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Resumen Las enfermedades neurodegenerativas, como la enfermedad
de Alzheimer, representan un desafio creciente para la salud publica
global. Con el envejecimiento de la poblacion y los avances en tecnologias
de reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico, la deteccion
temprana de estas patologias ha mejorado considerablemente. En este
trabajo se propone el uso de redes neuronales multimodales para
la prediccion de la enfermedad de Alzheimer integrando imégenes
de resonancia magnética por sus siglas en inglés MRI (Magnetic
Resonance Imaging) y las Calificaciones Clinicas de Demencia CDR
(Clinical Dementia Rating). En la propuesta se evalian dos enfoques
arquitectonicos: fusién temprana y fusion tardia. A través de un
analisis estadistico, los resultados obtenidos demuestran que la fusién
temprana proporciona una ventaja significativa en el analisis de datos
médicos, optimizando la precision en la clasificacién. El modelo se
aplica especificamente a la clasificacién de la enfermedad de Alzheimer
utilizando la base de datos OASIS-3.

Palabras clave: Aprendizaje profundo multimodal, Redes Neuronales
Multimodales, clasificacion de la enfermedad de Alzheimer, IA en
areas médicas.

Classification of Alzheimer’s Disease
Using Multimodal Deep Neural Networks

Abstract Neurodegenerative diseases, such as Alzheimer’s disease,
represent a growing challenge for global public health. With population
aging and advances in pattern recognition and machine learning
technologies, early detection of these pathologies has considerably
improved. This work proposes the use of multimodal neural networks for
the prediction of Alzheimer’s disease by integrating Magnetic Resonance
Imaging (MRI) and Clinical Dementia Ratings (CDR). Two architectural
approaches are evaluated in the proposal: early fusion and late fusion.
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Through statistical analysis, the results obtained demonstrate that early
fusion provides a significant advantage in the analysis of medical data,
optimizing classification accuracy. The model is specifically applied to
the classification of Alzheimer’s disease using the OASIS-3 database.

Keywords: Multimodal deep learning, Multimodal Neural Networks,
Alzheimer’s disease classification, Al in medical fields.

1. Introduccion

Las enfermedades neurodegenerativas son un grupo de trastornos
relacionados con la edad que provocan la muerte de tipos especificos de células
neuronales. Son més comunes en la poblacion de la tercera edad, lo que las
convierte en un grave problema de salud global. Los factores que contribuyen a
las enfermedades neurodegenerativas incluyen mutaciones genéticas, apoptosis
neuronal, pérdida de proteinas y reacciones de las células gliales [3]. Existen
diferentes tipos de enfermedades neurodegenerativas, que comparten sintomas.
Estas se caracterizan por el deterioro progresivo de funciones fisiologicas y
cognitivas. Las enfermedades que afectan el cerebro son variadas, incluyendo
el Alzheimer y la enfermedad de Parkinson [15].

La integracion de tecnologias potentes en el area de la salud, como el
aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo, se encuentra en pleno apogeo
y se desarrolla a velocidades cada vez més altas, aprovechando el conocimiento
acumulado durante afios. Esto representa un gran beneficio, ya que, gracias
a su precision, la experiencia tanto para médicos como para pacientes ha
mejorado notablemente. Ademas, los pronodsticos pueden realizarse antes de
que las enfermedades se vuelvan potencialmente mortales. A esto se suma que
las técnicas de aprendizaje automatico permiten evaluar la eficacia de nuevos
medicamentos de forma maés rapida y precisa [8].

Las enfermedades neurodegenerativas abarcan una amplia gama de
problemas neurologicos progresivos que son dependientes de la edad y afectan
aproximadamente a 50 millones de personas en todo el mundo, especialmente
a adultos mayores. En las ultimas décadas, el aumento en la poblacién anciana
proyecta una tasa de mortalidad del 42 %, representando el 11.8 % de todas las
muertes. Es importante mencionar que algunas enfermedades no se comprenden
completamente, y para otras no existe cura o tratamiento, lo que finalmente lleva
a la muerte del paciente [16].

En un estudio publicado en 2020, aproximadamente 800,000 personas estaban
afectadas por demencia. La prevalencia actual varia entre el 7.9% y el 9%,
colocando a México en el 5° lugar con una alta incidencia. Segin este estudio,
se estima que para el ano 2050 hasta 3 millones de personas estaran afectadas
por demencia [14]. Como dato interesante, la relacién de riesgo de mortalidad
en areas urbanas es mayor, con un 2.7. Esto se debe a muchos factores, como
la calidad de la atencién médica, la contaminacion, entre otros, mientras que en
areas rurales es de 1.6 [17].
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La enfermedad de Alzheimer, una de las principales causas de demencia
en el mundo, continda representando un desafio significativo para la salud
publica debido a su impacto en la calidad de vida de los pacientes y en los
sistemas de atencién sanitaria. A medida que la poblacion global envejece,
la necesidad de métodos eficaces para la deteccion temprana y el diagnostico
preciso de esta enfermedad se vuelve ain mas urgente. La multimodalidad ha
cobrado gran relevancia en los tultimos anos debido a la necesidad de integrar
diferentes tipos de datos, como texto, imagen y audio, en un mismo modelo de
aprendizaje. En este contexto, las tecnologias de aprendizaje automatico y el
analisis de datos multimodales han abierto nuevas posibilidades para mejorar la
precision de la clasificacion de enfermedades neurodegenerativas. Este trabajo
presenta una propuesta para el diseno y desarrollo de arquitecturas multimodales
basadas en redes profundas para la prediccion de la enfermedad de Alzheimer.
Combinando iméagenes de resonancia magnética (MRI) y las Calificaciones
Clinicas de Demencia (CDR), se analizan dos enfoques arquitectonicos: fusion
temprana y fusion tardia, mostrando que la fusion temprana mejora de manera
significativa la precision en el diagnoéstico. Los resultados obtenidos, aplicados
sobre la base de datos OASIS-3, demuestran el potencial de estas técnicas para
avanzar en la deteccién temprana de la enfermedad, mejorando tanto la eficiencia
en el diagnoéstico. Este enfoque permite mejorar el desempeno en tareas complejas
al aprovechar la complementariedad de las distintas fuentes de informacion.

En la Seccion 2 se definen algunos de los conceptos basicos sobre la
multimodalidad, redes profundas multimodales y principales arquitecturas
multimodales. En la Seccién 3 se presentan algunos antecedentes de
investigaciones relacionadas a arquitecturas multimodales. En la Seccién 4 se
describe la metodologia propuesta para el diseno de arquitecturas multimodales
con fusion temprana y fusion tardia. En la Seccion 5 se detallan los resultados
obtenidos y finalmente, en la Seccion 7, se abordan las conclusiones y
el trabajo futuro.

2. Multimodalidad

2.1. Redes Neuronales Profundas Multimodales

Las redes neuronales son una subdivisiéon del aprendizaje profundo que usa
imégenes para clasificar imagenes, aunque también se ha visto que se utilizan
también para areas como el procesamiento de sonido. En comparaciéon con las
redes neuronales tradicionales, en las que cada neurona estid conectada a la
siguiente (lo cual se conoce como capa densa o completamente conectada), las
redes neuronales convolucionales utilizan la capa densa solo en la iltima parte
de la red neuronal. Las redes neuronales logran el reconocimiento de formas
mediante la combinacion de agrupacion (pooling) y capas densas. Las capas
convolucionales procesan los datos de entrada usando multiples filtros, se aplica
una funcion de activacion, y posteriormente las capas de agrupacion extraen
las caracteristicas mas significativas mediante operaciones como agrupamiento
méximo (max pooling) o agrupamiento promedio (average pooling). Después
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del aprendizaje, las capas completamente conectadas se convierten en un vector
unidimensional, que es introducido en una funcién Softmax para la construcciéon
del modelo [7].

Estas redes combinan tanto entradas visuales como lingiiisticas para aprender
correspondencias entre imégenes (referentes) y palabras. Algunos ejemplos de
sus aplicaciones son la generacién automéatica de subtitulos para imégenes y
respuestas a preguntas visuales. Las redes multimodales emplean codificadores
de imagenes y palabras que transforman las entradas en un espacio de
representaciéon multimodal compartido. Se utiliza una funcién de pérdida
contrastiva para alinear los pares palabra-referente mientras se separan los
que no estan relacionados. Estas redes muestran potencial como modelos
cognitivos al aprender de estimulos visuales y lingiiisticos sin procesar, lo cual
imita céomo los ninos podrian aprender palabras en entornos ambiguos. Este
proceso es conocido como aprendizaje cross-situacional. Se realizan experimentos
bajo condiciones como ambigiiedad referencial, mapeo rapido y exclusividad
mutua para comprobar si las redes multimodales replican comportamientos
de aprendizaje humano. Estos experimentos demuestran cémo los modelos
multimodales pueden manejar tanto ambigiiedad lingiiistica como tareas de
generalizacion visual [19].

En [2], se presenta la idea de que el mundo es multimodal, ya que podemos
ver objetos, sentir texturas, escuchar sonidos y experimentar sabores. Para
que los algoritmos de inteligencia artificial puedan lograr mejores resultados,
es necesario, en primer lugar, enfocarse en la forma de capturar y resumir
los datos multimodales. Ademaés, se debe considerar la traduccion, que implica
mapear los datos de una modalidad a otra, tomando en cuenta la heterogeneidad;
la alineacién, que consiste en encontrar relaciones entre los elementos de las
modalidades; y finalmente, la fusiéon, que se centra en combinar la informacién
de varias modalidades para hacer predicciones integrando la informaciéon
multimodal. Hay mucha discusion sobre la diferencia entre las redes neuronales,
multimodales y las modulares. La tecnologia multimodal se refiere a la capacidad
de un sistema para procesar y combinar multiples tipos de datos, o modalidades,
como texto, iméagenes, audio, etc., con el fin de obtener mejores resultados.

En [20] se analizan los modelos multimodales actuales y se clasifican distintos
tipos de arquitecturas de modelos multimodales de tltima generacion; se describe
de manera detallada de los tipos de fusién temprana y fusion tardia para entender
las diversas arquitecturas, las cuales ser dividen en A, B, C y D como se muestra
en la Figura 1.

La arquitectura tipo A abarca los modelos multimodales tempranos, los datos
multimodales como imagen, audio y video, se procesan a través de codificadores,
especificos para cada modalidad, un resampleador genera un niimero de tokens
fijo, que se alinean con la capa decodificadora. La arquitectura tipo B esta
hecha usando un modelo de lenguaje pre-entrenado una capa lineal, que puede
aprender de un modulo @ Former, capas de atencion cruzada personalizada
o capas personalizadas, y codificadores de modalidad. La arquitectura tipo
C es la méas usada, caracterizandose por incluir modulos y ser simple en
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Fig. 1. Arquitecturas multimodales principales [20].

desarrollo y entrenamiento. La salida del codificador de modalidad se dirige
y fusiona en la entrada del modelo sin interacciones con las capas internas,
lo que permite una fusién temprana. El entrenamiento consta de tres etapas:
pre-entrenamiento, ajuste con instrucciones y ajuste para alineacién. Es la que
menos recursos demanda, y este tipo de arquitectura permite facilitar la adopcién
y el entrenamiento en tareas multimodales. La clase D tokeniza las entradas
multimodales usando un tokenizador comin o especificos para cada modalidad.
Las entradas tokenizadas se alimentan a un modelo de lenguaje grande o a un
transformer tipo codificador-decodificador, generando salidas multimodales. La
ventaja de tokenizar las entradas es que permite generar tokens de diversas
modalidades (imagen, audio y texto) de manera autoregresiva aunque la tipo D
tiene un enfoque mas generativo que de clasificaciéon como lo requerimos en este
caso [20].

3. Antecedentes

En el estudio de Chattopadhyay [4], se utiliz6 una red neuronal convolucional
3D para predecir la acumulacién de la proteina beta amiloide, un factor para
desarrollar la enfermedad de alzheimer basidndose en resonancias magnéticas,
utilizando biomarcadores. El estudio consistié en 762 pacientes ancianos: 459
sanos y 67 con deterioro cognitivo leve. Los resultados mostraron que 236
pacientes tenfan demencia, y la precisién obtenida fue del 76 %.
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En [11] se presenté una seleccién de caracteristicas multimodal de 3 tipos
para la deteccion de Alzheimer: imégenes de resonancia magnética, tomografia
por emisién de positrones y anélisis de liquido cefalorraquideo. El aprendizaje
multimodal implica el uso de diferentes tipos de datos y el aprendizaje de lo
mejor de esa informacién combinada, ya sea texto, audio o video. El problema
es que los algoritmos comunes trabajan con solo un tipo de datos a la vez, lo
que significa que no siempre se puede utilizar toda la informacion disponible.

En [5] el trabajo se centra en la enfermedad de Alzheimer; se realiza una
prediccion temprana de Alzheimer y deterioro cognitivo leve utilizando imégenes
de resonancia magnética cerebral y aprendizaje automatico. Se utilizaron dos
conjuntos de datos: la Serie de Estudios de Imagenes de Acceso Abierto (OASIS)
y la Iniciativa de Neuroimagen de la Enfermedad de Alzheimer (ADNI). Algunos
de los algoritmos utilizados incluyeron maquinas de vectores de soporte, arboles
de decisién, bosques aleatorios, arboles extremadamente aleatorios, anélisis
discriminante lineal, regresién logistica y regresion logistica con descenso de
gradiente estocastico. Los mejores resultados se obtuvieron con los algoritmos
de bosque aleatorio y arboles extremadamente aleatorios.

En [18], se exploraron multiples herramientas estadisticas y algoritmos de
aprendizaje automético para el diagnostico de la enfermedad de Alzheimer en
personas mayores de 75 anos. A medida que la tecnologia mejord, se aplicd
a la clasificacién de imagenes médicas. Las muestras se dividieron en 75% vy
25%, utilizadas para entrenar los algoritmos, que se ejecutaron en potentes
GPUs. Utilizando redes neuronales convolucionales, se emple6 la arquitectura
optimizada llamada OViTAD. Estas tuberias lograron resultados promedio de
94.32 % y 97.88 % para las tuberfas de fMRI y MRI, respectivamente.

En [6] se propone un estudio que compara el rendimiento de tres algoritmos de
aprendizaje automéatico: Random Forest, Gradient Boosting y eXtreme Gradient
Boosting, utilizando biomarcadores multimodales de sujetos con deterioro
cognitivo leve (MCI) obtenidos de la base de datos ADNI. La tasa de prediccion
esta relacionada con la naturaleza de los datos, como pruebas neuropsicolégicas,
proteinas relacionadas con el Alzheimer, liquido cefalorraquideo, MRI, entre
otros. Los datos sMRI (MRI estructurales), por si solos tuvieron menor precision
(79%), pero al tratarse de datos multimodales, combinando medidas clinicas y
biologicas, se logroé una mayor precision (90 %).

En [13], se presenté un estudio que discute como las personas con la
enfermedad de Parkinson pueden desarrollar demencia, pero no todos los
pacientes la desarrollan de manera gradual o al mismo tiempo. Se recopilaron
datos de 48 pacientes con Parkinson, en los que se evaluaron 38 caracteristicas de
riesgo, como habilidades motoras, capacidades cognitivas, moléculas en sangre,
entre otros factores. Se utilizé el modelo de Random Forest, que es un algoritmo
de aprendizaje automético, y una técnica llamada Tree SHAP, que explica por
qué ciertos factores son importantes para las predicciones del modelo. Random
Forest fue muy preciso al clasificar qué pacientes desarrollaron demencia, con un
area bajo la curva (AUC) de 0.84.
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Tabla 1. Resumen de técnicas y estudios sobre Alzheimer

Técnicas Base de Datos Autores y Ano

CNN 3D MRI + biomarcadores Chattopadhyay (2023) [4]
Seleccion multimodal +
Graph Anchors

SVM, Arboles, RF,
Reg. Logistica

MRI, PET, CSF Li (2022) [11]

OASIS, ADNI, MRI, PET, CSF Diogo (2022) [5]

CNN (OViTAD) fMRI, MRI Sarraf (2021) [18]
RF, Gradient Boosting, ..
NGB ADNI, MCI Franciotti (2023) [6]
RF, Tree SHAP Datos clinicos (Parkinson) McFall (2023) [13]
Fusié 1ti 1
sion mu tlmO(,ia Neuroimagen y genética Anand (2024) [1]
tiempo-frecuencia
MC-RVAE, KNN, RF
! ’ ’ MRI itivas Marti- 2023) |12

GFA, ANOVA RI + cognitivas arti-Juan (2023) [12]

tive L .
Contrastive Learning MRI + datos tabulares Huang (2023) [9]

ResNet + Tabular

En [1], se propone un modelo que es multimodal para lograr mejorar la
deteccion de enfermedades neurodegenerativas. Usa distintos métodos avanzados
para analizar la variedad de datos, analisis de tiempo-frecuencia, resonancias
electromagnéticas, y datos genéticos. Estas caracteristicas de datos permiten
un diagnoéstico preciso, con un aumento del 10 % en precision y una reduccion
del tiempo del 2,9%. Este estudio se enfocé en una amplia gama de
enfermedades neurodegenerativas.

El modelo MC-RVAE [12], disefiado para manejar la enfermedad
de Alzheimer de manera multimodal, trabaja con MRI y puntuaciones
cognitivas. Este modelo fue entrenado con datos sintéticos y de ADNU con
aproximadamente 3000 épocas. Se usaron los vecinos mas cercanos, bosques
aleatorios y analisis de factor de grupo. Los resultados se compararon usando un
modelo ANOVA para cada tarea; este es flexible y escalable.

El modelo [9] utiliza aprendizaje contrastivo, que alinea las imégenes de
resonancia y los datos tabulares, creando un espacio embebido conjunto para
diferentes modalidades. Esta propuesta incluye capacidades de entrenamiento
multimodal. El encoder, basado en ResNet, se encarga de procesar imégenes
e integra un moédulo de atencién tabular que resalta los datos mas relevantes
y mejora la interpretacion de los mismos. El modelo asigna puntuaciones para
capturar las relaciones entre los datos. Es entrenado con 64 épocas, usando un
optimizador Adam. El tamano del batch es de 4 para imagenes 3D y 32 para
imagenes 2D, alcanzando una precision del 95.5 %. La adiciéon de datos tabulares
mejora significativamente el rendimiento del modelo.
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4. Metodologia

4.1. Datos multimodales

OASIS-3 es una recopilacion longitudinal multimodal especializada en la
enfermedad de Alzheimer. Contiene informaciéon de 1378 pacientes, con edades
entre 42 y 95 anos, recopilada a lo largo de 30 anos a través de diversos
estudios del Knight Alzheimer’s Disease Research Center de la Universidad
de Washington en St. Louis. El conjunto incluye datos crudos de MRI y
de tomograffas PET (Positron Emission Tomography), asi como evaluaciones
clinicas y cognitivas, estructuradas en mas de 2800 sesiones de resonancia
magnética (T1lw, FLAIR, ASL, DTI, entre otras), y mas de 2100 sesiones
PET con distintos trazadores (PIB, AV45, FDG y Tau). Ademads, cuenta con
una seccion preprocesada mediante FreeSurfer, ideal para investigadores que
no deseen limpiar manualmente los datos crudos de MRI. Gracias a esta
herramienta, cientificos e ingenieros pueden desarrollar modelos de inteligencia
artificial con alta precision [10].

4.2. Preprocesamiento de datos

Primero, se solicité acceso al dataset. Una vez concedidos los permisos,
se procedi6 a descargar los datos: 800 GB de informacion cruda que incluia
evaluaciones médicas, historiales clinicos y familiares de los pacientes, asi
como tomografias computarizadas e imagenes de resonancia magnética (MRI).
La etapa inicial del procesamiento se centré6 en la limpieza de los MRI.
Afortunadamente, el equipo que proporciona el dataset incluye una seccién
especifica con imagenes en un formato compatible con la herramienta FreeSurfer,
lo que facilita su manipulacién. Un aspecto destacable es que estas imégenes
ya vienen preprocesadas: el cerebro estid segmentado, es decir, aislado de
otras estructuras como 6rganos o huesos, lo cual optimiza el reconocimiento
de patrones cerebrales. Con esta base, se seleccionaron 26 cortes axiales del
cerebro, ya que en esas secciones se encuentra el hipocampo, una region clave
para la detecciéon temprana del Alzheimer. A continuacion, se utilizd un script
para convertir las imagenes a escala de grises y redimensionarlas a 128 x128
pixeles. Continuando con el uso del CDR, se consider6 el diagnostico més
reciente de cada paciente para determinar la presencia o ausencia de Alzheimer.
Con esta informacion, se ejecutdé un script que emparejaba las imagenes de
resonancia magnética (MRI) con sus respectivos valores de CDR, generando asi el
conjunto de datos necesario para entrenar la red neuronal. El pre-procesamiento
previamente mencionado, derivo una base de datos con 1,248 registros de MRI
y de CDR, de los cuales se dividieron en un 70 % para entrenamiento, 15 % para
validacion y 15 % para pruebas.

4.3. Flujo de trabajo

En las propuestas de arquitectura existen dos lineas principales: la rama de
CDR, donde se toman datos volumétricos del cerebro, ademas del indicativo de
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Concatenacion de Red Neuronal Capa softmax para
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Fig. 2. Arquitectura de la fusién temprana.

Imagenes Extraccion de Clasificacién Individual
Rama MRI (RNC 2D) Caracteristicas
Extraccion de Clasificacion Individual

Entrada de modalidades Clasificacién
Individual

Concatenacion de
predicciones
(logits) de ambas
modalidades
(CDR y MRI)

Capa softmax para
obtener
probabilidades
Prediccion de
etiquetas (e.g., sano
vs enfermo)

Refinamiento
mediante capa
densa adicional

Capa de Salida (Clasificacion)

Fusion Tardia

Fig. 3. Arquitectura de la fusion tardia.

paciente enfermo o sano; y, por otro lado, la rama de imagenes de resonancias
magnéticas (MRI). La fusion se lleva a cabo en una etapa diferente dependiendo
del tipo de fusion. Para la fusion temprana (Early Fusion), como se muestra en
la Figura 2, se cuenta con una red neuronal 1D para procesar el CDR y una
red neuronal convolucional 2D para las MRI. La fusién ocurre al concatenar las
dos salidas y pasarlas por capas totalmente conectadas (fully connected). Cabe
destacar que en este enfoque multimodal se utilizaron técnicas para mitigar el
sobreajuste con dropout en las capas totalmente conectadas, se normaliza el
batch tras la primera capa lineal que trabaja con los datos de CDR, y se emplea
data augmentation, que genera rotaciones aleatorias en las imagenes para forzar
al modelo a generalizar en vez de aprender de memoria.

La fusion tardia, como se muestra en la Figura 3, posee una arquitectura
con una red neuronal convolucional de una capa que procesa el CDR, y otra red
neuronal convolucional de dos capas que trabaja con MRI. A diferencia de la
fusion temprana, que utiliza un vector de caracteristicas para la concatenacion,
en la fusién tardia se obtienen los logits de cada red neuronal; luego, dichos logits
se concatenan y se pasan por una capa final que genera la prediccion.

Se crean las funciones que entrenan el modelo, permitiendo que procese la
informacion del dataset, calcule posibles errores y ajuste los pardametros. Una
segunda funcién se encarga de evaluar el modelo, registrando las predicciones en
un log y calculando diferentes métricas como la exactitud, precision, sensibilidad,
especificidad y el area bajo la curva (AUC), para analizar su rendimiento.

5. Resultados

Se llevaron a cabo 30 experimentos independientes, cada uno con 100 épocas
y un tamaio de lote (batch size) de 32, con el objetivo de evaluar el desempeiio de
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Tabla 2. Resultados del modelo con fusion temprana.

Pérdida Pérdida Exactitud Precision AUC
entrenam. validacion Sensibilid. Especificidad
0.02 0.04 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.02 0.02 0.99 1 0.99 0.99 1
0.02 0.02 0.99 1 0.99 0.99 1
0.02 0.05 0.99 1 0.98 0.99 1
0.02 0.04 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.02 0.04 0.99 0.99 1 0.97 1
0.02 0.03 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.02 0.05 0.99 0.99 0.99 0.96 1
0.02 0.06 0.99 0.98 0.99 0.96 1
0.02 0.05 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.02 0.05 0.99 0.99 1 0.98 1
0.02 0.04 0.99 0.99 0.98 0.98 1
0.02 0.03 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.02 0.02 0.99 0.99 1 0.98 1
0.02 0.02 0.99 1 0.99 0.99 1
0.02 0.04 0.99 0.99 1 0.97 1
0.02 0.06 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.02 0.03 0.99 0.99 0.99 0.99 1
0.02 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.02 0.03 0.99 1 0.99 0.99 1
0.02 0.03 0.99 0.99 1 0.98 1
0.02 0.02 0.99 1 0.99 0.99 1
0.02 0.05 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99
0.02 0.09 0.99 0.99 0.97 0.99 1
0.02 0.06 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.02 0.02 0.99 0.99 1 0.98 1
0.02 0.05 0.99 0.99 1 0.97 1
0.02 0.05 0.99 0.99 1 0.96 1
0.02 0.03 0.99 0.99 0.98 0.99 1
0.02 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1

dos arquitecturas: fusiéon temprana y fusion tardia. El entrenamiento completo de
la arquitectura de fusién temprana tomo aproximadamente 44 horas, mientras
que la fusion tardia requiri6 alrededor de 39 horas El entrenamiento se llevo
en un equipo con un procesador Intel Core i19-13900KF, con dos moédulos de
RAM combinados que suman 128 GB de memoria RAM, y una tarjeta de
video NVIDIA GeForce RTX 4080 SUPER con 16 GB de memoria VRAM
GDDR6X, con el framework PyTorch, el médulo Python OS para trabajar con
los archivos del sistema, NumPy para operaciones mateméticas, Pandas para
gestionar datos tabulares y PIL para trabajar con imagenes. Antes de seleccionar
estas arquitecturas finales, se realizaron pruebas preliminares con distintas
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Tabla 3. Resultados del modelo con fusién tardia.

Pérdida Pérdida Exactitud Precision AUC
entrenam. validacién Sensibilid. Especificidad

0.05 0.03 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.05 0.05 0.98 0.98 0.99 0.95 0.99
0.04 0.03 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.05 0.03 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.05 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.05 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.04 0.07 0.97 0.97 0.99 0.93 0.99
0.04 0.05 0.98 0.98 0.99 0.96 1
0.04 0.03 0.99 0.99 1 0.97 1
0.05 0.03 0.99 0.99 1 0.98 1
0.05 0.03 0.99 0.99 1 0.97 1
0.04 0.04 0.98 0.98 0.99 0.96 1
0.05 0.02 0.99 1 0.99 0.99 1
0.04 0.03 0.99 0.99 1 0.98 1
0.04 0.03 0.99 0.99 1 0.97 1
0.04 0.02 0.99 0.99 1 0.98 1
0.04 0.03 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.04 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.04 0.03 0.99 0.99 1 0.97 1
0.05 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.06 0.03 0.99 0.99 1 0.96 1
0.04 0.03 0.99 0.99 1 0.96 1
0.04 0.05 0.98 0.99 0.99 0.96 1
0.04 0.05 0.98 0.99 0.99 0.97 1
0.05 0.02 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.04 0.03 0.99 0.99 0.99 0.98 1
0.05 0.04 0.98 0.98 1 0.96 1
0.05 0.03 0.99 0.99 0.99 0.97 1
0.04 0.04 0.98 0.98 0.99 0.95 1
0.05 0.03 0.99 0.99 1 0.97 1

configuraciones para identificar cuél ofrecia la mayor precision, resultando
seleccionadas las mencionadas por su superior desempeno. Para la evaluaciéon de
los experimentos, se consideraron las siguientes métricas: exactitud, precision,
sensibilidad, especificidad y area bajo la curva (AUC). Asimismo, se incluyeron
la pérdida promedio durante el entrenamiento y la pérdida promedio en la fase
de validacion. Los resultados obtenidos con la arquitectura de fusiéon temprana
se presentan en la Tabla 2, mientras que los correspondientes a la fusion tardia
se muestran en la Tabla 3.

5.1. Analisis estadistico

En esta Secciéon se argumenta que la arquitectura de fusion temprana
presenta una ventaja significativa en términos de rendimiento frente a la
fusién tardia. Para evaluar si la diferencia en el rendimiento promedio es
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Tabla 4. Resultados de precision en 30 experimentos para fusién temprana y
fusion tardia.

No. de experimento  Fusién Temprana (%) Fusién Tardia (%)
1 0.99 0.99
2 0.99 0.98
3 0.99 0.99
4 0.99 0.99
5 0.99 0.99
6 0.99 0.99
7 0.99 0.97
8 0.99 0.98
9 0.99 0.99
10 0.99 0.99
11 0.99 0.99
12 0.99 0.98
13 0.99 0.99
14 0.99 0.99
15 0.99 0.99
16 0.99 0.99
17 0.99 0.99
18 0.99 0.99
19 0.99 0.99
20 0.99 0.99
21 0.99 0.99
22 0.99 0.99
23 0.99 0.98
24 0.99 0.98
25 0.99 0.99
26 0.99 0.99
27 0.99 0.98
28 0.99 0.99
29 0.99 0.98
30 0.99 0.99

Media () 0.990 0.987
Desviacién estandar (o) 0.000 0.0053

estadisticamente significativa, se aplico una prueba Z. La métrica utilizada en
este analisis fue la precision, cuyos resultados se detallan en la Tabla 4.

A partir de los resultados anteriores, se realiz6 una prueba estadistica para
evaluar si la diferencia entre ambas técnicas es significativa.
Hipétesis nula (Hy): No hay diferencia significativa entre los desempeiios

de la red de fusion temprana y la red de fusion tardia:

Hy @ p1 = po.
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Fig. 4. Comparacién de precision entre fusion temprana y fusion tardia (Boxplot).

Hipétesis alternativa (H,): Existe una diferencia significativa en el
desempeno entre ambas redes:

Hy @ py # pia.

Se utiliz6 una prueba Z para dos muestras independientes con los siguientes
resultados:

» Estadistico Z: 3.071,
= Valor p: 0.0021.

Dado que el valor p < 0,05, se rechaza la hipotesis nula, indicando
que la diferencia entre los modelos de fusién temprana y tardia es
estadisticamente significativa.

En la Figura 4 se presenta una grafica comparativa que ilustra la variabilidad
y tendencia central de ambas técnicas.

Las redes neuronales multimodales logran obtener precisiones altas cuando
se optimizan de manera correcta y se tienen datasets afinados y correctamente
distribuidos. La fusién temprana nos da resultados consistentes; por otra parte, la
fusion tardia permite mayor flexibilidad, aunque puede tener mayor variabilidad.
A pesar de tener ventajas en rendimiento, también la complejidad técnica puede
jugar en contra, ya que es necesario disenar y distribuir los datos adecuadamente,
puesto que no siempre estaran balanceados.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este estudio aborda el diagnostico temprano de la enfermedad de
Alzheimer con aprendizaje profundo multimodal, integrando dos tipos de datos,
calificaciones clinicas de demencia (CDR) y resonancias magnéticas (MRI).
Se evaluan dos tipos de arquitectura, la arquitectura de fusion temprana y
la arquitectura de fusiéon tardia. La arquitectura de fusién temprana es mas
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lenta a la hora de entrenar, pero logréo mejores resultados en la clasificacion
de la enfermedad de Alzheimer, ayudado por potente hardware y herramientas
como PyTorch. En cuanto a la fusiéon tardia, se llevd menos tiempo de
entrenamiento, pero su clasificacion se vio reducida, lo cual nos deja con la
fusion temprana como una opcion viable para seguir trabajando y mejorando. La
fusién de distintos tipos de datos cuidadosamente preprocesados logro resultados
visiblemente buenos.

Esto es especialmente importante, ya que se estima que un gran ndmero
de personas mayores se vera afectado por enfermedades neurodegenerativas, y
es crucial generar conciencia, ya que esto podria tener un impacto en muchas
areas de la sociedad. Las investigaciones futuras deberian integrar diversos tipos
de datos, como iméagenes médicas, informacién genética, registros clinicos e
informacién de sensores, para mejorar la precision de las predicciones y las
capacidades diagnoésticas en el &mbito de las enfermedades neurodegenerativas.
Uno de los grandes desafios del aprendizaje profundo es su naturaleza de caja
negra.

El trabajo futuro debe centrarse en crear modelos més explicables que
permitan a los profesionales médicos comprender y confiar mejor en los
resultados. Ademaés, fomentar una mayor colaboracién entre cientificos de
datos, neurdlogos y profesionales de la salud conducird a modelos mejor
alineados con las necesidades y précticas clinicas. Finalmente, a medida que
el aprendizaje profundo se vuelve mas integral en la atencion médica, abordar
las preocupaciones éticas y garantizar la privacidad y seguridad de los datos sera
fundamental, especialmente al tratar con informacién médica sensible.
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