diseñó un algoritmo de aprendizaje au-
tónomo basado en variables sociodemográficas y clínicas como edad, educación, presión arterial,
consumo de sustancias y genotipo APOE. Cabe resaltar que el estudio implementa tres algoritmos
principales, desde regresión logística, K-Nearest Neighbors (KNN) hasta Naive Bayes. Cada modelo
fue entrenado y validado sobre un conjunto de datos estructurado y normalizado. Así pues, en las
pruebas realizadas, el modelo basado en KNN alcanzó una precisión del 83.3 % en la predicción de
casos de Alzheimer, mientras que la regresión logística mostró mayor estabilidad en términos de
interpretabilidad de resultados. Por su parte, Naive Bayes presentó resultados aceptables, aunque
con menor precisión en comparación. Finalmente, el algoritmo es validado con múltiples casos y se
plantea su posible integración como servicio web, resaltando la utilidad práctica del sistema. Este
enfoque apunta a un modelo accesible y escalable, ideal para contextos donde las imágenes 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 imágenes cerebrales obtenidas por tomografía por emisión de positrones (PET)
utilizando el radiofármaco 18F-FDG. El preprocesamiento de las imágenes incluyó normalización
espacial al template ICBM152, segmentación para excluir regiones no cerebrales (hueso, aire, tejido
blando) y normalización 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 selección de hiperparámetros se realizó mediante optimización bayesiana, y el
entrenamiento se efectuó usando validación cruzada de 5 pliegues. El rendimiento del modelo se
evaluó en el conjunto de prueba y se comparó directamente con la interpretación visual realizada
por tres médicos especialistas en medicina nuclear, sin acceso a datos clínicos. El modelo alcanzó una
precisión del 89.8 % en la clasificación de las imágenes, superando al consenso de los especialistas,
cuya precisión fue del 69.5 %. Los valores del área bajo la curva ROC (AUC) fueron 93.3 % para
AD, 95.3 % para FTD y 99.9 % para CN, siendo la clasificación de sujetos normales la más precisa,
con una sensibilidad del 100 % y especificidad del 97 %.

Finalmente, Liu et al. [83] implementaron una arquitectura ResNet3D para clasificación multi-
clase (EA/MCI/CN) utilizando imágenes de FDG-PET. Su modelo en cascada de redes neuronales
convolucionales alcanzó una exactitud del 68.9 % en la tarea de clasificación de tres clases. Los
autores identificaron que la clase MCI presenta una mayor dificultad de clasificación debido a su
heterogeneidad clínica, 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.
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Materiales y Métodos

6.1. Base de datos

6.1.1. Descripción del dataset de los estudios PET

Para el desarrollo de este trabajo se utilizaron imágenes de tomografía por emisión de positrones
(PET) provenientes de la base de datos del Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI),
la cual incluye diversos tipos de radiofármacos utilizados en estudios PET, cada uno diseñado para
visualizar diferentes procesos patológicos característicos de la enfermedad de Alzheimer. Aunque
ADNI no clasifica formalmente las imágenes PET según el tipo de radiofármaco en grupos diagnós-
ticos predefinidos, para los fines de este estudio y con el objetivo de facilitar el análisis automatizado
mediante técnicas de aprendizaje profundo, se ha optado por organizar los radiofármacos en tres
grandes categorías funcionales. Esta agrupación se basa en el mecanismo biológico que cada trazador
permite visualizar y en las regiones cerebrales que tienden a resaltar, lo cual permite estructurar
mejor los datos y diseñar modelos de aprendizaje automático más específicos para cada modalidad
de imagen.

6.1.1.1. Clasificación de radiofármacos por grupo funcional

La clasificación propuesta organiza los trazadores en tres grupos principales: Amiloide, Tau y
Metabólico. A continuación, se describe cada uno de ellos:

1. Grupo Amiloide
Este grupo está conformado por radiofármacos diseñados específicamente para detectar placas

de proteína β-amiloide en el tejido cerebral. Las placas amiloides constituyen uno de los primeros
signos patológicos de la enfermedad de Alzheimer, tendiendo a acumularse en etapas tempranas
de la enfermedad, incluso décadas antes de la aparición de síntomas clínicos [84, 85]. Estos depó-
sitos proteicos se distribuyen predominantemente en regiones corticales como la corteza frontal, el
precuneus y áreas parietales y temporales.

2. Grupo Tau
Este grupo agrupa los radiofármacos que permiten detectar ovillos neurofibrilares formados por

proteínas Tau hiperfosforiladas. A diferencia de las placas amiloides, los ovillos de Tau aparecen
en etapas más avanzadas de la enfermedad y muestran una mayor correlación espacial y temporal
con los síntomas clínicos del deterioro cognitivo [86, 87]. La distribución de estos depósitos sigue
típicamente un patrón de progresión que inicia en regiones mediales del lóbulo temporal y se extiende
gradualmente hacia áreas neocorticales.
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3. Grupo Metabólico
Este grupo está representado principalmente por el radiofármaco [18F]FDG (fluorodeoxiglucosa),

un análogo de la glucosa que permite evaluar el metabolismo cerebral regional. A diferencia de
los grupos anteriores, FDG no detecta depósitos proteicos específicos, sino que ofrece una medida
indirecta de la actividad neuronal y el consumo energético celular [59].

El patrón de hipometabolismo observado mediante FDG-PET en la enfermedad de Alzheimer
típicamente incluye una reducción de la captación en regiones temporoparietales, la corteza cingu-
lada posterior y el precuneus, mientras que las áreas sensoriomotoras, visuales primarias y ganglios
basales tienden a preservarse hasta etapas avanzadas. Este trazador es particularmente útil para la
diferenciación entre distintos tipos de demencia, como la enfermedad de Alzheimer y la demencia
frontotemporal, dado que cada una presenta patrones metabólicos característicos [88].

6.1.1.2. Organización y distribución del dataset

El conjunto de datos final utilizado en este estudio comprende un total de 5,673 imágenes PET,
distribuidas según el tipo de radiofármaco empleado. El Cuadro 6.1 presenta la distribución detallada
de los estudios por grupo y clase específica de radiofármacos.

Cuadro 6.1: Distribución de estudios por grupo funcional y clase de radiofármaco
Grupo Clase de Radiofármaco N° de estudios
Amiloide GRUPO_AMILOIDE-AD 117

GRUPO_AMILOIDE-CN 168
GRUPO_AMILOIDE-MCI 498

Metabólico 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 proporción 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
imágenes (4,166 estudios), seguido por el Grupo Amiloide con un 13.80 % (783 estudios) y el Grupo
Metabólico con un 12.76 % (724 estudios).

La Figura 6.2 presenta el conteo absoluto de estudios para cada combinación de grupo funcional
y categoría diagnóstica. Se aprecia una distribución heterogénea entre las diferentes clases, siendo
la categoría GRUPO_TAU-CN la más numerosa, con 2,479 estudios, mientras que la categoría
GRUPO_METABOLICO-AD presenta el menor número, con 155 estudios. Esta disparidad en la
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Figura 6.1: Proporción de estudios por grupo funcional de radiofármacos

cantidad de muestras por clase representa un desafío importante para el entrenamiento de mode-
los de aprendizaje automático, requiriendo la implementación de técnicas de balanceo de clases o
estrategias de aumento de datos.

Figura 6.2: Conteo de estudios por grupo funcional y categoría diagnóstica

6.1.2. Base de datos de las Variables sociodemográficas y clínicas

6.1.2.1. Características generales del dataset sociodemográfico

El conjunto de datos sociodemográficos y clínicos utilizados en este estudio comprende un total
de 4,617 sujetos con información completa sobre variables demográficas, clínicas y cognitivas. La
distribución por género muestra una ligera predominancia femenina, con 2,342 mujeres (50.73 %)
y 2,275 hombres (49.27 %), lo cual es consistente con la mayor prevalencia de la enfermedad de
Alzheimer en la población femenina reportada en la literatura epidemiológica.

La edad promedio de la población total es de 71.85 años, con un rango que oscila entre 54
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y 91 años. Al analizar la distribución por género, se observa que los hombres presentan una edad
promedio ligeramente superior, con 73.15 años, en comparación con las mujeres, que tienen una edad
promedio de 70.58 años, con rangos de edad de 54 a 91 años y de 50 a 91 años, respectivamente.

En cuanto a la distribución por grupo diagnóstico, el Cuadro 6.2 presenta el desglose detallado
de la muestra. El grupo de Deterioro Cognitivo Leve (MCI) constituye la categoría más 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 distribución refleja el enfoque de ADNI en el estudio de las etapas tempranas y de
transición de la enfermedad, particularmente el deterioro cognitivo leve, que representa un período
crítico para intervenciones terapéuticas.

Cuadro 6.2: Distribución de sujetos por grupo diagnóstico
Grupo Cantidad Porcentaje Edad Promedio (DE)
AD 586 12.69 % 74.74 años (8.09)
CN 1,850 40.07 % 70.51 años (7.10)
MCI 2,181 47.24 % 72.21 años (7.60)
Total 4,617 100.00% 71.85 años (7.52)

El análisis de edad por grupo diagnóstico revela un patrón esperado desde la perspectiva clínica:
los pacientes con la Enfermedad de Alzheimer presentan la edad promedio más elevada, de 74.74
años, seguidos por el grupo MCI con 72.21 años y, finalmente, el grupo CN con 70.51 años. Esta
progresión 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 distribución detallada por grupo diagnóstico y género. En el grupo AD,
se observa una mayor proporción de hombres (325 sujetos, 55.46 %) en comparación con las mujeres
(261 sujetos, 44.54 %), con edades promedio de 75.64 años y 73.62 años, 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 años y 71.79 años, respectivamente. En el grupo
MCI, la distribución por género es más equilibrada, con 1,209 hombres (55.43 %) y 972 mujeres
(44.57 %), con edades promedio de 73.31 años y 70.83 años, respectivamente.

Cuadro 6.3: Distribución por grupo diagnóstico y género
Grupo Género Cantidad % del Grupo Edad Promedio Desv. Estándar
AD Hombre 325 55.46 % 75.64 años 7.79
AD Mujer 261 44.54 % 73.62 años 8.34
CN Hombre 741 40.05 % 71.79 años 6.78
CN Mujer 1,109 59.95 % 69.65 años 7.17
MCI Hombre 1,209 55.43 % 73.31 años 7.31
MCI Mujer 972 44.57 % 70.83 años 7.73
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6.1.2.2. Descripción de las variables clínicas y sociodemográficas

El Cuadro 6.6 presenta un resumen de todas las variables clínicas y sociodemográficas utilizadas
en este estudio, incluyendo su tipo, unidad de medición o codificación y su relación con la enfermedad
de Alzheimer.

Cuadro 6.4: Resumen de variables clínicas y sociodemográficas
Variable Tipo Unidad / Codi-

ficación
Relación con la EA

MMSE Score Numérica
continua

0–30 puntos A menor puntuación, ma-
yor deterioro cognitivo

Edad Numérica
continua

Años Mayor edad, mayor riesgo
de EA

Género Categórica 1 = Hombre, 2 =
Mujer

Mayor prevalencia en mu-
jeres

Años de educación Numérica
discreta

Años Más años, mayor reserva
cognitiva

Grupo diagnóstico Categórica
nominal

CN, MCI, AD Variable objetivo para cla-
sificación

Genotipo APOE Categórica
ordinal

2/2, 2/3, ..., 4/4 Mayor riesgo con presencia
del alelo E4

Peso Numérica
continua

Kilogramos Relacionado con salud me-
tabólica y vascular

Cardiopatías Binaria 1 = Sí, 0 = No Asociadas a mayor riesgo
de demencia

Consumo de alcohol Binaria 1 = Sí, 0 = No Puede afectar la función
cognitiva

Consumo de drogas Binaria 1 = Sí, 0 = No Factor de riesgo neurológi-
co

Tabaquismo Binaria 1 = Sí, 0 = No Relación con daño vascular
y cognitivo

6.2. Preprocesamiento

En este apartado se describen las principales decisiones metodológicas adoptadas durante las
etapas de preprocesamiento de los datos. Dichas decisiones incluyen la división de la base de datos,
así como los procedimientos de limpieza, transformación y reorganización de la información, los
cuales fueron necesarios para garantizar la calidad, coherencia y adecuación de los datos de entrada
antes de su utilización en las fases posteriores de análisis y modelado.



32 Capítulo 6. Materiales y Métodos

6.2.1. Preprocesamiento de los estudios PET

6.2.1.1. División del dataset

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

1. Estrategia de División:
La división del dataset se realizó 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 validación: 18 % de los estudios

Conjunto de prueba: 2 % de los estudios

La división se implementó preservando la estructura jerárquica del dataset, asegurando que se
asignaran estudios completos y no imágenes individuales a cada conjunto. Este enfoque metodológico
previene la fuga de información entre conjuntos, situación que ocurriría si múltiples cortes del mismo
estudio se distribuyeran entre diferentes splits.

Ahora bien, el proceso de división se llevo a cabo a nivel de carpeta de estudio, donde cada
carpeta contenía archivos en formato DICOM o NIfTI correspondientes a un único examen PET. La
asignación aleatoria se realizó de manera independiente para cada combinación de grupo diagnóstico
y categoría patológica, manteniendo la representatividad de todas las clases en los tres conjuntos.

2. Resultados de la división:
El Cuadro 6.5 presenta la distribución final de los estudios en cada conjunto:

Cuadro 6.5: Distribución de estudios en los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba
Conjunto N° de estudios Porcentaje
Entrenamiento 4,535 79.9 %
Validación 1,018 17.9 %
Prueba 120 2.1 %
Total 5,673 100%

La distribución obtenida se aproxima a las proporciones establecidas, con ligeras variaciones
debido al redondeo inherente al número 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 validación, con 1,018 estudios, permite el ajuste de hiperparámetros y la
selección del modelo óptimo durante el entrenamiento. Finalmente, el conjunto de prueba, aunque
reducido, con 120 estudios, mantiene representación de todas las categorías diagnósticas para la
evaluación final del modelo.
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6.2.1.2. Conversión de formato DICOM a NIfTI

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

Esta conversión se realizó mediante la herramienta dcm2niix [89], un conversor optimizado que
preserva toda la información geométrica y de metadatos de las imágenes DICOM originales. La
herramienta extrae automáticamente los parámetros de espaciado de voxel, orientación espacial y
origen del volumen desde los encabezados DICOM, transfiriéndolos al archivo NIfTI resultante. Este
proceso se ejecutó de forma automatizada para cada uno de los estudios PET del dataset, generando
archivos NIfTI 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-
sión fuera exitosa. En casos donde las imágenes originales presentaban dimensiones no estándar,
por ejemplo, volúmenes 4D con una dimensión temporal de un solo punto, se realizó una extracción
automática del primer volumen temporal para garantizar que todas las imágenes resultantes fueran
tridimensionales. Adicionalmente, se detectaron y corrigieron casos excepcionales de imágenes con
valores de intensidad extremadamente bajos o nulos, los cuales podrían interferir con las etapas pos-
teriores de registro, mediante la adición de un mínimo de ruido gaussiano que preserva la estructura
de la imagen mientras previene fallos numéricos.

6.2.1.3. Normalización espacial mediante registro de imágenes

Una de las principales fuentes de variabilidad en el dataset es la orientación espacial y la posición
de la cabeza del paciente durante la adquisición. Para eliminar esta variabilidad y garantizar que
todas las estructuras anatómicas estén alineadas en un espacio común, se implementó un procedi-
miento de registro rígido de imágenes 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 anatomía
cerebral promedio de individuos sin deterioro cognitivo. Este atlas fue generado específicamente
para estudios PET de la enfermedad de Alzheimer y captura las características de intensidad y
distribución espacial típicas de las imágenes PET cerebrales.

El proceso de registro se realizó mediante transformaciones rígidas de seis grados de libertad (tres
traslaciones y tres rotaciones), las cuales permiten alinear las imágenes sin introducir deformaciones
no lineales que podrían alterar las características morfométricas del cerebro. La inicialización del
registro se basó en el método de momentos de primer y segundo orden, que calcula una alineación
inicial aproximada mediante el centrado de las imágenes y la alineación de sus ejes principales de
inercia. Esta inicialización robusta es particularmente importante para garantizar la convergencia
del algoritmo de optimización posterior.

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

La optimización de la transformación se llevó a cabo mediante el gradiente descendente, con un
tamaño de paso inicial de 1.0 y un máximo de 100 iteraciones. Durante este proceso, el algoritmo
ajusta iterativamente los parámetros de la transformación rígida para maximizar la información
mutua entre la imagen a registrar y el atlas de referencia. Se utilizó interpolación lineal durante el
proceso de registro para balancear la precisión con la eficiencia computacional.

En casos excepcionales en los que el registro rígido no convergió adecuadamente debido a carac-
terísticas de imagen poco comunes o artefactos, se implementó un mecanismo de contingencia que
aplica directamente un remuestreo al espacio del atlas sin optimización iterativa, garantizando así
que todas las imágenes sean procesadas exitosamente.

6.2.1.4. Remuestreo y homogeneización espacial

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

El remuestreo se realizó mediante interpolación B-Spline de tercer orden, la cual proporciona
una reconstrucción suave de las intensidades en las nuevas posiciones de voxel, mientras minimiza
los artefactos de aliasing y preserva las transiciones graduales de intensidad características de las
imágenes PET. La interpolación B-Spline es superior a la interpolación lineal para las imágenes
médicas, ya que produce resultados más precisos en la reconstrucción de señales suaves y reduce los
artefactos visuales.

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

6.2.1.5. Normalización de intensidades

Las imágenes PET presentan una variabilidad significativa en sus rangos de intensidad debido a
diferencias en la dosis de radiofármaco administrada, el tiempo transcurrido entre la inyección y la
adquisición, la sensibilidad del escáner y los factores de calibración específicos de cada centro. Para
eliminar esta variabilidad y facilitar el aprendizaje de los modelos, se implementó un procedimiento
de normalización de intensidades.

La estrategia de normalización adoptada se basa en percentiles robustos en lugar de valores
extremos absolutos, lo cual proporciona mayor resistencia frente a valores atípicos o artefactos
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puntuales. Específicamente, se calcularon los percentiles 1 y 99 de la distribución de intensidades de
cada imagen, y todos los valores fueron recortados (clipping) a este rango antes de la normalización.
Este procedimiento elimina el impacto de valores extremos que podrían deberse a ruido, artefactos
de reconstrucción o regiones extracerebrales con alta captación.

Posteriormente, las intensidades recortadas fueron normalizadas linealmente al rango [0, 1], lo
cual garantiza que todas las imágenes 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 normalización, se aplicó una conversión de valores NaN (Not a Number) a cero
para garantizar la estabilidad numérica del procesamiento. Estos valores NaN pueden aparecer
ocasionalmente en imágenes PET debido a errores en la reconstrucción o en regiones sin información.

6.2.1.6. Aplicación de máscara cerebral

Como etapa final del pipeline de preprocesamiento, se aplicó una máscara cerebral binaria para
aislar el tejido cerebral y eliminar estructuras extracerebrales que no son relevantes para el análisis
de la enfermedad de Alzheimer. Esta máscara (CN_PET_TEMPLATE_MASK.nii) fue diseña-
da específicamente para el atlas de referencia utilizado y delimita con precisión los contornos del
parénquima cerebral.

La aplicación de la máscara cerebral cumple varios propósitos importantes. Primero, elimina
regiones como el cuero cabelludo, el hueso craneal y los tejidos blandos extracraneales que presen-
tan captación variable del radiofármaco, pero no aportan información diagnóstica. Segundo, reduce
significativamente el espacio de características que los modelos deben procesar, mejorando la eficien-
cia computacional. Tercero, ayuda a enfocar el aprendizaje de las redes neuronales en las regiones
anatómicamente relevantes, lo que potencialmente mejora su capacidad de generalización.

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

6.2.1.7. Organización y almacenamiento de datos preprocesados

Las imágenes resultantes del pipeline de preprocesamiento fueron organizadas manteniendo
la estructura jerárquica original del dataset: división (train/val/test), grupo funcional (Amiloi-
de/Metabólico/Tau) y categoría diagnóstica (AD/CN/MCI). Esta organización facilita el acceso
eficiente a los datos durante el entrenamiento y la evaluación de los modelos.
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6.2.2. Preprocesamiento de los datos sociodemográficos

6.2.2.1. Normalización y limpieza de datos

Inicialmente, se llevó a cabo una etapa de preprocesamiento orientada a la estandarización de los
nombres de las columnas del conjunto de datos. Este procedimiento consistió en la eliminación de
espacios en blanco redundantes y en la conversión de todos los identificadores a letras mayúsculas,
con el propósito de unificar la nomenclatura de las variables. Esta normalización resulta fundamen-
tal para garantizar la consistencia en el acceso a los atributos del conjunto de datos, minimizar
ambigüedades semánticas y prevenir errores derivados de inconsistencias en la denominación de las
columnas durante las etapas posteriores de análisis y modelado.

Posteriormente, se realizó la transformación del formato de las variables numéricas que origi-
nalmente empleaban la convención europea, caracterizada por el uso de la coma como separador
decimal, al formato estándar anglosajón, que utiliza el punto como separador decimal. Esta con-
versión se aplicó específicamente a las variables MMSE Score, Age, Weight y Education. Para ello,
se emplearon expresiones regulares que permitieron realizar el reemplazo sistemático del separa-
dor decimal, seguido de la conversión explícita de los valores a tipo numérico mediante la función
pd.to_numeric(). Adicionalmente, se implementó un manejo robusto de errores a través del pará-
metro errors=’coerce’, el cual fuerza la conversión de valores no interpretables a NaN, facilitando
así su posterior identificación y tratamiento dentro del flujo de limpieza y preparación de los datos.

6.2.2.2. Codificación y transformación de variables categóricas

Las variables categóricas requirieron la aplicación de transformaciones específicas para garantizar
su correcta integración en los modelos de aprendizaje automático. Dado que los algoritmos empleados
operan exclusivamente sobre representaciones numéricas, fue indispensable convertir dichas variables
en formatos cuantificables mediante esquemas de codificación adecuados. Este proceso permitió
preservar, en la medida de lo posible, la información semántica inherente a cada categoría, evitando
la introducción de sesgos artificiales en el modelo.

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

1. Procesamiento del genotipo APOE:
La variable correspondiente al genotipo APOE fue sometida a un proceso de preprocesamiento

orientado a la extracción sistemática de patrones numéricos a partir de su representación textual.
Para este fin, se emplearon expresiones regulares, específicamente el patrón r’(\d\/\d)’, el cual
permitió identificar la notación estándar de los alelos, tales como 3/3, 3/4 y 4/4, presentes en el
conjunto de datos.

Con base en la información extraída, se definieron dos variables derivadas que facilitan una
representación más informativa del riesgo genético asociado al genotipo APOE. En primer lugar,
se construyó la variable APOE_E4, correspondiente a un indicador binario (0/1) que señala la
presencia del alelo ε4, ampliamente reconocido como el principal factor de riesgo genético para el



6.2. Preprocesamiento 37

desarrollo de la enfermedad de Alzheimer de inicio tardío [91]. Esta variable fue generada mediante
una función lambda que evalúa la aparición del carácter ’4’ en la cadena asociada al genotipo.

Adicionalmente, se incorporó la variable APOE_MISSING, también de naturaleza binaria,
cuyo objetivo es identificar la ausencia de información genotípica. La inclusión de este indicador
resulta fundamental para permitir que los modelos de aprendizaje automático distingan explícita-
mente entre la ausencia del alelo de riesgo y la falta de datos genéticos, evitando así interpretaciones
erróneas en las que los valores faltantes podrían ser tratados implícitamente como ausencia de riesgo.

2. Codificación de género:
La variable correspondiente al género biológico fue codificada numéricamente siguiendo la con-

vención 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 correspondía al género masculino y el valor 2 al género femenino. Con el fin de estandarizar su
representación para su uso en modelos de aprendizaje automático, se aplicó un proceso de remapeo
que asigna el valor 0 al género masculino y el valor 1 al género femenino.

Dicha transformación se implementó utilizando el método map() de la librería pandas, mediante
un diccionario de correspondencias definido como {1: 0, 2: 1}. Este enfoque permitió una con-
versión directa y transparente de la variable, asegurando la integridad de la información original y
evitando ambigüedades en la interpretación de los datos.

3. Codificación de la variable objetivo:
La variable objetivo, correspondiente al diagnóstico clínico, constituye la variable dependiente

que los modelos de aprendizaje automático buscan predecir. Dado que esta variable se encontraba
originalmente representada mediante categorías textuales heterogéneas, fue necesario implementar
un proceso de transformación orientado a su conversión en clases numéricas ordenadas. Este proce-
dimiento facilita tanto el procesamiento computacional por parte de los algoritmos de clasificación
como la interpretación clínica de los resultados obtenidos.

El esquema de codificación adoptado se definió en función de los principales estados clínicos aso-
ciados al espectro de la enfermedad de Alzheimer, de acuerdo con la progresión cognitiva reportada
en la literatura. En consecuencia, se establecieron las siguientes clases:

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

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

Clase 2 = Enfermedad de Alzheimer (AD): Pacientes con diagnóstico clínico confirmado
de demencia tipo Alzheimer.

La implementación de este mapeo se realizó mediante una función personalizada diseñada para
evaluar la presencia de palabras clave específicas dentro de las etiquetas diagnósticas originales.
Como etapa previa, las cadenas de texto fueron normalizadas mediante la conversión a mayúsculas
y la eliminación de espacios en blanco utilizando el método str.upper().str.strip(), con el
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fin de reducir la variabilidad semántica y garantizar una clasificación consistente. Posteriormente,
se aplicaron evaluaciones condicionales para identificar términos representativos de cada categoría
diagnóstica, 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. Selección y clasificación de características

El conjunto final de características se seleccionó basándose en su relevancia clínica documentada
en la literatura sobre la enfermedad de Alzheimer y su disponibilidad en el conjunto de datos. Las
11 características finales se clasificaron en dos categorías funcionalmente distintas para su procesa-
miento diferenciado, las cuales se contienen en el Cuadro 6.6:

Cuadro 6.6: Características clínicas y demográficas utilizadas en el modelo
Tipo de característi-
ca

Variable Descripción

Numéricas continuas

MSESCORE Puntaje del Mini-Mental State
Examination (MMSE).

AGE Edad del paciente (años).
EDUCATION Nivel educativo del paciente.
WEIGHT Peso corporal del paciente.

Binarias categóricas (0/1)

GENDER_CODE Sexo del paciente.
APOE_E4 Presencia del alelo APOE ε4.
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 Hábito de fumar.

6.2.3. Transformación de características

Para las características numéricas, se implementó 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. Imputación de valores faltantes

La presencia de valores faltantes en conjuntos de datos clínicos es una situación frecuente,
derivada de pruebas no realizadas, información incompleta en registros históricos o pérdidas durante
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el proceso de recolección. Para abordar esta problemática, se utilizó la clase SimpleImputer de
scikit-learn, empleando una estrategia de imputación basada en la mediana.

La selección de la mediana como estadístico de imputación se justifica por su mayor robustez
frente a valores atípicos en comparación con la media aritmética [92]. Esta característica resulta
especialmente relevante en el contexto clínico, donde la presencia de mediciones extremas puede
reflejar condiciones reales de ciertos pacientes y no debería influir de manera desproporcionada en
el proceso de imputación.

La imputación se realizó de forma independiente para cada variable numérica, calculando la
mediana únicamente 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. Estandarización de características

Posterior al proceso de imputación, se aplicó una estandarización de las variables numéricas
utilizando la clase StandardScaler de scikit-learn. Esta transformación normaliza cada carac-
terística para que presente media cero (µ = 0) y desviación estándar unitaria (σ = 1), de acuerdo
con la expresión:

z =
x− µ

σ
(6.1)

donde x corresponde al valor original de la característica, mientras que µ y σ representan la
media y la desviación estándar calculadas sobre el conjunto de entrenamiento, respectivamente.

La estandarización 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
asignación de clase [93]. En ausencia de esta transformación, variables con un mayor rango numérico
pueden dominar el cálculo de distancias y sesgar las predicciones.

Si bien modelos como Random Forest y Naive Bayes presentan menor sensibilidad a la escala, la
estandarización contribuye a una mejor estabilidad numérica y facilita la interpretación comparativa
de las características. Es importante resaltar que los parámetros de estandarización (µ y σ) se
estimaron exclusivamente a partir del conjunto de entrenamiento y, posteriormente, se aplicaron al
conjunto de prueba, evitando así la fuga de información (data leakage) [94].

6.2.3.3. Tratamiento de características binarias

Las características de naturaleza binaria no requirieron transformaciones adicionales más allá
de la codificación numérica previamente aplicada. En consecuencia, se adoptó una estrategia de
passthrough (paso directo), mediante la cual se preservaron los valores originales 0/1 sin modificación.

Esta decisión metodológica se sustenta en varios aspectos. En primer lugar, las variables binarias
ya se encuentran en una escala homogénea y comparable. En segundo lugar, la aplicación de técnicas
de estandarización sobre este tipo de variables podría comprometer su interpretabilidad semántica
al alterar el significado lógico asociado a cada categoría. Finalmente, los algoritmos de aprendizaje
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automático empleados en este estudio manejan de forma eficiente características binarias sin requerir
transformaciones adicionales, lo que hace innecesario cualquier ajuste posterior.

6.2.3.4. Implementación con columnTransformer

La diferenciación entre las transformaciones aplicadas a las características numéricas y binarias se
implementó mediante el uso de la clase ColumnTransformer de scikit-learn [95]. Esta herramienta
permite aplicar transformadores específicos a subconjuntos definidos de columnas, integrándolos en
un único transformador compuesto que opera de forma consistente sobre todo el DataFrame.

En la configuración adoptada se especificaron dos transformadores principales. El primero, de-
nominado ’num’, corresponde a un pipeline que combina la imputación de valores faltantes y la
estandarización, aplicado exclusivamente a las características numéricas. El segundo, ’bin’, im-
plementa una estrategia de passthrough para las características binarias, preservando sus valores
originales sin modificación. Asimismo, el parámetro remainder=’drop’ garantiza que cualquier co-
lumna no definida explícitamente 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
determinístico y reproducible, un aspecto crítico para la consistencia del pipeline de aprendizaje
automático. Adicionalmente, su integración nativa con la clase Pipeline permite construir flujos
completos de preprocesamiento y modelado que se comportan como una única entidad, facilitando
el uso estandarizado de los métodos fit(), transform() y predict() a lo largo de todo el proceso
experimental.

6.2.4. División del conjunto de datos

La partición del conjunto de datos se realizó de acuerdo con las buenas prácticas ampliamente
recomendadas en la literatura de aprendizaje automático [96]. En particular, se implementó 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 división se llevó a cabo mediante
la función train_test_split de scikit-learn, garantizando una separación clara entre los datos
utilizados para el ajuste del modelo y aquellos empleados para su evaluación.

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

Cuadro 6.7: Distribución de muestras en conjuntos de entrenamiento y prueba
Conjunto Número 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. Estratificación de la división

La estratificación de la variable objetivo, habilitada mediante el parámetro stratify=y, cons-
tituye un componente fundamental en el proceso de partición de los datos. Este procedimiento
garantiza que la distribución de las clases diagnósticas en los conjuntos de entrenamiento y prueba
reproduzca de forma proporcional la distribución 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 estratificación previene escenarios indeseables, como la subrepre-
sentación de la clase minoritaria, que es la enfermedad de Alzheimer; la generación de particiones no
representativas debido a la variabilidad aleatoria; o la evaluación del desempeño del modelo sobre
bases muestrales inadecuadas que podrían sesgar las métricas de evaluación.

El Cuadro 6.8 presenta la distribución de las clases diagnósticas en el conjunto original y de-
muestra la preservación efectiva de dichas proporciones en los conjuntos de entrenamiento y prueba
tras aplicar la estrategia de estratificación. Como se observa, las diferencias porcentuales entre los
conjuntos son mínimas y atribuibles únicamente al redondeo inherente a la partición de un número
discreto de muestras. Esta consistencia garantiza que el conjunto de prueba constituya una muestra
representativa de la población objetivo, permitiendo comparaciones válidas y una evaluación robusta
de los modelos de clasificación.

Cuadro 6.8: Distribución estratificada de clases diagnósticas en los conjuntos de datos

Clase
Dataset Original Entrenamiento Prueba

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 47.3
Alzheimer (AD) 586 12.7 469 12.7 117 12.7
Total 4,617 100.0 3,693 100.0 924 100.0

6.2.4.2. Validación cruzada

De manera complementaria a la partición del dataset train-test, se implementó un esquema de
validación 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 validación en cada iteración, rotando de forma sistemática
el subconjunto de validación [97].

La validación cruzada estratificada permite obtener estimaciones más robustas y estables del
desempeño del modelo en comparación con una única división de train-test, al reducir la varianza
asociada a una selección específica de datos de validación. Asimismo, posibilita evaluar la consis-
tencia del modelo mediante la variabilidad de las métricas entre pliegues y facilita la detección de
posibles escenarios de sobreajuste cuando se observan discrepancias significativas entre el rendimien-
to en validación y en el conjunto de prueba final.

En este estudio, este esquema de validación cruzada se utilizó específicamente durante el proceso
de optimización de hiperparámetros mediante la clase GridSearchCV, asegurando que la selección de



42 Capítulo 6. Materiales y Métodos

las configuraciones óptimas se basara en estimaciones confiables del rendimiento de generalización.

6.3. Modelos implementados

En el presente estudio, se implementaron dos categorías principales de modelos de aprendizaje
automático, diferenciadas según 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 imágenes PET volumétricas. Por otro lado, se utilizaron modelos
de aprendizaje automático clásico (Machine Learning, ML) orientados al análisis de datos tabulares
de carácter sociodemográfico y clínico.

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 número de variantes evaluadas para cada arquitectura.

Cuadro 6.9: Resumen de modelos implementados según tipo de datos de entrada
Tipo de Datos Paradigma Modelo Variantes

Imágenes PET 3D Deep Learning
ResNet3D 1
Transfer Learning ResNet10-3D 1
VoxCNN3D 1

Datos Tabulares Machine Learning

K-Nearest Neighbors 2
Naive Bayes Gaussiano 1
Random Forest 1

Total de configuraciones evaluadas 7

6.3.1. Modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Para el procesamiento y la clasificación de los estudios PET, se implementaron tres arquitecturas
de redes neuronales convolucionales diseñadas específicamente para el análisis de datos volumétricos.
La selección de estas arquitecturas se basó en su capacidad para aprender representaciones jerár-
quicas de características espaciales tridimensionales, su eficiencia computacional y su desempeño
previamente reportado en la literatura para tareas de clasificación de neuroimágenes médicas. Estas
propiedades las convierten en herramientas adecuadas para la identificación de patrones metabólicos
asociados a los diferentes estadios tempranos de la enfermedad de Alzheimer.

6.3.1.1. Modelo ResNet3D

Se implementó una arquitectura ResNet3D personalizada, inspirada en los principios de las redes
residuales propuestos por He et al. [98], y adaptada específicamente para operar sobre volúmenes
tridimensionales. Este tipo de arquitectura introduce conexiones residuales (skip connections) que
permiten el flujo directo de la información y de los gradientes a través de capas profundas.
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El uso de estas conexiones mitiga el problema de degradación del gradiente asociado al in-
cremento en la profundidad de la red, facilitando un entrenamiento más estable y eficiente. En
consecuencia, la arquitectura ResNet3D resulta adecuada para la extracción de representaciones
jerárquicas complejas a partir de imágenes PET volumétricas, donde la preservación de información
espacial tridimensional es fundamental para la tarea de clasificación.

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

Cuadro 6.10: Arquitectura del modelo ResNet3D implementado
Componente Operación Filtros Kernel Stride

Stem
Conv3D 32 7× 7× 7 2
BatchNorm + ReLU - - -
MaxPool3D - 3× 3× 3 2

Bloque Residual 1 ResBlock 32 3× 3× 3 1
Bloque Residual 2 ResBlock 64 3× 3× 3 2
Bloque Residual 3 ResBlock 128 3× 3× 3 2
Bloque Residual 4 ResBlock 256 3× 3× 3 2

Clasificador
21 - - -
Dropout (0.5) - - -
Dense + Softmax 3 - -

Cada bloque residual implementa la siguiente estructura funcional:

1. Convolución 3D, seguida de normalización por lotes y activación ReLU

2. Segunda convolución 3D, seguida de normalización por lotes

3. Adición de la conexión residual (shortcut)

4. Activación ReLU final

La conexión residual se implementó mediante una proyección lineal en aquellos casos en los
que las dimensiones espaciales o el número de canales difieren entre la entrada y la salida del
bloque residual, garantizando así la compatibilidad dimensional necesaria para la operación de
suma. Este mecanismo permite preservar la integridad de la información propagada a través de la
red, independientemente de los cambios estructurales entre capas consecutivas.

Una característica distintiva de esta implementación es la aplicación conservadora de regulari-
zación. En particular, se incorporó únicamente una capa de dropout con una probabilidad de 0.5
antes de la capa de clasificación final, evitando la introducción de regularización excesiva dentro de
los bloques residuales. Esta decisión busca prevenir la degradación de la capacidad de aprendizaje
de representaciones espaciales complejas, aspecto especialmente relevante en tareas de clasificación
de neuroimágenes tridimensionales [99].
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6.3.1.2. Modelo Transfer Learning ResNet10-3D

El enfoque de transfer learning se implementó a partir de una arquitectura ResNet-10 tri-
dimensional preentrenada sobre el conjunto de datos MedicalNet [100], el cual integra múltiples
modalidades de imágenes 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
tamaño limitado, ya que acelera la convergencia durante el entrenamiento y puede contribuir a una
mejora en el desempeño del modelo final. En este contexto, el transfer learning facilita una iniciali-
zación informada de los parámetros de la red, favoreciendo una mejor capacidad de generalización
en tareas de clasificación de neuroimágenes PET tridimensionales [101].

El proceso de transfer learning se estructuró 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 congeló por completo el backbone preentrenado, incluyendo todas las

capas convolucionales y las capas de normalización por lotes. De este modo, únicamente se permitió
la actualización de los parámetros correspondientes a las nuevas capas superiores diseñadas específi-
camente para la tarea de clasificación multiclase. Esta estrategia evita la degradación prematura de
las representaciones aprendidas durante el preentrenamiento, particularmente en las fases iniciales
del ajuste, cuando las capas añadidas aún no han alcanzado la convergencia [73].

Las capas superiores implementadas consistieron en una secuencia de capas densas con funciones
de activación ReLU y regularización mediante dropout, tal como se resume en el Cuadro 6.11. Esta
configuración busca equilibrar la capacidad de discriminación del modelo con la prevención del
sobreajuste, favoreciendo una adecuada generalización.

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 procedió al descongelamiento

completo del backbone preentrenado, permitiendo la actualización conjunta de todos los parámetros
del modelo mediante un proceso de fine-tuning. En esta etapa, se empleó 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 características aprendidas durante el



6.3. Modelos implementados 45

preentrenamiento a las particularidades del conjunto de datos objetivo, favoreciendo una mejor
especialización del modelo en la tarea de clasificación. El Cuadro 6.12 presenta un resumen de la
distribución de parámetros del modelo completo tras el proceso de descongelamiento.

Cuadro 6.12: Distribución de parámetros en el modelo Transfer Learning ResNet10-3D
Componente Parámetros 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 VoxCNN3D corresponde a una arquitectura personalizada diseñada para lograr un
equilibrio entre la capacidad representacional y la eficiencia computacional. Esta red adopta una
estrategia de codificación jerárquica basada en bloques convolucionales secuenciales, en los cuales
se incrementa progresivamente la profundidad de las características 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 convolución tridimensional con un kernel de gran

tamaño (7 × 7 × 7) y un stride de 2, cuya finalidad es capturar patrones de bajo nivel y realizar
una reducción temprana de las dimensiones espaciales del volumen de entrada, disminuyendo así la
carga computacional de las capas posteriores.

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

Dos convoluciones 3D consecutivas, cada una seguida de normalización por lotes y una función
de activación ReLU.

Una operación de max-pooling tridimensional para la reducción de la resolución espacial.

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

3. Clasificador: Un módulo final compuesto por una operación de global average pooling 3D,
seguido de una capa densa con regularización mediante dropout (0.3) y una capa de salida con una
función de activación softmax, encargada de producir las probabilidades asociadas a cada una de
las clases diagnósticas.

El Cuadro 6.13 presenta la configuración detallada de los bloques que conforman la arquitectura
VoxCNN3D.



46 Capítulo 6. Materiales y Métodos

Cuadro 6.13: Arquitectura del modelo VoxCNN3D
Bloque Operación Filtros Kernel Pool Dropout
Stem Conv3D + BN + ReLU 24 7× 7× 7 - -

Bloque 1

Conv3D + BN + ReLU 48 3× 3× 3 - -
Conv3D + BN + ReLU 48 3× 3× 3 - -
MaxPool3D - 2× 2× 2 Sí -
Dropout - - - 0.15

Bloque 2

Conv3D + BN + ReLU 96 3× 3× 3 - -
Conv3D + BN + ReLU 96 3× 3× 3 - -
MaxPool3D - 2× 2× 2 Sí -
Dropout - - - 0.20

Bloque 3

Conv3D + BN + ReLU 128 3× 3× 3 - -
Conv3D + BN + ReLU 128 3× 3× 3 - -
MaxPool3D - 2× 2× 2 Sí -
Dropout - - - 0.25

Clasificador
GlobalAvgPool3D - - - -
Dense + ReLU 192 - - -
Dropout - - - 0.30
Dense + Softmax 3 - - -

Esta arquitectura fue diseñada específicamente para evitar el colapso en la predicción hacia
una única clase, fenómeno observado frecuentemente en arquitecturas con regularización excesiva
aplicada a conjuntos de datos desbalanceados [103]. La tasa de aprendizaje se estableció en 3×10−4,
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 clasificación de los datos tabulares de carácter sociodemográfico
y clínico, se implementaron cuatro modelos de aprendizaje automático clásico. La selección de
estos algoritmos se fundamentó en su eficiencia computacional, su grado de interpretabilidad y su
desempeño ampliamente documentado en la literatura para tareas de clasificación médica basadas en
datos estructurados. En conjunto, estos modelos permiten explorar diferentes supuestos estadísticos
y estrategias de decisión, proporcionando una base sólida para la comparación de resultados y el
análisis del comportamiento predictivo sobre variables clínicas relevantes.

6.3.2.1. Modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de clasificación no paramétrico y basado
en instancias que asigna una etiqueta de clase a una nueva muestra en función de las clases de sus k
vecinos más cercanos en el espacio de características [104]. La cercanía 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 explícita del modelo.
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La simplicidad conceptual de KNN, junto con su capacidad para adaptarse a la distribución
local de los datos, lo convierte en una línea base adecuada para tareas de clasificación médica,
especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos de tamaño moderado y características
clínicas heterogéneas.

La implementación del KNN requiere la definición de varios hiperparámetros críticos, los cuales
influyen directamente en el sesgo, la varianza y el desempeño del clasificador:

Número de vecinos (k): Controla el tamaño del vecindario considerado para la votación
de clase. Valores pequeños de k tienden a capturar patrones locales con mayor sensibilidad al
ruido, mientras que valores mayores favorecen decisiones más estables y suavizadas.

Métrica de distancia: Determina la noción de similitud entre muestras, siendo comunes
las distancias euclidiana, Manhattan y Minkowski, las cuales son especialmente relevantes en
espacios de características clínicas multidimensionales.

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

Dado que KNN es altamente sensible a la escala de las características, se aplicó un proceso de
estandarización a todas las variables numéricas, conforme al procedimiento descrito en la sección de
preprocesamiento. Este paso garantiza que las variables clínicas con diferentes rangos y unidades de
medida contribuyan de manera equitativa al cálculo de distancias, evitando sesgos en la asignación
de clases.

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

Una limitación inherente al conjunto de datos sociodemográficos y clínicos es el desbalance
significativo entre las clases diagnósticas, donde la categoría minoritaria correspondiente a pacientes
con Enfermedad de Alzheimer representa únicamente 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 crítico en aplicaciones de diagnóstico temprano [105].

Con el fin de mitigar los efectos negativos del desbalanceo de clases, se implementó 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 interpolación lineal entre una instancia y sus k vecinos
más cercanos pertenecientes a la misma clase, enriqueciendo el espacio de características sin recurrir
a la simple duplicación de observaciones existentes, como ocurre en el sobremuestreo aleatorio.

La aplicación de SMOTE permite mejorar la representación de la clase minoritaria durante el
entrenamiento del clasificador, favoreciendo la construcción de fronteras de decisión más equilibradas
y reduciendo la probabilidad de sobreajuste a patrones específicos de la clase mayoritaria. Esta
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estrategia resulta especialmente adecuada en combinación con KNN, dado que ambos métodos se
basan explícitamente en relaciones de proximidad en el espacio de características.

El procedimiento de balanceo se aplicó exclusivamente al conjunto de entrenamiento, preservando
la distribución original de clases en el conjunto de prueba. Esta decisión metodológica garantiza una
evaluación realista del desempeño del modelo y evita una estimación optimista de las métricas de
clasificación, asegurando que los resultados reflejen adecuadamente la capacidad de generalización
del sistema en escenarios clínicos reales. El Cuadro 6.14 presenta la distribución de clases antes y
después de la aplicación de SMOTE.

Cuadro 6.14: Distribución de clases antes y después de aplicar SMOTE

Clase
Antes de SMOTE Después de SMOTE

n % n %
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 implementación de SMOTE se realizó con k = 5 vecinos para la generación de muestras
sintéticas, un valor estándar 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 probabilístico generativo fundamentado en el teorema
de Bayes, que asume independencia condicional entre las características dado el valor de la clase
[108]. Aunque esta hipótesis de independencia rara vez se satisface de forma estricta en conjuntos
de datos reales, especialmente en contextos clínicos donde las variables suelen presentar correlacio-
nes fisiológicas y demográficas, el modelo ha demostrado un desempeño competitivo en múltiples
aplicaciones prácticas, junto con ventajas computacionales significativas.

En este estudio se implementó la variante Gaussian Naive Bayes, adecuada para variables conti-
nuas, en la cual la verosimilitud de cada característica se modela mediante una distribución normal
parametrizada por la media y la varianza específicas de cada clase. Asimismo, una ventaja destacada
de Naive Bayes en el contexto clínico es su capacidad para proporcionar estimaciones probabilísticas
explícitas por clase, lo que facilita la interpretación de la confianza asociada a cada predicción y
permite su integración en sistemas de apoyo a la decisión médica. Además, su bajo costo compu-
tacional y rápida inferencia lo convierten en una alternativa adecuada como modelo base y como
punto de comparación frente a clasificadores más complejos [109].

6.3.2.4. Modelo Random Forest

Random Forest es un método de ensemble learning basado en la construcción de múltiples
árboles de decisión entrenados de manera independiente, cuyas predicciones se combinan mediante
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votación mayoritaria en tareas de clasificación o promediado en problemas de regresión [110]. Este
enfoque busca mejorar la capacidad de generalización del modelo al reducir la varianza inherente a
los árboles de decisión individuales.

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

1. Bootstrap aggregating (bagging): cada árbol 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. Selección aleatoria de características: en cada nodo de decisión, únicamente se evalúa un
subconjunto aleatorio de características candidatas para determinar la mejor división, lo que
reduce la correlación entre los árboles.

La combinación 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 desempeño de
generalización frente a árboles de decisión individuales [111].

En el contexto del análisis de datos clínicos y sociodemográficos, Random Forest presenta múl-
tiples ventajas relevantes:

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

Capacidad para modelar relaciones no lineales y complejas entre variables clínicas y diagnós-
ticas.

Resistencia natural al sobreajuste gracias al esquema de ensemble.

Posibilidad de estimar la importancia relativa de las características, 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 hiperparámetros principales del modelo incluyen el número de árboles que componen el
bosque (n_estimators), la profundidad máxima permitida para cada árbol (max_depth), el número
mínimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno (min_samples_split) y el número
mínimo de muestras necesarias en un nodo hoja (min_samples_leaf). La selección óptima de estos
hiperparámetros se llevó a cabo mediante un proceso de búsqueda en grilla (Grid Search) con
validación cruzada estratificada, tal como se describe en la sección de entrenamiento y evaluación.

Adicionalmente, con el fin de mitigar el efecto del desbalanceo de clases presente en los datos
sociodemográficos, se implementó una variante del modelo Random Forest combinada con la técnica
SMOTE para el balanceo del conjunto de entrenamiento, siguiendo la misma estrategia metodoló-
gica aplicada en el modelo KNN con SMOTE. Esta aproximación permitió evaluar el impacto del
balanceo de clases sobre el desempeño 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 estructuró siguiendo las mejores prácticas docu-
mentadas en la literatura de aprendizaje automático y aprendizaje profundo [72, 69], garantizando
la reproducibilidad, una monitorización adecuada del desempeño y la prevención de sobreajuste
mediante estrategias de regularización y validación apropiadas.

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

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

El desempeño del modelo se evaluó de forma periódica sobre un conjunto de validación, lo que
permitió monitorear la evolución de la función de pérdida y detectar posibles indicios de sobreajuste.
Los detalles específicos relacionados con la configuración de hiperparámetros, funciones de pérdida y
estrategias de regularización se presentan en las subsecciones correspondientes a cada arquitectura.

6.4.1.1. Entrenamiento del modelo ResNet3D

El modelo ResNet3D se entrenó utilizando el algoritmo de optimización Adam [112], el cual
combina momentum con tasas de aprendizaje adaptativas específicas por parámetro, favoreciendo
una convergencia estable en arquitecturas profundas. Esta elección resulta especialmente adecuada
para redes residuales, donde la propagación eficiente del gradiente es crítica.

La configuración de entrenamiento se definió considerando las limitaciones computacionales del
entorno y la complejidad del modelo, priorizando la estabilidad y la prevención del sobreajuste.
El Cuadro 6.15 presenta el conjunto de hiperparámetros empleados durante el entrenamiento del
modelo.

Cuadro 6.15: Hiperparámetros de entrenamiento del modelo ResNet3D
Hiperparámetro Valor
Tasa de aprendizaje inicial 1× 10−4

Tamaño de lote (batch size) 4
Número de épocas máximo 50
Optimizador Adam (β1 = 0,9, β2 = 0,999)
Función de pérdida Entropía cruzada categórica
Regularización Dropout (0.5, solo capa final)
Inicialización de pesos He normal

Configuración de generadores de datos
Debido a las restricciones de memoria impuestas por el tamaño volumétrico de las imágenes PET

tridimensionales (91× 109× 91 voxeles), se implementó un sistema de generadores de datos para la
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carga y el preprocesamiento dinámico 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 volúmenes desde el disco, aplicar las transformaciones
necesarias y suministrar los datos en lotes de tamaño reducido al modelo. El Cuadro 6.16 resume
la configuración empleada para los conjuntos de entrenamiento, validación y prueba.

Cuadro 6.16: Configuración de generadores de datos para ResNet3D
Conjunto Lotes por época Muestras Mezcla aleatoria
Entrenamiento 1,123 4,535 Sí
Validación 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 volúmenes PET tridimensionales sin incurrir en un número excesivo de parámetros
que comprometa la capacidad de generalización. El modelo cuenta con un total de 3,600,899 pará-
metros, de los cuales 3,598,019 son entrenables y 2,880 corresponden a parámetros no entrenables,
asociados principalmente a las estadísticas de las capas de normalización por lotes.

Considerando una representación en precisión simple de 32 bits, el tamaño total del modelo es de
aproximadamente 13.74 MB, lo que facilita su almacenamiento y reutilización en distintos entornos
computacionales sin requerimientos de hardware especializado.

El Cuadro 6.17 detalla la distribución de los parámetros 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: Distribución de parámetros en ResNet3D por componente
Componente Parámetros Entrenables Parámetros 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 regularización y monitorización
Con el objetivo de mitigar el sobreajuste y asegurar una convergencia estable durante el entre-

namiento del modelo ResNet3D, se implementaron diversas estrategias de regularización y monito-
rización del desempeño. Estas técnicas permiten adaptar dinámicamente el proceso de optimización
y seleccionar el estado del modelo con mejor capacidad de generalización.
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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 validación no presenta mejoras durante 5 épocas consecutivas,
con un umbral mínimo establecido en 1 × 10−7. Esta estrategia facilita la convergencia fina
del modelo una vez alcanzadas regiones cercanas al óptimo.

2. ModelCheckpoint: Almacenamiento automático del modelo con el mejor desempeño en el
conjunto de validación, utilizando el accuracy como métrica de referencia. Este mecanismo ga-
rantiza la preservación del estado óptimo del modelo, independientemente del comportamiento
en las épocas finales de entrenamiento.

3. EarlyStopping: Detención anticipada del entrenamiento cuando la pérdida de validación no
mejora durante 10 épocas consecutivas, con restauración automática 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 estructuró en dos fases claramente
diferenciadas, cada una con configuraciones de hiperparámetros específicas, orientadas a maximizar
el aprovechamiento de las representaciones pre-entrenadas y a garantizar una adaptación 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

procedió al congelamiento completo del backbone ResNet-10 tridimensional pre-entrenado, de modo
que únicamente se optimizaron los parámetros de las capas superiores diseñadas específicamente
para la tarea de clasificación 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 hiperparámetros utilizados durante esta etapa del entrenamiento.

Cuadro 6.18: Hiperparámetros de la Fase 1 del Transfer Learning
Hiperparámetro Valor
Tasa de aprendizaje 1× 10−4

Tamaño de lote 4
Número de épocas 25
Parámetros entrenables 282,560
Parámetros congelados 14,237,571
Optimizador Adam

Durante esta fase, únicamente el 1.9 % de los parámetros totales del modelo fue actualizado,
mientras que el 98.1 % restante, correspondiente al backbone pre-entrenado, permaneció fijo. Este
esquema de entrenamiento favorece la preservación 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-
dación temprana del conocimiento transferido.

Fase 2: Fine-tuning completo

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

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

Cuadro 6.19: Hiperparámetros de la Fase 2 del Transfer Learning (Fine-tuning)
Hiperparámetro Valor
Tasa de aprendizaje 1× 10−5

Tamaño de lote 4
Número de épocas 25 (o hasta convergencia)
Parámetros entrenables 14,520,131
Parámetros congelados 0
Optimizador Adam
Paciencia (early stopping) 10 épocas

La reducción de la tasa de aprendizaje en un orden de magnitud, de 1×10−4 a 1×10−5, constituye
una práctica 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 generalización
del modelo y a estabilizar el proceso de optimización.

Complejidad computacional y recursos

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

El Cuadro 6.20 detalla la distribución de los parámetros entre el backbone ResNet-10 tridimen-
sional y las capas superiores añadidas para la tarea de clasificación específica. Como se observa, el
backbone concentra el 98.1 % de los parámetros totales, mientras que las capas densas adicionales
representan una fracción marginal del tamaño total del modelo.
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Cuadro 6.20: Distribución de parámetros en el modelo Transfer Learning ResNet10-3D
Componente Parámetros Porcentaje Tamaño (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 distribución pone de manifiesto una característica fundamental del enfoque de transfer
learning : la reutilización de representaciones profundas previamente aprendidas permite incorporar
conocimiento relevante con un costo computacional relativamente bajo en las capas específicas de
la tarea, concentrando la complejidad en componentes ya entrenados sobre grandes volúmenes de
datos.

Monitorización y criterios de detención
Durante ambas fases del entrenamiento del modelo de transfer learning, se emplearon los mismos

mecanismos de monitorización y control descritos previamente para el modelo ResNet3D. La uti-
lización de criterios consistentes permite una comparación metodológicamente válida entre ambos
enfoques.

En particular, se implementaron las siguientes estrategias:

Reducción adaptativa de la tasa de aprendizaje cuando la pérdida de validación no presenta
mejoras durante un número predefinido de épocas.

Guardado automático del modelo con mejor desempeño en el conjunto de validación, utilizando
el accuracy como métrica de referencia.

Detención anticipada del entrenamiento tras 10 épocas consecutivas sin mejora en la pérdida
de validación, con restauración de los mejores pesos.

La aplicación de este esquema de monitorización en dos fases permite maximizar el aprovecha-
miento de las representaciones pre-entrenadas y, simultáneamente, ajustar de forma controlada el
modelo a la tarea específica de clasificación de la enfermedad de Alzheimer a partir de imágenes
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 optimización, sin comprometer su capacidad para extraer características discriminativas
a partir de datos volumétricos. Esta arquitectura fue concebida como una alternativa ligera frente
a modelos más profundos.

El Cuadro 6.21 resume los principales hiperparámetros utilizados durante el entrenamiento:
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Cuadro 6.21: Hiperparámetros de entrenamiento del modelo VoxCNN3D
Hiperparámetro Valor
Tasa de aprendizaje inicial 3× 10−4

Tamaño de lote (batch size) 8
Número de épocas máximo 50
Optimizador Adam (β1 = 0,9, β2 = 0,999)
Función de pérdida Entropía cruzada categórica
Regularización Dropout progresivo (0.15-0.30)
Inicialización de pesos He normal

En primer lugar, se empleó el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial moderada,
junto con la función de pérdida de entropía cruzada categórica, adecuada para tareas de clasificación
multiclase. Adicionalmente, se incorporó regularización mediante dropout progresivo para mitigar
el sobreajuste y una inicialización de pesos tipo He normal, apropiada para arquitecturas basadas
en funciones de activación ReLU.

El número máximo de épocas se estableció en 50, y el proceso de entrenamiento está sujeto a
los criterios de monitoreo y detención anticipada descritos posteriormente.

Configuración de generadores y eficiencia computacional
Una de las principales ventajas del modelo VoxCNN3D radica en su menor complejidad arqui-

tectónica, lo que permite procesar lotes de mayor tamaño (batch size = 8) en comparación con
ResNet3D (batch size = 4), sin exceder las limitaciones de memoria de la CPU. Esta característica
se traduce en una reducción significativa del número de lotes por época y, por ende, en una mejora
de la eficiencia computacional global del entrenamiento.

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

Cuadro 6.22: Configuración de generadores de datos para VoxCNN3D
Conjunto Lotes/época Muestras Tiempo/época Mezcla
Entrenamiento 562 4,535 ∼122 min Sí
Validación 126 1,018 ∼18 min No
Prueba 15 120 ∼2 min No

El incremento en el tamaño del lote permitió reducir aproximadamente a la mitad el número
de iteraciones por época en comparación con ResNet3D, lo cual se reflejó en una disminución del
tiempo total de entrenamiento por época.

Arquitectura y complejidad del modelo
El modelo VoxCNN3D fue diseñado 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 pará-
metros, de los cuales 1,275,987 son entrenables y 1,136 corresponden a parámetros no entrenables
asociados a las estadísticas de normalización por lotes.

El tamaño total del modelo es de aproximadamente 4.87 MB en precisión de 32 bits, lo que
representa una reducción sustancial frente a arquitecturas más 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 distribución de parámetros por componente arquitectónico, eviden-
ciando que la mayor proporción de parámetros 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 normalización por lotes.

Cuadro 6.23: Distribución de parámetros en VoxCNN3D por componente
Componente Parámetros Entrenables Parámetros 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 regularización anti-colapso
La estrategia de regularización adoptada para VoxCNN3D fue diseñada específicamente para

mitigar el colapso del modelo hacia la predicción dominante de una única clase, un comportamiento
identificado en versiones preliminares bajo esquemas de regularización excesivamente restrictivos.
En este contexto, se priorizó un equilibrio entre la capacidad de representación y el control del
sobreajuste, lo que dio lugar a las siguientes decisiones metodológicas:

1. Tasa de aprendizaje elevada: Se empleó una tasa de aprendizaje inicial de 3 × 10−4,
superior a la utilizada en ResNet3D, con el objetivo de favorecer una exploración más amplia
del espacio de parámetros y reducir la probabilidad de convergencia prematura hacia mínimos
locales subóptimos.

2. Dropout progresivo moderado: Se implementó 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 regularización L2: No se aplicó penalización por norma L2 (weight decay)
con el fin de evitar una restricción excesiva sobre los pesos del modelo, lo cual podría favorecer
el colapso en escenarios de datos desbalanceados.

4. Stem convolucional con reducción espacial temprana: Se utilizó un stride de 2 en la ca-
pa inicial para realizar una reducción espacial temprana del volumen de entrada, disminuyendo
la complejidad computacional y contribuyendo a una convergencia más estable.
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Callbacks y monitorización
Para garantizar la estabilidad del proceso de entrenamiento y una convergencia adecuada, se

emplearon los mismos mecanismos de monitorización utilizados en los modelos previamente descri-
tos, ajustando únicamente los parámetros de paciencia en función de la dinámica de aprendizaje de
VoxCNN3D. En particular, se implementaron los siguientes callbacks:

ReduceLROnPlateau: Reducción automática de la tasa de aprendizaje por un factor de 0.5
cuando la pérdida de validación no presenta mejoras durante 5 épocas consecutivas.

EarlyStopping: Detención anticipada del entrenamiento tras 10 épocas sin mejora en la
pérdida de validación, con restauración automática de los pesos correspondientes al mejor
desempeño.

ModelCheckpoint: Almacenamiento automático del modelo con mayor accuracy en el con-
junto de validación, asegurando la conservación 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 automático clásico se llevó a cabo siguiendo
un enfoque sistemático de optimización y evaluación, orientado a garantizar un desempeño robusto
y comparable entre algoritmos. Para ello, se emplearon esquemas de búsqueda de hiperparámetros
combinados con validación cruzada estratificada, lo que permitió seleccionar configuraciones adecua-
das y obtener estimaciones confiables de la capacidad de generalización de los modelos. Los detalles
específicos del proceso de entrenamiento y los hiperparámetros 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 centró en la selección del valor
óptimo del hiperparámetro k, correspondiente al número de vecinos considerados en el proceso de
clasificación. Para ello, se evaluó un rango predefinido de valores de k mediante validación cruzada
estratificada, garantizando un balance adecuado entre sesgo y varianza. La configuración final del
modelo se seleccionó con base en el desempeño promedio obtenido durante la validación, asegurando
una estimación robusta de su capacidad de generalización.

Estrategia de Búsqueda de hiperparámetros
La optimización del modelo KNN se realizó mediante una búsqueda exhaustiva del hiperpará-

metro k, evaluando valores en el rango [1, 30]. Para cada configuración, el desempeño se estimó
utilizando validación cruzada estratificada, seleccionando finalmente el valor de k que maximizó el
accuracy promedio en el conjunto de validación. El Cuadro 6.24 resume el espacio de búsqueda
considerado y la configuración final adoptada.
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Cuadro 6.24: Espacio de búsqueda de hiperparámetros para KNN
Hiperparámetro Rango/Valores Configuración Final
Número de vecinos (k) 1 a 30 Determinado empíricamente
Métrica de distancia Euclidiana Euclidiana
Esquema de ponderación Uniforme Uniforme

Validación cruzada
Para cada valor de k considerado, se aplicó un esquema de validación cruzada estratificada de 5

pliegues sobre el conjunto de entrenamiento, calculando el accuracy promedio y su correspondiente
desviación estándar. Este enfoque permite obtener una estimación más robusta y estable del desem-
peño del modelo, en comparación con una única partición entre entrenamiento y validación, lo cual
resulta especialmente relevante dada la naturaleza y el tamaño moderado del conjunto de datos.

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

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

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

El Cuadro 6.25 resume la secuencia de transformaciones aplicadas durante el entrenamiento. En
una primera etapa, se realizó la imputación de valores faltantes utilizando la mediana, seguida de
la estandarización de las variables para asegurar una escala homogénea, condición especialmente
relevante para el funcionamiento adecuado del algoritmo KNN. Posteriormente, se aplicó el método
SMOTE para la generación sintética de muestras de las clases minoritarias, utilizando kneighbors = 5.
Finalmente, se entrenó el clasificador KNN empleando el valor óptimo de k determinado en la etapa
de validación cruzada.

Cuadro 6.25: Pipeline de preprocesamiento para KNN con SMOTE
Etapa Transformación Parámetros

1 Imputación + Estandarización Mediana, µ = 0, σ = 1

2 SMOTE kneighbors = 5

3 Clasificador KNN k optimizado

Optimización de hiperparámetros con GridSearchCV
Con el fin de identificar la configuración óptima del modelo KNN con SMOTE, se implementó

una búsqueda exhaustiva de hiperparámetros mediante GridSearchCV, utilizando validación cruzada
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estratificada de 5 pliegues. En comparación con el modelo KNN base, el espacio de búsqueda se
amplió para explorar distintas combinaciones que afectan tanto la definición del vecindario como el
cálculo de distancias.

El Cuadro 6.26 presenta el espacio de búsqueda considerado, el cual incluyó variaciones en el
número de vecinos, el esquema de ponderación, la métrica de distancia y el parámetro p de la
distancia de Minkowski.

Cuadro 6.26: Espacio de búsqueda extendido para KNN con SMOTE
Hiperparámetro Valores Evaluados
n_neighbors [3, 5, 7, 9, 11, 15]
weights [’uniform’, ’distance’]
metric [’euclidean’, ’manhattan’, ’minkowski’]
p (parámetro Minkowski) [1, 2]
Total de combinaciones 72

En total, se evaluaron 72 combinaciones de hiperparámetros, cada una validada mediante 5
pliegues, lo que resultó en 360 ajustes de modelo. La selección final de los hiperparámetros se
realizó con base en el accuracy promedio obtenido durante la validación cruzada, garantizando una
estimación robusta del desempeño 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
explícito de optimización de hiperparámetros, dado que el modelo estima de forma directa los
parámetros de las distribuciones de probabilidad asociadas a cada característica. En particular, las
medias y varianzas de las distribuciones gaussianas se calculan mediante máxima verosimilitud a
partir del conjunto de entrenamiento.

Estimación de parámetros
Durante el entrenamiento del modelo Naive Bayes Gaussiano, se estimaron los parámetros es-

tadísticos necesarios para caracterizar la distribución de cada característica continua condicionada
a la clase. Para cada característica xi y cada clase yj , el modelo calcula la media y la varianza
utilizando estimadores de máxima verosimilitud.

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

Cuadro 6.27: Parámetros estimados por el modelo Naive Bayes
Componente Cantidad Método de Estimación
Medias (µij) 11× 3 = 33 Máxima verosimilitud
Varianzas (σ2

ij) 11× 3 = 33 Máxima verosimilitud
Probabilidades a priori P (yj) 3 Frecuencias empíricas
Total de parámetros 69 -
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Cabe resaltar que, aunque no se optimizaron los hiperparámetros, se realizó una validación
cruzada estratificada de 5 pliegues para obtener una estimación robusta del desempeño del modelo.

6.4.2.4. Entrenamiento del modelo Random Forest

El entrenamiento del modelo Random Forest se llevó a cabo mediante un proceso sistemático
de optimización de hiperparámetros, el cual es inherentemente más complejo en comparación con
modelos como KNN o Naive Bayes. Esta complejidad se debe a la mayor cantidad de parámetros
configurables que controlan tanto la estructura individual de los árboles de decisión como el com-
portamiento global del ensemble, influyendo directamente en el equilibrio entre sesgo, varianza y
capacidad de generalización.

Espacio de búsqueda de hiperparámetros
Con el objetivo de identificar la configuración óptima del modelo, se definió un espacio de

búsqueda multidimensional que abarca los hiperparámetros con mayor influencia sobre la capacidad
predictiva y la complejidad del Random Forest. Estos hiperparámetros controlan tanto la diversidad
del conjunto de árboles 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 búsqueda considerado durante el proceso de
optimización.

Cuadro 6.28: Espacio de búsqueda de hiperparámetros para Random Forest
Hiperparámetro Valores Evaluados Descripción
n_estimators [50, 100, 200, 300] Número de árboles
max_depth [None, 10, 20, 30] Profundidad máxima
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 división
bootstrap [True, False] Uso de bootstrap
Total de combinaciones: 4× 4× 3× 3× 2× 2 = 576

Optimización con GridSearchCV
La optimización de hiperparámetros se llevó a cabo mediante GridSearchCV, empleando valida-

ción cruzada estratificada de 5 pliegues. Dado el espacio de búsqueda definido, este procedimiento
implicó un total de 576 × 5 = 2,880 entrenamientos independientes del modelo, garantizando una
evaluación exhaustiva de cada configuración candidata.

Con el fin de mitigar la carga computacional asociada, se habilitó la paralelización completa
del proceso (n_jobs=-1), permitiendo la distribución simultánea de las evaluaciones entre todos los
núcleos de CPU disponibles.

La selección del modelo óptimo se basó en la maximización del accuracy medio obtenido durante
la validación cruzada. La mejor puntuación alcanzada fue registrada en el atributo best_score_,
mientras que la combinación de hiperparámetros correspondiente se almacenó en best_params_.
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Random Forest con SMOTE
De forma análoga a los modelos basados en KNN, se implementó 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 distribución desbalanceada de las clases diagnósticas.

El proceso se estructuró mediante un pipeline integrado que garantiza la aplicación consistente
de las etapas de preprocesamiento, balanceo y clasificación. 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 Transformación Parámetros

1 Imputación + Estandarización Mediana, µ = 0, σ = 1

2 SMOTE kneighbors = 5

3 Random Forest Hiperparámetros optimizados

La optimización de hiperparámetros se realizó sobre el mismo espacio de búsqueda definido
para el modelo de Random Forest base. No obstante, en este caso, el procedimiento de SMOTE se
aplicó de manera exclusiva sobre los datos de entrenamiento dentro de cada pliegue de la validación
cruzada, evitando así la fuga de información y garantizando una evaluación realista del desempeño
de generalización del modelo.

6.5. Estrategias de evaluación de los modelos implementados

Todos los modelos implementados, tanto de aprendizaje profundo como de aprendizaje auto-
mático tradicional, se evaluaron utilizando un conjunto consistente de métricas de rendimiento que
permiten la comparación sistemática entre arquitecturas. La selección de métricas responde a la na-
turaleza multiclase del problema de clasificación y a la importancia clínica de detectar correctamente
todas las categorías diagnósticas, particularmente las clases minoritarias.

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

6.5.1. Protocolo de validación

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

1. Validación durante el entrenamiento: Evaluación periódica sobre el conjunto de valida-
ción para monitorear la convergencia y activar mecanismos de early stopping o reducción de
learning rate.

2. Validación cruzada (solo modelos de ML): Estimación de la variabilidad del rendimiento
mediante una validación cruzada estratificada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento.
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3. Evaluación final en test: Evaluación única sobre el conjunto de prueba reservado, nunca
utilizado durante el entrenamiento ni la selección de hiperparámetros, proporcionando una
estimación imparcial del rendimiento de generalización.

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
clínica potencial.

6.6. Consideraciones sobre fuga de información

Un aspecto crítico en el diseño del script de preprocesamiento y entrenamiento fue la prevención
de la fuga de información (data leakage) [94]. Este fenómeno ocurre cuando información proveniente
del conjunto de prueba influye directa o indirectamente en el proceso de entrenamiento, dando lugar
a estimaciones artificialmente optimistas y no representativas del desempeño de generalización del
modelo.

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

1. Ajuste de transformadores exclusivamente en el conjunto de entrenamiento: Los
parámetros de todos los transformadores empleados en el preprocesamiento, incluyendo la
mediana para imputación y la media y desviación estándar para estandarización, se estimaron
únicamente a partir del conjunto de entrenamiento mediante el método fit(). Posteriormente,
dichos parámetros se aplicaron al conjunto de validación y prueba utilizando transform(),
evitando cualquier recalibración basada en datos no vistos.

2. Aplicación de SMOTE limitada al conjunto de entrenamiento: En los modelos que
incorporaron técnicas de balanceo de clases mediante SMOTE, la generación de muestras
sintéticas se realizó exclusivamente sobre los datos de entrenamiento. El conjunto de prueba
conservó su distribución original de clases, permitiendo evaluar el desempeño del modelo bajo
condiciones realistas de desbalanceo propias del contexto clínico.

3. Integración adecuada de SMOTE en validación cruzada: Para los escenarios que
combinaron validación cruzada con balanceo de clases, se utilizó ImbPipeline de la librería
imbalanced-learn, en lugar del Pipeline estándar. Esta implementación garantiza que SMO-
TE se aplique de forma independiente en cada pliegue de entrenamiento durante la validación
cruzada, sin contaminar los pliegues de validación.

La adopción de estas prácticas metodológicas asegura que las métricas de desempeño obtenidas
reflejen de manera fiel la capacidad de generalización de los modelos ante datos no vistos, propor-
cionando estimaciones válidas, reproducibles y confiables.
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6.6.1. Balanceo de clases mediante SMOTE

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

SMOTE genera nuevas instancias sintéticas de las clases minoritarias mediante interpolación
lineal entre muestras existentes y sus k vecinos más cercanos en el espacio de características, incre-
mentando la representación de dichas clases sin recurrir a la simple duplicación de ejemplos.

6.6.1.1. Configuración de SMOTE

La implementación de SMOTE se realizó utilizando una configuración estándar y reproducible,
definida por los siguientes parámetros:

k_neighbors = 5: número de vecinos más cercanos considerados para la generación de mues-
tras sintéticas.

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

Estrategia de balanceo: igualación del número de muestras de todas las clases al tamaño
de la clase mayoritaria.

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

6.7. Modelo Híbrido: Integración de Transfer Learning con ResNet10-
3D y Random Forest con estadísticas clínicas poblacionales y
estudios PET

En este trabajo se propone un modelo híbrido que integra información proveniente de dos fuentes
distintas: estudios PET cerebrales y datos clínicos y sociodemográficos. No obstante, es importante
aclarar que dicha integración no se realiza a nivel individual por paciente, debido a que ambas fuentes
de información presentan diferencias en el número de registros disponibles y en la distribución de
las categorías diagnósticas.

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

Por esta razón, el modelo propuesto no realiza una fusión sujeto–sujeto entre estudios PET y
datos clínicos individuales, ya que dicha estrategia sería metodológicamente incorrecta y podría
introducir asociaciones erróneas entre pacientes.
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6.7.1. Uso de estadísticas clínicas poblacionales

En lugar de utilizar datos clínicos individuales, se optó por emplear estadísticas clínicas pobla-
cionales, calculadas a partir del conjunto completo de datos clínicos disponibles. Estas estadísticas
describen el comportamiento general de distintas variables clínicas para cada uno de los grupos
diagnósticos considerados.

Para cada variable clínica disponible (edad, años de educación, puntaje MMSE, presencia del
alelo APOE-ε4, género, peso) y para cada una de las tres categorías diagnósticas, se calculan cinco
estadísticos descriptivos sobre el conjunto completo de datos clínicos:

Media aritmética (µ), desviación estándar (σ), mediana, valor mínimo y máximo.

Este proceso genera un vector único de características estadísticas de dimensión m:

m = nvariables × ncategorías × nestadísticos = nvariables × 3× 5 (6.2)

El vector resultante vstats ∈ Rm encapsula conocimiento poblacional sobre cómo se distribuyen
las variables clínicas en cada grupo diagnóstico.

Este conjunto de estadísticas conforma un vector clínico global que representa información con-
textual sobre la enfermedad y sus manifestaciones clínicas a nivel poblacional, y no sobre un paciente
en particular. Dicho vector estadístico es único y se mantiene constante para todos los estudios PET
analizados.

6.7.2. Extracción de información 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 características, cuyo objetivo es resumir la información relevante
contenida en los estudios.

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

6.7.3. Proceso de concatenación de la información

La integración de ambas fuentes de información se realiza mediante un proceso de concatenación,
en el cual se combinan, para cada estudio PET, dos componentes:

1. La representación individual extraída del estudio PET.

2. El vector de estadísticas clínicas poblacionales, que actúa como información contextual.

El vector de estadísticas clínicas se replica por cada estudio PET que se procesa, de manera
que cada estudio se asocia con el mismo contexto clínico global. De este modo, la concatenación
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no implica una correspondencia directa entre sujetos de ambas modalidades, sino una combinación
entre información individual (estudio PET) y conocimiento poblacional (variables clínicas).

Este enfoque permite integrar información clínica sin requerir que ambas fuentes tengan el mismo
número de registros ni una correspondencia exacta por sujeto.

6.7.4. Clasificación final

La información concatenada se utiliza como entrada para un clasificador basado en Random
Forest, el cual aprende a discriminar entre las categorías diagnósticas, considerando tanto los pa-
trones visuales extraídos de los estudios PET como el contexto clínico global proporcionado por las
estadísticas poblacionales.

De esta forma, la decisión final del modelo se basa principalmente en la información individual
contenida en cada estudio, mientras que la información clínica contribuye como un apoyo contextual
que puede mejorar la robustez del proceso de clasificación.

6.7.5. Arquitectura del modelo híbrido

La Figura 6.3 ilustra esquemáticamente la arquitectura completa del sistema.
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Fase 1: Extracción de Características
Entrada 1

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

n estudios individuales
↓

Modelo Deep Learning Preentrenado

ResNet10-3D
Usado como extractor de características

(Pesos congelados)

↓
Salida 1

Vector de características por estudio PET
Ximg ∈ Rn×512

Entrada 2

Datos clínicos y sociodemográficos
(Edad, Educación, MMSE, APOE,

Género, Peso)

↓

Procesamiento Estadístico Poblacional

Cálculo de estadísticas descriptivas
por grupo diagnóstico (AD, CN, MCI)

↓
Salida 2

Vector clínico poblacional único
vstats ∈ Rm

Replicado n veces

Fase 2: Fusión de Información

Concatenación de Características

Combinación de información individual y poblacional
Xhíbrido = [Ximg | Xstats]

Dimensión: Rn×(512+m)

↓
Fase 3: Clasificación

Random Forest

Clasificador final
Optimización mediante Grid Search

↓
Salida Final

Predicción diagnóstica
(AD, CN, MCI)

Figura 6.3: Arquitectura del modelo híbrido propuesto. El sistema combina información individual
extraída de estudios PET mediante un modelo Deep Learning preentrenado usado como extractor de
características, con información clínica poblacional representada mediante estadísticas descriptivas.
El vector clínico global se replica para cada estudio PET, permitiendo la fusión por concatenación
sin establecer correspondencia sujeto–sujeto.
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6.8. Interfaz gráfica de visualización

Con el objetivo de facilitar la interacción con el sistema de clasificación diagnóstica, se desarrolló
una interfaz gráfica de usuario (GUI) mediante el framework Gradio 4.x [113].

6.8.1. Arquitectura de la interfaz

La interfaz se estructuró como una aplicación web interactiva, implementada completamente en
Python y ejecutable en entornos locales o mediante un túnel público. Se organizó en cinco módulos
funcionales:

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

2. Módulo de preprocesamiento: Pipeline automatizado que ejecuta las etapas descritas en
la Sección 6.2.1, incluyendo la conversión de formatos, el registro espacial, la normalización
de intensidades y la aplicación de la máscara cerebral.

3. Motor de inferencia: Componente que carga el modelo híbrido y ejecuta la predicción,
integrando características de neuroimagen y datos clínicos.

4. Generador de reportes: Sistema de generación automática de reportes en formatos TXT y
PDF.

5. Sistema de visualización: Módulo de renderizado interactivo mediante Plotly [114].

6.8.2. Generación de reportes clínicos

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

Ítem Sección del Reporte
1 Encabezado del sistema con advertencia sobre su carácter prototí-

pico.
2 Información demográfica del paciente.
3 Evaluación cognitiva con interpretación de MMSE.
4 Información genética (APOE) y antropométrica.
5 Hábitos y factores de riesgo vascular.
6 Resultado del análisis diagnóstico con probabilidades.
7 Análisis automatizado de factores de riesgo.
8 Recomendaciones clínicas personalizadas.
9 Limitaciones y disclaimer legal extenso.

Cuadro 6.30: Estructura del reporte clínico generado por el sistema
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6.8.3. Visualización multiplanar

El módulo de visualización implementa dos modos de renderizado basados en Plotly:
Visualización de plano único. La función create_3d_brain_visualization() genera vistas

2D de planos axial, coronal o sagital. Para cada plano, se calcula el índice de corte central y se
utiliza el mapa de color “Hot”, optimizado para estudios PET.

Visualización multiplanar simultánea. La función create_multiplanar_visualization()
genera una figura con un subplot de 1 fila × 3 columnas, mostrando simultáneamente los tres planos
ortogonales y facilitando la evaluación espacial completa del patrón metabólico.

6.8.4. Pestañas de la interfaz de usuario

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

Pestaña Componentes Funcionalidad
1. Sistema de autenti-
cación

verificar_login() Compara las credenciales contra
un diccionario predefinido.

2. Información Perso-
nal

gr.Textbox(),
gr.Number(), gr.Radio()

Captura de datos demográficos
del paciente.

3. Evaluación Cogniti-
va

gr.Slider(),
gr.Dropdown()

MMSE (rango 0-30) y selección
de estado cognitivo previo.

4. Genética y Antropo-
metría

gr.Dropdown(),
gr.Number()

Selección de genotipo APOE, en-
trada de peso/altura, cálculo au-
tomático de IMC.

5. Hábitos y Comorbi-
lidades

gr.Checkbox() Selección de variables binarias
(hábitos y condiciones médicas).

6. Estudio PET gr.File(), gr.Dropdown(),
gr.Plot()

Carga de imágenes médicas, se-
lector de vista anatómica, previ-
sualización.

7. Diagnóstico y Resul-
tados

gr.Plot(), gr.Button(),
gr.File()

Visualización de resultados, grá-
ficos de diagnóstico, descarga de
reportes.

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

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

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

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

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

Sistema Operativo: Windows 11 de 64 bits.

Tarjeta gráfica: 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 programación y librerías

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

Cuadro 6.32: Librerías principales empleadas en el proyecto
Categoría Librería

Manipulación de datos
NumPy [116]
Pandas [117]
Openpyxl [118]

Aprendizaje automático
Scikit-learn [119]
Imbalanced-learn [120]

Visualización
Matplotlib [121]
Seaborn [122]

Persistencia
Pickle [123]
Joblib [124]

Deep learning y neuroimágenes

TensorFlow/Keras [125]
PyTorch [126]
NiBabel [127]
SciPy [128]
SimpleITK [129]

Interfaz gráfica
Gradio [113]
Plotly [114]
ReportLab [130]

Sistema y utilidades

Os [131]
Json [132]
Warnings [133]
Datetime [134]





Capítulo 7

Resultados y Discusión

En esta sección se presentan y analizan los resultados obtenidos a partir de la evaluación del
desempeño de los modelos de clasificación implementados. Por su parte, el análisis se fundamenta en
dos tipos de evidencia: datos experimentales obtenidos a partir de la medición directa de métricas
de rendimiento durante las fases de entrenamiento, validación y prueba; y datos empíricos derivados
del análisis descriptivo y la observación de las propiedades estadísticas y visuales del conjunto de
datos utilizado.

Esta distinción permite complementar la evaluación cuantitativa del desempeño de los modelos
con una interpretación cualitativa de los patrones presentes en los datos, proporcionando una visión
integral de los resultados y de su relevancia para el problema de clasificación abordado.

7.1. Análisis exploratorio del conjunto de datos de imágenes PET

Previo al entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo, se llevó a cabo un análisis
exploratorio del conjunto de datos de imágenes PET con el fin de caracterizar visualmente las
principales diferencias entre las categorías diagnósticas consideradas y verificar la adecuación del
preprocesamiento aplicado.

7.1.1. Características visuales por categoría diagnóstica

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

Figura 7.1: Ejemplos representativos de imágenes PET para la categoría AD.
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Figura 7.2: Ejemplos representativos de imágenes PET para la categoría CN.

Figura 7.3: Ejemplos representativos de imágenes PET para la categoría MCI.

7.1.1.1. Observaciones cualitativas por categoría

Las imágenes correspondientes a la categoría AD (Figura 7.1) exhiben un patrón característico
de captación cortical difusa y elevada del trazador amiloide, manifestándose como regiones de alta
intensidad correspondientes a los tonos amarillo-blanco, distribuidas a lo largo del manto cortical.
Este patrón espacial es consistente con la deposición extensa de placas de β-amiloide documentada
en estudios neuropatológicos y de neuroimagen en pacientes con enfermedad de Alzheimer [36]. La
elevada intensidad de señal, junto con su relativa homogeneidad cortical, constituye un marcador
visual robusto de positividad amiloide y un rasgo distintivo frente a otras categorías diagnósticas.

En contraste, las imágenes de la categoría CN (Figura 7.2) presentan una captación cortical mí-
nima o prácticamente ausente, evidenciada por la predominancia de tonalidades rojizas y naranjas
asociadas a una baja retención del trazador. En algunos casos, se observa un patrón de ruido granu-
lar o punteado más pronunciado, atribuible a la naturaleza estocástica de la emisión de positrones
en la modalidad PET. Este ruido cuántico, inherente a la técnica, se manifiesta en grados variables y
no compromete la capacidad diagnóstica cuando se aplican procedimientos adecuados de normaliza-
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ción y estandarización de intensidades, como los implementados en el pipeline de preprocesamiento
descrito en la sección de Materiales y Métodos.

Por su parte, las imágenes correspondientes a la categoría MCI (Figura 7.3) revelan un patrón
intermedio caracterizado por una marcada heterogeneidad en la distribución espacial de intensi-
dades. Se identifican regiones con captación moderada del trazador, correspondientes a los tonos
amarillo-naranjas, que coexisten con áreas de baja retención, lo que sugiere una deposición amiloide
focal o en estadios iniciales. Esta variabilidad visual refleja la naturaleza clínicamente heterogénea
del deterioro cognitivo leve como entidad transicional, en la cual algunos individuos presentan po-
sitividad amiloide y progresión hacia demencia, mientras que otros permanecen estables o incluso
revierten a cognición normal [36].

Desde una perspectiva de modelado, esta heterogeneidad intraclase convierte a la categoría MCI
en la más desafiante para los algoritmos de clasificación, ya que exige la identificación de patrones
sutiles y no uniformes.

7.2. Evaluación cualitativa del preprocesamiento

Tras la aplicación del preprocesamiento, se realizó un análisis de la calidad de las imágenes
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 categorías
diagnósticas.

7.2.1. Análisis visual del preprocesamiento por grupo y categoría

Con el fin de verificar la correcta aplicación y consistencia del preprocesamiento, se realizó un
análisis visual de las imágenes resultantes para cada combinación de categoría diagnóstica (AD,
CN y MCI), grupo funcional del trazador (Amiloide, Metabólico y Tau) y subconjunto de datos
(entrenamiento, validación y prueba). Las Figuras 7.5 a 7.12 muestran ejemplos representativos de
dichas combinaciones.

Figura 7.4: Imágenes preprocesadas de la categoría AD en el conjunto de prueba (test). De izquierda
a derecha: Grupo Amiloide, Grupo Metabólico (FDG) y Grupo Tau.
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Figura 7.5: Imágenes preprocesadas de la categoría AD en el conjunto de entrenamiento (train).

Figura 7.6: Imágenes preprocesadas de la categoría AD en el conjunto de validación (val).

Figura 7.7: Imágenes preprocesadas de la categoría CN en el conjunto de prueba.

Figura 7.8: Imágenes preprocesadas de la categoría CN en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 7.9: Imágenes preprocesadas de la categoría CN en el conjunto de validación.

Figura 7.10: Imágenes preprocesadas de la categoría MCI en el conjunto de prueba.

Figura 7.11: Imágenes preprocesadas de la categoría MCI en el conjunto de entrenamiento.

Figura 7.12: Imágenes preprocesadas de la categoría MCI en el conjunto de validación.

Este análisis permitió evaluar cualitativamente el efecto de las etapas de normalización de in-
tensidades, alineación espacial y recorte de volumen, así como confirmar la preservación de patrones
anatómicos y metabólicos relevantes tras el preprocesamiento. Asimismo, la inspección visual facilitó
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la identificación de posibles artefactos, inconsistencias entre subconjuntos o variaciones sistemáticas
entre grupos de trazadores que pudieran afectar el entrenamiento y la generalización de los modelos
de aprendizaje profundo.

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

7.2.2. Verificación de la calidad del preprocesamiento

El análisis visual sistemático de las imágenes preprocesadas permitió verificar la correcta ejecu-
ción y efectividad de cada uno de los componentes del preprocesamiento implementado, asegurando
la coherencia espacial, la estandarización de intensidades y la preservación de la información anató-
mica relevante. Es importante mencionar que, durante el proceso de preprocesamiento y verificación
de la calidad de las imágenes, se identificaron 61 estudios PET que no cumplían con los criterios
mínimos de calidad requeridos para su inclusión en el análisis, debido a inconsistencias en el registro,
artefactos visuales o pérdida de información relevante tras las etapas de normalización y enmasca-
ramiento. De esta manera, la base de datos final quedó consolidada con un total de 5,612 estudios
PET.

7.2.2.1. Alineación espacial (registro rígido)

La correspondencia anatómica precisa entre las tres modalidades PET (Amiloide, Metabólico y
Tau) dentro de cada fila de las Figuras 7.4 a 7.12 confirma la efectividad del registro rígido al atlas de
referencia. Estructuras anatómicas clave, como los ventrículos 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 optimización basado en información
mutua de Mattes.

La ausencia de desalineamientos visibles resulta especialmente relevante considerando que las
imágenes 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 rígido eliminó eficazmente la variabilidad geométrica, una condición
indispensable para que los modelos de aprendizaje profundo identifiquen patrones anatómicamente
coherentes.

7.2.2.2. Normalización de intensidades (percentiles 1-99)

La normalización de intensidades al rango [0,1], basada en percentiles robustos (p1, p99), permi-
tió estandarizar el rango dinámico de las imágenes sin comprometer las características diagnósticas
relevantes. Esta efectividad se evidencia en varios aspectos:

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

Las imágenes correspondientes a una misma modalidad y categoría diagnóstica presentan
distribuciones de intensidad visualmente homogéneas. Por ejemplo, las imágenes de amiloide
CN mantienen tonos predominantemente rojizos-naranjas, mientras que las imágenes de ami-
loide AD exhiben una captación elevada de tonos amarillo-blancos, sin variaciones abruptas
atribuibles a fallos de normalización.

Se conserva una diferenciación clara entre la corteza cerebral, la sustancia blanca subcortical
y los espacios ventriculares, lo que confirma que la normalización no introdujo una homoge-
neización artificial que pudiera degradar la información estructural relevante.

7.2.2.3. Enmascaramiento cerebral

La aplicación de la máscara cerebral binaria logró una eliminación efectiva de tejidos extra-
cerebrales, preservando íntegramente el parénquima cerebral:

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

Los márgenes corticales externos se mantienen intactos, sin signos de erosión artificial deriva-
dos de un enmascaramiento excesivamente restrictivo. Esta preservación es crítica, dado que
la patología amiloide y tau se manifiesta principalmente a nivel cortical.

Las estructuras subcorticales, como los ganglios basales y el tálamo, permanecen claramente
visibles, especialmente en las imágenes FDG, tal como se evidencia en las Figuras 7.9 y 7.12,
confirmando que la máscara no excluyó inadvertidamente regiones cerebrales profundas de
interés funcional.

7.3. Evaluación de los modelos implementados

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

7.3.1.1. Evaluación del modelo ResNet3D

1. Análisis de las curvas de aprendizaje: La Figura 7.13 presenta las curvas de exactitud
(accuracy) en función del número de épocas de entrenamiento para los conjuntos de entrenamiento
y validación.
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Figura 7.13: Curvas de exactitud del modelo ResNet3D durante el entrenamiento.

El análisis de las curvas de entrenamiento y validación permite evaluar la dinámica de aprendizaje
y la capacidad de generalización del modelo. En la fase de entrenamiento, la exactitud muestra un
incremento monotónico 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
optimización y confirma la capacidad de la arquitectura ResNet3D para aprender representaciones
altamente discriminativas a partir de los volúmenes PET preprocesados, sin indicios de inestabilidad
o estancamiento temprano.

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

El máximo desempeño en validación se alcanzó en la época 18, con una exactitud de 0.740,
identificándose este punto como el mejor compromiso entre aprendizaje y generalización. En conse-
cuencia, se seleccionó este modelo como óptimo mediante un criterio de early stopping basado en
validación. A partir de esta época, el incremento continuo de la exactitud en entrenamiento no se
traduce en mejoras sostenidas en validación, lo que sugiere un inicio de sobreajuste.

Finalmente, la brecha de generalización entre las curvas de entrenamiento y validación alcanza
un valor aproximado del 24.6 % en la última época. Si bien esta diferencia puede interpretarse como
indicativa de un sobreajuste moderado, su magnitud debe analizarse considerando el desbalance de
clases (con una razón aproximada de 5.2:1 entre CN y AD) y el tamaño limitado del conjunto de
validación, factores que pueden amplificar las fluctuaciones observadas. No obstante, la evaluación
definitiva de la capacidad de generalización del modelo se sustenta en el desempeño obtenido sobre
el conjunto de prueba independiente, el cual proporciona una estimación más robusta y clínicamente
relevante del comportamiento esperado del sistema.
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2. Desempeño en el conjunto de validación: Los resultados cuantitativos del modelo Res-
Net3D en el conjunto de validación se presentan a continuación, desglosados por clase diagnóstica y
complementados con promedios macro y micro que proporcionan una visión global del desempeño
clasificatorio.

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

Desempeño por clase:
El Cuadro 7.1 muestra el desempeño de cada clase después de la evaluación en el conjunto de

validación.

Métrica AD CN MCI
Precisión 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: Comparación de métricas de desempeño por clase

El análisis del desempeño por clase diagnóstica evidencia comportamientos diferenciados entre
las categorías evaluadas. En primer lugar, la clase AD presenta un balance adecuado entre sensi-
bilidad y precisión. 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 validación. 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 demás.

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

Finalmente, la clase MCI presenta un desempeño 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 categorías diagnósticas. Este resultado es consistente con la naturaleza transicional y hetero-
génea del MCI, la cual representa un reto inherente para los sistemas de clasificación automática,
tal como se evidenció en el análisis exploratorio previo.

Promedios agregados:

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

Los promedios macro, que otorgan igual peso a cada clase independientemente de su represen-
tación 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 desempeño del modelo es
ligeramente superior en las clases mayoritarias, un patrón esperado en contextos de desbalance de
clases.

3. Análisis de la matriz de confusión en validación: La matriz de confusión presentada en
la Figura 7.14 proporciona una visualización detallada de los patrones de clasificación y error del
modelo ResNet3D en el conjunto de validación.

Figura 7.14: Matriz de confusión del modelo ResNet3D en el conjunto de validación.

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

4. Desempeño en el conjunto de prueba La evaluación en el conjunto de prueba proporciona
la estimación más rigurosa y objetiva de la capacidad de generalización del modelo ResNet3D,
al considerar datos completamente no vistos durante las etapas de entrenamiento y selección de
hiperparámetros. En este sentido, los resultados obtenidos permiten valorar de manera confiable el
comportamiento del modelo en escenarios de aplicación clínica real.

El modelo alcanzó una exactitud global de 0.7034 en el conjunto de prueba, lo que representa
una disminución marginal de apenas 3.67% con respecto al desempeño en validación (0.7400).
Esta diferencia reducida constituye un indicador sólido de estabilidad y generalización, sugiriendo
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que el modelo no incurrió en sobreajuste al conjunto de validación y que conserva su capacidad
discriminativa al enfrentarse a datos previamente no observados.

Desempeño por clase en el conjunto de prueba: El Cuadro 7.2 muestra el desempeño de
cada clase después de la evaluación en el conjunto de prueba.

Cuadro 7.2: Desempeño por clase en el conjunto de prueba
Métrica AD CN MCI
Precisión 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 análisis del desempeño en el conjunto de prueba confirma la capacidad de generalización del
modelo, evidenciando patrones diferenciados entre las clases diagnósticas. En la clase AD, se observa
una mejora sustancial en la precisión y, especialmente, en el área 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
errónea sujetos no AD como Alzheimer, un aspecto particularmente relevante desde la perspectiva
clínica al minimizar el riesgo de sobrediagnóstico.

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 diagnóstica al asignar la categoría de AD,
aun a costa de omitir algunos casos verdaderos.

Por su parte, la clase CN mantiene un desempeño relativamente estable en el conjunto de
prueba, con métricas que se sitúan en el rango de 0.74 a 0.82. La reducción moderada del recall
sugiere una leve pérdida de sensibilidad en la identificación de controles normales, posiblemente
asociada a la presencia de sujetos con perfiles limítrofes cercanos a MCI. No obstante, el AUC de
0.8219 confirma una capacidad discriminativa adecuada para esta categoría.

Finalmente, la clase MCI continúa representando el mayor desafío para el modelo, en concordan-
cia con su heterogeneidad clínica y biológica. Aunque se evidencia una disminución en la precisión,
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-
nación razonable, aunque inferior a la observada en las clases AD y CN, resultado coherente con la
naturaleza transicional de esta condición.

Promedios agregados en el conjunto de prueba:

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

Promedios micro: Precisión = Recall = F1-Score = 0.7034
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Los promedios macro y micro presentan valores coherentes con los observados en el conjunto de
validación, 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 diagnóstico basado en imágenes
PET, particularmente para la identificación confiable de casos de enfermedad de Alzheimer.

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

Figura 7.15: Matriz de confusión 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 tamaño reducido del conjunto de prueba de 118 muestras totales introduce mayor variabilidad
en las tasas de clasificación correcta por clase, particularmente evidente en AD, donde la muestra
consta de solo 14 casos. No obstante, las proporciones generales mantienen el patrón observado en
validación, con CN exhibiendo la mayor tasa de acierto.
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6. Análisis de las curvas ROC: Curvas ROC en el conjunto de validación:
La Figura 7.16 presenta las curvas ROC para cada clase en el conjunto de validación, junto con

sus correspondientes valores de AUC.

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

El análisis de las curvas ROC en validación revela:

AD (AUC=0.890): La curva roja muestra una elevación pronunciada en la región 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 mayoría de los casos AD mientras mantiene una tasa de falsos positivos muy baja,
propiedad altamente deseable en aplicaciones de screening clínico.

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 decisión.

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

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

Los resultados en el conjunto de prueba muestran características notables:

AD (AUC=0.958): El incremento sustancial del AUC respecto a la validación de 0.890 a
0.958 representa un resultado excepcional, ubicando al modelo en el rango de discriminación
excelente para esta clase. La curva roja muestra una ascensión casi vertical en la región inicial,
alcanzando más 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 validación, con reducciones mínimas que confirman la estabilidad del desempeño dis-
criminativo.

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

1. Análisis de las curvas de aprendizaje: La implementación del transfer learning en este tra-
bajo siguió una estrategia de entrenamiento en dos fases, diseñada 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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Figura 7.18: Curvas de exactitud del modelo Transfer Learning ResNet-10 durante la Fase 1 (ajuste
de capas superiores).

El análisis de las curvas de entrenamiento y validación durante la Fase 1 evidencia un com-
portamiento característico 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 desempeño inicial refleja el beneficio del conocimiento transferido, donde las re-
presentaciones preentrenadas proporcionan un punto de partida superior en comparación con una
inicialización aleatoria.

Posteriormente, a partir de la época 10, se observa una estabilización relativa en ambas curvas,
acompañada de fluctuaciones moderadas. Este comportamiento sugiere que el ajuste exclusivo de
las capas superiores alcanza rápidamente un límite 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 validación mantiene valores iguales o
superiores a los de entrenamiento durante la mayor parte del proceso, resultando en una brecha de
generalización negativa del orden del −4,9%. Este fenómeno, 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 desempeño en validación, correspondiente a una exactitud de 0.607 al-
canzada en la época 24, resulta inferior al obtenido por ResNet3D en su configuración óptima.
En conjunto, estos resultados confirman la hipótesis de que las capas convolucionales inferiores,
congeladas durante esta fase, contienen representaciones generales que requieren una adaptación
específica al dominio de imágenes PET amiloide para capturar de manera adecuada la complejidad
del problema de clasificación.

Fase 2 - Ajuste fino completo: Basándose en los resultados de la Fase 1, se procedió 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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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 más
complejos del dominio PET amiloide.

Por su parte, la curva de validación muestra un incremento más moderado, iniciando alrededor
de 0.63 y alcanzando un máximo 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 acompañado de fluctuaciones
considerables a lo largo del proceso.

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

En conjunto, la estrategia de entrenamiento en dos fases resulta efectiva para mejorar el de-
sempeño global del modelo en comparación con el ajuste exclusivo de las capas superiores. En
particular, se alcanza una exactitud de validación 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 combinación de conocimiento transferido y ajuste fino completo aporta ventajas claras para
el problema de clasificación abordado.
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2. Desempeño en el conjunto de validación: Los resultados cuantitativos del modelo basado
en transfer learning evaluado en el conjunto de validación, correspondientes a la Fase 2 y a la época
21 (época de mejor desempeño), se presentan a continuación, organizados por categoría diagnóstica.
Este análisis permite cuantificar de manera objetiva el impacto de la estrategia de transfer learning
en comparación con el modelo base ResNet3D entrenado desde cero.

El modelo alcanzó una exactitud global de 0.7659 en el conjunto de validación, lo que
representa una mejora absoluta de 2.59 puntos porcentuales respecto al desempeño obtenido
por ResNet3D (0.7400). Este incremento, aunque moderado, es consistente y clínicamente relevante,
indicando que la inicialización del modelo con pesos preentrenados facilitó un aprendizaje más
eficiente y una mejor capacidad de generalización.

Desempeño por clase diagnóstica: El Cuadro 7.3 muestra el desempeño de cada clase después
de la evaluación en el conjunto de validación.

Cuadro 7.3: Desempeño por clase diagnóstica
Métrica AD CN MCI
Precisión 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 análisis comparativo del desempeño 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 excepción del recall, que permanece inalterado. La precisión alcanzada (0.7024) indica que apro-
ximadamente siete de cada diez predicciones de Alzheimer son correctas, lo que contribuye a una
reducción 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 clínica para minimizar el riesgo de sobrediagnóstico.

Por su parte, la clase CN presenta el mejor desempeño absoluto entre todas las categorías, así
como las mejoras más pronunciadas en comparación con ResNet3D. El recall de 0.8616 evidencia que
más del 86 % de los sujetos cognitivamente normales son identificados correctamente, superando en
más de cuatro puntos porcentuales al modelo base. Adicionalmente, el F1-score de 0.8163 constituye
el valor más alto alcanzado por cualquier combinación de modelo y clase hasta este punto del análisis,
reflejando un balance óptimo entre precisión y sensibilidad.

Finalmente, la clase MCI, tradicionalmente la más desafiante debido a su heterogeneidad clí-
nica, muestra mejoras sustanciales en todas las métricas consideradas. Destacan especialmente los
incrementos en precisión (+4.3 puntos porcentuales) y en AUC (+4.4 puntos porcentuales), lo que
sugiere una mayor capacidad del modelo para discriminar correctamente esta categoría intermedia.
En conjunto, el F1-score de 0.7204 refleja un equilibrio mejorado entre sensibilidad y precisión para
esta población frontera.
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Promedios agregados:

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

Promedios micro: Precisión = Recall = F1-Score = 0.7659

Los promedios macro presentan incrementos consistentes respecto al modelo ResNet3D (precisión
+0.0292, recall +0.0179 y F1-score +0.0220), confirmando que los beneficios del transfer learning
no se concentran en una sola categoría, sino que se distribuyen de manera equilibrada entre las tres
clases diagnósticas, incluso en presencia de desbalanceo del conjunto de datos.

3. Análisis de la matriz de confusión en validación: La matriz de confusión del modelo de
transfer learning en validación (Figura 7.20) permite analizar los patrones específicos de clasificación
y error.

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

Análisis 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 más 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. Desempeño en el conjunto de prueba: La evaluación en el conjunto de prueba proporciona
la medida definitiva de la capacidad de generalización del modelo de transfer learning.

El modelo alcanzó una exactitud global de 0.7034 en el conjunto de prueba, idéntica al
desempeño de ResNet3D en este conjunto. La diferencia entre validación y prueba es de 6.25%,
ligeramente superior a la observada en ResNet3D (3.67 %), aunque permanece dentro del rango
considerado como buena generalización.

Desempeño por clase en el conjunto de prueba: El Cuadro 7.4 muestra el desempeño de
cada clase después de la evaluación en el conjunto de prueba.

Cuadro 7.4: Desempeño por clase en el conjunto de prueba
Métrica AD CN MCI
Precisión 0.6923 (−0.1077) 0.7667 (+0.0209) 0.6222 (−0.0105)
Recall 0.6429 (+0.0715) 0.7797 (+0.0339) 0.6222 (−0.0667)
Especificidad 0.9615 (−0.0193) 0.7627 (+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 (+0.0560) 0.8511 (+0.0535)
Valores entre paréntesis: diferencia respecto a ResNet3D en test

El análisis comparativo del desempeño 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 reducción en la precisión y en el AUC. En términos abso-
lutos, el modelo con transfer learning identifica correctamente 9 de los 14 casos AD, uno más que
ResNet3D, aunque este beneficio se acompaña 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-
paración con ResNet3D, lo que confirma la ventaja del transfer learning para la identificación 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 disminución en el
recall y en el F1-score, se registra un incremento en el AUC, lo que sugiere una mejora en la capacidad
discriminativa global pese a una menor tasa de detección 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 clasificación de esta categoría intermedia.

Promedios agregados en prueba:

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

Promedios Micro: Precisión = Recall = F1-Score = 0.7034

Los promedios macro son ligeramente inferiores a ResNet3D en prueba (precisión −0.0324,
recall +0.0129, F1-score −0.0034), sugiriendo que las ventajas del transfer learning observadas
en validación no se transfieren completamente al conjunto de prueba.
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5. Análisis de la matriz de confusión en el conjunto de prueba: La matriz de confusión
en el conjunto de prueba (Figura 7.21) revela los patrones de clasificación en datos completamente
independientes.

Figura 7.21: Matriz de confusión 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. Análisis de las curvas ROC Curvas ROC en el conjunto de validación:

La Figura 7.22 presenta las curvas ROC para cada clase en validación.
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Figura 7.22: Curvas ROC del modelo Transfer Learning ResNet-10 en el conjunto de validación.

El análisis comparativo con ResNet3D revela:

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

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

MCI (AUC=0.857 vs 0.813): Mejora notable de +0.044, elevando la capacidad discrimi-
nativa para esta categoría 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.

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: Reducción 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 +0.056, confirmando la ventaja
consistente del transfer learning para la identificación de controles normales.

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

La consistencia entre los AUCs de validación 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. Evaluación del modelo VoxCNN 3D

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

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

El análisis de las curvas de aprendizaje del modelo VoxCNN revela un comportamiento mar-
cadamente distinto al observado en ResNet3D y en el esquema de transfer learning, evidenciando
limitaciones significativas en su capacidad de representación. 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 más 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 validación 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 rápidamente el límite de su capacidad de generalización, de modo que un entrenamiento
adicional no se traduce en mejoras consistentes del desempeño.
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Adicionalmente, las oscilaciones observadas en la curva de validación son más 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 composición específica de los mini-batches empleados durante la
validación.

Si bien VoxCNN presenta la menor brecha de generalización al final del entrenamiento, con una
diferencia aproximada del 3.5 % entre las curvas de entrenamiento y validación, este resultado no
debe interpretarse como evidencia de una generalización 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
próximas durante todo el proceso, confirmando que la arquitectura opera de manera sistemática
por debajo de su capacidad óptima de representación.

En conjunto, este patrón de comportamiento sugiere que la estrategia de simplificación arqui-
tectónica adoptada por VoxCNN resulta excesivamente restrictiva para el problema de clasificación
abordado, sacrificando una porción significativa de capacidad expresiva en favor de la eficiencia
computacional.

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

El modelo alcanzó una exactitud global de 0.6504 en el conjunto de validación, representando
una reducción 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 desempeño posiciona a
VoxCNN como el modelo de peor rendimiento entre las tres arquitecturas CNN evaluadas.

Desempeño por clase: El Cuadro 7.5 muestra el desempeño de cada clase después de la
evaluación en el conjunto de validación.

Cuadro 7.5: Desempeño por clase
Métrica AD CN MCI
Precisión 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 análisis del desempeño por clase del modelo VoxCNN pone de manifiesto limitaciones sus-
tanciales en su aplicabilidad para el problema abordado. En la clase AD, el desempeño 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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clínicamente inaceptable, ya que aproximadamente el 62 % de los casos de AD no serían detectados.
En concordancia, el F1-score de 0.4458 constituye el valor más bajo observado entre todas las clases
y modelos evaluados, reflejando un balance pobre entre precisión y sensibilidad.

Por su parte, la clase CN, favorecida por su mayor representación en el conjunto de datos, exhibe
el mejor desempeño relativo dentro de VoxCNN. El recall de 0.8460 resulta incluso ligeramente
superior al alcanzado por ResNet3D; sin embargo, la precisión reducida (0.6718) evidencia una tasa
elevada de falsos positivos. En consecuencia, el F1-score de 0.7489, aunque es el más 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 sitúa en el límite inferior del rango considerado aceptable, lo que sugiere
una capacidad discriminativa marginal para esta categoría. En conjunto, estos resultados confirman
que la limitada capacidad representacional de VoxCNN afecta de manera crítica su desempeño,
especialmente en las clases clínicamente más relevantes.

Promedios agregados:

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

Promedios Micro: Precisión = Recall = F1-Score = 0.6504

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

3. Análisis de la matriz de confusión en validación: La matriz de confusión del modelo
VoxCNN en validación (Figura 7.25) revela patrones de error severos y sistemáticos.
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Figura 7.25: Matriz de confusión del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de validación.

Análisis diagonal (clasificaciones correctas):

37 de 97 casos AD (38.1 %) — reducción 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 %) — reducción de −81 casos respecto a ResNet3D

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

4. Desempeño en el conjunto de prueba: La evaluación en el conjunto de prueba confirma
y agudiza las limitaciones observadas en la validación, con VoxCNN exhibiendo el desempeño más
deficiente entre todas las arquitecturas de CNN evaluadas.

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

Desempeño por clase en el conjunto de prueba: El Cuadro 7.6 muestra el desempeño de
cada clase después de la evaluación en el conjunto de prueba.
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Cuadro 7.6: Desempeño por clase en el conjunto de prueba
Métrica AD CN MCI
Precisión 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 análisis del desempeño de VoxCNN en el conjunto de prueba revela un deterioro severo de
la capacidad de generalización del modelo, particularmente en la identificación de la enfermedad
de Alzheimer. En la clase AD, se observa un colapso catastrófico del desempeño, 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 precisión de 0.1250 indica que
únicamente una de cada ocho predicciones de AD es correcta. En consecuencia, el F1-score de
0.0909 resulta excepcionalmente bajo, evidenciando que VoxCNN carece prácticamente de capacidad
operativa para la detección de Alzheimer en datos no vistos, lo cual lo hace clínicamente inviable.

Por su parte, la clase CN mantiene métricas relativamente superiores en comparación con las
demás categorías, aunque degradadas respecto a las observadas en la validación. El modelo clasifica
correctamente 46 de los 59 casos CN, igualando en términos absolutos al modelo de transfer learning ;
no obstante, este resultado se acompaña de una menor precisión, atribuible a una mayor tasa de
falsos positivos.

Finalmente, la clase MCI 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 desempeño en escenarios de generalización,
especialmente en las categorías clínicamente más relevantes.

Promedios agregados en prueba:

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

Promedios Micro: Precisión = Recall = F1-Score = 0.5763

Los promedios macro en prueba son dramáticamente inferiores a cualquier otro modelo evaluado,
con valores que se aproximan a los de un clasificador aleatorio mejorado marginalmente. La diferencia
de más de 22 puntos porcentuales en F1-score macro respecto a ResNet3D (0.4337 vs 0.6907)
confirma la inadecuación de la arquitectura VoxCNN para la tarea de clasificación abordada.

5. Análisis de la matriz de confusión en el conjunto de prueba: La matriz de confusión
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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Figura 7.26: Matriz de confusión del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de prueba.

Clasificaciones correctas:

1 de 14 casos AD (7.1 %) — reducción 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 %) — reducción de −10 casos respecto a ResNet3D

La diagonal de la matriz confirma el colapso del modelo para las clases minoritarias. La identi-
ficación 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. Análisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una perspectiva adicional sobre
las limitaciones discriminativas del modelo VoxCNN.

Curvas ROC en el conjunto de validación:

La Figura 7.27 presenta las curvas ROC para cada clase en validación.
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Figura 7.27: Curvas ROC del modelo VoxCNN 3D en el conjunto de validación.

El análisis comparativo con arquitecturas previas revela:

AD (AUC=0.864 vs 0.890 de ResNet3D): Reducción de −0.026, indicando menor ca-
pacidad discriminativa. La curva roja muestra una elevación 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): Reducción de −0.035, con la curva verde
mostrando un ascenso más gradual y menos consistente que en modelos previos.

MCI (AUC=0.742 vs 0.813 de ResNet3D): Reducción de −0.071, ubicando la capacidad
discriminativa en el límite inferior del rango aceptable. La curva azul se aproxima peligrosa-
mente a la línea 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 aún más pronunciada.
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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): Reducción catastrófica de −0.231, la mayor
diferencia observada entre cualquier par de modelos para cualquier clase. El AUC de 0.727
apenas supera el umbral de utilidad clínica (0.70), indicando capacidad discriminativa margi-
nal.

CN (AUC=0.797 vs 0.822 de ResNet3D): Reducción de −0.025, la menos severa de las
tres clases, consistente con el patrón de sesgo hacia CN observado en las matrices de confusión.

MCI (AUC=0.777 vs 0.798 de ResNet3D): Reducción de −0.021, aunque partiendo de
un valor ya bajo en validación.

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

7.3.2. Evaluación de los modelos de Machine Learning (ML)

7.3.2.1. Evaluación del modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

1. Evaluación de la selección del hiperparámetro k: Se evaluó un rango de valores de k

desde 1 hasta 30 mediante validación cruzada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento. La
Figura 7.29 presenta la evolución de la exactitud en función del número de vecinos considerados.
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Figura 7.29: Selección del valor óptimo de k para el modelo KNN.

El análisis de la curva de optimización 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 sí misma. Este valor
disminuye rápidamente a medida que k aumenta, evidenciando la reducción del sobreajuste.

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

El máximo desempeño en validación 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 generalización apropiada sin sobreajuste significativo.

2. Desempeño global del modelo: El modelo KNN con k = 23 alcanzó una exactitud global
del 65.04% en el conjunto de prueba. La Figura 7.30 presenta una comparación de la exactitud
entre los diferentes conjuntos de evaluación.
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Figura 7.30: Comparación de exactitud del modelo KNN (k = 23) entre diferentes conjuntos de
evaluación.

Métricas globales:

Cuadro 7.7: Métricas globales del modelo
Métrica Valor
Exactitud en entrenamiento 66.99 %
Exactitud en prueba (test) 65.04 %
Exactitud en validación cruzada (5-fold) 62.71 %
Precisión macro 68.28 %
Recall macro 59.54 %
F1-score macro 62.10 %
F1-score ponderado 64.64 %
AUC promedio 0.8071

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

3. Desempeño por clase La Figura 7.31 presenta una comparación visual de las métricas de
precisión, recall y F1-score para cada categoría diagnóstica.

Figura 7.31: Comparación de métricas por clase para el modelo KNN.
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Cuadro 7.8: Desempeño por clase
Métrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precisión 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 análisis del desempeño por clase evidencia comportamientos diferenciados entre las categorías
diagnósticas. La clase CN presenta el mejor balance entre precisión 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 F1-score de 68.90 % refleja un desempeño sólido y equilibrado,
mientras que el valor de AUC de 0.8031 confirma una buena capacidad discriminativa para separar
esta clase de las categorías 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
F1-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
categoría transicional frente a las clases adyacentes. Este comportamiento es consistente con la
heterogeneidad clínica inherente al MCI, previamente documentada.

En contraste, la clase AD presenta el patrón más desequilibrado entre las métricas evaluadas.
La precisión elevada (76.19 %) y la especificidad sobresaliente (98.14 %) evidencian que, cuando el
modelo asigna la categoría AD, acierta en más 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 F1-score de 53.33 %, el más bajo entre las tres clases.

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

4. Análisis de la matriz de confusión: La matriz de confusión (Figura 7.32) proporciona una
visualización detallada de los patrones de clasificación y los errores del modelo KNN.
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Figura 7.32: Matriz de confusión del modelo KNN en el conjunto de prueba.

Análisis 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 clasificación correcta, seguida por
MCI, mientras que AD muestra el desempeño más deficiente con menos de la mitad de los casos
identificados adecuadamente.

5. Análisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una caracterización completa
del desempeño discriminativo del modelo KNN a través de diferentes umbrales de decisión. La
Figura 7.33 presenta las curvas para cada clase.

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

Alzheimer (AUC=0.9317): La curva verde muestra una elevación 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 categorías 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 clínicas capturan información altamente
predictiva del diagnóstico de Alzheimer. Sin embargo, la discrepancia entre este AUC elevado
y el recall bajo (41 %) indica que el umbral de decisión por defecto (0.5) está 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 operación
según las prioridades clínicas.

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

7.3.2.2. Evaluación del modelo K-Nearest Neighbors con SMOTE

1. Evaluación de la aplicación del balanceo con SMOTE: La Figura 7.34 ilustra el impacto
de SMOTE sobre la distribución de clases en el conjunto de entrenamiento.

Figura 7.34: Comparación de la distribución de clases antes y después de aplicar SMOTE.

El balanceo alcanzado mediante SMOTE transformó 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 afectó al
modelo KNN estándar.
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Optimización de hiperparámetros mediante Grid Search:
Se realizó una búsqueda de hiperparámetros, evaluando 72 combinaciones distintas de los si-

guientes parámetros:

Cuadro 7.9: Búsqueda y configuración óptima de hiperparámetros KNN
Hiperparámetro Valores explorados Valor óptimo
n_neighbors (k) [1, 2, ..., 30] 5
weights [’uniform’, ’distance’] ’distance’
metric [’euclidean’, ’manhattan’] ’manhattan’
p [1, 2] 1
Score de validación cruzada (5-fold): 75.44 %

La Figura 7.35 muestra el impacto del parámetro k sobre el desempeño en el conjunto de prueba.

Figura 7.35: Impacto del parámetro k (número de vecinos) en la exactitud del modelo KNN con
SMOTE sobre el conjunto de prueba.

Resulta notable que el valor óptimo k = 5 seleccionado mediante validación cruzada (75.44 %)
corresponde a una región de desempeño relativamente bajo en el conjunto de prueba (aproximada-
mente 61 %). Este comportamiento sugiere una posible discrepancia entre los patrones aprendidos
durante la validación cruzada sobre datos balanceados con SMOTE y el desempeño real sobre el
conjunto de prueba no balanceado, un fenómeno que se discutirá posteriormente.

2. Desempeño global del modelo: El modelo KNN con SMOTE alcanzó una exactitud global
del 61.04% en el conjunto de prueba, lo que representa una degradación de 4 puntos porcen-
tuales respecto al modelo KNN estándar (65.04 %). Este resultado contrarresta parcialmente
la hipótesis inicial de que el balanceo de clases mejoraría el desempeño global del modelo.

La Figura 7.36 presenta una comparación de la exactitud entre diferentes conjuntos de evalua-
ción, revelando patrones preocupantes de sobreajuste.
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Figura 7.36: Comparación de exactitud del modelo KNN con SMOTE entre diferentes conjuntos de
evaluación.

Métricas globales:

Cuadro 7.10: Métricas globales del modelo
Métrica Valor
Exactitud en entrenamiento (con SMOTE) 100.00 %
Exactitud en prueba (sin SMOTE) 61.04 %
Exactitud en validación cruzada (con SMOTE) 75.44 % (±2.27 %)
Precisión macro 59.61 %
Recall macro 63.61 %
F1-score macro 61.07 %
F1-score ponderado 60.82 %
AUC promedio 0.7748

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

De manera paradójica, la validación cruzada realizada bajo el mismo esquema de balanceo arroja
un score de 75.44 %, un valor significativamente superior al desempeño observado en el conjunto
de prueba. Esta discrepancia se explica por el hecho de que la validación cruzada se llevó a cabo
íntegramente sobre datos balanceados mediante SMOTE, donde todas las clases presentan una
representación equivalente, mientras que el conjunto de prueba preserva el desbalanceo natural de
la población. En consecuencia, este resultado pone de manifiesto una limitación metodológica crítica
del uso de SMOTE, ya que la evaluación basada en validación cruzada puede conducir a estimaciones
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excesivamente optimistas que no se traducen en un desempeño comparable sobre datos reales no
balanceados.

3. Desempeño por clase: La Figura 7.37 presenta una comparación visual de las métricas de
precisión, recall y F1-score para cada categoría diagnóstica, lo que permite evaluar el impacto
específico de SMOTE sobre cada clase.

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

Cuadro 7.11: Desempeño por clase
Métrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precisión 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 % (−2.71 %) 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 estándar

El análisis del desempeño por clase tras la aplicación de SMOTE evidencia efectos diferenciados
y, en algunos casos, contrapuestos entre las categorías diagnósticas. En la clase CN, 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 reducción cercana a cuatro puntos porcentuales respecto al modelo KNN
estándar. Este comportamiento sugiere que el balanceo artificial, si bien favorece la detección de la
clase minoritaria AD, lo hace parcialmente a expensas del desempeño en las clases originalmente
mejor representadas.

La clase MCI resulta ser la más perjudicada por el balanceo forzado. El recall desciende del
65.45 % en el KNN estándar al 52.63 % con SMOTE, lo que corresponde a una reducción de casi trece
puntos porcentuales. Dado que MCI constituye la clase mayoritaria en el conjunto original (47.2 %),



108 Capítulo 7. Resultados y Discusión

este resultado indica que el entrenamiento con representación equitativa de las clases conduce a
fronteras de decisión que no reflejan adecuadamente su prevalencia real. En consecuencia, el F1-
score de 57.21 % pone de manifiesto un desbalance entre una precisión relativamente conservada y
una pérdida sustancial de sensibilidad.

En contraste, la clase AD exhibe el cambio más dramático y representa el objetivo principal de
la aplicación de SMOTE. El recall experimenta un incremento notable de 29 puntos porcentuales,
pasando de 41.03 % en el KNN estándar a 70.09 %, lo que implica que el modelo identifica correc-
tamente aproximadamente siete de cada diez casos de Alzheimer (82 de 117), más que duplicando
la tasa de detección previa. No obstante, esta ganancia en sensibilidad se produce a costa de un
colapso en la precisión, 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 reducción de
5.6 puntos porcentuales. Este resultado, aparentemente contradictorio frente al aumento del recall,
sugiere que el uso de SMOTE desplaza el umbral de decisión hacia una mayor sensibilidad, pero
degrada la capacidad discriminativa global del modelo a nivel de puntuaciones de probabilidad.
Este efecto puede atribuirse a la distorsión de las fronteras de decisión inducida por las muestras
sintéticas, las cuales no capturan plenamente la variabilidad intrínseca de los casos reales.

4. Análisis de la matriz de confusión: La matriz de confusión (Figura 7.38) proporciona
una visualización detallada de cómo SMOTE redistribuyó los patrones de clasificación y error del
modelo.

Figura 7.38: Matriz de confusión del modelo KNN con SMOTE en el conjunto de prueba.

Análisis diagonal (clasificaciones correctas):

252 de 370 casos CN correctamente clasificados (68.1 %) — reducción de −15 casos respecto
al KNN estándar
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230 de 437 casos MCI correctamente clasificados (52.6 %) — reducción de −56 casos respecto
al KNN estándar

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

La diagonal confirma el trade-off fundamental introducido por SMOTE: mejora sustancial en
la detección de AD (+34 casos, equivalente a +71 % de incremento relativo) a expensas de la
degradación en CN (−15 casos, −5.6 %) y especialmente en MCI (−56 casos, −19.6 %).

5. Análisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan información adicional sobre
cómo SMOTE afectó la capacidad discriminativa del modelo a través de diferentes umbrales de
decisión. La Figura 7.39 presenta las curvas para cada clase.

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

El análisis comparativo de las curvas ROC con KNN estándar revela lo siguiente:

Alzheimer (AUC=0.8759 vs 0.9317 en KNN estándar): Reducción de 5.6 puntos por-
centuales en AUC, confirmando que SMOTE, a pesar de mejorar el recall, degradó la capacidad
discriminativa a nivel de puntuaciones de probabilidad. La curva verde muestra menor eleva-
ción en las regiones iniciales comparada con KNN estándar, indicando que el modelo requiere
aceptar tasas más altas de falsos positivos para alcanzar sensibilidades equivalentes.

Control Normal (AUC=0.7763 vs 0.8031 en KNN estándar): Reducción de 2.7 puntos
porcentuales. La curva rosada muestra un ascenso ligeramente menos pronunciado, reflejando
la degradación moderada en todas las métricas para esta clase.
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MCI (AUC=0.6721 vs 0.6867 en KNN estándar): Reducción de 1.5 puntos porcentua-
les, manteniendo al modelo en el límite inferior del rango aceptable. El MCI continúa siendo
la clase más difícil de discriminar, independientemente de la aplicación de SMOTE.

La degradación consistente de los AUCs en las tres clases sugiere que SMOTE, si bien reequilibra
las tasas de detección entre clases mediante la recalibración de umbrales de decisión, lo hace a ex-
pensas de la calidad general de las puntuaciones de probabilidad y la separabilidad entre categorías.

7.3.2.3. Evaluación del modelo Naive Bayes

1. Desempeño global del modelo: El modelo Naive Bayes alcanzó una exactitud global
del 60.39% en el conjunto de prueba, representando el desempeño más bajo entre todos los
modelos de ML evaluados hasta este punto, con una degradación de 4.65 puntos porcentuales
respecto al KNN estándar (65.04 %) y de 0.65 puntos respecto al KNN con SMOTE (61.04 %).

La Figura 7.40 presenta una comparación de la exactitud entre diferentes conjuntos de evalua-
ción, revelando un patrón excepcional de consistencia.

Figura 7.40: Comparación de exactitud del modelo Naive Bayes entre diferentes conjuntos de eva-
luación.

Métricas globales:

Cuadro 7.12: Métricas globales del modelo
Métrica Valor
Exactitud en entrenamiento 60.79 %
Exactitud en prueba (test) 60.39 %
Exactitud en validación cruzada 60.06 % (±1.63 %)
Precisión 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 análisis del comportamiento del modelo evidencia una generalización consistente entre el
conjunto de entrenamiento y los datos no vistos, sin indicios de memorización de idiosincrasias es-
pecíficas del conjunto de entrenamiento. La consistencia prácticamente perfecta entre los distintos
conjuntos de evaluación sugiere que el modelo ha alcanzado el límite de su capacidad de represen-
tación 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 asunción de independen-
cia condicional se encuentra claramente violada en el contexto del problema abordado, dado que
las variables clínicas 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 desempeño absoluto inferior en comparación con modelos de mayor
capacidad representacional.

Adicionalmente, la desviación estándar obtenida en la validación cruzada (1.63 %) es la más baja
entre todos los modelos evaluados, lo que confirma la elevada robustez y estabilidad del clasifica-
dor probabilístico. En conjunto, estos resultados indican que el modelo prioriza la consistencia y
la fiabilidad en la generalización sobre la maximización del desempeño, constituyéndose como un
referente estable, aunque limitado, dentro del conjunto de enfoques analizados.

2. Desempeño por clase: La Figura 7.41 presenta una comparación visual de las métricas de
precisión, recall y F1-score para cada categoría diagnóstica.

Figura 7.41: Comparación de métricas por clase para el modelo Naive Bayes.
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Cuadro 7.13: Desempeño por clase
Métrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precisión 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 estándar

El análisis del desempeño por clase del clasificador Naive Bayes revela un comportamiento
heterogéneo entre las categorías diagnósticas, condicionado por las asunciones probabilísticas del
modelo. La clase CN exhibe el mejor desempeño relativo, con un recall de 74.05 %, ligeramente
superior al obtenido por KNN estándar (72.16 %), lo que indica que aproximadamente tres cuartas
partes de los controles normales son identificados correctamente. No obstante, la precisión reducida
(60.49 %) evidencia una tasa elevada de falsos positivos, en la cual sujetos MCI o AD son clasificados
erróneamente como CN. En consecuencia, el F1-score de 66.59 %, aunque el más alto dentro de este
modelo, resulta inferior al de KNN estándar (68.90 %) y significativamente menor al alcanzado por
los modelos CNN.

Por su parte, la clase MCI presenta el desempeño más limitado bajo el esquema de Naive Bayes.
El recall del 51.72 % representa una degradación cercana a 14 puntos porcentuales respecto al KNN
estándar, 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 erróneamente como CN o
AD. Asimismo, el AUC de 0.6404 se sitúa por debajo del umbral generalmente considerado útil en
contextos clínicos (0.70), lo que sugiere una capacidad discriminativa marginal para esta categoría.

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 estándar
(41.03 %); sin embargo, este valor permanece en un nivel clínicamente 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 detección efectiva de la clase minoritaria sin estrategias explícitas de balanceo.

Adicionalmente, la precisión de 54.21 % resulta notablemente baja, con una caída superior a 22
puntos porcentuales respecto a KNN estándar (76.19 %), lo que implica que casi la mitad de las
predicciones de AD corresponden a falsos positivos. Este patrón contrasta con el comportamiento
del KNN estándar, caracterizado por alta precisión 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 más alto entre todos
los modelos de aprendizaje automático evaluados, solo superado por el KNN estándar (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 decisión por
defecto (0.5) no resulta óptimo para maximizar el equilibrio entre precisión y sensibilidad.
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3. Análisis de la matriz de confusión: La matriz de confusión (Figura 7.42) proporciona una
visualización detallada de los patrones de clasificación y error del modelo Naive Bayes.

Figura 7.42: Matriz de confusión del modelo Naive Bayes en el conjunto de prueba.

Análisis diagonal (clasificaciones correctas):

274 de 370 casos CN correctamente clasificados (74.1 %) — incremento de +7 casos respecto
a KNN estándar

226 de 437 casos MCI correctamente clasificados (51.7 %) — reducción de −60 casos respecto
a KNN estándar

58 de 117 casos AD correctamente clasificados (49.6 %) — incremento de +10 casos respecto
a KNN estándar

La diagonal revela un patrón mixto: mejora moderada en CN (+7 casos) y AD (+10 casos)
respecto al KNN estándar, pero una degradación severa en MCI (−60 casos, equivalente a −21 %
de reducción relativa). Este comportamiento indica que Naive Bayes desarrolló fronteras de decisión
que favorecen ligeramente las clases extremas (CN y AD) a expensas de la categoría intermedia
MCI.

4. Análisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una caracterización completa de
la capacidad discriminativa del modelo a través de diferentes umbrales de decisión. La Figura 7.43
presenta las curvas para cada clase.
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Figura 7.43: Curvas ROC del modelo Naive Bayes por clase.

El análisis de las curvas ROC revela:

Alzheimer (AUC=0.9040): La curva verde muestra una elevación 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 más alto entre todos los
modelos de ML, confirma que Naive Bayes posee una capacidad discriminativa sobresaliente
para AD a nivel de puntuaciones probabilísticas, aunque el umbral de decisión por defecto no
optimiza el balance entre precisión y sensibilidad. El AUC es ligeramente inferior al de KNN
estándar (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 estándar (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 discriminación
óptima de CN.

MCI (AUC=0.6404): La curva amarilla muestra el ascenso más gradual y una menor sepa-
ración respecto al clasificador aleatorio entre todas las clases. El AUC de 0.640 se encuentra por
debajo del umbral de utilidad clínica (0.70), representando el valor más bajo observado entre
todos los modelos de ML para esta categoría. Este resultado confirma que MCI constituye un
desafío fundamental para Naive Bayes, donde las distribuciones probabilísticas estimadas bajo
independencia condicional no logran capturar la complejidad de esta categoría transicional.

La discrepancia entre el AUC elevado para AD (0.904) y el recall moderado (49.6 %) confirma que
el umbral de decisión por defecto (0.5) no está optimizado para esta clase. Una reconfiguración del
umbral, reduciendo el valor requerido para clasificar como AD, podría incrementar sustancialmente
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el recall, aceptando una disminución moderada en la precisión, similar a la estrategia implícitamente
aplicada por KNN con SMOTE.

7.3.2.4. Evaluación del modelo Random Forest con SMOTE

1. Evaluación del balance con SMOTE: La Figura 7.44 ilustra el impacto de SMOTE sobre
la distribución de clases.

Figura 7.44: Comparación de la distribución de clases antes y después de aplicar SMOTE para
Random Forest.

Optimización exhaustiva de hiperparámetros mediante Grid Search:

Se realizó una búsqueda evaluando 576 combinaciones distintas de los siguientes hiperparáme-
tros mediante validación cruzada de 5 pliegues sobre el conjunto de entrenamiento balanceado con
SMOTE:

Cuadro 7.14: Búsqueda y configuración óptima de hiperparámetros
Hiperparámetro Valores explorados Valor óptimo
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 [1, 2, 4] 1
max_features [’sqrt’, ’log2’] ’sqrt’
bootstrap [True, False] False
Score de validación cruzada: 77.05 % (±3.61 %)

La Figura 7.45 muestra el impacto del número de árboles sobre el desempeño en el conjunto de
prueba.
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Figura 7.45: Impacto del número de árboles (n_estimators) en la exactitud del modelo Random
Forest sobre el conjunto de prueba.

Resulta notable que el valor óptimo seleccionado mediante validación cruzada de 100 árboles
no corresponde al máximo absoluto observado en el conjunto de prueba de aproximadamente 150
árboles con 63.7 %. Esta discrepancia refleja la variabilidad inherente entre conjuntos y sugiere que
diferencias de desempeño menores al 1 % entre configuraciones son probablemente atribuibles a
ruido estadístico más que a diferencias sistemáticas en la capacidad predictiva.

2. Desempeño global del modelo: La Figura 7.46 presenta una comparación de la exactitud
entre diferentes conjuntos de evaluación, revelando un patrón similar al observado en KNN con
SMOTE.

Figura 7.46: Comparación de exactitud del modelo Random Forest con SMOTE entre diferentes
conjuntos de evaluación.
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Cuadro 7.15: Métricas globales del modelo
Métrica Valor
Exactitud en entrenamiento (con SMOTE) 100.00 %
Exactitud en prueba (sin SMOTE) 62.99 %
Exactitud en validación cruzada (con SMOTE) 77.05 % (±3.61 %)
Precisión macro 62.88 %
Recall macro 63.55 %
F1-score macro 63.20 %
F1-score ponderado 62.98 %
AUC promedio 0.8068

El patrón 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-
ralización. La exactitud perfecta alcanzada en el conjunto de entrenamiento (100 %) indica que el
ensamble de 100 árboles, configurado sin restricciones de profundidad, memorizó completamente el
conjunto de datos balanceado mediante SMOTE. Este fenómeno es característico de Random Fo-
rests con configuraciones altamente permisivas (max_depth=None, min_samples_leaf=1 ), en las
que los árboles pueden crecer hasta profundidades elevadas, capturando incluso variaciones especí-
ficas introducidas por las muestras sintéticas.

Sin embargo, este elevado desempeño 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 idiosincráticos asociados
a las muestras generadas por SMOTE que no generalizan adecuadamente cuando se evalúa sobre
datos reales con distribución desbalanceada. Esta falta de generalización se ve reforzada por la dis-
crepancia sustancial entre el desempeño en validación cruzada y el conjunto de prueba: mientras
que la validación cruzada sobre datos balanceados alcanza una exactitud del 77.05 %, el desempeño
en prueba desciende a 62.99 %. Esta diferencia de 14.06 puntos porcentuales reproduce el patrón
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 distribución original de los datos.

En términos de estabilidad, la desviación estándar del 3.61 % obtenida en la validación 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. Desempeño por clase: La Figura 7.47 presenta una comparación visual de las métricas de
precisión, recall y F1-score para cada categoría diagnóstica.
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Figura 7.47: Comparación de métricas por clase para el modelo Random Forest con SMOTE.

Cuadro 7.16: Desempeño por clase
Métrica CN MCI AD
Muestras en prueba 370 437 117
Precisión 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 estándar

La clase CN presenta un desempeño balanceado, con valores de precisión y recall prácticamente
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 estándar, pero superior al obtenido por KNN con SMOTE. El F1-score de 64.42 % confir-
ma este comportamiento equilibrado, aunque refleja una ligera degradación respecto a los modelos
de mejor desempeño global.

En la categoría MCI, Random Forest exhibe el rendimiento más bajo entre las tres clases, con
métricas 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 desempeño
alcanzado por KNN estándar. Destaca que el AUC de 0.6943 es el más 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 patrón de mejora más relevante, con un recall del 64.96 %
que supera ampliamente al de KNN estándar 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
precisión disminuye respecto a KNN estándar, el valor alcanzado (62.30 %) es superior al observado
en KNN con SMOTE y Naive Bayes, indicando un compromiso más favorable entre sensibilidad y
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especificidad.
Finalmente, el AUC para la clase AD alcanza un valor de 0.9309, prácticamente idéntico al de

KNN estándar y superior al de los modelos restantes, lo que confirma que Random Forest mantiene
una capacidad discriminativa excelente para la detección del Alzheimer a nivel de puntuaciones de
probabilidad, aun en presencia de un desbalance de clases.

4. Análisis de la matriz de confusión: La matriz de confusión (Figura 7.48) proporciona una
visualización detallada de los patrones de clasificación y error del modelo Random Forest.

Figura 7.48: Matriz de confusión del modelo Random Forest con SMOTE en el conjunto de prueba.

Análisis diagonal (clasificaciones correctas):

239 de 370 casos CN correctamente clasificados (64.6 %) — reducción de −28 casos respecto
a KNN estándar

267 de 437 casos MCI correctamente clasificados (61.1 %) — reducción de −19 casos respecto
a KNN estándar

76 de 117 casos AD correctamente clasificados (65.0 %) — incremento de +28 casos respecto
a KNN estándar

La diagonal revela el trade-off fundamental de SMOTE aplicado a Random Forest: mejora
dramática en AD (+28 casos, +58 % de incremento relativo respecto a KNN estándar) a expensas
de degradaciones moderadas en CN (−28 casos, −10.5 %) y MCI (−19 casos, −6.6 %). Resulta
notable que el número de casos ganados en AD (+28) compensa exactamente el número de casos
perdidos en CN (−28), sugiriendo una redistribución del desempeño más que una mejora neta global.
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5. Análisis de la importancia de las características: Una ventaja distintiva de Random
Forest es su capacidad para cuantificar la importancia relativa de cada característica en el proceso
de clasificación. La Figura 7.49 presenta el ranking de las 11 características utilizadas.

Figura 7.49: Importancia de características en el modelo Random Forest.

El análisis de importancia revela:
- Características dominantes:

Cuadro 7.17: Importancia de predictores en la clasificación de estadios cognitivos
Predictor Importancia Interpretación clínica
MMSE 39.3 % Medida estandarizada del estado cognitivo glo-

bal, diseñada específicamente para detectar dete-
rioro cognitivo y demencia. Captura información
directamente relacionada con el fenotipo clínico.

Edad 20.1 % Refleja la naturaleza asociada al envejecimien-
to de la enfermedad de Alzheimer. El riesgo se
incrementa exponencialmente después de los 65
años.

Peso 17.6 % Podría reflejar asociaciones con estado de salud
general, comorbilidades metabólicas o pérdida
de peso característica de etapas avanzadas de de-
mencia.

Educación 9.4 % Predictor de reserva cognitiva. Mayor escolari-
dad se asocia con mayor resistencia a manifesta-
ciones clínicas de patología neurodegenerativa.

La concentración del 77.6 % de importancia en las cuatro características numéricas (MMSE,
edad, peso, educación) sugiere que estas variables capturan la mayoría de la información discrimi-
nativa disponible en el conjunto de datos.
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- Características secundarias:
Las variables binarias presentan una contribución globalmente marginal al desempeño del mo-

delo, con importancias individuales inferiores al 3.5 %. Entre ellas, la presencia del alelo APOE
ε4, reconocido como el factor de riesgo genético más 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 clasificación. En contraste, las variables asociadas a comorbilidades y hábitos de vi-
da, incluyendo cardiopatía, tabaquismo, alcoholismo y consumo de drogas, exhiben contribuciones
mínimas inferiores al 2.5 %, lo que sugiere que su capacidad predictiva es limitada o que su infor-
mación se encuentra altamente correlacionada con otras variables de mayor relevancia incluidas en
el modelo.

6. Análisis de las curvas ROC: Las curvas ROC proporcionan una caracterización completa
de la capacidad discriminativa del modelo Random Forest. La Figura 7.50 presenta las curvas para
cada clase.

Figura 7.50: Curvas ROC del modelo Random Forest con SMOTE por clase.

El análisis comparativo de las curvas ROC con otros modelos de ML revela:

Alzheimer (AUC=0.9309): La curva verde muestra una elevación 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 prácticamente idéntico al KNN estándar
(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 probabilístico, mientras mejora simultáneamente el recall mediante
la recalibración de umbrales inducida por SMOTE.

Control Normal (AUC=0.7951): La curva rosada muestra una buena separación respecto
al clasificador aleatorio. El AUC es inferior al KNN estándar (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 más gradual, apenas superando
el umbral de utilidad clínica (0.70). El AUC es superior al KNN estándar (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 desempeño 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 categoría hetero-
génea y transicional.

7.4. Evaluación del modelo híbrido implementado

1. Desempeño global del modelo: El modelo híbrido alcanzó una exactitud global del
77.12% en el conjunto de prueba, representando el mejor desempeño 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 clínicas (62.99 %)

+6.78 puntos porcentuales respecto al mejor modelo CNN individual evaluado (TL ResNet-
10)

Esta mejora no puede atribuirse a la simple agregación de información, sino que evidencia un
efecto sinérgico donde la integración multimodal permite que el clasificador capture patrones
diagnósticos más robustos que los disponibles en cada modalidad por separado.

Métricas globales:

Cuadro 7.18: Métricas globales del modelo híbrido
Métrica Valor
Exactitud global 77.12 %
Precisión macro 84.92 %
Recall macro 65.77 %
Especificidad macro 85.50 %
F1-score macro 69.59 %

Los promedios macro, que otorgan igual peso a cada clase independientemente de su prevalencia,
confirman que el modelo híbrido mantiene un desempeño equilibrado entre categorías, con una
precisión 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. Desempeño por clase diagnóstica: La Tabla 7.19 presenta un análisis comparativo del
desempeño del modelo híbrido para cada categoría diagnóstica, incluyendo comparaciones con los
mejores modelos individuales evaluados.

Cuadro 7.19: Desempeño del modelo híbrido por clase diagnóstica
Métrica AD CN MCI

Resultados del modelo híbrido
Precisión 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 %

Comparación con Transfer Learning ResNet-10
∆ Precisión +30.77 % −3.00 % +18.86 %
∆ Recall −28.58 % +16.95 % +4.45 %
∆ F1-Score −14.04 % +5.65 % +10.95 %

Comparación con Random Forest + SMOTE
∆ Precisión +37.70 % +9.43 % +18.78 %
∆ Recall −29.25 % +30.33 % +5.57 %
∆ F1-Score −8.37 % +17.93 % +9.57 %

Información adicional
Casos totales 14 59 45
Casos correctos 5 56 30
Tasa de acierto 35.71 % 94.92 % 66.67 %

Análisis por clase:
El modelo híbrido exhibe comportamientos claramente diferenciados según la clase diagnóstica,

reflejando el impacto de la integración entre información de neuroimagen PET y variables clíni-
cas–neuropsicológicas. En el caso de la enfermedad de Alzheimer (AD), el clasificador adopta una
estrategia marcadamente conservadora, alcanzando una precisión 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 inequívocamente a casos reales, lo cual es particularmente relevante desde
la perspectiva de confirmación diagnóstica. No obstante, este desempeño se logra a expensas de una
sensibilidad limitada, con un recall del 35.71 %, identificando únicamente 5 de los 14 casos de AD.
En consecuencia, una proporción significativa de pacientes con Alzheimer es clasificada como MCI
o CN, lo que evidencia un desplazamiento deliberado del compromiso precisión-recall hacia la maxi-
mización de certeza diagnóstica. Este patrón contrasta con los modelos unimodales, que exhibieron
mayores niveles de sensibilidad pero menor precisión, y sugiere que la fusión prioriza la eliminación
absoluta de falsos positivos sobre la detección exhaustiva de casos.

Por su parte, la clase de controles cognitivamente normales (CN) presenta el mejor desempeño
global del modelo híbrido. El recall alcanza un valor del 94.92 %, con la identificación correcta de
56 de los 59 sujetos normales, superando ampliamente a los modelos base y evidenciando que la
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integración multimodal permite capturar de manera más robusta los patrones asociados a la cog-
nición preservada. Aunque la precisión es más moderada, del 73.68 %, el balance entre sensibilidad
y especificidad se refleja en un F1-score del 82.96 %, el más alto entre todas las clases evaluadas.
Los errores de clasificación se concentran principalmente en casos de MCI etiquetados como CN, un
resultado coherente con la naturaleza transicional y heterogénea del deterioro cognitivo leve. Este
desempeño sugiere que la combinación de la ausencia de hipometabolismo patológico en PET con
perfiles clínicos favorables, como puntuaciones elevadas en MMSE y la ausencia de quejas cogniti-
vas relevantes, proporciona evidencia suficiente para una identificación confiable de la normalidad
cognitiva.

Finalmente, la clasificación del deterioro cognitivo leve (MCI) continúa representando el mayor
desafío para el modelo, en concordancia con su reconocida heterogeneidad clínica y biológica. Aun
así, el enfoque híbrido alcanza métricas balanceadas, con una precisión 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 precisión, reflejándose en
un F1-score sustancialmente superior. La elevada especificidad (90.41 %) indica que el clasificador
rara vez confunde MCI con las categorías 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 fenómeno esperable dado
que algunos sujetos presentan perfiles cercanos a la normalidad, progresión clínica variable o meca-
nismos de reserva cognitiva que atenúan la expresión del deterioro en las pruebas neuropsicológicas.

3. Análisis de la matriz de confusión: La Figura 7.51 presenta la matriz de confusión del
modelo híbrido en el conjunto de prueba.

Figura 7.51: Matriz de confusión del modelo híbrido en el conjunto de prueba.

Análisis 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. Análisis de las curvas ROC: La Figura 7.52 presenta las curvas ROC para cada clase
diagnóstica del modelo híbrido.

Figura 7.52: Curvas ROC del modelo híbrido por clase.

El análisis de las curvas ROC revela:

AD (AUC=0.925): La curva azul muestra una elevación pronunciada y casi vertical en las
regiones iniciales, alcanzando aproximadamente 50–60 % de sensibilidad con tasas de falsos
positivos prácticamente nulas (<2 %). Este comportamiento confirma la capacidad discrimi-
nativa excepcional del modelo para AD a nivel de puntuaciones de probabilidad. El AUC
de 0.925 supera al Transfer Learning (0.886) y se aproxima al Random Forest con SMOTE
(0.931), indicando que la fusión multimodal mantiene la excelencia discriminativa mientras
optimiza el balance precision-recall mediante criterios más 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 decisión. El AUC es superior al Transfer Learning (0.878) y significati-
vamente superior al Random Forest (0.795), confirmando que la integración de neuroimagen
funcional con variables clínicas proporciona ventajas claras para la discriminación de cognición
preservada.

MCI (AUC=0.866): La curva verde exhibe una separación 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 desempeño discriminativo
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para MCI entre todos los enfoques evaluados, evidenciando que la fusión multimodal
captura de manera más efectiva la complejidad de esta categoría transicional.

La consistencia entre los valores de AUC y las métricas de clasificación confirma que el modelo
híbrido ha desarrollado puntuaciones de probabilidad bien calibradas, donde las decisiones finales
reflejan adecuadamente la confianza subyacente en cada predicción.

5. Comparación sistemática con modelos individuales: La Tabla 7.20 presenta una com-
paración exhaustiva del modelo híbrido con los mejores representantes de cada uno de los modelos
evaluados.

Cuadro 7.20: Comparación sistemática del modelo híbrido con modelos individuales
Métrica Híbrido TL ResNet-10 Random Forest Mejor previo

Desempeño global
Exactitud 77.12% 70.34 % 62.99 % 70.34 %
F1-score macro 69.59% 68.73 % 63.20 % 68.73 %
Precisión 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
Precisión 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
Precisión 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
Precisión 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 comparación:
El modelo híbrido 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 desempeño se susten-
ta en un patrón de optimización diferenciado por clase: en la enfermedad de Alzheimer (AD), el
modelo alcanza una precisión perfecta, incrementándola en más de 30 puntos porcentuales respecto
al enfoque de transfer learning, aunque a costa de una reducción en el recall, lo que evidencia una
estrategia orientada a maximizar la certeza diagnóstica por encima de la detección 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 prácticamente la totalidad
de los sujetos sanos con alta confiabilidad. De manera particularmente relevante, en la categoría de
deterioro cognitivo leve (MCI), el modelo híbrido presenta mejoras consistentes y simultáneas en
todas las métricas, con incrementos sustanciales tanto en precisión como en sensibilidad, reflejando
una mayor capacidad para abordar esta clase intrínsecamente heterogénea y clínicamente compleja.
En conjunto, el dominio del modelo híbrido en 11 de las 15 métricas evaluadas confirma su supe-
rioridad metodológica y respalda la efectividad de la integración multimodal para el diagnóstico
diferencial de los estadios cognitivos.

7.5. AlzPET: Interfaz de visualización gráfica del proyecto

7.5.1. Módulo de autenticación y control de acceso

El sistema implementa una pantalla inicial de autenticación (Figura 7.53) que controla el acceso
a la funcionalidad diagnóstica. Aunque el sistema actual utiliza autenticación básica con credencia-
les predefinidas, la arquitectura está diseñada para integrar sistemas de autenticación robustos en
implementaciones de producción.

Figura 7.53: Pantalla de autenticación del sistema ALZPET.

Tras la autenticación exitosa, el sistema presenta un mensaje de confirmación: “Sesión iniciada
exitosamente” y habilita el acceso a los módulos de captura de datos y análisis de la predicción
diagnóstica.

7.5.2. Interfaz de captura de datos del paciente

La interfaz organiza la recolección de información mediante seis pestañas secuenciales (Figu-
ra 7.54), diseñadas para guiar al usuario a través del proceso completo de evaluación diagnóstica de
manera intuitiva y sistemática.
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Figura 7.54: Vista general de la interfaz principal mostrando el sistema de pestañas para captura
de datos clínicos y carga de estudios PET.

7.5.2.1. Pestaña 1: Información personal

La primera pestaña (Figura 7.55) captura datos demográficos básicos del paciente:

Figura 7.55: Pestaña de información 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 generación del reporte médico, lo que mejora la experiencia del usuario al
prevenir errores de validación posteriores.

7.5.2.2. Pestaña 2: Evaluación Cognitiva

Esta pestaña (Figura 7.56) captura las variables neuropsicológicas esenciales mediante compo-
nentes interactivos con retroalimentación en tiempo real:

Figura 7.56: Pestaña de evaluación cognitiva con slider interactivo para MMSE e interpretación
automática según criterios estándar.

Esta pestaña ejemplifica el diseño centrado en el usuario, proporcionando contexto clínico inme-
diato que facilita la interpretación preliminar de los datos ingresados.
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7.5.2.3. Pestaña 3: Genética y antropometría

La tercera pestaña (Figura 7.57) integra información genética relevante con medidas antropo-
métricas, incluyendo el cálculo automático del Índice de Masa Corporal (IMC):

Figura 7.57: Pestaña de información genética y antropométrica con explicación contextual del sig-
nificado clínico del genotipo APOE y cálculo automático de IMC.

La integración de información genética con el contexto educativo sobre su significado clínico
representa una característica distintiva que facilita la interpretación por parte de profesionales con
diferentes niveles de especialización en genética.

7.5.2.4. Pestaña 4: Hábitos y comorbilidades

Esta pestaña (Figura 7.58) captura factores de riesgo modificables y condiciones médicas aso-
ciadas mediante casillas de verificación que permiten la selección múltiple:

Figura 7.58: Pestaña de factores de riesgo y comorbilidades con nota clínica sobre modificabilidad
de factores vasculares.

Nota clínica contextual: “Los factores de riesgo vascular son modificables, y su control ade-
cuado puede contribuir a la prevención del deterioro cognitivo y la demencia. La salud cardiovascular
está íntimamente relacionada con la salud cerebral.”

Esta nota cumple una función educativa importante, recordando al clínico la relevancia de la
intervención sobre factores de riesgo modificables como parte integral del manejo del deterioro
cognitivo.

7.5.2.5. Pestaña 5: Estudio PET

La pestaña de carga y procesamiento de neuroimagen (Figura 7.59) constituye el componente
más complejo de la interfaz, integrando múltiples funcionalidades de procesamiento y visualización:
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Figura 7.59: Pestaña de carga y visualización de estudios PET con soporte para múltiples formatos,
procesamiento automático y previsualización multiplanar.

Nota informativa para el usuario: “La previsualización muestra la imagen después del pre-
procesamiento completo (registro, normalización, enmascaramiento). Para la vista multiplanar, se
muestran cortes centrales de los tres planos anatómicos principales.”

La visualización multiplanar implementada proporciona una evaluación espacial completa del
patrón metabólico cerebral, facilitando la identificación visual de regiones con hipometabolismo
característico de diferentes estadios de deterioro cognitivo. El mapa de color “Hot” (gradiente negro-
rojo-amarillo-blanco) fue seleccionado específicamente 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 patológico.

7.5.2.6. Pestaña 6: Predicción diagnóstica y resultados

La pestaña final (Figura 7.61) integra todos los datos capturados para generar la predicción
diagnóstica mediante el modelo híbrido, presentando los resultados de manera clara y accionable:

Figura 7.60: Pestaña de resultados de la predicción diagnóstica mostrando la predicción del modelo,
métricas de desempeño, distribución de probabilidades y opciones de descarga de reportes.
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Figura 7.61: Pestaña de resultados de la predicción diagnóstica mostrando la predicción del modelo,
métricas de desempeño, distribución de probabilidades y opciones de descarga de reportes.

Ejemplo de salida diagnóstica generada:

RESULTADO DEL LA PREDICCIÓN DIAGNÓSTICA: MCI
Deterioro Cognitivo Leve

Métricas del Modelo para esta Clase:
Probabilidad: 41.78%
Sensibilidad: 78.00%
Especificidad: 85.00%

Interpretación: 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 85.00%.

7.5.3. Sistema de generación de reportes clínicos

El sistema implementa la generación automática de reportes estructurados en dos formatos
complementarios, diseñados para diferentes casos de uso clínico:

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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Figura 7.62: Fragmento del reporte clínico en formato TXT mostrando encabezado, datos del pa-
ciente, evaluación cognitiva y resultado de la predicción diagnóstica.

7.5.3.2. Reporte en formato PDF

El reporte PDF (Figura 7.63) proporciona un documento formalmente estructurado, imprimible
y archivable en historias clínicas electrónicas:

Figura 7.63: Reporte clínico en formato PDF con encabezado profesional, secciones estructuradas,
visualizaciones embebidas y disclaimer legal.
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7.5.3.3. Validación de usabilidad y experiencia del usuario

Aunque no se realizó un estudio formal de usabilidad con clínicos, se evaluaron aspectos de
la experiencia del usuario mediante pruebas internas con 5 usuarios (2 ingenieros biomédicos, 1
estudiante de ingeniería biomédica y 2 estudiantes de medicina) utilizando tareas predefinidas:

Tareas evaluadas:

1. Autenticación exitosa en el sistema.

2. Captura completa de datos de un caso simulado.

3. Carga y previsualización del estudio PET en formato NIfTI.

4. Obtención de la predicción diagnóstica y descarga de reportes.

Resultados de la evaluación:

Cuadro 7.21: Resultados de evaluación de usabilidad (n=5 usuarios)
Métrica 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 validación 0.6 por usuario Principalmente campo nombre vacío
Satisfacción general (escala 1–5) 4.2 Valoración positiva de la claridad
Facilidad de navegación (escala 1–5) 4.6 Sistema de pestañas intuitivo
Claridad de instrucciones (escala 1–5) 4.4 Tooltips y ayudas contextuales útiles

Retroalimentación cualitativa recibida:
Aspectos positivos:

“El flujo de pestañas es lógico y sigue el orden natural de una consulta clínica”

“La interpretación automática del MMSE es muy útil para no especialistas”

“La visualización multiplanar del PET facilita en gran medida la evaluación visual rápida”

“Los reportes generados son profesionales y contienen toda la información relevante”

“El tiempo de procesamiento es impresionantemente rápido”

Áreas de mejora identificadas:

“Sería útil tener indicadores visuales de qué pestañas tienen datos incompletos”

“La validación de campos obligatorios debería ocurrir al intentar avanzar de pestaña”

“Falta la opción para guardar casos parcialmente completados y retomar después”
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“La descarga de reportes podría ofrecer un nombre de archivo personalizado con el ID del
paciente”

“Agregar la opción de comparación con estudios previos del mismo paciente sería valioso”

7.5.3.4. Casos extremos evaluados durante pruebas:

1. Archivos DICOM con ordenamiento incorrecto: El sistema implementa un ordenamien-
to automático por posición de corte (SliceLocation) antes de la reconstrucción volumétrica

2. Volúmenes 4D (series temporales): La función extract_first() detecta la dimensiona-
lidad 4D y extrae automáticamente el primer fotograma temporal

3. Intensidades extremas: La normalización por percentiles (1 y 99) es robusta ante outliers
y artefactos de adquisición

4. Archivos ZIP con estructura anidada: El sistema explora recursivamente hasta encontrar
archivos .nii o .dcm válidos

5. Sesión simultánea de múltiples usuarios: Gradio maneja estados de sesión independien-
tes, evitando conflictos entre usuarios concurrentes

7.5.4. Advertencias legales y éticas implementadas

El sistema incorpora múltiples niveles de advertencia sobre su naturaleza experimental y sus
limitaciones, cumpliendo con los principios éticos de transparencia:

Advertencias en interfaz (Figura 7.64):

Figura 7.64: Aviso legal y disclaimer médico presentado al iniciar sesión, destacando el carácter
prototípico del sistema y la necesidad de interpretación profesional obligatoria.

Estas advertencias se presentan en tres momentos críticos:

1. Al iniciar sesión (pantalla de autenticación).

2. Al generar la predicción diagnóstica (antes de mostrar resultados).

3. En los reportes TXT y PDF (sección destacada).
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Conclusiones

El presente trabajo abordó de manera integral el desafío del diagnóstico temprano de la en-
fermedad de Alzheimer mediante el desarrollo de un sistema predictivo basado en inteligencia
artificial que integra estudios de tomografía por emisión de positrones con variables clínicas y
sociodemográficas. Los resultados obtenidos demuestran que la combinación sinérgica de téc-
nicas de aprendizaje profundo aplicadas a neuroimagen funcional y algoritmos de aprendizaje
automático sobre datos estructurados proporciona una capacidad diagnóstica superior frente
a enfoques unimodales tradicionales, confirmando la pertinencia de estrategias multimodales
en problemas clínicos complejos.

La gestión, preprocesamiento y procesamiento del conjunto de datos constituyeron un com-
ponente fundamental del proyecto. Se consolidó una base de datos que integra 5,115 imágenes
PET correspondientes a radiofármacos amiloide, tau y metabólico, junto con 4,617 registros
clínicos que incluyen variables neuropsicológicas, demográficas, genéticas y de factores de ries-
go. La implementación del preprocesamiento, que incluyó la conversión de formatos, el registro
espacial, la normalización de intensidades y el enmascaramiento cerebral, garantizó la estan-
darización necesaria para el entrenamiento robusto de modelos de aprendizaje profundo.

La implementación y comparación de arquitecturas convolucionales tridimensionales evidenció
comportamientos diferenciados según su complejidad y estrategia de entrenamiento. ResNet3D
entrenado desde cero demostró una capacidad sólida para aprender representaciones discrimi-
nativas directamente de los datos disponibles, mientras que la estrategia de transfer learning
con ResNet10-3D preentrenado en MedicalNet permitió mejorar el desempeño en la valida-
ción y facilitar la convergencia. En contraste, VoxCNN3D presentó un rendimiento inferior,
evidenciando que una reducción excesiva de la capacidad representacional limita la captura
de la complejidad metabólica cerebral asociada a los distintos estadios cognitivos.

El estudio de algoritmos clásicos de aprendizaje automático aplicados a datos tabulares pro-
porcionó información complementaria sobre los factores predictivos del deterioro cognitivo.
K-Nearest Neighbors mostró un desempeño razonable, mientras que Naive Bayes destacó por
su estabilidad entre conjuntos de datos. Random Forest, especialmente al combinarse con
técnicas de balanceo sintético, emergió como el modelo más equilibrado, evidenciando una
mayor capacidad para capturar relaciones no lineales complejas entre las variables clínicas y
demográficas.

El análisis de importancia de características confirmó que el Mini Mental State Examina-
tion constituye el predictor individual más relevante, seguido por variables demográficas como



136 Capítulo 8. Conclusiones

la edad, el peso y los años de educación. Este resultado refuerza la relevancia clínica de la
evaluación cognitiva estandarizada y su estrecha relación con el fenotipo de la enfermedad.
Asimismo, la contribución relativamente modesta del genotipo APOE ε4 sugiere que su impac-
to predictivo se manifiesta de forma sinérgica con otras variables y está mediado por factores
de reserva cognitiva.

El modelo híbrido que integra representaciones profundas extraídas por ResNet10-3D con
variables clínicas procesadas mediante Random Forest se consolidó como la aproximación
más efectiva, alcanzando una exactitud del 77.12 % en el conjunto de prueba. Esta mejora
sustancial frente a los modelos unimodales evidencia que la fusión multimodal aporta beneficios
reales más allá de la simple agregación de información, permitiendo estrategias de clasificación
adaptativas según la categoría diagnóstica.

El análisis de curvas ROC confirmó la capacidad discriminativa superior del modelo híbrido,
particularmente para la clase de deterioro cognitivo leve, que tradicionalmente es difícil de
clasificar. Los valores elevados de AUC indican que el sistema genera probabilidades bien
calibradas, una característica esencial para su uso como herramienta de apoyo a la decisión
clínica, donde la interpretación de la incertidumbre es tan relevante como la predicción final.

El desarrollo de una interfaz gráfica mediante Gradio permitió materializar el sistema en una
herramienta funcional y accesible. La arquitectura modular guía al usuario a través del pro-
ceso completo de evaluación diagnóstica, integrando procesamiento automatizado de estudios
PET, visualización multiplanar interactiva y generación de reportes clínicos estructurados en
formatos TXT y PDF, lo que demuestra la viabilidad técnica del sistema en un entorno de
uso real.

La evaluación inicial con usuarios evidenció una experiencia de uso satisfactoria, con alta ta-
sa de completitud, tiempos de ejecución razonables y valoraciones positivas en navegación y
claridad. La retroalimentación obtenida permitió identificar oportunidades claras de mejora,
particularmente en la validación progresiva de datos, visualización del estado de completi-
tud y persistencia de casos, proporcionando insumos valiosos para la evolución 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 validación clínica formal por parte de especialistas. Adicio-
nalmente, el tamaño reducido del conjunto de prueba para la clase Alzheimer y las restricciones
computacionales limitaron la exploración de arquitecturas más complejas y configuraciones
óptimas de hiperparámetros. A pesar de las limitaciones, este trabajo establece fundamentos
metodológicos sólidos para el desarrollo de sistemas de apoyo al diagnóstico basados en in-
teligencia artificial multimodal. Los resultados confirman que la integración de neuroimagen
funcional y datos clínicos estructurados constituye una estrategia prometedora para mejorar
la detección temprana y la estratificación de pacientes en enfermedades neurodegenerativas.
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Trabajos futuros

El desarrollo de este trabajo de grado ha permitido establecer una base sólida para el diagnóstico
asistido por inteligencia artificial de la enfermedad de Alzheimer mediante estudios PET y variables
clínicas. Sin embargo, como todo proyecto de investigación, existen múltiples oportunidades de me-
jora y extensión que podrían fortalecer significativamente tanto la capacidad predictiva del sistema
como su aplicabilidad clínica real. A continuación, se presentan las principales líneas de trabajo
futuro identificadas durante el desarrollo del proyecto:

Una línea de trabajo futuro fundamental consiste en ampliar y diversificar el conjunto de datos
utilizado. Si bien el repositorio ADNI proporcionó imágenes PET de alta calidad, su tamaño
resulta limitado frente a la complejidad de la clasificación multiclase y la heterogeneidad clínica
del deterioro cognitivo leve. La incorporación de repositorios internacionales como AIBL y J-
ADNI permitiría aumentar el número de muestras e introducir mayor variabilidad poblacional,
favoreciendo la generalización del modelo a contextos clínicos diversos.

El desbalance observado entre las clases, particularmente la sobrepresentación de casos de
Alzheimer, constituye una limitación metodológica relevante. En trabajos futuros, la adqui-
sición de más estudios reales de pacientes con Alzheimer confirmado permitiría mejorar la
sensibilidad del modelo y reducir la dependencia de técnicas de sobremuestreo sintético, au-
mentando así la robustez de las predicciones.

La incorporación de resonancia magnética estructural y funcional, imágenes de tensor de
difusión y espectroscopía permitiría capturar información complementaria sobre la atrofia
cerebral, la conectividad funcional y la integridad de la sustancia blanca. La fusión multimodal
de estas técnicas con estudios PET potenciaría la capacidad discriminativa del sistema y
enriquecería su valor clínico.

Para facilitar la adopción del sistema en entornos reales, es indispensable realizar estudios
de validación clínica con la participación de neurólogos, especialistas en medicina nuclear
y neuropsicólogos. Estos estudios deberían comparar sistemáticamente las predicciones del
modelo con el diagnóstico clínico establecido mediante estándares de referencia, evaluando
además su concordancia y utilidad práctica.

Una línea de trabajo adicional consiste en analizar el efecto del sistema como herramienta de
apoyo al diagnóstico, comparando el desempeño de los clínicos con y sin acceso a las prediccio-
nes del modelo. Este análisis permitiría cuantificar el valor añadido del sistema en términos de
exactitud diagnóstica, reducción del tiempo de evaluación y aumento de la confianza clínica.
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Para su implementación hospitalaria, se requiere fortalecer la plataforma tecnológica mediante
sistemas de autenticación robustos, control de acceso por roles y cumplimiento de normativas
de protección de datos. Asimismo, la migración a una arquitectura basada en la nube y la
integración con sistemas PACS mediante el estándar DICOM facilitarían la escalabilidad,
disponibilidad y flujo clínico del sistema.

La implementación de técnicas de explicabilidad como Grad-CAM permitiría generar mapas
de atención 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 metodológica desarrollada es potencialmente adaptable al diag-
nóstico diferencial de otras demencias, como la demencia frontotemporal, la demencia por
cuerpos de Lewy y el deterioro cognitivo vascular. Esta extensión requeriría ampliar el con-
junto de datos y ajustar los modelos para capturar patrones metabólicos específicos de cada
patología.



Capítulo 10

Anexos

En esta sección se presenta la descripción y organización de los recursos complementarios que
forman parte integral de este trabajo de grado. Debido a la extensión de los códigos 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 continuación se detalla el contenido de cada directorio y archivo relevante.

10.2. Anexo B: Códigos del Dataset

Ubicación: CODIGOS/CODIGOS DATASET/
Este directorio contiene los scripts relacionados con el análisis y exploración inicial del conjunto

de datos utilizado en la investigación.
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DESCRIPCION_DATASET.py: Script para la descripción estadística y las caracterís-
ticas generales del dataset, incluyendo el número de muestras, la distribución de clases, las
dimensiones de las imágenes PET y los metadatos relevantes.

ESTRUCTURA_DATASET.py: Código que analiza y documenta la estructura organi-
zacional del dataset, incluyendo la jerarquía de directorios, la nomenclatura de archivos y la
validación de la integridad de los datos.

VISUALIZACION_DATASET.py: Herramientas de visualización para explorar las imá-
genes PET del dataset, permitiendo la inspección visual de casos representativos de cada clase
y generando las visualizaciones almacenadas en el directorio VISUALIZACIONES_PET/.

10.3. Anexo C: Códigos de Preprocesamiento

Ubicación: CODIGOS/CODIGOS PREPROCESAMIENTO/
Contiene todos los scripts utilizados para la preparación y transformación de los datos antes del

entrenamiento de los modelos.

PARTICION_DATASET.py: Implementación de la división del dataset en conjuntos de
entrenamiento, validación y prueba, garantizando estratificación y reproducibilidad. Los re-
sultados se almacenan en el directorio DATASET_PET_SPLITS/.

ESTRUCTURA_SPLIT.py: Análisis y verificación de la distribución de datos en cada
partición (train, validation, test), asegurando el balance entre clases y documentando las
estadísticas de cada conjunto.

PREPROCESAMIENTO_PET.py: Script de preprocesamiento específico para imágenes
PET.

ESTRUCTURA_PREPROCESAMIENTO.py: Documentación de la estructura de da-
tos resultante después del preprocesamiento, validación de la integridad y verificación de di-
mensiones.

VISUALIZACION_PREPROCESAMIENTO.py: Herramientas de visualización para
comparar imágenes 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: Códigos de Modelos

Ubicación: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/
Este directorio contiene las implementaciones de todos los modelos de clasificación desarrollados

y evaluados en la investigación.
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10.4.1. D.1 Modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Ubicación: 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

Ubicación: 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 Híbrido

Ubicación: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/CODIGO MODELO HIBRIDO/

Arquitectura híbrida que combina la extracción de características mediante redes neurona-
les convolucionales 3D con clasificadores de machine learning tradicional, aprovechando las
fortalezas de ambos enfoques para mejorar el rendimiento de clasificación.

10.5. Anexo E: Códigos de Evaluación de Modelos

Ubicación: CODIGOS/EVALUACION MODELOS CNN/
Scripts dedicados a la evaluación exhaustiva del rendimiento de los modelos de deep learning

implementados.

EVALUACION_RESNET3D.py.

EVALUACION_TRANSFER_LEARNING3D.py.

EVALUACION_VOX_CNN3D.py.

Los resultados de las evaluaciones se almacenan en el directorio RESULTADOS_MODELOS/, inclu-
yendo gráficas, métricas y reportes estadísticos.
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10.6. Anexo F: Código de Interfaz de Visualización

Ubicación: CODIGOS/CODIGOS MODELOS/CODIGO INTERFAZ VISUALIZACION/
Este directorio contiene el código completo de la aplicación de interfaz gráfica desarrollada para

facilitar la visualización de resultados.

10.7. Anexo G: Manual de Usuario

Ubicación: Manual de Usuario Plataforma.pdf
Documentación completa que describe el uso de la interfaz de visualización desarrollada. No

obstante, por medio de este enlace puede acceder al respectivo manual: https://drive.google.c
om/drive/folders/1FDLbt_l-zsTnawtEe8zmwcdB6FgRq4z2?usp=sharing

Nota importante: Todos los códigos incluidos en la unidad de memoria están documentados in-
ternamente con comentarios explicativos y siguen las mejores prácticas de programación en Python.
La estructura presentada refleja la organización real de archivos en el momento de la entrega del
trabajo de grado. Se recomienda consultar el Manual de Usuario para información específica sobre
el uso de la interfaz de visualización.

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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