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Resumen de la tesis que presenta Ixchel Dafne Avendafio Pacheco como requisito parcial para la
obtencidn del grado de Maestra en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Aprendizaje federado para la clasificacion de enfermedades mediante imagenes de resonancia

magnética
Resumen aprobado por:
Dr. Andrey Chernykh Dr. Luis Bernardo Pulido Gaytan
Codirector de tesis Codirector de tesis

El uso de redes neuronales profundas ha demostrado un alto rendimiento en tareas de clasificacion de
imagenes médicas, alcanzando niveles de precision comparables a los de expertos clinicos. Sin
embargo, su aplicacion en entornos reales enfrenta importantes limitaciones, como la escasez de datos
representativos, el desbalance entre clases y las restricciones legales y éticas para compartir
informacidn sensible. En este contexto, el aprendizaje federado se presenta como una alternativa
viable, al permitir el entrenamiento colaborativo de modelos sin necesidad de centralizar los datos.
Esta tesis propone el disefio, desarrollo y validacion de un sistema federado optimizado para la
clasificacion multiclase de imagenes de resonancia magnética cerebral en la deteccién de los estadios
de la enfermedad de Alzheimer. Se evaluaron siete arquitecturas convolucionales del estado del arte
y se desarrolld una version mejorada del modelo AHANet, denominada AHANet-C, que incorpora un
bloque de super-convergencia para reducir los tiempos de entrenamiento sin pérdida de precision.
Asimismo, se integraron estrategias de aumento de datos y generacion de imagenes sintéticas para
enfrentar el desbalance de clases y mejorar la capacidad de generalizacion. El sistema se evalud en
dieciséis escenarios experimentales que consideraron variaciones en el nimero de clientes, la cantidad
de rondas de comunicacién y el uso de datos sintéticos. Los resultados superaron el 98% de precision
promedio por estadio, con un desempefio comparable al reportado en la literatura. Este trabajo
demuestra la viabilidad de aplicar aprendizaje federado en el diagndstico automatizado de Alzheimer,
preservando la privacidad de los datos clinicos y manteniendo un rendimiento robusto y eficiente.

Palabras clave: aprendizaje federado, clasificacion de imagenes médicas, redes neuronales
convolucionales, imagenes de resonancia magnética.



Abstract of the thesis presented by Ixchel Dafne Avendafio Pacheco as a partial requirement to obtain
the Master of Science degree in Computer Science.

Federated Learning for Disease Classification Using Magnetic Resonance Imaging

Abstract approved by:

Dr. Andrey Chernykh Dr. Luis Bernardo Pulido Gaytan
Codirector of thesis Codirector of thesis

Deep neural networks have shown high performance in medical image classification tasks, reaching
accuracy levels comparable to those of clinical experts. However, their application in real-world
settings faces significant limitations, such as the scarcity of representative data, class imbalance, and
legal and ethical constraints related to the sharing of sensitive information. In this context, federated
learning emerges as a viable alternative, enabling the collaborative training of models without
centralizing data. This thesis presents the design, development, and validation of an optimized
federated system for multiclass classification of brain magnetic resonance images in the detection of
Alzheimer’s disease stages. Seven state-of-the-art convolutional architectures were evaluated, and an
enhanced version of the AHANet model, named AHANet-C, was developed by incorporating a
superconvergence block to reduce training time without compromising accuracy. In addition, data
augmentation and synthetic image generation strategies were integrated to address class imbalance
and improve the model’s generalization capacity. The system was evaluated in sixteen experimental
scenarios that varied the number of clients, communication rounds, and use of synthetic data. The
best results exceeded 98% average accuracy per stage, achieving performance comparable to that
reported in the literature. This work demonstrates the feasibility of applying federated learning to
automated Alzheimer’s diagnosis, preserving clinical data privacy while ensuring robust and efficient
performance.

Keywords: federated learning, medical image classification, convolutional neural networks,
magnetic resonance imaging.
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Capitulo 1. Introduccidn

El andlisis y procesamiento automatizado de imagenes médicas mediante Aprendizaje Profundo (DL, por
sus siglas en inglés) ha transformado el desarrollo de herramientas de apoyo al diagnéstico en diversas
especialidades, al permitir la identificacién de patrones complejos que pueden pasar inadvertidos al ojo
humano. Las redes neuronales profundas, y en particular las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por
sus siglas en inglés), han alcanzado un rendimiento superior al 90% de precisidn en tareas de clasificacion
de imdgenes médicas, alcanzando niveles de precisidn cercanos a los de los expertos clinicos en ciertas

aplicaciones (Chen et al., 2025).

Sin embargo, la implementacidon de estos modelos en entornos clinicos reales enfrenta importantes
desafios técnicos y éticos. Uno de los principales obstaculos es la necesidad de grandes volimenes de
datos etiquetados y representativos para entrenar modelos robustos. En la practica, los conjuntos de datos
médicos suelen ser desbalanceados, ya que las patologias de interés, especialmente en estadios tardios,
estan poco representadas. Este desbalance limita la capacidad de generalizacidn de los modelos y puede

llevar a resultados sesgados.

Otro desafio crucial es el manejo de los datos sensibles. La transferencia y centralizacion de imagenes
médicas para entrenamiento de CNNs plantea riesgos relacionados con la confidencialidad y la privacidad
de la informacidn, ademads de contravenir en muchos casos las normativas legales vigentes. A esto se
suman las restricciones prdcticas para compartir datos entre instituciones debido a politicas internas y

consideraciones éticas.

De esta forma, el Aprendizaje Federado (AF) se ha posicionado como una posible solucidn que permite
entrenar modelos colaborativos sin necesidad de centralizar los datos. Este enfoque preserva la privacidad
de la informacién y facilita la cooperacion entre diferentes instituciones o dispositivos. No obstante, el
disefo de sistemas federados robustos plantea retos técnicos adicionales, como la sincronizacidn eficiente
entre clientes, la gestidon del desbalance de datos entre nodos, la heterogeneidad de los dispositivos y
redes participantes, y el incremento en los costos computacionales y de comunicacidn asociados a la

agregacion de modelos (Antunes et al., 2022).

Esta tesis tiene como objetivo desarrollar y validar un modelo de AF para la clasificacion de imagenes

médicas, optimizado para garantizar la preservacion de la privacidad, la reduccion de los tiempos de
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entrenamiento y el equilibrio entre precision y costo computacional. En particular, se aborda la
clasificacion multiclase de Imagenes de Resonancia Magnética (MRI, por sus siglas en inglés) para la
deteccion de los distintos estadios de la Enfermedad de Alzheimer (EA) dada su relevancia clinica. EA
representa la demencia con mayor prevalencia a nivel mundial (World Health Organization, 2025). En el
caso particular de México, se estima que entre un 60 y 70 por ciento de los diagnésticos de demencia

corresponden a EA (Secretaria de Salud, 2021). Es por ello por lo que se plantean los siguientes objetivos:

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Desarrollar y validar un modelo de aprendizaje federado para la clasificacién de imagenes de resonancia
magnética en la deteccidén de los diferentes estadios de la enfermedad de Alzheimer, garantizando la

preservacion de la privacidad de los datos y reduciendo el tiempo de entrenamiento.

1.1.2 Objetivos especificos

e |dentificar, proponer y evaluar diferentes arquitecturas para la clasificacion de la enfermedad de
Alzheimer empleando imagenes de resonancia magnética para modelos de redes neuronales

profundas y aprendizaje federado.

e Comparar el tiempo de entrenamiento y precision del modelo de aprendizaje federado
desarrollado, comparandolo con modelos de redes neuronales profundas no federados para
determinar su rendimiento en la clasificacidon de imagenes de resonancia magnética en diferentes

estadios de enfermedad de Alzheimer.

Se evaluaron y compararon siete arquitecturas CNN reconocidas en el estado del arte, con el fin de
identificar el modelo base mds adecuado para el problema. Posteriormente, se desarrollé una versién
optimizada del modelo seleccionado mediante la incorporacién de un bloque de super-convergencia,
destinado a acelerar el entrenamiento sin pérdida de precision. Ademads, se exploraron estrategias de

aumento de datos y generacidén de imagenes sintéticas para abordar el desbalance de clases y fortalecer
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la capacidad de generalizacion del sistema. Ademas, se disefid un entorno de AF simulado que permitié
evaluar el desempeno del modelo en diferentes escenarios, variando el nimero de clientes, las rondas de
comunicacion y el uso de imagenes sintéticas. Finalmente, se compararon los resultados con los

reportados en la literatura.

La tesis se estructura de la siguiente manera: el Capitulo 2. presenta los fundamentos tedricos relacionados
con el aprendizaje profundo, redes convolucionales, super-convergencia, aprendizaje federado vy
generacion de datos sintéticos. El Capitulo 3. ofrece una revisidn del estado del arte en clasificacidon de
imagenes médicas, aprendizaje federado en la EA. El Capitulo 4. describe la metodologia implementada,
los conjuntos de datos, las arquitecturas evaluadas y la configuracidn de los experimentos. El Capitulo 5.
presenta los resultados obtenidos. El Capitulo 6. discute y analiza los resultados obtenidos en el contexto

de la literatura. Finalmente, el Capitulo 7. expone las conclusiones y las principales lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2. Antecedentes

En este capitulo se presenta los fundamentos y enfoques utilizados en esta tesis. En primer lugar, se
describen las CNNs. Posteriormente, se aborda el concepto de super-convergencia y los esquemas ciclicos
de tasa de aprendizaje, como estrategias para optimizar el entrenamiento de modelos profundos. A
continuacién, se introduce el aprendizaje federado, detallando sus principales tipos; el horizontal, vertical
y transversal, asi como los principales algoritmos de agregacion. Posteriormente, se revisan las técnicas
de aumento de datos y generacidn de imagenes sintéticas, que contribuyen a mejorar el rendimiento de
los modelos cuando el volumen de datos es limitado. Asimismo, se presentan aspectos clave de la
enfermedad de Alzheimer, incluyendo su patologia, sintomas, factores de riesgo, importancia de la
deteccidén temprana y biomarcadores asociados. Finalmente, se describen las bases de datos empleadas

para el diagndstico de la EA.

2.1 Redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) se inspiran en la funciéon y estructura de
las redes neuronales bioldgicas, ademas, su unidad fundamental es la neurona artificial, un nodo que
establece conexiones ponderadas con otras neuronas dentro de la red. En (2016), Warren McCulloch y
Walter Pitts, demostraron que una red de neuronas artificiales podia reproducir cualquier proposicion
I6gica. Con el tiempo, el concepto se refind hasta derivar en arquitecturas profundas capaces de procesar
millones de pardmetros. Sin embargo, su aplicacién directa a imdgenes planteaba un obstaculo practico:
el nimero de pesos crecia con el producto del tamafio de la entrada y el de las neuronas de la primera
capa. La solucion llegd con las CNNs, que reemplazan la conexidn densa por pequefios filtros compartidos
y, con ello, preservan la estructura espacial de la imagen al tiempo que contenian la complejidad del
modelo. La eficacia de ese enfoque quedd demostrada en 2012, cuando AlexNet redujo a casi a la mitad
el error de clasificacion en el concurso ImageNet y marcé el renacimiento del DL alimentado por Unidad

de Procesamiento Grafico (GPU, por sus siglas en inglés) (Krizhevsky et al., 2012).

Una ANN hace referencia a un grafo dirigido cuyos nodos, es decir las neuronas artificiales, realizan
transformaciones sobre los datos y transmiten el resultado por las artistas ponderadas. En 1958, Fran
Resenblatt propone el Precepton, el primer modelo entrenable capaz de ajustar sus pesos para clasificar

dos clases, siempre que estas presentaran una frontera lineal, lo que presentd un reto para funciones no
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lineales como la funcion XOR. Fue asi como se desarrolld el Perceptrén Multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés) el cual intercala capas ocultas; dicho concepto fue respaldado con la llegada del teorema de
aproximacion universal propuesto por Hornik (1989) donde demostraron que con una sola capa oculta y

activaciones adecuadas se puede aproximar cualquier funcién continua.

Cada neurona artificial realiza una combinacién lineal de sus entradas, z = w'x + b, después aplica una
funcién de activacién para introducir no linealidad, es decir, y = f(z). Las activaciones clasicas —
sigmoide, que comprime a (0, 1), y la tangente hiperbdlica, que oscila en (-1, 1)— dominaron los primeros
sistemas, pero tienden a saturar el gradiente cuando |z| es grande. El problema se mitigd con la Unidad
Lineal Rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés), la cual mantiene un gradiente constante para valores
positivos, es trivial de calcular y, por ello, favorece el entrenamiento de redes profundas. Variantes como
Leaky ReLU, ELU o Softplus modifican la regidon negativa del dominio para prevenir neuronas inactivas o
suavizar la transicién, pero siempre con el mismo objetivo: romper la linealidad sin encarecer el costo

computacional. En el Anexo se muestran las funciones de activacion mas comunes empleadas en ANN.

El proceso de entrenamiento de una ANN implica tres fases aplicadas iterativamente. Primero, la
propagacion directa, donde la red transforma la entrada en una prediccidn y. Después, una funcion de
pérdida cuantifica el error entre la prediccion y la etiqueta verdadera; para clasificacion suele emplearse
la entropia cruzada, mientras que para regresion es comun el error cuadratico medio. Por ultimo, la retro-
propagacion calcula el gradiente de la pérdida respecto a cada peso y un optimizador actualiza los
pardmetros en la direccidon que reduce ese error. Con suficientes datos y regularizacion adecuada, este

ciclo permite que la red generalice mas alla de los ejemplos vistos.

Un aspecto importante en el entrenamiento de ANN es la inicializacion de pesos. Este puede ser desde un
enfoque arbitrario como asignar valores aleatorios en todas las capas, hasta el uso de heuristicas. Xavier
Glorot y Yoshua Bengio (2010) proponen una heuristica que iguala la varianza de las activaciones a la de
los gradientes, manteniendo un flujo de informacidn estable en redes moderadamente profundas. Sin
embargo, aun con una buena inicializacidn las activaciones cambian de escala durante el entrenamiento,
fendmeno conocido como desvio covariante interno. Para combatirlo, Sergey loffe y Christian Szegedy
(2015) introdujeron la Normalizacién por Lotes (BN, por sus siglas en inglés): cada mini-lote se
redimensiona para tener media cero y varianza unitaria antes de pasar por la no linealidad, lo que permite
usar tasas de aprendizaje mayores y reducir la sensibilidad a la inicializacién. La normalizacién se ha

generalizado: cuando el tamafio del lote es pequefio, se prefiere normalizacion por capas, y cuando el
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objetivo es estilizar imagenes o trabajar con lotes de tamafio uno, normalizacion por instancia ha

demostrado producir representaciones mas robustas al contraste local.

Otro aspecto importante son los métodos de regularizacién. Nitish Srivastava et al. (2014) proponen
Dropout, una técnica que consiste en apagar aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el
entrenamiento. El efecto es andlogo al de entrenar y promediar un gran nimero de redes mas pequefias,

lo que reduce de manera drastica el sobreajuste sin multiplicar el coste de célculo.

La convolucion es el operador lineal que distingue a las CNN de los MLP. Al deslizar un pequefio filtro sobre
laimagen, la red detecta patrones locales con pesos compartidos, lo que asegura equivarianza traslacional:
un borde vertical se reconoce, aunque aparezca en posiciones distintas. Después de cada convolucidén se
aplica la funciéon de activacion y posteriormente, una operacién de agrupamiento que reduce la resolucion

para ampliar el campo receptivo y conferir cierta invariancia a traslaciones pequenas.

Las CNN constituyen una aportacién importante dentro de la vision por computadora moderna. Nacieron
en 1980 del Neocognitron de Kunihiko Fukushima (1980), un modelo jerarquico que emplea filtros locales
y comparte pesos para reconocer caracteres independientemente de su posicidon. Aquel concepto,
perfeccionado por Yann LeCun (1998) en LeNet-5, el modelo que hizo viable la lectura automatica de
digitos manuscritos, demostré que una estrategia basada en convoluciones podia aprender caracteristicas
utiles con muchos menos parametros que un MLP denso. En lugar de conectar cada pixel con cada neurona
de la siguiente capa, un filtro pequeio se desliza sobre la imagen. En cada posicidon se calcula un producto
punto entre los valores del filtro y los de la regién cubierta, produciendo un nimero que forma parte de
un mapa de activaciones. Como el mismo filtro se aplica en toda la imagen, los pesos se comparten y la
red aprende a detectar patrones locales; bordes, texturas, esquinas, sin importar donde aparezcan. Esta
propiedad, denominada equivarianza traslacional, reduce drasticamente el nUmero de pardmetros y

refuerza la capacidad de generalizar.

Una CNN puede entenderse como una funcidn diferenciable f(x; 8) que transforma un tensor de entrada
x € RE¥WXC en un vector de salidas: probabilidades, mapas de segmentacién o caracteristicas latentes
mediante la composicion de capas convolucionales, capas de agrupamiento y capas completamente

conectadas. Cada capa aplica una convolucién:



Cin kp—1kw-1

vi(w,v) = by + z Z z Wc(k)(i,j)xc(u +i,v+j) (1)

c=1 i=0 j=0

donde y,, describe como se obtiene cada valor (u, v) del mapa de caracteristicas k que genera una capa

convolucional. Para cada posicién de salida, el filtro k recorre todos los canales de la entrada y, dentro de

cada canal, superpone su filtro de tamafio ky X kyy, . En esa superposicién multiplica cada peso Wc(k)(i,j)
por el valor del pixel correspondiente x.(u + i, v + j) luego suma todos esos productos y, finalmente,
afiade el sesgo by,. Asi, la capa calcula una combinacién lineal ponderada de los pixeles que quedan dentro
del filtro en cada desplazamiento, produciendo un nuevo mapa que resalta patrones especificos, como

bordes o texturas, aprendidos durante el entrenamiento.

En ANN, existen ciertos valores que deben establecerse previamente al proceso de entrenamiento, ya que
no se aprenden automdaticamente a partir de los datos. A estos valores se les denomina hiperpardmetros.
Su eleccién influye directamente en el comportamiento, capacidad de generalizacion y eficiencia del
modelo. Dos hiperparametros que determinan el comportamiento espacial de las capas convolucionales
son el desplazamiento y el relleno, los cuales influyen directamente en el tamafo de la salida y en la

cantidad de informacién conservada de la entrada.

El desplazamiento controla el nimero de pixeles que el filtro se desplaza en cada paso durante la
convolucién. Un desplazamiento de 1 significa que el filtro se desliza de forma adyacente, pixel por pixel,
lo que produce un mapa de activaciones de tamafio similar al de la entrada, dependiendo del relleno.
Aumentar el desplazamiento provoca una reduccidén mas agresiva del tamafio de la salida, ya que el filtro
se mueve en pasos mas amplios, lo cual implica una forma de submuestreo implicito. Esto permite
controlar la resolucion de las representaciones intermedias y reducir el costo computacional, a costa de

perder detalle espacial.

Por otro lado, el relleno consiste en afiadir valores (generalmente ceros) alrededor de los bordes de la
imagen antes de aplicar la convolucion. Sin relleno, los filtros no pueden cubrir completamente los pixeles
cercanos a los bordes, lo que hace que el tamano de la salida disminuya con cada capa convolucional. Esta
situacién puede ser indeseable cuando se desea preservar el tamafo espacial o cuando los bordes

contienen informacion relevante. Existen diferentes estrategias, entre las cuales destacan:
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1. Relleno valido: no se afiade ningun relleno, por lo que el mapa de salida es mas pequefio que la

entrada.

2. Relleno mismo: se aflade la cantidad justa de ceros para que la salida conserve el mismo tamaiio

espacial que la entrada, cuando el desplazamiento es 1.

Estos hiperparametros, junto con el tamafio del filtro, determinan el tamafo de salida de cada capa

convolucional. La dimensidn espacial de salida puede calcularse como:

N+2P—FJ

51'd=l
aliaa S

(2)
donde N es el tamafio de la entrada, F el tamano del filtro, P el relleno aplicado y S el

desplazamiento.

La eleccién adecuada de desplazamiento y relleno es crucial para disefiar arquitecturas eficientes y
mantener un equilibrio entre resolucidon, campo receptivo y costo computacional. La capa de agrupacion
es una operacion de submuestreo que suele aplicarse después de las capas convolucionales y contribuye
a dotar al modelo de invarianza espacial, es decir, la capacidad de reconocer patrones
independientemente de pequeiias traslaciones o distorsiones. Las dos variantes mas utilizadas son el
agrupamiento maximo, que selecciona el valor maximo dentro de una ventana deslizante, y el

agrupamiento promedio, que calcula el promedio de los valores dentro de esa ventana.

El uso del agrupamiento maximo tiende a conservar las caracteristicas mas relevantes, aquellas con mayor
activacion, mientras que el promedio suaviza la salida y puede resultar util para tareas donde se desea una
representacién mas global. Entre sus ventajas, destacan la reduccién del numero de parametros y del
costo computacional, asi como la mitigacién del sobreajuste al disminuir la sensibilidad a pequefas
variaciones en la entrada. Como desventaja, el agrupamiento implica una pérdida de informacion, ya que

descarta detalles finos que podrian ser relevantes para ciertas tareas.

Por otro lado, las capas completamente conectadas reciben como entrada un vector aplanado y conectan
cada neurona con todas las neuronas de la capa siguiente. Su funcién principal es combinar las
caracteristicas extraidas por las capas convolucionales y realizar la clasificacidon o regresion final. Si bien

son efectivas para la toma de decisiones, su principal desventaja es el elevado nimero de pardmetros que
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introducen, lo que puede incrementar el riesgo de sobreajuste y el costo computacional en redes

profundas.

2.1.1 Optimizaciéon de redes neuronales convolucionales

En el contexto del DL, los optimizadores desempefian un papel esencial durante el entrenamiento de las
CNN, ya que son los encargados de ajustar los hiperparametros y pesos sindpticos, a fin de minimizar el
error en las predicciones. A lo largo del tiempo, se han desarrollado diversos algoritmos de optimizacion
que buscan mejorar la eficiencia, la estabilidad y la velocidad de convergencia durante el aprendizaje,

especialmente cuando se trabaja con grandes volumenes de datos.

Uno de los métodos ampliamente utilizados es el Descenso por Gradiente Estocastico, (SGD, por sus siglas
en inglés). Este algoritmo actualiza los pesos del modelo utilizando gradientes calculados a partir de
pequefios subconjuntos del conjunto de entrenamiento (mini-lotes), lo que permite que el proceso de
entrenamiento sea mas rdpido y menos costoso en términos de memoria. Sin embargo, una de sus
principales limitaciones es que puede presentar oscilaciones o una convergencia lenta, especialmente en

funciones de pérdida con multiples minimos locales o valles muy estrechos (Rumelhart et al., 1986).

Para superar algunas de estas limitaciones, se han propuesto variantes que incorporan informacion
adicional sobre la trayectoria del gradiente. Una de las mas destacadas es SGD con momentum, la cual
afiade un término que considera el historial de actualizaciones anteriores, permitiendo que el optimizador
avance con mayor firmeza en direcciones consistentes y se desacelere en aquellas con cambios abruptos.
Esta técnica ayuda a reducir las fluctuaciones y mejora significativamente la velocidad de convergencia en

superficies de error complejas.

Otros optimizadores como Adagrad introducen mecanismos adaptativos que modifican la LR
individualmente para cada peso, lo cual resulta util cuando se trabaja con datos dispersos o cuando
algunas caracteristicas del conjunto de datos son mas frecuentes que otras. No obstante, Adagrad tiende
a reducir en exceso la LR conforme avanza el entrenamiento, lo que puede dificultar el ajuste fino del

modelo (Duchi et al., 2011).

Para abordar esta limitacidn, surgieron métodos como RMSprop cuyo nombre proviene de Root Mean

Square Propagation, debido a su estrategia de actualizar los pesos segun la media mdvil de los gradientes
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al cuadrado. Este algoritmo mantiene una media mévil de los cuadrados de los gradientes para normalizar
las actualizaciones. Este enfoque permite controlar mejor la magnitud de los pasos y ha demostrado ser

particularmente efectivo en tareas con datos no estacionarios o en redes neuronales recurrentes.

Uno de los optimizadores mds populares y robustos en la actualidad es Adaptive Moment Estimation
(Adam). Este método combina las ideas de momentum y RMSProp, estimando tanto la media como la
varianza de los gradientes para ajustar de manera eficiente la LR de cada parametro. Gracias a su capacidad
de adaptacion y su buen desempefio en una amplia variedad de tareas, Adam se ha convertido en el

optimizador predeterminado en muchas aplicaciones précticas (Kingma & Welling, 2013).

Existen también variantes como Adadelta, que ajusta dindmicamente el tamafo de los pasos de
actualizacién sin necesidad de especificar una LR inicia (Zeiler, 2012)l, y AdamW, que mejora a Adam
separando explicitamente la regularizacién del proceso de actualizacion de los pesos, lo que resulta

especialmente beneficioso en redes profundas (Loshchilov & Hutter, 2017).

En conjunto, estos métodos de optimizacién no solo permiten que los modelos aprendan con mayor
precision, sino que también influyen en la estabilidad, el tiempo de entrenamiento y la capacidad general
de la red para generalizar a datos no vistos. La eleccion del optimizador adecuado depende de multiples
factores, como la arquitectura de la red, el tipo de datos, el tamafo del conjunto de entrenamiento y los
recursos computacionales disponibles. Por tanto, comprender las caracteristicas y ventajas de cada
optimizador es fundamental para disefar estrategias de entrenamiento efectivas en el desarrollo de

modelos basados en CNN.

2.2 Super-convergencia y esquemas ciclicos de tasa de aprendizaje

La Tasa de Aprendizaje (LR, por sus siglas en inglés) es el hiperpardmetro que regula la magnitud de cada
actualizacién de pesos durante el Descenso de Gradiente (GD, por sus siglas en inglés) . Un valor menor
ralentiza el entrenamiento, mientras que un valor alto provoca inestabilidad y potencialmente
divergencia. Tradicionalmente se recurre a un valor inicial pequefio que se reduce de forma gradual. No
obstante, de acuerdo con Smith et al. (2017), si la LR se incrementa inicialmente hasta alcanzar valores
elevados y posteriormente se reduce, la red no solo logra converger, sino que lo hace entre cinco y diez

veces mas rapido, fendmeno conocido como super-convergencia.
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La clave reside en la relacién entre LR y regularizacién. Una LR maxima inusualmente alta actia como
regularizador fuerte, empujando la solucidn lejos de minimos estrechos y reduciendo la necesidad de otras
técnicas como la penalizacién de pesos. Cuando la LR desciende, el optimizador aterriza en una cuenca
ancha del paisaje de la pérdida, favoreciendo la generalizacidon. Smith et al. (2018) demostré que, mediante
una prueba preliminar, es posible explorar la tasa de aprendizaje desde valores muy bajos hasta muy altos
en unas pocas iteraciones para estimar el rango en el que la pérdida disminuye; este rango define
posteriormente los limites del ciclo. El autor formalizé este procedimiento dentro del enfoque de Tasas de
Aprendizaje Ciclicas (CLR, por sus siglas en inglés), proponiendo perfiles triangulares como estrategia de
ajuste dindmico. Este método permite acelerar la convergencia y facilita la buasqueda de hiperpardmetros

al evitar un ajuste manual extenso.

La variante mas utilizada en la practica es la politica de un ciclo, que combina un Unico ciclo LR ascendente-
descendente con un ciclo inverso de momentum, alto-bajo-alto. El ascenso rdpido en LR favorece la
exploracién del espacio de pardmetros; el descenso lento afina la solucidn, y el pico final de momentum
estabiliza la trayectoria. Esta politica proporciona un protocolo sencillo: elegir una LR minima diez veces
menor y una LR maxima de tres a diez veces mayor que la LR tradicional, entrenar durante un solo ciclo

gue abarque todas las épocas.

Super-convergencia no es un atajo universal. Si la LR maxima se elige demasiado alta, la pérdida puede
explotar antes de que el ciclo descendente actue; si se impone una penalizacion de pesos excesivo, el
doble efecto regularizador puede infra ajustar la red. Ademas, en nodos federados de muy pequeio lote
la oscilacidn de LR debe sincronizarse con el esquema de agregacidn para evitar que varios clientes

aterricen en regiones dispares del espacio de parametros.

2.3 Aprendizaje federado

El AF es una estrategia de entrenamiento distribuido que permite construir un modelo global sin
centralizar los datos sensibles. En lugar de enviar los datos a un servidor, cada institucion o dispositivo
entrena localmente una copia del modelo y comparte Unicamente los pardmetros actualizados. Un
servidor agrega esas actualizaciones y envia de vuelta un modelo mejorado. Al repetir el ciclo se obtiene
una red que ha aprendido de todo el colectivo sin que ninguna institucidon haya expuesto su informacién.

El concepto fue introducido por McMahan et al. (2016), favoreciendo la preservacién de la privacidad y
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disminuyendo la necesidad de transferir grandes volimenes de datos (Yang et al., 2019). AF se define

como;

Sea D; el conjunto de datos local del i-ésimo participante en la federacién, y f; representa el
objetivo de aprendizaje local para ese participante. El problema AF se puede formular como la

optimizacidn de una funcién objetivo global F, es decir,

N
mingF(0) = ming Z w; f;(6; D;) (3)

donde O representa los parametros del modelo global, N es el nimero de participantes y w; son
las ponderaciones que reflejan la importancia relativa o el tamafio de cada conjunto de datos local

D;.

A continuacion, se presenta una descripcion de los aspectos algoritmicos del AF. Esta descripcidén abarca
pasos como la particiéon de datos, el entrenamiento de modelos locales y la agregacion global de los
mismos. Asimismo, se proporciona una visidon general de los pasos habituales en la implementacion de AF

en la atenciéon médica (Mothukuri et al., 2021).
Entrada: Conjuntos de datos de entrenamiento Dq,D,,--+, D,, de m diferentes instituciones
sanitarias, modelo global M, nimero de rondas de comunicacion R, épocas de formacién local
E, tasa de aprendizaje 7.
Salida: Modelo global entrenado M.

Particion de datos:

Dividir los datos de entrenamiento generales en m subconjuntos, D;,D,,-:-, Ddonde

D; representa el conjunto de datos local de la i-ésima institucidn de atencidn médica.
Entrenamiento de modelos locales:
Para cada ronda de comunicacionr de1a R:

Enviar el modelo global M1 3 todas las m instituciones.
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Cada institucion i inicializa su modelo local M] con M=,

Cada institucién i entrena M{ en su conjunto de datos local D; para E épocas utilizando un

optimizador local LR 17, dando como resultado un modelo actualizado Ml.(r’E).

Agregacion global de modelos:

Recopile los modelos actualizados Mir'E), Mér’E), M,(,Z’E) de todas las m instituciones.

Agregue los modelos locales para actualizar el modelo global:

1 m
M(T) — _Z M-(r’E)
mn i=1 l (4)

Prediccidn:
Dado un nuevo ejemplo x utilice el modelo global entrenado M® para predecir la etiqueta J.

Devuelve la etiqueta predicha .

2.3.1 Tipos de aprendizaje federado

El AF permite proteger la privacidad de los datos en el entrenamiento de modelos de CNN, permitiendo la
colaboracidn entre multiples instituciones sin necesidad de compartir datos individuales. Esta seccion
explora tres modalidades de AF: horizontal, donde los datos distribuidos son similares en diferentes
instituciones; vertical, donde las entidades tienen conjuntos de datos diferentes que pueden vincularse
mediante identificadores comunes; y transversal, que combina ambos enfoques para maximizar la utilidad

de los datos disponibles.
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2.3.1.1 Aprendizaje federado horizontal

El Aprendizaje Federado Horizontal (HFL, por sus siglas en inglés) es un paradigma de aprendizaje
automatico distribuido que se aplica cuando las caracteristicas de los datos de usuario en dos conjuntos
de datos se superponen significativamente. En este enfoque, los conjuntos de datos se dividen
horizontalmente a lo largo de la dimensién de los usuarios, permitiendo que cada nodo procese su porcién

de datos localmente. HFL se define como

donde D;, D; representan dos conjuntos de datos locales pertenecientes a distintos clientes i, j. X;, X; son
los espacios de caracteristicas disponibles en los conjuntos D;, D;, respectivamente. Y; = ¥; representan las
etiquetas o variables objetivo. I; # I; son los indices o identificadores de las instancias (ejemplos concretos)

contenidas en cada conjunto de datos (Hu et al., 2024).

Esta técnica, frecuentemente aplicada en escenarios que involucran dispositivos de Internet de las Cosas
(loT, por sus siglas en inglés), facilita el aprendizaje colaborativo preservando al mismo tiempo la
privacidad y la seguridad de los datos (Lim et al., 2019). Por ejemplo, consideremos dos hospitales en
diferentes ciudades: aunque ambos atienden a pacientes con condiciones similares, estan ubicados en

diferentes lugares.

D Envio de gradientes |
B Agregacion de gradientes |
[ Envio de gradientes aciualizados |
B Actualizacian de modelo |

Base de datos 1 Base de datos 2 Base de datos n

Figura 1. Esquema general de aprendizaje federado horizontal.
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En 2017, Google desarrollé un esquema de actualizacion de modelos utilizando un modelo HFL. En este
modelo, todos los usuarios cargan los parametros a la nube y los actualizan de manera centralizada
después de completar la actualizacién local (Hu et al., 2024). La Figura 1 muestra este proceso, respecto a
como los datos se dividen horizontalmente y cdmo los parametros del modelo se agregan y actualizan de

manera centralizada.

2.3.1.2 Aprendizaje federado vertical

El Aprendizaje Federado Vertical (VFL, por sus siglas en inglés) es un paradigma distribuido utilizado
cuando los usuarios de dos conjuntos de datos se superponen, pero las caracteristicas de los datos de

usuario en cada conjunto difieren (Kairouz et al., 2021). VFL se define como

Xl;tX],Yl;tY],Il:I];VDu D_]il#:] (6)

En el aprendizaje federado vertical, cada cliente posee informacidn distinta sobre un mismo conjunto de
individuos, es decir, I; = I; para todo par i # j . Sin embargo, los atributos disponibles en cada cliente son
diferentes X; # X; y lo mismo puede ocurrir con las etiquetas Y; # ;. Esto refleja un escenario tipico donde
cada institucién tiene una vista parcial sobre los mismos sujetos, como ocurre entre hospitales y

laboratorios (Hu et al., 2024).

Por ejemplo, consideremos dos instituciones diferentes, como una compaiiia de seguros y un hospital
ubicados en la misma ciudad. Si bien es probable que sus grupos de usuarios sean los mismos, los
hospitales registran la historia clinica y las condiciones de salud de los individuos, mientras que las
compaifiias de seguros registran el estado de sus pdlizas. La interseccidn de las caracteristicas de usuario
en estos dos conjuntos de datos es pequeia. VFL a menudo agrega estas diferentes caracteristicas en un

estado cifrado para mejorar la capacidad del modelo (Hu et al., 2024)

Este enfoque permite que instituciones con datos complementarios colaboren y utilicen sus datos para
entrenar modelos mas robustos y precisos, sin necesidad de compartir informacion sensible directamente.
La Figura 2 muestra este proceso, mostrando como se combinan las diferentes caracteristicas de usuario

de varias fuentes en un entorno seguro y cifrado para el entrenamiento colaborativo del modelo.
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Figura 2. Esquema general de aprendizaje federado vertical.

2.3.1.3 Aprendizaje federado transversal

El Aprendizaje Federado Transversal (FTL, por sus siglas en inglés) es un paradigma distribuido que se
utiliza cuando los usuarios y las caracteristicas de los datos en dos conjuntos de datos tienen poca
superposicién. En lugar de dividir los datos, se emplea FTL para superar la falta de datos o etiquetas. Este

enfoque se define como

X # X, Y, #Y,I; # [,V D, Dj,i #j )

En FTL, no existe coincidencia entre los atributos, las etiquetas ni las instancias disponibles en los
diferentes nodos. Es decir, cada cliente trabaja con un dominio de datos completamente distinto: X; # X;,
Y,#Y, y I, #1; para todo i #j . Este escenario es caracteristico de tareas de transferencia del
conocimiento, donde se busca construir modelos colaborativos a partir de dominios heterogéneos y

disjuntos (Hu et al., 2024).

Por ejemplo, en una colaboracién entre bancos y supermercados en diferentes regiones, las caracteristicas
de diferentes espacios de caracteristicas pueden ser transferidas a la misma representacién y luego
entrenadas utilizando etiquetas de los datos etiquetados recolectados por las diversas partes. Este método

permite que instituciones con datos heterogéneos y no coincidentes colaboren eficazmente.
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FTL facilita la integracién de caracteristicas diversas en una representacion comun, permitiendo el
entrenamiento de modelos. Este enfoque es especialmente util en situaciones donde la recopilacion de
grandes cantidades de datos etiquetados es costosa o impracticable. Al transferir caracteristicas entre
diferentes dominios, FTL permite aprovechar al maximo los datos disponibles, mejorando el rendimiento

del modelo sin comprometer la privacidad de los datos (Hu et al., 2024)

La Figura 3 muestra este proceso, mostrando como se transfieren y combinan las caracteristicas de

diferentes fuentes en una representacion latente comun para el entrenamiento colaborativo del modelo.

| Privacidad )

@

Laboratorio de |

[Prvacidad { Investigacién | pmems
 sorvidor 3 R S
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: [ — Federado I .

i Hospital | Clinica

Figura 3. Esquema general de aprendizaje federado transversal.

2.3.2 Algoritmos de agregacidn

Una vez que cada cliente ha efectuado su entrenamiento local, el servidor debe agregar las actualizaciones
en un Unico modelo global. El mecanismo concreto de agregacién determina la velocidad de convergencia,
la robustez frente a datos heterogéneos y la estabilidad numérica de AF. A continuacion, se describen los

cuatro algoritmos mds comunes en la literatura: FedAvg, FedAdam, FedYogi y FedProx.

2.3.2.1 FedAvg

FedAvg es el algoritmo base y mds ampliamente utilizado en AF. Dicho algoritmo fue propuesto por
McMahan et al. (2016)y consiste en un proceso de entrenamiento iterativo donde cada cliente entrena un
modelo local con su propio subconjunto de datos y, al final de cada ronda, estos modelos son promediados

ponderadamente para actualizar el modelo global. La actualizacion se define como:
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Cada cliente k parte del modelo global w; y realiza E épocas locales de GD sobre su propia funcién de
pérdida Fy. Tras finalizar, envia el modelo actualizado wj*? al servidor, que calcula un promedio

ponderado por el nimero de ejemplos n:

K

K
Ny
_ § t+1 _ E
Wipq = - wi', n= ny
(8)

k=1 k=1

FedAvg es simple, eficiente y funciona bien en escenarios con datos Independientes e Idénticamente
Distribuidos (1ID). Sin embargo, su desempefio puede deteriorarse en contextos con alta heterogeneidad
entre clientes, ya que las actualizaciones locales pueden ser divergentes, lo que ralentiza la convergencia

y reduce la precisién del modelo global (Reddi et al., 2020).

2.3.2.2 FedAdam

FedAdam adapta el optimizador Adam, ampliamente utilizado en DL, al contexto federado. A diferencia
de FedAvg, que utiliza Unicamente el promedio de los pesos, FedAdam acumula momentos del gradiente
global (como Adam) para realizar actualizaciones mas informadas y estables. La actualizaciéon del modelo

global se realiza con las siguientes ecuaciones:

m = Byme_; + (1 — DA,
Ve = Bavg—1y + (1 — B2)AZ,
mg
Wiiq =Wy — 1) ————
t+1 t 77 \/U—t t+e

donde B,, B, € (0,1) son factores de decaimiento y n es la LR del servidor. El primer momento m;

(9)

corresponde a la media mévil de los gradientes, mientras que el segundo momento v, representa la media
movil de los cuadrados de los gradientes. Este ultimo se utiliza para ajustar adaptativamente la magnitud
de las actualizaciones, reduciendo su tamafio en presencia de gradientes grandes y suavizando las
primeras rondas de comunicacidn, lo que acelera la convergencia en presencia de clientes heterogéneos

(Reddi et al., 2020).

FedAdam permite realizar pasos de optimizacidn adaptativos que aceleran la convergencia, especialmente

en entornos no 1D, donde FedAvg puede resultar inestable. FedAdam acumula el segundo momento sin
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restricciones, lo cual puede llevar a una LR efectiva mas conservadora conforme avanza el entrenamiento

2.3.2.3 FedYogi.

FedYogi es un agregador basado en el optimizador Yogi, una variante adaptativa propuesta por Zaheer et
al. (2018). Este optimizador busca superar una de las principales limitaciones de los métodos adaptativos
cldsicos, relacionada con el comportamiento del segundo momento v;, el cual puede crecer
indefinidamente cuando los gradientes locales son grandes o altamente ruidosos. Este crecimiento
excesivo puede llevar a que la LR efectiva se reduzca drasticamente, afectando negativamente la velocidad
de convergencia. Para mitigar este problema, Yogi modifica la actualizacion del segundo momento

mediante el siguiente esquema:

vi=vip— (11— BZ)Sign(A% - Vt—l)A%
(10)

donde A; representa el gradiente estocastico, 3, es el parametro de decaimiento del segundo momento,
y sign(*) indica la direcciéon de ajuste. A diferencia de Adam, que siempre incrementa el valor de v, , Yogi
lo ajusta direccionalmente dependiendo de la diferencia entre el nuevo gradiente cuadrado y el valor

anterior, evitando asi una acumulacién excesiva de la varianza.

2.3.2.4 FedProx

FedProx es una extension directa de FedAvg propuesta para abordar uno de los principales desafios en el
AF: la heterogeneidad entre los datos locales de los clientes. En escenarios donde los datos no estan
distribuidos de manera independiente e idéntica (no 1ID), las actualizaciones de los modelos locales

pueden divergir significativamente, afectando la estabilidad y la convergencia del modelo global.

Para mitigar este problema, FedProx introduce un término de regularizacién proximal que restringe la
magnitud del cambio entre el modelo local y el modelo global. Esta modificacidn se refleja en la funcion

de pérdida local optimizada por cada cliente:
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. [
miny, Fk(W)+E ”W_thlz (11)

de modo que el GD local se modifica a

Wit = wi = [VF wE) + p(wf — wy)] (12)

donde: Fp(w) es la funcion de pérdida del cliente k, w, es el modelo global en la ronda t , u es el
hiperparametro que controla la intensidad de penalizacion. FedProx no modifica el algoritmo de
agregacion central, sino el proceso de optimizacién local en cada cliente. Esta estrategia ofrece mejoras
notables en entornos federados con alta heterogeneidad, donde FedAvg tiende a converger lentamente o

a soluciones subdptimas (Reddi et al., 2020).

2.4 Aumento de datos y generacion de imagenes sintéticas

El desempeno final de un modelo de visién por computador estd estrechamente ligada al tamafio y la
diversidad del conjunto de entrenamiento. Sin embargo, en la practica suele haber escasez de datos
etiquetados, o bien las clases presentan desbalances. Dos familias de técnicas que mitigan ese problema
sin necesidad de recolectar nuevos datos son: el aumento de datos y la sintesis de imagenes. A

continuacién, se muestran métodos mas habituales y sus limitaciones principales.

2.4.1 Aumento de datos

El aumento de datos consiste en aplicar transformaciones que preservan la semantica de la imagen, pero
alteran su representacion pixel a pixel. Con ello se presentan al modelo variaciones plausibles de la fuente
original, de modo que aprenda una funcidn mas robusta y menos propensa a sobreajuste. Ademas, si una
clase minoritaria se amplia artificialmente, se reduce la varianza estadistica del estimador y mejora la

capacidad de generalizacion.

Las técnicas convencionales se clasifican en geométricas y fotométricas. Las primeras incluyen rotacion,
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escalado, recorte, volteo horizontal o pequefias deformaciones elasticas; las segundas modifican brillo,
contraste, saturacidn o anaden ruido (véase Figura 4). A pesar de su simplicidad, estas operaciones siguen
siendo esenciales dado que introducen invariancia a transformaciones comunes: punto de vista,

iluminacidn, desplazamiento, entre otros.

Transformaciones geométricas

Recorte Esclado

Brillo Contraste

Transformaciones fotométricas

Figura 4. Transformaciones de imagenes para aumento de datos.

2.4.2 Generacion de imdgenes sintéticas

Cuando el conjunto real es muy pequefio o se necesita simular condiciones extremas, los datos sintéticos
puede aportar ejemplos completamente nuevos. La idea es entrenar un modelo generativo capaz de

producir imagenes que sigan la distribucion original.

Mientras las transformaciones clasicas amplian la varianza sin alterar la semantica, la generacién sintética
pretende acrecentar la varianza intrinseca: introduce texturas, estructuras y combinaciones de rasgos que
el conjunto original quizad no contenga, pero que siguen siendo plausibles para el dominio. La literatura ha
englobado en cuatro familias a modelos generativos, cada una con su propio mecanismo probabilistico y

sus implicaciones practicas.
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El punto de partida lo marcan los Autocodificadores Variacionales (VAE, por sus siglas en inglés). Su
premisa es condicionar la generacién a un espacio latente de distribucién bien comportada, normal
isotrépica y entrenar, de manera conjunta, un codificador que proyecta las imagenes a esa latente y un
decodificador que realiza el proceso inverso. El objetivo maximiza la similitud aproximada y un término de
regularizacién obliga al codificador a producir latentes cercanos a la distribucién gaussiana. La
reconstruccién tiende a ser algo borrosa, resultado del compromiso entre fidelidad y suavidad, pero Ia
solidez tedrica del enfoque ha permitido extenderlo a dominios semdnticos, condicionales y secuenciales

con relativa facilidad (Kingma & Welling, 2013).

Las Redes Generativas Adversarias (GAN, por sus siglas en inglés) supusieron un salto cualitativo de
fidelidad visual. El generador aprende a transformar ruido en imagenes convincentes, mientras el
discriminador intenta distinguir muestras reales de sintéticas; ambos se entrenan en un juego de suma
cero. Al final, cuando el discriminador ya no consigue decidir con seguridad, el generador produce

imagenes que capturan con detalle los matices de la distribucién original.

La formulacidn basica, sin embargo, adolece de inestabilidad: el equilibrio de Nash puede ser dificil de
alcanzar y algunas regiones del espacio de datos quedan desatendidas, fendmeno conocido como colapso
de modos. Se refind la idea con penalizaciones de gradiente, discriminadores auxiliares y arquitecturas de
estilo jerdrquico que desacoplan global y detalle fino. En la practica, los GAN se han convertido en un
método para sintesis fotografica y para esquemas de traduccién imagen-a-imagen donde la tupla

«dominio origen / dominio destino» se aprende sin emparejamientos explicitos (Goodfellow et al., 2014).

Frente al cardcter adversario de los GAN, los modelos de flujo normalizado proponen una estrategia
exacta: construyen funciones invertibles cuya jacobiana es eficiente de calcular. Gracias a esa
invertibilidad, la densidad de probabilidad de cada muestra puede evaluarse sin aproximaciones, lo que
convierte al modelo no solo en generador sino también en estimador de densidades. Su principal
limitacion es la demanda de memoria y cémputo, pues la transformacién invertible suele requerir redes

amplias (Dinh et al., 2016).

El avance mas reciente lo conforman los modelos de difusion. En su fase directa afiaden ruido gaussiano
de forma secuencial hasta convertir la imagen en ruido puro; la fase inversa, entrenada con probabilidad
variacional, aprende a revertir cada paso eliminando ruido. Al finalizar el recorrido inverso se obtiene una
imagen nitida, a menudo con un nivel de detalle que supera al de los GAN vy, sobre todo, con mayor

estabilidad de entrenamiento: el objetivo se reduce a minimizar una pérdida de prediccidn de ruido, un
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problema de regresién ordinario sobre distribuciones muy regulares. La contrapartida es el tiempo de
muestreo: generar una sola imagen puede requerir centenares de pasos inversos, aunque recientes

técnicas de integracion numérica han reducido drasticamente ese coste (Ho et al., 2020).

La generacion sintética no esta exenta de riesgos. Si el modelo absorbe sesgos inadvertidos del conjunto
real, los amplificara en las muestras nuevas. Ademas, la superposicién de datos reales y sintéticos obliga
a disefiar protocolos de validacion estratificada para asegurarse de que el clasificador final no se confunde
al ver su propio reflejo en el conjunto de prueba. No obstante, cuando se monitoriza la sintesis puede
transformar conjuntos modestos de entrenamiento lo bastante ricos como para competir con conjuntos

de datos mucho mayores, democratizando asi el acceso a modelos de alto rendimiento.

2.5 Enfermedad de Alzheimer

La EA es una afeccién neurodegenerativa progresiva que constituye la causa mas comun de demencia
entre las personas mayores. Afecta aproximadamente a 50 millones de personas en todo el mundo, con
millones de nuevos casos diagnosticados cada afio (World Health Organization, 2025). La enfermedad se
caracteriza por la pérdida de neuronas y las sinapsis en la corteza cerebral y ciertas regiones subcorticales

del cerebro, lo que provoca atrofias severas en las areas afectadas.

2.5.1 Patologiay sintomas

La patologia de la EA se caracteriza por la acumulacién de dos tipos de estructuras: las placas amiloides y
los ovillos neurofibrilares. Las placas amiloides son depdsitos extracelulares densamente agrupados de
proteina beta-amiloide (AB), que resultan de un procesamiento anémalo de la proteina precursora
amiloide (Takahashi et al., 2017). Los ovillos neurofibrilares, por su parte, son agregados intracelulares de
proteina tau hiperfosforilada, que se ensamblan en filamentos helicoidales emparejados y se acumulan
dentro de las neuronas (Y. Gao et al., 2018). Ademas, la EA afecta principalmente a los tejidos grises del
cerebro. Al monitorear los cambios cerebrales, se observa que las transformaciones pueden ocurrir antes
de que una persona desarrolle completamente la EA. Las dreas de dafio inicial incluyen las regiones que

ayudan a formar recuerdos (Thompson et al., 2003), como el hipocampo, la corteza entorrinal, y otras

areas corticales y subcorticales. Estas alteraciones neuropatoldgicas interfieren con la funcidn sindptica 'y

la integridad neuronal, desencadenando disfuncidn y muerte celular. Clinicamente, estas alteraciones se
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manifiestan como un deterioro cognitivo progresivo, que incluye pérdida de memoria, desorientacion, y

cambios en el comportamiento y la personalidad.

2.5.2 Factores de riesgo

Varios factores de riesgo contribuyen al desarrollo de la EA, incluyendo la edad avanzada, la genética, y
ciertos factores de estilo de vida. La presencia de la apolipoproteina E (ApoE) alelo €4 es el predictor
genético mas fuerte de la enfermedad, su presencia puede afectar diversos mecanismos bioldgicos,
incluyendo la acumulacidn de placas amiloides y la formacién de ovillos neurofibrilares, procesos clave en
la patogénesis de la enfermedad (Serrano-Pozo et al., 2021). Otros factores, como la hipertensién, la
obesidad, el tabaquismo, y la diabetes (Zhang et al., 2021), también aumentan el riesgo de desarrollar esta
condicidn, sugiriendo que las intervenciones en el estilo de vida podrian tener un impacto en la prevencién

o el retraso del inicio de la enfermedad.

2.5.3 Importancia de la detecciéon temprana

La deteccion temprana de EA es fundamental para mitigar el avance de la demencia y mejorar la calidad
de vida de los pacientes. Diagnosticar la enfermedad en sus etapas iniciales permite la implementacion
oportuna de intervenciones terapéuticas que pueden ralentizar la progresion de los sintomas neurolégicos
y preservar la funcionalidad cognitiva por un periodo mas prolongado (Tan et al., 2014). Ademas, el
diagnédstico precoz facilita la planificacién adecuada para el manejo de la enfermedad, tanto para los
pacientes como para sus familiares, quienes a menudo asumen el rol de cuidadores principales. Desde el
punto de vista de los sistemas de salud, la deteccidon temprana puede significar una reduccion en los costos
asociados con el cuidado a largo plazo y las intervenciones de emergencia, ya que permite un enfoque mas
gestionado y menos intensivo en recursos. Por lo tanto, mejorar la capacidad para identificar la
enfermedad antes de que se manifiesten signos clinicos evidentes es crucial y requiere el desarrollo

continuo de técnicas diagndsticas avanzadas y accesibles.

2.5.4 Biomarcadores

Inicialmente, se observa la formacidn de placas amiloides, seguida de la aparicion de ovillos
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neurofibrilares. Posteriormente, se detectan cambios morfoldgicos significativos en el cerebro, tales como
la atrofia en regiones especificas como el hipocampo, la corteza entorrinal, y la corteza temporal medial.
A medida que la enfermedad progresa, se manifiesta la pérdida de memoria (Mantzavinos & Alexiou,
2017), y finalmente, se observan alteraciones en las funciones clinicas que comprometen
significativamente la calidad de vida del paciente como se muestra en la Figura 5. El reconocimiento
temprano de estos biomarcadores es crucial para iniciar tratamientos que puedan alterar el curso de la

enfermedad y ofrecer una intervencién mas efectiva.
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Figura 5. Etapas de biomarcadores de la EA. Imagen recuperada del ADNI.

2.6 Imagenes de resonancia magnética para diagnostico

La Resonancia Magnética (MR, por sus siglas en inglés) es la aplicacién clinica del fendmeno de Resonancia
Magnética Nuclear (NMR, por sus siglas en inglés), descubierto de manera independiente en 1946 por Felix
Bloch (1946) y Edward M. Purcell (1946). Ambos demostraron que determinados nucleos atémicos, en
particular el protdn ('H), absorben y reemiten energia de radiofrecuencia cuando se encuentran en un

campo magnético estatico.

Dos décadas mas tarde, Paul C. Lauterbur (1973) publicé las primeras imagenes bidimensionales mediante
laintroducciéon de gradientes de campo magnético, y Peter Mansfield (1977) optimizd la adquisicion rapida
con gradientes de eco. Estos avances convirtieron la NMR de un experimento de laboratorio en una
herramienta de imagen médica tridimensional, cuyo fin primordial es visualizar tejidos blandos con alto

contraste sin emplear radiacidn ionizante.
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Para contextualizar el funcionamiento de la MR, conviene identificar cuatro pilares fisicos que actuan de
forma secuencial y complementaria: (1) la alineacidn y precesidn de los espines nucleares en un campo
magnético estatico, (2) los procesos de excitacion y relajacion que regulan la recuperacion de la
magnetizacién, (3) la codificacidn espacial y la posterior reconstruccién de la sefial en imagenes clinicas, y
(4) el contraste intrinseco generado por las diferencias de Ty, T, y densidad protdnica entre tejidos. Estos
componentes, descritos en detalle a continuacién, constituyen la base sobre la cual se construyen las

secuencias de adquisicidn y, en ultima instancia, la capacidad diagndstica de la MR (Mansfield, 1977).

1. Alineacidny precesion.

En un campo estatico B, generalmente 1.5 T o 3 T en clinica, los momentos magnéticos
nucleares se alinean en dos estados energéticos; la ligera diferencia de poblaciones produce una
magnetizacion neta M, que procesa a la frecuencia de Larmor wy = YB, (42.58 MHz-T™" para

1H).

2. Excitacion y relajacion.

Cuando se aplica un pulso de radiofrecuencia sintonizado en w, la magnetizacién se aparta de

su equilibrio. Tras el pulso, las interacciones moleculares provocan su retorno:
T; (relajacién longitudinal) mide el tiempo que tarda M en recuperar el 63 % de M,
T, (relajacién transversal) cuantifica la pérdida de coherencia en el plano perpendicular a B,

3. Codificacién espacial y reconstruccion.

Gradientes lineales (Gx,G ,GZ) hacen que la frecuencia o fase de las sefiales varie con la
posicion, codificando cada punto del cuerpo en el espacio-k. Una transformada de Fourier 2-D

o0 3-D traduce esos datos a una matriz de intensidades I(x, y, z).

4. Contraste intrinseco.

Las variaciones naturales de T;, T, y densidad protdnica (p) entre tejidos generan diferencias
de sefal. Ajustar los tiempos de repeticion (TR) y eco (TE) permite ponderar la imagen hacia uno

u otro parametro, multiplicando las posibilidades diagndsticas.
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La importancia de las MRI radica en su capacidad para resaltar selectivamente distintos tejidos
simplemente ajustando los pardmetros de pulso (Brown et al., 2014; Dale et al.,, 2015; Mugler &
Brookeman, 1990). La grasa contiene protones que intercambian energia con su entorno rapidamente, lo
que se traduce en tiempos T, cortos. Por ello, en una imagen T;-ponderada (TR = 500 ms, TE < 10 ms) la
grasa aparece brillante. Si el objetivo es suprimirla, por ejemplo, para estudiar médula ésea o lesiones

vasculares, se recurre a secuencias con inversion o a técnicas de separacion de agua-grasa.

El liquido cefalorraquideo, por el contrario, tiene mucho espacio libre para que los protones mantengan
su coherencia, de modo que presenta tiempos T, prolongados (= 2000 ms a 1.5 T). En una imagen T,
ponderada donde tanto el TR y el TE son largos, brilla intensamente, destacando quistes, edema o
inflamacidn. Cuando se desea atenuar su sefial para visualizar la sustancia blanca adyacente se utiliza
Recuperacién de Inversion Atenuada por Fluidos (FLAIR, por sus siglas en inglés), que combina un pulso de
inversion con T, largo para apagar selectivamente el liquido. La sustancia blanca cerebral, rica en mielina
lipidica, tiene un T; mas corto y T, mas breve que la sustancia gris; por ello, en T; se observa mas clara
que la corteza, mientras que en T, ocurre lo inverso. Esta inversidn de contraste ayuda a los radiélogos a

delinear la corteza, cuantificar atrofia o detectar lesiones desmielinizantes.

En neurologia, la MR revela la morfologia cerebral con una claridad imposible en otras modalidades. Por
un lado, las secuencias T; ponderadas de alta resolucién permiten cuantificar la atrofia del hipocampo, un
marcador temprano de AD. Por otro lado, las imagenes FLAIR T, ponderadas realzan las lesiones
intracerebrales y permiten detectar las placas desmielinizantes caracteristicas de la esclerosis miltiple,

incluso antes de la aparicion de sintomas clinicos (Jack et al., 2008).

Desde su concepcion como curiosidad de laboratorio hasta su consolidacién como pilar de la imagen
médica, la MR ha mostrado una capacidad Unica para revelar la anatomia y la fisiologia humanas sin infligir
dafio al paciente. Su fundamento fisico, la interaccién de los espines nucleares con campos magnéticos y
radiofrecuencia, ofrece contrastes multiples que permiten detectar y cuantificar enfermedades con

precision.

2.7 Bases de datos

Las bases de datos de MRI son esenciales para la investigacidn y el desarrollo de métodos de diagndstico

y clasificacion de la EA. Estas bases de datos proporcionan un vasto conjunto de imdagenes cerebrales junto
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con informacién clinica y demografica, lo que permite desarrollar y validar algoritmos de DL. A
continuacidén, se presentan algunas de las bases de datos mas reconocidas y utilizadas en el campo de la

investigacion de EA:

La Iniciativa de Neuroimagen de la Enfermedad de Alzheimer (ADNI, por sus siglas en inglés) es una de las
fuentes mas extensas y completas de datos de neuroimagenes (Alzheimer’s Disease Neuroimaging
Initiative, 2024). Esta base de datos de acceso libre incluye MRI, Tomografia por Emisidon de Positrones
(PET, por sus siglas en inglés), biomarcadores de liquido cefalorraquideo y datos clinicos de individuos con
EA, Deterioro Cognitivo Leve (MCI, por sus siglas en inglés) y Controles Sanos (HC, por sus siglas en inglés).
La ADNI tiene como objetivo principal investigar el uso de estas herramientas para la deteccién temprana
y el seguimiento de la progresién de la EA. La cantidad de imagenes MRI en esta base de datos asciende a

aproximadamente 8000. Las imdagenes estan clasificadas en tres categorias: HC, MCl y EA.

La serie OASIS proporciona imagenes MRI estructurales de adultos sanos y pacientes con EA. Esta base de
datos es ampliamente utilizada para estudios de andlisis de imagenes y desarrollo de métodos de
segmentaciéon y clasificacion de estructuras cerebrales afectadas por la EA. OASIS cuenta con
aproximadamente 1100 sujetos con MRI y de igual manera es de acceso libre con previa autorizacién. Las

imagenes estan clasificadas en tres categorias: HC, MCl y EA (LaMontagne et al., 2019).

El Estudio Australiano sobre Envejecimiento, Imagen Médica, Biomarcadores y Estilo de Vida (AIBL, por
sus siglas en inglés) recopila datos de neuroimagenes, biomarcadores y factores de estilo de vida para
estudiar el envejecimiento y la progresion de la EA. Esta base de datos incluye imagenes MRI, PET y datos
clinicos, proporcionando una perspectiva integral sobre los factores que influyen en la EA. AIBL tiene
alrededor de 3000 sujetos con MRI disponibles y es de acceso libre con previa autorizacion (AIBL, 2024).
Las imagenes estan clasificadas en cinco categorias de acuerdo con el marco de la Clasificacion Clinica de
la Demencia (CDR, por sus siglas en inglés): Sanos (CDR 0), Demencia cuestionable (CDR 0,5), Demencia

leve (CDR 1), Demencia moderada (CDR 2) y Demencia grave (CDR 3) (Morris, 1997).

El Estudio de Resonancia Magnética con Intervalos Minimos en pacientes con Enfermedad de Alzheimer
(MIRIAD, por sus siglas en inglés) incluye imagenes MRI de pacientes con EA obtenidas en intervalos cortos
de tiempo. Esta coleccidn de datos es valiosa para estudiar los cambios cerebrales a lo largo del tiempo y
evaluar la progresidn rdpida de la atrofia cerebral en la EA. MIRIAD dispone de aproximadamente 70

sujetos con MRI y es de acceso libre con previa autorizacion. (UCL, 2018) Las imagenes estan clasificadas
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en cinco categorias: Sanos (CDR 0), Demencia cuestionable (CDR 0,5), Demencia leve (CDR 1), Demencia

moderada (CDR 2) y Demencia grave (CDR 3).

Kaggle (Alzheimer's Dataset - 4 class of Images), un repositorio de datos que alberga varios conjuntos de
datos de imagenes MRI para la EA, incluyendo conjuntos de datos derivados de la ADNI y otras fuentes.
Estos conjuntos de datos se utilizan ampliamente en competencias de ciencia de datos y son accesibles
libremente (Pinamonti, 2022). El conjunto de datos especifico de Kaggle contiene 6400 imagenes, las
imagenes estan clasificadas en cuatro categorias: Sano, Demencia Muy Leve (VMD, por sus siglas en

inglés), Demencia Leve (MiD, por sus siglas en inglés) y Demencia Moderada (MD, por sus siglas en inglés).

La base de datos del Estudio Harvard sobre el Envejecimiento Cerebral (HABS, por sus siglas en inglés) se
distingue entre otras bases de datos, ya que se enfoca especificamente en la caracterizacidon de adultos
mayores cognitivamente normales durante las etapas preclinicas del deterioro neurodegenerativo. A
diferencia de otras bases como ADNI u OASIS, que incluyen sujetos con diversos grados de deterioro
cognitivo e incluso con diagndstico confirmado de EA, HABS recopila datos longitudinales de participantes
sin sintomas clinicos, lo que permite el andlisis de biomarcadores sutiles y progresiones subclinicas

mediante MRI, PET y evaluaciones neuropsicoldgicas repetidas en el tiempo (HABS, 2024).

Tabla 1. Comparativa de bases de datos de MRI para la enfermedad de Alzheimer.

Conjunto de No. de Requiere pre Se requiere
FormatolEstadios| Nomenclatura
datos pacientes procesamiento autorizacion
ADNI 2804 DICOM 3 HC, MCI, EA N v
Alzheimer 4 ND, VMD, MiD,
200 JPG 4
classes MD
AIBL 3045 NIFTI 5 CDR (0- 3) v v
HABS 290 DICOM 2 HC, EA N v
MIRIAD 69 NIFTI 5 CDR (0-3) v v
OASIS-3 1098 NIFTI 3 HC, MCI, EA N v

La Tabla 1 presenta una comparacidon detallada de las principales bases de datos utilizadas en la
investigacion sobre la EA. En ella se destacan: la cantidad de pacientes disponibles en cada base; el formato

en que se encuentran las imdagenes; el numero de estadios clinicos en los que se clasifican las imagenes y
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la nomenclatura correspondiente a cada estadio —es decir, las clases o categorias asignadas a las
imagenes—; la indicacidn de si las imagenes requieren preprocesamiento, entendido como la necesidad
de aplicar procedimientos adicionales como la conversion de formato, la normalizacién de intensidad o la
remocion de estructuras éseas antes de su uso; y finalmente, si el acceso a los datos requiere autorizacion

previa, como el registro del proyecto o la aprobacién de un comité de datos.

Estas bases de datos permiten la implementacidn de estudios a gran escala y la validacién de modelos de
DL para la clasificacién y diagndstico de la EA. La disponibilidad de datos longitudinales y de multiples
modalidades de imagen facilita una comprensién mas profunda de la progresion de la enfermedad y el

desarrollo de estrategias de intervencién temprana.
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Capitulo 3. CNN y aprendizaje federado para la clasificacion de

MRl en la EA

El auge reciente del aprendizaje automatico en medicina se explica, en buena medida, por la eficacia
demostrada de las CNN cuando se entrenan con grandes volimenes de datos clinicos. Esta combinacidn
de modelos profundos y bases de imagenes en expansion ha disparado la precisién diagndstica en
multiples especialidades. No obstante, la velocidad con que surgen nuevas arquitecturas y técnicas
complica distinguir qué enfoques siguen vigentes, dénde se sitdan sus limites y qué vacios de conocimiento

persisten. El presente capitulo ofrece una visién del estado actual de las CNN en la deteccion de EA.

3.1 Redes neuronales convolucionales para clasificacion de MRl en la EA

Como primer ejemplo de los enfoques basados en CNN aplicados a la clasificacion de MRI, AbdulAzeem et
al. (2021), propusieron una arquitectura sencilla compuesta por tres capas convolucionales, agrupamiento
maximo, dos capas densas y un esquema de aumento de datos que expandid el conjunto ADNI a mas de
211,000 cortes. Su modelo alcanzé un 99.6 % de precisidn en clasificacion binaria (EA vs CN) y un 97.5 %
en la tarea multiclase (EA, MCI, CN). Este estudio demostrd que, con un preprocesamiento adecuado —
incluyendo conversidon a escala de grises y umbralizacion adaptativa— y un conjunto diverso de
transformaciones, una CNN de arquitectura reducida puede obtener un rendimiento comparable al de

modelos considerablemente mas complejos.

En la misma linea de eficiencia sin sacrificar rendimiento, El-Assy et al. (2024) propusieron una CNN de 17
capas con bloques compresidén-expansién que permite reducir la cantidad de parametros sin perder
capacidad expresiva. Entrenada desde cero en 2,750 estudios T1 de ADNI: consiguidé 94,8% de exactitud
multiclase y redujo la inferencia a 11 ms por volumen, lo que confirma la relevancia de las arquitecturas

compactas en escenarios donde la latencia resulta un factor critico.

El preentrenamiento en ImageNet sigue siendo valioso cuando la muestra clinica es escasa. Hussain et al.
(2025) mostraron que basta reentrenar los dos ultimos bloques de un ResNet-50 para alcanzar un AUC de
0,942 en 1800 estudios de tres centros distintos, manteniendo un nimero reducido de pesos actualizables

y, por ende, menor riesgo de sobreajuste.
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Conjuntos multiclase desequilibrados inspiran estrategias en cascada. Ali et al. (2024) disefiaron una red
de 26 capas que primero separa controles de casos y luego discrimina MCI de EA; con validacién cruzada
3-fold sobre 4,100 volumenes obtuvieron 93,1% de Fl-score global y redujeron los falsos negativos en

etapas iniciales.

Insertar atencién bien calibrada mejora la saliencia sin inflar el tamafio del modelo. Gao et al. (2023)
intercalaron un médulo espacial-canal en EfficientNet-B4 e incrementaron la precisidon de 88,7% a 92,4%
con solo un 3% extra de parametros. De forma parecida, Illakiya et al. (2023) proponen el modelo AHANet
en donde incorporaron informacién de contexto larga y Atencién Coordinada a DenseNet-169, alcanzando
98,5% de precisién sobre 158,100 cortes ADNI, lo que refuerza la idea de que la atencién potencia las

regiones discriminativas clave.

La realidad hospitalaria exige modelos capaces de ejecutarse en entornos con Memoria de Video (VRAM,
por sus siglas en inglés) limitada, es decir, la capacidad de almacenamiento temporal disponible en la
tarjeta grafica para procesar datos y realizar calculos. Jabason et al. (2025) disefiaron Slim-3DNet, una red
volumétrica de 13 capas con convoluciones por grupo (g = 8) y poda estructurada al 55 %. El modelo
resultante, de solo 7 MB, alcanzé un 90.2 % de exactitud y una latencia de 45 ms al procesar 240 sujetos
de un mini-ADNI en una GPU GTX-1650 Ti (4 GB). Su consumo pico de VRAM fue de 0.9 GB, lo que permite

su implementacion en estaciones radioldgicas sin necesidad de tarjetas graficas de gama alta.

Fusionar representaciones profundas con clasificadores tradicionales puede mejorar la calibracion. Chen
et al. (2022) extrajeron vectores latentes mediante una CNN y los alimentaron a un algoritmo de bosque
aleatorio iterado, alcanzando AUC-ROC de 90,6% (EA vs CN) y 85,1% (EA vs MCl). Cuando la resonancia se
procesa como una secuencia axial ordenada, las redes de memoria aportan ventajas: una red de memoria
a corto-largo plazo de Salehi et al. (2023) logré 98,6 % de precision y AUC 0,97 con apenas 6,400 imagenes
del conjunto Kaggle OASIS.

Para conjuntos desbalanceados, Murugan et al. (2021) proponen el modelo DEMNet donde demostraron
que el uso de SMOTE; un método de sobre muestreo que genera nuevas instancias sintéticas de la clase
minoritaria, aumenta la precision comparado con simplemente duplicar ejemplos existentes. Lo hace
interpolando entre ejemplos reales cercanos de esa clase, combinado con una CNN tipo VGG y RMSprop,
eleva la exactitud multiclase a 95,2 %. Hazarika et al. (2022) compararon 20 arquitecturas y, tras optimizar
DenseNet-121, subieron del 88,8 % al 90,2 %. Arafa et al. (2024) subrayaron que un disefio ad-hoc puede

superar a VGG-16 pre-entrenado: su CNN propia alcanzé 99,99 % frente al 97,4 % de la red transferida.
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Mas alla de las tareas de clasificacion discreta, Lee et al. (2022) entrenaron un modelo DenseNet-3D para
estimar la edad cerebral a partir de 4,127 estudios combinados de MRI y FDG-PET. El modelo alcanzé un
error medio absoluto de 3.1 anos para las imagenes PET y de 3.5 afos para las imagenes MRI, lo que
significa que, si el modelo predice que un sujeto tiene 70 aios, su estimacidn podria desviarse en promedio
+3.1 afos en el caso de PET y 3.5 para el caso de MRI . Ademas, la discrepancia entre la edad cerebral
estimada y la edad cronoldgica mostré una correlacion significativa con el deterioro cognitivo, lo que

sugiere una via potencial para el diagndstico temprano sin necesidad de un etiquetado exhaustivo.

En conjunto, la literatura revisada muestra que las CNNs aplicadas a la clasificacion de MRI en la EA han
alcanzado desempefios con precisiones superiores al 95 % en escenarios multiclase y reducciones
significativas en la complejidad computacional. Sin embargo, persisten desafios que limitan su adopcion
clinica generalizada, como la dependencia de conjuntos de datos especificos, lo que restringe la
generalizacién a distintas poblaciones y dispositivos, el desbalance de clases que puede sesgar la deteccidn
en etapas tempranas, y la escasa validacién en entornos hospitalarios reales con recursos de hardware
limitados. Asimismo, la mayoria de los modelos se entrenan y evalian en condiciones centralizadas, sin
considerar las restricciones de privacidad y disponibilidad de datos que caracterizan a los sistemas de
salud. Estas limitaciones abren oportunidades para el desarrollo de arquitecturas mas robustas, eficientes
y adaptables, asi como para la integracién de enfoques de aprendizaje federado y técnicas de aumento de

datos que mitiguen la escasez y heterogeneidad de las imagenes médicas.

3.2 Aprendizaje federado en enfermedades neurodegenerativas

El AF ha pasado de ser un concepto tedrico para convertirse en una solucién practica para entrenar
modelos sin que los datos abandonen los hospitales, los laboratorios o los dispositivos de origen. En los
ultimos tres afios, los grupos de investigacidon han ido mds alla de las primeras pruebas de concepto y han
empezado a explorar problemas de neurologia, en particular EA y Parkinson, con estrategias tan diversas
como optimizacién evolutiva, hardware acelerado o cifrado homomarfico. A continuacion, se integran los
trabajos mas recientes, destacando el tipo de sefial, la estrategia federada y los resultados clinicos que

consiguieron.

Altable et al., (2023) entrenaron redes profundas con grabaciones de voz de pacientes con Parkinson
repartidas entre dos clinicas. Para equilibrar los estadios de la enfermedad aplicaron SMOTE y, aun con

solo 82,000 registros crudos, el sistema federado alcanzé una AUC préxima al 99 %. El trabajo puso de
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relieve que la ganancia no depende exclusivamente de imagenes: otros biomarcadores, como la prosodia

del habla, también pueden beneficiarse de la colaboracién sin compartir datos.

En el ambito radioldgico, Basnin et al., (2025) propusieron un marco evolutivo que combina CNN con
optimizacidon por enjambre de particulas para afinar los hiperpardmetros de cada cliente. Tras un
preprocesado de MRI con remocidn de crdneo; técnica que consiste en eliminar el craneo y otros tejidos
no cerebrales, y correcciéon de distorsiones de baja frecuencia, el modelo global llegd al 99,9 % de
precision, superando en mas de diez puntos a los clasificadores tradicionales como bosques aleatorios y

maquinas de soporte vectorial, entrenados de forma centralizada sobre los mismos datos.

Castro et al. (2024) introdujeron un paso adicional de autenticacidon biométrica de las imagenes antes de
enviarlas al servidor. Con cinco rondas de comunicacion el sistema federado superd a su equivalente
centralizado 92% de precision en OASIS y 88,5% en ADNI. Ademas, resistio inyecciones de ruido que

simulaban ataques de intermediario.

Kapoor et al., (2024) combinaron AF con aprendizaje continuo y consolidacidn elastica de pesos; es una
técnica utilizada en redes neuronales para mitigar el problema del olvido catastrdéfico, que ocurre cuando
un modelo de DL olvida tareas anteriores al aprender nuevas, y transferencia desde un InceptionV3 pre-
entrenado, construyendo asi un ensamble: FedCL-Ensemble, que retuvo memoria de dominios anteriores
y alcanzo 97,8% de exactitud. Por su parte, Mandawkar et al., (2022) integraron un algoritmo bio-
inspirado: Optimizacidn Tawny Flamingo, dentro de cada cliente para buscar la mejor topologia de la CNN
antes de participar en la ronda federal; el resultado fue un 98,25% de precisién, validado con k-fold

estratificado.

Otro frente emergente es el hardware especializado. Khalil et al., (2023) desplegaron una red de MLP sobre
dispositivos de borde basados en FPGA para clasificar biomarcadores sanguineos de ADNI. Aun con un
consumo inferior a 2 W, el sistema mantuvo 89 % de precisiéon y 87 % de sensibilidad, ilustrando que la

inferencia federada puede llegar a consultorios o laboratorios sin grandes servidores.

La seguridad ha sido examinada con el mismo rigor. Mitrovska et al., (2024) compararon el esquema
FedAvg puro con su versién protegida por agregacion Segura (SecAgg) en tres bases publicas: ADNI, OASIS-
3, AIBL. La defensa criptografica apenas redujo la precisién un punto porcentual, pero eliminé los riesgos

de ataque de inferencia de pertenencia. En la misma linea, Stripelis et al., (2023) presentaron MetisFL, un
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sistema que introduce Cifrado Homomorfico (HE, por sus siglas en inglés) para todo el flujo y demostrd

que el sobrecoste de tiempo de entrenamiento es manejable (= 25 %) en mallas de cuatro a seis centros.

Por otro lado, Qian et al., (2023) ofrecieron FeDeFo, un bosque aleatorio federado entrenado
exclusivamente con volumenes hipocampales. A diferencia de las redes, los bosques profundos conservan
interpretabilidad y, aun asi, FeDeFo registrd 91,6 % de precision binaria. Recientemente, Wei et al. (2023)
exploraron la seial de voz para la deteccidon de EA mediante un enfoque denominado FedCPC que combina
el aprendizaje contrastivo predictivo —un método de preentrenamiento auto supervisado basado en la
prediccidn de representaciones latentes— con el AF. Esta técnica permite entrenar modelos distribuidos
sin centralizar los datos, aprendiendo representaciones Utiles a partir de la sefial de voz. Con este enfoque,

lograron elevar la macro F1 a 78.8 %, un valor competitivo para tareas de clasificacién acustica.

En conjunto, los estudios revisados evidencian que el AF en salud ha alcanzado avances sustanciales,
demostrando su viabilidad en dominios diversos como neuroimagen, biomarcadores acusticos y
sanguineos, e incorporando estrategias de optimizacidn, seguridad y despliegue en hardware. Los
resultados reportados muestran precisiones que, en muchos casos, superan el 90 %, asi como la capacidad
de preservar la privacidad y adaptarse a diferentes modalidades de datos. No obstante, persisten retos
gue limitan su adopcién generalizada, entre ellos la dependencia de conjuntos de datos limitados o no
representativos, la heterogeneidad de las fuentes y protocolos de adquisicién, la necesidad de reducir
latencias y consumo de recursos en entornos clinicos reales, y la falta de validacidn multicéntrica a gran
escala. Estas limitaciones abren oportunidades para investigar arquitecturas mas robustas y eficientes,
disefiar esquemas de agregacion resilientes a la variabilidad de los clientes, integrar técnicas avanzadas de
aumento y preentrenamiento, y establecer marcos de evaluacién estandarizados que faciliten su

transiciéon hacia aplicaciones clinicas rutinarias.

3.3 Uso de datos sintéticos para balanceo de clases

En el entrenamiento de modelos de DL para el analisis de imagenes médicas, es frecuente que las clases
presenten una distribucién desigual debido a factores como la baja prevalencia de ciertas enfermedades,
las restricciones éticas, y las limitaciones en la adquisicién de datos. Este desbalance provoca que los
modelos tiendan a favorecer las clases con mayor nimero de muestras, reduciendo su capacidad para
identificar correctamente las clases minoritarias y afectando su generalizacion. En este contexto, la

generacidon de datos sintéticos mediante redes generativas se presenta como una estrategia para
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incrementar el nimero de instancias en las clases subrepresentadas. Estas imagenes sintéticas permiten
ampliar el conjunto de datos manteniendo caracteristicas visuales y estructurales coherentes con las
imagenes reales, mitigando el sesgo de entrenamiento y mejorando el rendimiento del modelo en

escenarios donde los datos reales son escasos (Skandarani et al., 2023).

Malihi et al. (2023) parte de un conjunto limitado y desbalanceado de 987 fotografias clinicas: 480 ulceras
diabéticas y 507 venosas. Tras segmentar cada lesidon y normalizar la resolucion a 256x256 pixeles, los
autores entrenaron un StyleGAN3 sobre una GPU RTX 8000 para generar imagenes verosimiles que
sirvieran de refuerzo a un clasificador Xception. El estudio tuvo como objetivos principales: (i) evaluar si la
inclusidon de imagenes sintéticas mejora el rendimiento del clasificador basado en CNN, y (ii) determinar si

las muestras generadas resultan suficientemente realistas para los especialistas clinicos.

En términos de métrica, la respuesta fue matizada. Afadir una cantidad de imdagenes sintéticas equivalente
al 50 % del conjunto original elevé la exactitud de 0.851 a 0.870y el F1-score de 0.844 2 0.867; con un 75%
de datos artificiales los valores subieron modestamente hasta 0.878 y 0.878, respectivamente. Sin
embargo, la mejora no fue uniforme: precision y recall fluctuaron y, en ocasiones, quedaron por debajo
del entrenamiento con imagenes reales puras, lo que sugiere que cantidad no siempre equivale a calidad

cuando la sintesis introduce artefactos.

El juicio humano confirmd esa cautela. En una encuesta con 217 clinicos solo el 31% de las imagenes
sintéticas fue considerada “real”, mientras que también hubo ejemplos auténticos clasificados como
artificiales. Los autores concluyen que filtrar las muestras que los expertos perciben como creibles podria
aportar mas beneficio que volcar todo el lote generado, proponiendo una curacién automatica basada en

calidad visual antes de alimentar al modelo.

El estudio de Malihi et al. (2023) demuestra que las imagenes sintéticas pueden mejorar los clasificadores,
pero soélo cuando se controla su fidelidad. Para esta tesis utilizaremos la sintesis de manera limitada y
curada: equilibrar clases minoritarias de MRI tras validar el realismo mediante un clasificador, evitando

recrear artefactos que perjudiquen la generalizacién.
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Capitulo 4. Metodologia

La metodologia empleada en este trabajo se estructura en tres bloques fundamentales, tal como se ilustra

en la Figura 6.El primer bloque corresponde a la seleccidn del conjunto de datos.

El segundo bloque abarca la seleccion del modelo de CNN, en este bloque se evaluaron diferentes
arquitecturas para determinar aquella que ofrecia el desempefio mas elevado en la clasificacion de la EA,
para ello se realizaron experimentos con el conjunto de datos seleccionado en el primer bloque. Aunado
a ello se propone la optimizacién de uno de los modelos evaluados (AHANet) agregando un bloque de
super-convergencia dando origen a la propuesta de AHANet-C. Por ultimo, se realizaron experimentos en
torno al aumento de datos en un entorno centralizado mediante dos técnicas; transformaciones

geométricas y generacion de imagenes sintéticas mediante GAN.

Finalmente, el tercer bloque comprende la implementacion del entorno de AF y la ejecucién de 16
experimentos con el modelo AHANet-C, empleando diferentes configuraciones de entrenamiento. Estos
experimentos incluyen variaciones en el nimero de rondas de comunicacidn, el numero de clientes
simulados y la utilizacién de imagenes generadas sintéticamente mediante GAN en el esquema federado.
Los resultados obtenidos en esta fase fueron analizados y comparados para evaluar el impacto de cada

una de estas configuraciones.
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Figura 6. Representacion general de la metodologia propuesta.
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4.1 Conjuntos de datos

Todos los experimentos se basan en el Alzheimer MRI 4-Classes Dataset alojado en Kaggle (Pinamonti,
2022). Este repositorio de libre acceso consiste en 6400 MRI T1 axiales (176x208 pixeles) distribuidas en
cuatro clases que denotan el estadio clinico. Se decidié re-etiquetar los estadios de la enfermedad de
acuerdo con el marco proporcionado por la Asociacidn de Alzheimer (Asociacion de Alzheimer, 2025). La

Tabla 2 detalla el contenido de la base de datos, asi como dicho proceso de re-etiquetado.

Tabla 2. Caracteristicas de las imagenes del conjunto de datos.

Clase Nueva etiqueta (Estadio) | No. de sujetos | No. de imagenes
Non Dementia Normal 100 3200
Very Mild Dementia Temprano 70 2240
Mild Dementia Medio 28 896
Moderate Dementia Tardio 2 64

Se adoptd una divisidn estratificada a nivel de imagen —70 % entrenamiento, 20 % validacion y 10 %
prueba— de modo que las cuatro clases mantuvieran su proporcién en cada subconjunto (véase Tabla 3).
El repositorio no facilita identificadores de paciente y el estadio Tardio procede de Unicamente dos sujetos;
esta limitacién queda registrada y se considera al interpretar los resultados, tal como se discute en el
capitulo 5. Las siguientes secciones describen el preprocesado uniforme aplicado a todas las imagenes, las
arquitecturas evaluadas y la configuracién federada, respetando siempre la misma particidon para asegurar

comparabilidad interna.

Tabla 3. Divisién de datos para los conjuntos de entrenamiento, validacidn y prueba para cada uno de los estadios.

Validacién | Prueba | Entrenamiento
Normal 640 321 2239
Temprano | 448 225 1567
Medio 179 90 627
Tardio 13 7 44

4.1.1 Preprocesamiento y normalizacién

Aungue el conjunto de Kaggle ofrece los cortes axiales ya delimitados a 176x208 pixeles en formato JPEG,

se aplicé un preprocesado homogéneo antes de alimentar cualquier modelo a fin de minimizar la varianza
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de intensidad y geometria entre imagenes procedentes de distintos tipos de escaner. El flujo se

implementd en PyTorch/MONAI y encapsula cada paso en transformaciones reproducibles con semilla fija.

Carga y tipado: Las imagenes se abren con Pillow, se convierten a escala de grises (modo L) y se convierten

a Float32 en el intervalo [0, 255].

Normalizacion de intensidad: Para atenuar pixeles saturados se recortan los valores por fuera del rango
P1-P99 (percentiles intra-imagen). El resto se escala linealmente a [0, 1]. Esta operacidon conserva el

contraste relativo, pero evita que unos pocos pixeles extremos dominen la propagacion del gradiente.

Estandarizacion z-score por imagen: Se sustrae la media u y se divide por la desviacidn estandar
o calculadas tras la delimitacion anterior, de modo que cada corte tenga distribucion N(0, 1). Este paso

favorece la estabilidad numérica en lotes pequefios—condicién habitual en AF.

Conversién a tensor y almacenamiento en caché: El resultado se normaliza nuevamente a Float32, se
convierte en torch.Tensor y se guarda en un cache loader (LMDB) para acelerar las rondas federadas,

donde los nodos cargan vy liberan lotes de forma asincrona.

Los pardmetros anteriores—percentiles, semilla, tamafio de trio—previamente definidos, se aplicaron de
manera idéntica a las tres divisiones (entrenamiento, validacién, prueba) con el fin de garantizar

comparabilidad y reproducibilidad en todas las arquitecturas y escenarios federados.

4.1.2 Aumento de datos y generacidn sintética

Durante la etapa inicial de evaluacion de arquitecturas CNN (seccion 4.2) no fueron aplicadas técnicas de
aumento de datos, esto a fin de mantener condiciones experimentales homogéneas y comparables entre
modelos. No obstante, una vez seleccionado un modelo, se realizaron experimentos adicionales en un
entorno centralizado para estudiar el impacto de estrategias para abordar el desbalance de clases, estas

son:

1. Aumento de datos mediante transformaciones geométricas, y

2. generacion de imdagenes sintéticas mediante GAN.
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Se analizaron dos escenarios experimentos considerando la arquitectura del modelo seleccionado en un

entorno centralizado, a fin de evaluar su rendimiento bajo diferentes condiciones de entrenamiento:

Condicién A — Aumento de datos: se aplicaron transformaciones aleatorias a las imagenes de los estadios:
Temprano, Medio y Tardio, incluyendo rotaciones de hasta 15°, volteo horizontal y vertical, y escalado.
Estas imagenes fueron afnadidas exclusivamente al conjunto de entrenamiento como se observa en la
Tabla 4, cabe mencionar que tanto el conjunto de validacién como de prueba se mantuvieron inalterables

durante los experimentos.

Tabla 4. Aumento de imagenes mediante trasformaciones geométricas en el conjunto de entrenamiento para cada
uno de los estadios.

Estadio | Validacion | Prueba Entrenamiento
Reales | Img por aumento de datos | Totales
Normal 640 321 2239 0 2239
Temprano 448 225 1567 433 2000
Medio 179 90 627 1373 2000
Tardio 13 7 44 1956 2000

Condicién B — Imagenes sintéticas: se generaron MRI para los estadios: Temprano, Medio y Tardio,
utilizando una red Pix2Pix GAN entrenada con las imagenes reales correspondientes (Isola et al., 2016).
Estas imagenes fueron afadidas exclusivamente al conjunto de entrenamiento como se observa en la
Tabla 5. Al igual que en el caso de aumento de datos mediante transformaciones geométricas, las
imagenes se anadieron exclusivamente al conjunto de entrenamiento, manteniendo los conjuntos de

validacion y prueba sin cambios.

Tabla 5. Aumento de imagenes mediante imagenes sintéticas generadas mediante GAN en el conjunto de
entrenamiento para cada uno de los estadios.

Validacién | Prueba Entrenamiento
Reales | Imagenes sintéticas | Totales
Normal 640 321 2239 0.00 2239
Temprano 448 225 1567 475 2042
Medio 179 90 627 1511 2138
Tardio 13 7 44 2151 2195

A continuacidn, se describe el modelo seleccionado para realizar la generacion se imagenes sintéticas.



41
Pix2Pix esta conformada por dos redes principales: un generador (G) y un discriminador (D), cuya
interaccion permite aprender una funcion de mapeo entre una imagen de entrada y su correspondiente
salida sintética. El generador adopta una estructura compuesta por bloques codificadores y
decodificadores enlazados mediante conexiones de salto, lo que facilita la preservacion de la informacion
espacial durante la reconstruccidn de la imagen. Por su parte, el discriminador sigue un disefio PatchGAN,
gue evalla regiones locales de la imagen generada en lugar de analizarla de forma global. Esto permite al
modelo capturar mejor los detalles finos, lo que redunda en una mayor fidelidad de las imagenes sintéticas

respecto a las reales. La arquitectura general del modelo se ilustra en la Figura 7.
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512 512
512 256
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Figura 7. Arquitectura general del modelo Pix2Pix.

Con el objetivo de mejorar la generalizaciéon del modelo en entornos con conjuntos de datos reducidos o
desbalanceados, se introdujeron dos técnicas de regularizacion: dropout y detencidon temprana. El dropout
se aplicé al generador, desactivando aleatoriamente el 50 % de sus neuronas durante el entrenamiento
para promover la diversidad en las muestras generadas y reducir la dependencia de patrones especificos
en los datos de entrada (Mordido et al., 2018). La detencién temprana se implementd como un criterio
automatico que interrumpe el entrenamiento si no se observa mejora en la pérdida del generador durante
un numero determinado de épocas consecutivas, evitando asi el sobreajuste y reduciendo el costo

computacional asociado a ciclos innecesarios (Saad et al., 2024).
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Estas modificaciones fortalecen el proceso de entrenamiento del modelo GAN, favoreciendo la generacién
de imdagenes sintéticas realistas y variadas, especialmente en escenarios donde el acceso a datos reales es
limitado. La Tabla 6 presenta el nUmero total de imagenes sintéticas generadas y utilizadas para cada

estadio de la enfermedad.

Tabla 6. Cantidad de imagenes sintéticas generadas e incorporadas para cada estadio.

Estadio No. de sujetos | No. de imagenes | No. de imagenes sintéticas | No. final de imagenes

Normal 100 3200 0 3200
Temprano 70 2240 476 2716

Medio 28 896 1511 2407

Tardio 2 64 2151 2215

4.2 Descripcion de modelos de CNN

A fin de identificar el modelo de CNN mas adecuado para la clasificacion multiclase MRI cerebral, se
seleccionaron siete modelos propuestos en la literatura, cada uno con distintos niveles de profundidad y
estrategias de aprendizaje. Las arquitecturas comparadas fueron: AlexNet (Krizhevsky et al., 2012),
DenseNet (Huang et al., 2017), VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014), AHANet (lllakiya et al., 2023),
DEMNet (Murugan et al., 2021), asi como los modelos propuestos por Arafa et al.(2024) y AbdulAzeem et
al. (2021).

Cada una de estas redes fue implementada, entrenada y evaluada en un entorno centralizado utilizando
exactamente el conjunto de datos descrito en la seccion 4.1. De esta forma, se garantizé una comparacion
justa y homogénea entre modelos, libre de sesgos inducidos por diferencias en bases de datos o

condiciones experimentales.

4.2.1 Hiperparametros

Cada modelo fue entrenado utilizando una configuracion especifica de hiperparametros, adaptada a sus
caracteristicas arquitectdnicas y siguiendo, en lo posible, las recomendaciones originales de sus autores.
La Tabla 7 resume los hiperparametros utilizados para cada modelo, incluyendo niumero de épocas, LR,

tamanio del lote, tasa de dropout, optimizador y proporciones de divisién de los datos.
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Cada modelo fue entrenado de forma supervisada utilizando la funcién de pérdida funcion de pérdida de
entropia cruzada, adecuada para clasificacion multiclase. Las métricas empleadas para la evaluacion de
desempeno fueron: precisién global (accuracy), sensibilidad (recall), precisién (precision) y Fl-score,

calculadas a partir de las predicciones sobre el conjunto de prueba independiente.

Tabla 7. Hiperparametros empleados en lo modelos de redes neuronales convolucionales.

AHANet-
AlexNet | DenseNet | VGGNet | AbdulAzeem | AHANet | Arafa DEMNet
C
No. Epocas 520 100 100 100 50 512 50 50
Tasa de
0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 | 0.0001 0.001 LCR
Aprendizaje
Tamaiio lote 64 10 64 18 10 64 16 10
Dropout 0.5 0.2 0.5 0.2 0.2 0.2
RMS
Optimizador SGD ADAM ADAM ADAM SGD ADAM SGD
prop

4.2.2 Modelos evaluados

Con el fin de contrastar soluciones de uso general frente a disefios pensados especificamente para
neuroimagen, se entrenaron siete CNN sobre los cortes axiales normalizados descritos en la seccion 4.1.

Las redes se agrupan en dos categorias como se ilustra en la Tabla 8.

Tabla 8.Modelos de redes neuronales convolucionales comparados.

Modelos de CNN

General Especifica

AlexNet | AbdulAzem

DenseNet AHANet

VGGNet Arafa

DEMNet

Modelos de propdsito general como AlexNet, VGG-16 y DenseNet-121 constituyen referencias habituales
en estudios comparativos de la AD. Modelos especializados, tales como la CNN propuesta por Arafa et al.
(2024), la CNN de AbdulAzeem et al. (2021), DEMNet (Murugan et al., 2021) y AHANet (Illakiya et al., 2023)

fueron seleccionados porque incorporan mecanismos como atencion, fusion multiescala o estrategias
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contra el desbalance, que la literatura reciente sefiala como favorable para MRI de demencia.

La primera de ellas, AlexNet, introducida por Krizhevsky et al. (2012) fue la pionera en demostrar que una
red profunda podia escalar a resoluciones altas sin perder generalizacion. Su estructura combina cinco
capas convolucionales y dos capas densas: la primera convolucién utiliza filtros de 11 x 11 con un paso de
cuatro pixeles para capturar rasgos de gran escala, mientras que las capas siguientes, con filtros
progresivamente menores, abstraen caracteristicas cada vez mas complejas como puede observarse en la

Figura 8.

Todas las funciones de activacion son RelLU, lo que acelera la convergencia respecto a las funciones
sigmoide clasicas, y las dos capas densas superiores emplean dropout al 50% para contener el sobreajuste.
En esta tesis la red se entrend desde cero con SGD (LR inicial 1073) por 520 épocas, lo que ofrece un punto

de comparacidn con arquitecturas modernas (Fu’adah et al., 2021).

Imagen de
Agrupamiento
por Maximo
Agrupamiento
por Maximo
Bloque Denso
Bloque Denso

Salida 4

Figura 8. Arquitectura AlexNet.

VGG-16, propuesta por Simonyan y Zisserman (2014), se basa en un principio de simplicidad: apila bloques
de dos o tres convoluciones 3x3, separadas por agrupamiento maximo 2x2 como se observa en la Figura
9. Esta repeticidon permite profundizar sin aumentar el nimero de hiperpardmetros y, sobre todo, facilita

la reutilizacién de pesos por aprendizaje por transferencia.

En la implementacién utilizada aqui se re-entrenaron Unicamente las tres capas densas finales, mientras
que los bloques convolucionales se inicializaron con los pesos de ImageNet y se dejaron fijos; la estrategia
se acompafié de dropout 0,5 y del optimizador Adam con tasa de 1073 durante cien épocas. Gracias a ello
la red conserva su capacidad de extraer rasgos genéricos, pero adapta rapidamente la cabeza clasificadora

a las cuatro categorias de EA (Pradhan et al., 2021).
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Figura 9. Arquitectura VGGNet.

DenseNet-121, propuesta por Huang et al., (2017), introduce conexiones densas dentro de cada bloque,
de modo que cada capa recibe como entrada las salidas concatenadas de todas las capas anteriores como
se observa en la Figura 10. Este disefio facilita un flujo sin pérdida de gradiente, reduce el nimero de
pardmetros —unos ocho millones en la variante 121 empleada— y, al mismo tiempo, fomenta la
reutilizacion de rasgos finos y gruesos a lo largo de la red. En nuestros experimentos se empled un
crecimiento de canales de 32, transicion 1x1 seguida de agrupamiento promedio y dropout 0,2; se entrend
con Adam durante cien épocas, ajustando la LR de 1073 a 107* mediante detencidén temprana cuando la

pérdida de validacion se estabilizaba (Pradhan et al., 2021).
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AbdulAzeem et al. (2021) propusieron un modelo sencillo disefiado especificamente para clasificar MRI de
pacientes con la AD. Este modelo estd compuesto por tres bloques principales, y cada uno realiza tres
pasos: primero, una convolucién, que ayuda al modelo a detectar patrones en pequeias regiones de la
imagen, como bordes o formas; segundo, una BN, que ajusta automaticamente los valores intermedios
para hacer que el aprendizaje sea mas rapido y estable; y tercero, una funcidn, que permite pasar solo los
valores positivos, ayudando al modelo a enfocarse en los patrones Utiles. Después de cada uno de estos
bloques, se aplica una técnica que reduce el tamafio de la imagen mientras conserva la informacion mas
importante. Al final del modelo, las caracteristicas aprendidas se envian a dos capas totalmente
conectadas, y finalmente a una capa de salida que asigna cada imagen a uno de los cuatro estadios posibles

(véase Figura 11). Durante el entrenamiento, los valores iniciales del modelo se eligen mediante Glorot,
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gue ayuda a evitar errores comunes en las primeras etapas del aprendizaje (Glorot & Bengio, 2010). El
modelo se entrend usando Adam, con parametros estandar para controlar la velocidad de aprendizaje.
Para evaluar qué tan bien aprendia, se usé una funcién que compara las predicciones del modelo con las
respuestas correctas, incorporando ademas una técnica llamada suavizado de etiquetas, que evita que el

modelo se vuelva demasiado rigido en sus decisiones y este a su vez ayuda a generalizar mejor.
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Figura 11. Arquitectura empleada en AbdulAzeem et al. (2021).

Arafa et al. (2024) propusieron un modelo disefiado como una solucién integral y ligera, capaz de
entrenarse incluso en estaciones de trabajo clinicas con recursos limitados. El modelo consiste en una red
convolucional (CNN) desarrollada desde cero, cuya arquitectura se muestra en la Figura 12. Esta red
procesa cortes axiales previamente reescalados a 64 x 64 pixeles y estd compuesta por tres bloques, cada
uno con una capa convolucional, seguida de BN, una funcidn de activacién ReLU y una capa de
agrupamiento maximo. Para el entrenamiento, las imagenes se normalizan y la optimizacidn se realiza con

el algoritmo Adam, utilizando una LR inicial de 1073, lotes de tamafio 64 y durante un total de 512 épocas.
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Figura 12. Arquitectura empleada en Arafa et al. (2024).

El modelo Adaptive Hybrid Attention Network (AHANet) propuesto por lllakiya et al. (Illakiya et al., 2023)
parte de una DenseNet-169 como esqueleto extractory lo refuerza con tres bloques que actian en cascada
como se observa en la Figura 13 . Esta red cuenta con: (i) un médulo de Atencion Mejorada No Local (ENLA,

por sus siglas en inglés) que capta dependencias globales mediante operaciones no locales y realimenta
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los canales con una via residual promediada y soft-max; (ii) un moédulo de atencién coordinada que
preserva informaciéon posicional al separar y reagrupar promedios globales sobre los ejes horizontal y
vertical antes de recalibrar cada canal; y (iii) un médulo de Agregacidén Adaptativa de Caracteristicas (AFA,
por sus siglas en inglés) basado en Compresidn y Excitacion Adaptativa que fusiona de forma guiada las
salidas globales y locales, suprimiendo ruido de fondo y potenciando la saliencia espacial (lllakiya et al.,

2023).
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Figura 13. Arquitectura empleada en AHANet. (Illakiya et al., 2023).

DEMNet propuesto por Murugan et al. (Murugan et al., 2021), consiste en una red ligera capaz de ser
entrenada sin hardware de alto nivel. DEMNet parte de un flujo 2-D sobre cortes axiales de 176 x 176
pixeles. La arquitectura se organiza en cuatro bloques DEMNET, cada uno integrado por dos convoluciones
seguido de BN, ReLU y submuestreo maximo, con profundidades progresivas de 32, 64, 128 y 256 canales;
a la salida se aplanan los mapas y se encadenan tres capas densas intercaladas con dropout (0.7-0.5-0.2),
para culminar en un soft-max de cuatro salidas (véase Figura 14). El disefio completo suma apenas 4,53 M
de parametros, manteniendo bajo el coste de memoria y computo. DEMNet se entrend durante 50 épocas

con RMSprop; LR = 1073, lote = 16
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Figura 14. Arquitectura empleada en DEMNet. (Murugan et al., 2021).
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4.2.3 Optimizacién de AHANet con bloque de super-convergencia

El modelo AHANet-C es una propuesta desarrollada en el marco de esta tesis, derivada de la arquitectura
AHANet, con el objetivo de mejorar la eficiencia del proceso de entrenamiento y reducir la posibilidad de
converger a minimos locales. AHANet-C integra los tres bloques de atencidn (véase Seccién 4.2.2.): ENLA,
Atencién Coordinada, y AFA, sobre una DenseNet-169. Esta configuracién ha demostrado una notable
capacidad para extraer y combinar caracteristicas globales y locales relevantes a partir de MRI en tareas

de clasificacién multiclase de EA (lllakiya et al., 2023).

AHANet-C incorpora la técnica de super-convergencia, mediante el uso del calendarizador CyclicLR de
PyTorch. Esta estrategia consiste en variar de forma ciclica la LR durante el entrenamiento, oscilando entre
dos valores extremos definidos por el usuario. Esta oscilacidon controlada favorece una exploracion mas
amplia del espacio de soluciones durante las primeras etapas del entrenamiento, y una posterior

estabilizacion en las fases finales (Smith, 2017).

La configuracién especifica utilizada para CyclicLR consiste en:
e Minimo LR: 0.0001
e Maximo LR: 0.001
e Modo: triangular
e Numero de pasos de entrenamiento: ajustado dindmicamente en funcién del numero de lotes
por época

e Momentum ciclico: desactivado debido al uso del optimizador SGD sin momentum acumulado

Esta técnica permitid mejorar la tasa de convergencia sin necesidad de aumentar el nimero de épocas,
logrando una mayor estabilidad en el aprendizaje. A diferencia del entrenamiento clasico con LR constante
o decreciente, la super-convergencia evita estancamientos prematuros y mejora la generalizacién del

modelo.

El entrenamiento de AHANet-C se llevd a cabo durante 50 épocas, utilizando los siguientes parametros:
Optimizador SGD, tamafo de lote 10, dropout: 0.2 en capas densas. La arquitectura interna del modelo se
mantuvo idéntica a la versidn original de AHANet la Unica modificacidn consistié en incorporar un
planificador ciclico CLR que ajusta dindmicamente el valor de la LR en funcién del nimero de pasos por
época, propiciando una convergencia mas rapida y estable. Este cambio en el esquema de optimizacién se

ilustra en la Figura 15, resultando en una mejora significativa en la precisién global del modelo.
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Figura 15. Arquitectura AHANet-C propuesta con esquema de super-convergencia.

4.3 Configuracion del AF

Con base en los resultados obtenidos en el entorno centralizado, se selecciond la arquitectura AHANet-C
como modelo base para implementar un sistema de clasificacion de MRI en un entorno de AF. Se busca
evaluar la viabilidad del aprendizaje distribuido entre multiples clientes, simulando escenarios reales
donde los datos médicos se encuentran fragmentados entre distintas instituciones y no pueden ser

centralizados por restricciones legales o éticas.

4.3.1 Distribucidn de los datos entre clientes

Para simular un entorno de AF realista, se disefié un esquema de distribucién de datos donde el conjunto
de entrenamiento fue particionado entre distintos clientes. Esta particion simula la situacién en la que
multiples instituciones de salud poseen subconjuntos distintos de datos y no pueden compartirlos entre

si por restricciones legales, éticas o de privacidad.

Se trabajaron dos escenarios experimentales principales, diferenciados por el nimero de clientes:

Escenario A: dos clientes y Escenario B: tres clientes, como se muestra en laFigura 16.

En ambos casos, la distribucion se realizd6 de manera equilibrada y estratificada, es decir, cada cliente
recibié aproximadamente el mismo nimero de imagenes y se preservo la proporcion original de estadio
en cada subconjunto. Esta estrategia busca garantizar una condicién de datos [ID como punto de partida,

permitiendo el andlisis del rendimiento sin introducir inicialmente heterogeneidad entre clientes.
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Figura 16. Escenarios A y B de andlisis experimental.
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Figura 17. Organizacion del conjunto de datos.

La organizacion del conjunto de datos siguid la estructura de carpetas ilustrada en la Figura 17. Cada cliente
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contiene su propio conjunto de entrenamiento y validacidon, con imagenes organizadas por clase. El
conjunto de validacién se construyé tomando el 20% de las imagenes asignadas a cada cliente, mientras
qgue el 80% restante se utilizé para el entrenamiento local. Esta proporcidon fue mantenida en todos los

experimentos, tanto con cdmo sin imagenes sintéticas.

El conjunto de prueba se mantuvo fuera del entorno federado y no fue accesible por ninguno de los
clientes durante el entrenamiento. Este conjunto fue utilizado exclusivamente por el servidor central al
final de cada experimento para evaluar el modelo global agregado, asegurando una evaluacién objetiva y

no sesgada del rendimiento final.

En los experimentos con generacidon de imdgenes sintéticas, las muestras artificiales fueron afiadidas
Unicamente a los subconjuntos de entrenamiento de los clientes. Ni el conjunto de validacion ni el

conjunto de prueba fueron modificados por estas muestras generadas.

4.3.2 Configuracién del entrenamiento federado

Una vez definidos los subconjuntos locales para cada cliente, se procedié a configurar el proceso de
entrenamiento federado empleando el modelo AHANet-C como arquitectura base. El proceso de
entrenamiento se estructurd en rondas de comunicacién. En cada ronda, se llevaron a cabo los siguientes

pasos:

1. Elservidor central envia el modelo global a todos los clientes participantes.

2. Cada cliente entrena localmente el modelo recibido durante un niumero definido de épocas

utilizando su subconjunto de datos.

3. Los pesos actualizados son enviados nuevamente al servidor.

4. Elservidor agrega los modelos locales utilizando FedAvg para actualizar el modelo global.

Este proceso se repitié durante un nimero determinado de rondas, definido en cada experimento.

Cada cliente entrend el modelo AHANet-C utilizando la siguiente configuracion:

e Tamaio del lote: 10
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e  Optimizacidn: SGD

e LR:inicial de 0.001, ajustada dindmicamente

e Calendarizador: CyclicLR para implementar la estrategia de super-convergencia

o Dropout: 0.2 en capas densas

e Funcién de pérdida: pérdida de entropia cruzada

e Evaluacion local: al finalizar cada ronda, con conjunto de validacidn interno

Para actualizar el modelo global después de cada ronda, se utilizd la estrategia FedAvg, que consiste en
calcular el promedio ponderado de los pardmetros del modelo entrenado en cada cliente. La ponderacion
se basé en la cantidad de datos locales de cada cliente. No se aplicaron técnicas adicionales de compresion,
regularizacién o proteccién diferencial de datos, con el fin de mantener una configuracién base y observar

directamente el impacto del nimero de rondas, cantidad de clientes y balanceo de datos.

Por otro lado, se diseflaron cuatro configuraciones diferentes en cuanto al nimero de rondas de
comunicacion para los escenarios Ay B, con el objetivo de analizar cdmo la frecuencia de sincronizacidn
entre clientes y servidor afecta el rendimiento del modelo global. En todos los casos, el nUmero total de
épocas locales por cliente se definié en 50. Por lo tanto, el nimero de épocas por ronda varié segun la

configuracion especifica (véase Tabla 9).

Tabla 9. Relacién entre el nimero de rondas de comunicacidn y el nimero de épocas.

No. rondas | No. épocas
50 1
25 2
10 5
2 25

Con 50 rondas, se realizd una comunicacion al final de cada época, mientras que con 25 rondas los clientes
entrenaron 2 épocas consecutivas antes de comunicarse con el servidor. Con 10 y 2 rondas, la
comunicacion ocurrié cada 5 y 25 épocas antes de sincronizarse con el servidor central, respectivamente.

Dicho disefio experimental permite analizar en qué medida afecta la frecuencia de comunicacion al
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rendimiento del modelo global, siendo un factor crucial en entornos federados donde el costo de
sincronizacién entre nodos es significativo. Esta variacion también permite analizar la robustez del modelo

AHANet-C bajo condiciones de comunicacidn limitada, comunes en entornos federados reales.

4.3.3 Uso de datos sintéticos

Como parte del analisis experimental, se disefiaron dos variantes principales para cada configuracién del
entorno federado: 2 o 3 clientes, y diferentes cantidades de rondas de comunicacidn. Estas variantes
permitieron estudiar el impacto del desbalance de clases y del uso de técnicas para corregir el desbalance

en los datos en el desempefio del modelo global:

Escenario 1 — Sin generacion de datos sintéticos: Cada cliente entrend el modelo AHANet-C
utilizando exclusivamente imdagenes reales. Este escenario representa la situacidn original del
conjunto de datos, con una distribucién naturalmente desbalanceada entre estadios. De igual

manera, no se aplicaron técnicas de aumento de datos.

Escenario 2 — Con generacidn de datos sintéticos: En este caso, los conjuntos de entrenamiento
locales fueron complementados con imdgenes sintéticas generadas previamente mediante Pix2Pix
GAN, con el objetivo de balancear los estadios. Las imagenes artificiales fueron distribuidas
equitativamente entre los clientes, en funcién del nimero de muestras reales presentes en cada

cliente.

En ambos escenarios, los conjuntos de validacién y prueba se mantuvieron inalterados y compuestos
Unicamente por imagenes reales, con el fin de asegurar una evaluacién objetiva y comparable entre
experimentos. La integracidon de imagenes generadas se realizé exclusivamente en el entrenamiento local
de cada cliente, donde las muestras sintéticas fueron incorporadas en su subconjunto de entrenamiento.
No se modificaron las proporciones del conjunto de validacién ni se incluyeron imagenes sintéticas en el
conjunto de prueba. Aunque el servidor central no tuvo acceso directo a dichas imagenes generadas, su
efecto se reflejé indirectamente en el modelo global a través de la actualizacion de los pesos locales. Esto
permitié evaluar si el balanceo local por cliente influye positivamente en el rendimiento global del modelo,

aun sin compartir explicitamente los datos sintéticos con el servidor.

La eleccidn de evaluar ambos escenarios surge de los resultados obtenidos en la etapa centralizada
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(Seccién 4.2.5), donde se observd que el uso de MRI sintéticas generadas por GAN proporcionaba mejores
resultados que el aumento de datos tradicional. Por esta razén, solo la estrategia de generacién sintética
fue considerada en el entorno federado, como una forma de simular balanceo local en contextos
descentralizados. La Tabla 10 resume los dieciséis escenarios experimentales definidos en el analisis
experimental. Cada combinacidn representa una configuracion especifica del entorno AF, variando en tres
aspectos clave: el nimero de clientes, el nUmero de rondas de comunicacidn y la inclusidon de imagenes

sintéticas generadas mediante GAN para el balanceo de estadios.

Tabla 10. Configuracidn de los experimentos ejecutados en el entorno federado.

No. de No. de Imagenes
Escenario
clientes rondas Sintéticas
El 2 50 -
E2 2 50 v
E3 3 50 -
E4 3 50 v
ES 2 25 -
E6 2 25 v
E7 3 25 -
E8 3 25 v
E9 2 10 -
E10 2 10 v
E11 3 10 -
E12 3 10 v
E13 2 2 -
E14 2 2 v
E15 3 2 -
El6 3 2 v

4.4 Meétricas de evaluacion

Con el objetivo de evaluar de forma integral el desempefo del modelo AHANet-C en cada uno de los

escenarios experimentales definidos en la Tabla 10, se utilizaron métricas estandar para problemas de
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clasificacion multi clase, es decir, la capacidad de las CNN para distinguir entre los diferentes estadios de

AD. Para cada experimento, se calcularon las siguientes métricas de desempefio:

Exactitud global: proporcidn de predicciones correctas respecto al total de muestras evaluadas.

1 TP,

Exactitud = c
i=1(TP; + FP; + FN; + TN;) (13)

donde TP son los verdaderos positivos: predicciones correctas de la clase positiva. FP son los
falsos positivos: casos incorrectamente clasificados como positivos. FN son los falsos negativos:
casos reales no detectados por el modelo. TN son los verdaderos negativos: casos

correctamente identificados como negativos. Y C es el nUmero total de clases o estadios.

Precision: proporcién de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas para cada estadio.

TP;

Precision; = ———

Sensibilidad o Recall: proporcidon de verdaderos positivos sobre el total de verdaderos casos en cada

estadio.

TP,

Recall; = ———
TP, + FN; (15)

Fl-score: media armdnica entre precision y sensibilidad, util para evaluar el rendimiento en escenarios

con desbalance.

2 - Precision; - Recall;
F1=

Precision; + Recall; (16)

Pérdida: valor de la funcidn de pérdida de entropia cruzada al final de cada ronda de comunicacion.
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C
L=-) ylog(®)
; (17)

donde y; es la etiqueta verdadera y ¥; es la probabilidad predicha por el modelo para la clase i.

Los resultados fueron registrados en dos niveles: evaluacién global centralizada y evaluacién local por
cliente. La evaluacién global centralizada se realizé exclusivamente sobre el conjunto de prueba externo,
al finalizar todas las rondas de comunicacion. Este conjunto fue utilizado por el servidor para evaluar el
modelo global agregado y calcular las métricas finales por escenario. Por otro lado, la evaluacién local por
cliente evaltua el modelo en cada ronda de comunicacién, considerando las métricas calculadas por cada
uno de los clientes sobre su conjunto de validacion local. Estos valores permiten analizar el

comportamiento individual de los clientes a lo largo del entrenamiento federado.

4.5 Configuracidon Experimental

Todos los modelos de CNN fueron implementados en Python 3.12.14, utilizando el marco de trabajo

PyTorch 2.4.0, en un servidor de alto rendimiento con las siguientes caracteristicas:

e Sistema operativo: Debian 6

e Procesadores: 2 x Intel Xeon Gold 5420+

e Nucleos totales: 56

e Memoria RAM: 100 GB

e GPU: NVIDIA A100-PCIE-40GB (40 GB de VRAM)

La implementacién del entorno de AF se llevd a cabo utilizando el marco de trabajo Flower (FLWR), una
herramienta flexible y extensible desarrollada en Python para el disefio y simulacidn de algoritmos de AF.
Flower permite ejecutar multiples clientes en una misma maquina, lo que resulta especialmente atil para
pruebas controladas (Beutel et al., 2020). Ademas, el entrenamiento local en cada cliente fue acelerado

mediante el uso de GPU, y la simulacidon de nodos se gestiond6 mediante la ejecucién de procesos
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independientes en paralelo, cada uno representando un cliente federado. La coordinacion del servidor

central, responsable de la agregaciéon de modelos, también se ejecutd en el mismo entorno.

El entrenamiento de las CNNs fue acelerado mediante cdmputo en GPU, aprovechando extensiones CUDA
para reducir significativamente los tiempos de ejecucidn. Las principales librerias utilizadas fueron
torchvision para la gestion de modelos y transformaciones de imdgenes, numpy para operaciones
vectorizadas, matplotlib y seaborn para visualizacién de resultados, y scikit-learn para el calculo de

métricas de evaluacidn y construccién de matrices de confusidn.
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Capitulo 5. Resultados

Este capitulo presenta los resultados obtenidos durante el desarrollo experimental del estudio, asi como
el andlisis de estos. Se abordan tanto los experimentos realizados en un entorno centralizado como
aquellos llevados a cabo bajo un esquema de AF, con el objetivo de evaluar el desempefo del modelo

AHANet-C en distintos contextos y configuraciones.

La Seccidn 5.1 describe la comparacidn entre diferentes arquitecturas de CNNs empleadas en un entorno
centralizado, incluyendo una discusién comparativa con estudios previos, la evaluacién detallada del
modelo AHANet-C y los experimentos de aumento de datos. Posteriormente, la Seccién 5.2 se enfoca en
los resultados obtenidos en el entorno federado, donde se analizan métricas globales por escenario, la
influencia de diversos factores experimentales, el comportamiento por estadio de la EAy una comparacién

con trabajos relacionados en la literatura.

5.1 Comparacion de arquitecturas CNN en entorno centralizado

Como fase inicial del disefio experimental, se evaluaron siete arquitecturas de CNN ampliamente utilizadas
y propuestas en la literatura para tareas de clasificacion de imagenes médicas: AlexNet, DenseNet,
VGGNet, ArafaNet, AbdulAzeemNet, AHANet y DEMNet. Estos experimentos se realizaron en un entorno
centralizado, sin técnicas de aumento de datos ni generacidon de imagenes sintéticas, garantizando

condiciones homogéneas para todos los modelos.

Tabla 11. Resultados globales de las siete arquitecturas de CNN evaluadas en el entorno centralizado.

Modelo Precision (%) | Tiempo (s)
AlexNet 95.12 2,843.76
DenseNet 96.39 3,416.87
VGGNet 96.38 736.92
AbdulAzeem 98.20 263.88
AHANet 98.40 1,214.87
Arafa 91.01 1,598.29
DEMNet 96.39 335.52

El objetivo fue identificar la arquitectura con mejor desempefio global que sirviera como base para los
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experimentos posteriores en entornos centralizado optimizado y federado. La Tabla 11 presenta los

resultados de precisidon y tiempo de entrenamiento de cada arquitectura CNN.

De acuerdo con la Tabla 11, AHANet y el modelo propuesto por AbdulAzeem et al. (2021) presentan los
mejores resultados en precisidon global con 98.40% y 98.20% , respectivamente. Estos resultados se alinean
con lo reportado en la literatura, donde ambos modelos destacan por incorporar mecanismos que
enriquecen la extraccién de caracteristicas: AHANet mediante bloques de atencidn (ENLA, Atencion
Coordinada, AFA), y AbdulAzeemNet mediante el preprocesamiento con umbralizacion adaptativa que

refuerza el contraste de las regiones cerebrales clave.

Por otro lado, VGGNet y DenseNet ofrecieron un rendimiento aceptable (96.38% y 96.39%,
respectivamente), con un costo computacional heterogéneo VGGNet se posiciona como un modelo
eficiente en cuanto a tiempo de entrenamiento (736.92 s), mientras que DenseNet, a pesar de su precision,

presentd el mayor tiempo (3416.87 s), dado el uso de conexiones densas entre capas.

DEMNet obtuvo la misma precisidon que DenseNet (96.39%) con un tiempo de entrenamiento 90% menor.
Sin embargo, como se detalla en la Tabla 13, presenta un rendimiento no uniforme en todos los estadios,
especialmente en el segundo estadio. En contraste, AlexNet, pese a ser ampliamente utilizada en la
literatura, mostré un desempefio limitado (95.12%) y un tiempo de entrenamiento de 2843.76 s, lo que
refleja las limitaciones de su disefio frente a arquitecturas especificamente disefiadas para la clasificacion
de AD. Por ultimo, ArafaNet presentd una precision de 91.01% y un tiempo de entrenamiento de 1598.29
s, lo que sugiere que su arquitectura no se adapta bien al conjunto de datos y tarea especifica abordada

en esta investigacion, a pesar de haber sido propuesta para clasificacion de EA en otros contextos.

La relacién entre precision y costo computacional es clave. Modelos como AbdulAzeemNet y DEMNet
podrian ser opciones atractivas en entornos con recursos limitados; sin embargo, el andlisis por estadio
evidencia que estos modelos no siempre logran un rendimiento homogéneo, lo que puede ser un factor
critico en aplicaciones clinicas. Por estas razones, AHANet fue seleccionado como modelo base para el
desarrollo de la version optimizada (AHANet-C) y su posterior aplicaciéon en el entorno AF, priorizando la

precision y la consistencia sobre la eficiencia computacional.

La

Tabla 12 muestra la precisidn, recall y F1-score por estadio, lo que permite analizar la capacidad de cada

arquitectura para diferenciar entre los distintos estadios de AD. Los resultados por estadio refuerzan la
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eleccién de AHANet, que no solo alcanzé una alta precision global, sino que demostré un rendimiento

aceptable en todos los estadios.

AbdulAzeemNet mostré un desempefio aceptable en los estadios mds criticos, aunque con ligeras caidas
en consistencia comparado con AHANet. Por otro lado, DenseNet y VGGNet destacaron especialmente en
el estadio Tardio, logrando un 100% de recall y F1-score; sin embargo, presenta un rendimiento irregular
en el estadio Temprano. AlexNet y DEMNet evidenciaron dificultades para detectar el estadio Tardio (F1-
score de 80.00% y 66.67%, respectivamente), lo que plantea preocupaciones sobre su aplicabilidad en
contextos donde la precision diagndstica de estadios avanzados es crucial. ArafaNet, pese a su disefio
orientado a AD, tuvo el rendimiento mas bajo de todos los modelos, tanto en precisién global como por

estadio, lo que sugiere una falta de adaptabilidad a los datos y configuraciones de esta investigacion.
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Estadio Normal Temprano Medio Tardio
Precision | Recall | F1score | Precision | Recall | Flscore | Precision | Recall | Flscore | Precision | Recall | F1score
Modelo (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
AlexNet 96.74 95.19 95.96 87.65 95.24 91.29 96.10 83.15 89.16 100.00 66.67 80.00
VGGNet 96.48 100.00 | 98.21 89.05 90.00 86.42 100.00 94.44 97.14 100.00 100.00 100.00
DenseNet 99.63 87.83 93.36 85.92 99.58 92.25 100.00 97.78 98.88 100.00 100.00 100.00
Abdul 98.82 97.67 97.35 96.49 98.21 97.35 97.50 97.50 97.50 100.00 100.00 100.00
AHANet 99.07 97.85 98.46 96.95 99.11 98.02 97.59 96.42 97.00 100.00 100.00 100.00
Arafa 91.79 96.90 94.28 89.50 88.69 89.09 93.83 86.36 89.94 88.93 87.85 85.73
DEMNet 95.76 97.53 96.64 93.27 93.27 93.27 96.51 92.22 94.32 100.00 50.00 66.67
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5.1.1 Evaluacion del modelo AHANet-C en entorno centralizado

Tras identificar a AHANet como la arquitectura con mejor desempeiio global y por estadio, se procedié a
desarrollar una versién optimizada denominada AHANet-C. Esta variante incorpora un bloque de super-
convergencia, implementado mediante el calendarizador CyclicLR en PyTorch, que ajusta dindmicamente
la LR durante el entrenamiento. El objetivo de esta optimizacidn fue acelerar la convergencia, mejorar la
estabilidad del proceso de aprendizaje y potenciar la capacidad del modelo para generalizar, sin necesidad

de incrementar el nimero de épocas.

La Tabla 13 presenta los resultados globales obtenidos por AHANet y AHANet-C. AHANet alcanzé una
precision promedio del 98.40% con un tiempo de entrenamiento de 1214.87 segundos. Por su parte,
AHANet-C logré una precisién superior del 98.89% y redujo el tiempo de entrenamiento a 508.61
segundos, evidenciando la efectividad de la super-convergencia tanto en rendimiento como en la

eficiencia computacional.

Tabla 13. Comparacion de resultados globales entre AHANet y AHANet-C.

Modelo | Precision (%) | Tiempo (s)
AHANet 98.40 1214.87
AHANet-C 98.89 508.61
AHANet AHANet-C
1 1
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Figura 18. Curvas de aprendizaje de los modelos AHANet y AHANet-C.
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La Figura 18 presenta las curvas de aprendizaje para ambos modelos. Se observa que AHANet-C converge
de forma mds rdpida y estable, alcanzando altos niveles de precision en menos épocas efectivas gracias al
ajuste dindmico de LR. Este comportamiento es coherente con lo esperado al implementar super-
convergencia y refuerza la decisién de adoptar AHANet-C como modelo base para los experimentos en

entorno federado.

La Tabla 14 desglosa la precision alcanzada por ambos modelos en cada estadio. Los resultados muestran
gue AHANet-C no solo mantuvo el alto rendimiento de AHANet, sino que lo superd en los estadios
Temprano y Medio, los cuales son especialmente relevantes para el diagnéstico temprano y el seguimiento

de la progresién de la AD.

Tabla 14. Comparacién por estadio entre AHANet y AHANet-C.

Estadio AHANet AHANet-C
Precision (%) | Precision (%)
Normal 99.07 98.45
Temprano 96.95 99.02
Medio 97.59 98.10
Tardio 100.00 100.00

Este desempeno reforzé la seleccion de AHANet-C como modelo para el AF, al ofrecer no solo un excelente
rendimiento global, sino también un equilibrio adecuado entre precisidn en estadios criticos y eficiencia
computacional. La reduccion del tiempo de entrenamiento en un 58% en comparaciéon con AHANet, es
relevante para aplicaciones de AF, donde el entrenamiento debe realizarse en dispositivos locales con

recursos limitados y en tiempos razonables para facilitar la sincronizacién y agregacién de los modelos.

5.1.2 Experimentos con aumento de datos y generacidn de imagenes sintéticas en

entorno centralizado

Tras optimizar el modelo AHANet mediante la incorporacion del bloque de super-convergencia generando
AHANet-C, se realizaron dos experimentos adicionales en entorno centralizado con el propdsito de
abordar el desbalance de estadios, en particular la baja representacion del estadio Tardio. Este desbalance
constituye un desafio comun en aplicaciones clinicas reales, donde los casos de etapas avanzadas o muy

tempranas de la enfermedad son menos frecuentes que los casos normales o de etapas intermedias.
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Los experimentos evaluaron el impacto de dos estrategias distintas para balancear el conjunto de

entrenamiento:

e Aumento de datos tradicional: mediante transformaciones geométricas simples aplicadas a las

imagenes reales (rotaciones, escalados, desplazamientos y volteos).

e Generacidon de imdgenes sintéticas: utilizando una GAN para producir nuevas muestras del estadio

subrepresentado.

El objetivo fue determinar cudl de estas estrategias permitia mejorar el rendimiento del modelo sin
comprometer su capacidad de generalizacidon ni inducir un sobreajuste, y cual seria mas viable para

implementarse en AF.

La Tabla 15 resume los resultados globales de AHANet-C bajo las tres condiciones experimentales:
conjunto original (sin balanceo), conjunto balanceado mediante aumento de datos, y conjunto balanceado

mediante imagenes sintéticas.

Tabla 15. Comparacion global de AHANet-C bajo distintas estrategias de balanceo.

Precision (%) | Tiempo (s)

Conjunto de datos 98.89 508.61
original
Aumento de datos 93.90 4,031.52

Imagenes Sintéticas 98.76 747.25

Los resultados muestran que el uso de imdgenes sintéticas permiti6 mantener una precision global
practicamente equivalente al del conjunto sin balanceo (98.76% vs. 98.89%), logrando ademds un
equilibrio aceptable entre rendimiento y tiempo de entrenamiento. En cambio, el aumento de datos
tradicional no solo incrementd de forma considerable el tiempo de entrenamiento —87.39% superior al

escenario normal—, sino que produjo un descenso notable en la precision global (93.90%).

Esta diferencia se explica por las limitaciones inherentes a las técnicas de aumento de datos tradicionales:
aunque generan mayor cantidad de muestras, estas no introducen variaciones sustanciales en el patrén
estructural de las imagenes, y en ocasiones inducen un sobreajuste a las transformaciones aplicadas. Por

el contrario, las imagenes sintéticas generadas mediante GAN enriquecieron el conjunto con patrones
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realistas y variados, capturando de forma mas efectiva las caracteristicas del estadio Tardio y evitando un

impacto negativo en los estadios restantes.

El tiempo de entrenamiento asociado al uso de imagenes sintéticas (747.25 s) fue mayor al del escenario
sin balanceo, lo que resulta natural al incrementarse el volumen de datos. Sin embargo, este tiempo es
razonable en comparacién con el costo computacional del aumento de datos tradicional y es compatible
con aplicaciones en entornos distribuidos. La Tabla 16 detalla la precisién alcanzada por AHANet-C en cada

estadio bajo las tres condiciones experimentales.

Tabla 16. Desempefio por estadio de AHANet-C bajo distintas estrategias de balanceo.

Estadio Conjunto de datos original | Aumento de datos | Imdagenes sintéticas
Precision (%) Precision (%) Precision (%)
Normal 98.45 95.52 98.76
Temprano 99.02 97.18 99.55
Medio 98.10 95.40 96.74
Tardio 100.00 87.50 100.00

El escenario con el conjunto de datos original mostré un buen desempeiio global y por estadio, con un
100% de precision en el estadio Tardio y una precision global de 98.89%. Sin embargo, el uso de imagenes
sintéticas permitid no solo mantener estos resultados en el estadio Tardio, sino también mejorar la
precisidon a 99.55% en el estadio Temprano. Esto sugiere que las imagenes generadas por GAN aportaron

una variabilidad util al modelo para refinar la clasificacion en estadios con diferencias morfoldgicas sutiles.

En contraste, el aumento de datos tradicional obtuvo una reduccion en rendimiento en los estadios
subrepresentados. Este resultado refuerza la idea de que las transformaciones geométricas no aportan
informacidn estructural relevante al modelo y que incluso pueden inducir sobreajuste a patrones
artificiales. De esta forma, la inclusidon de imagenes sintéticas se presenta como una estrategia preventiva
ante escenarios clinicos o federados donde el desbalance puede variar entre clientes y donde es crucial

mantener un rendimiento estable aun con datos limitados

La evaluacidn conjunta de las tres estrategias permitié confirmar que el disefio original de AHANet-C ofrece
un rendimiento robusto y que la generacidon de imagenes sintéticas mediante GAN agrega un valor
adicional al incrementar la capacidad del modelo para generalizar en estadios subrepresentados, sin
penalizar el rendimiento en el resto ni incrementar el costo computacional. Por estas razones, se opté por

emplear imagenes sintéticas como estrategia de balanceo en los experimentos del entorno federado.
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5.2 Comparacion de los diferentes escenarios de AF

En esta seccién se presentan y discuten los resultados obtenidos al implementar el modelo AHANet-C en
un entorno de AF bajo los 16 escenarios experimentales definidos (ver Tabla 10). Los resultados se
organizaron de manera jerdrquica para facilitar su interpretacidn y analisis, priorizando la claridad y la

comparaciéon entre escenarios.

5.2.1 Resultados globales por escenario

La Tabla 17 presenta los resultados globales obtenidos en los 16 escenarios experimentales definidos para
el entorno de AF. Cada escenario corresponde a una combinacién especifica de nimero de clientes,
numero de rondas de comunicacidn y la incorporacidon de imagenes sintéticas para balancear el conjunto

de datos.

Las métricas reportadas incluyen la precision global alcanzado al evaluar el modelo agregado en el servidor
central sobre el conjunto de prueba externo, asi como el tiempo total de entrenamiento de cada

experimento.

Los resultados muestran que el nimero de rondas de comunicacidn tuvo un impacto notable en el
rendimiento global. Los escenarios con 50 y 25 rondas alcanzaron los mayores valores en precision,

destacando particularmente los que utilizaron imagenes sintéticas:

e E2 (2 clientes, 50 rondas, sintéticas): 99.14%

e E8 (3 clientes, 25 rondas, sintéticas): 99.03%

Esto indica que un mayor nimero de rondas permite una mejor sincronizacion y refinamiento del modelo
global, y que el uso de imdgenes sintéticas contribuye a mejorar el aprendizaje en los estadios

subrepresentados.

Por el contrario, los escenarios E13 a E16 con solo 2 rondas mostraron un claro deterioro en rendimiento

con valores por debajo del 65%. Esto podria atribuirse a un desbalance entre la autonomia de los clientes
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y la falta de suficiente comunicacidn con el servidor para lograr una adecuada agregacién de los modelos

locales.

Tabla 17. Precision global y tiempo de entrenamiento en los 16 escenarios federados.

Escenario | No. de clientes | No. de rondas | Imagenes Sintéticas | Precision (%) | Tiempo (s)
E1 2 50 - 97.49 7,370.90
E2 2 50 v 99.14 14,641.80
E3 3 50 - 96.59 3,448.56
E4 3 50 v 98.57 5,395.74
E5 2 25 - 97.94 7,365.31
E6 2 25 v 98.61 10,990.64
E7 3 25 - 96.99 2,761.79
E8 3 25 v 99.03 4,822.72
E9 2 10 - 97.91 4,877.57

E10 2 10 v 98.96 14,266.25
E11 3 10 - 97.09 2,417.23
E12 3 10 v 98.53 4,430.76
E13 2 2 - 93.83 6,964.79
E14 2 2 v 62.19 14,311.45
E15 3 2 - 62.81 2,113.88
E1l6 3 2 v 53.77 4,099.66

En cuanto al tiempo de entrenamiento, los escenarios con imagenes sintéticas implicaron un mayor costo

computacional debido al mayor volumen de datos locales en cada cliente. Sin embargo, este incremento

fue proporcional al beneficio en precision en la mayoria de los casos, salvo en los escenarios con pocas

rondas, donde el tiempo adicional no se tradujo en un mejor rendimiento.

5.2.1.1 Andlisis multiobjetivo: error y tiempo de ejecucién

Como complemento al analisis de los resultados globales por escenario, se construyé un frente

aproximado de Pareto con el objetivo de identificar los escenarios que ofrecen un compromiso 6ptimo

entre precision y eficiencia computacional. En este analisis, se consideraron dos objetivos:
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los clientes y de las rondas de comunicacidn.
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Tiempo total de ejecucion (s), correspondiente a la suma del tiempo de entrenamiento de todos

La Figura 19 muestra el frente aproximado de Pareto obtenido. Cada punto representa un escenario, y el

frente estd conformado por aquellos escenarios no dominados: es decir, aquellos para los que no existe

otro escenario que sea mejor simultdneamente en ambos objetivos, menor tasa de error y menor tiempo.
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Figura 19. Frente aproximado de Pareto para los 16 experimentos en el entorno federado.

0.5

El analisis multiobjetivo revela que los escenarios que logran un compromiso dptimo entre baja tasa de

error y tiempo de ejecucion se encuentran, en su mayoria, entre aquellos que:

Usan imagenes sintéticas (E2, E8, E12), y
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e Tienen un numero intermedio o alto de rondas de comunicacidn (10, 25, 50 rondas).

El escenario E2 (2 clientes, 50 rondas, imagenes sintéticas) presenta la tasa de error mas baja (0.86%) del
frente, aunque con el mayor tiempo de ejecucién, reflejando el costo computacional asociado a un alto
numero de rondas y uso de imagenes generadas. Por el contrario, E11 y E15 muestran soluciones con
tiempos mas bajos, pero a costa de una mayor tasa de error, especialmente en el caso de E15 (37.19%), lo

que lo convierte en una opcidn menos viable para aplicaciones donde la precisién es prioritaria.

El frente aproximado de Pareto, por lo tanto, ofrece una herramienta para seleccionar configuraciones
gue balanceen de forma adecuada precisidn y eficiencia computacional, de acuerdo con las necesidades

especificas del entorno de aplicacidn.

5.2.2 Analisis comparativo por factor experimental

Para analizar el impacto de las variables experimentales principales (nimero de rondas de comunicacién,
numero de clientes y uso de imagenes sintéticas), se calcularon los promedios de precision y tiempo de
ejecucién agrupando los 16 escenarios de acuerdo con cada uno de estos factores. Esta comparacion
permite identificar tendencias generales y evaluar qué variable tuvo mayor influencia sobre el rendimiento
y el costo computacional del modelo global. La Tabla 18 presenta los resultados promedio obtenidos al
finalizar los 16 escenarios experimentales definidos para el entorno de AF enfocdndose especificamente

en el niUmero de rondas de comunicacion.

Tabla 18. Promedio por nimero de rondas.

No. de rondas | Precision promedio (%) | Tiempo promedio (s)
50 97.95 6940.00
25 98.14 5725.12
10 98.12 6422.20
2 68.15 6862.20

El andlisis muestra que los escenarios con 25 y 50 rondas alcanzaron los mejores promedios de precision,
evidenciando que un mayor nimero de rondas facilita una mejor sincronizacién y agregacién del modelo
global. Los escenarios con 2 rondas presentan un descenso notable en la precisién (68.15%), confirmando
que la baja frecuencia de comunicacién limita la capacidad del modelo global para generalizar

correctamente. En términos de tiempo, los escenarios con 2 rondas no implicaron necesariamente un
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menor costo computacional, ya que el tiempo total se vio afectado por el uso de imagenes sintéticas y la

duracion de las rondas de entrenamiento local.

La Tabla 19 resume la precisién y el tiempo promedio alcanzados por los escenarios con 2 y 3 clientes.

Tabla 19. Promedios por numero de clientes.

No. de clientes | Precision promedio (%) | Tiempo promedio (s)

2 89.64 9029.28

3 88.02 3686.3

De acuerdo con la Tabla 19, los escenarios con 2 clientes alcanzaron una precisién promedio superior
(89.64%) al de los escenarios con 3 clientes (88.02%). Esto podria explicarse por la mayor cantidad de datos
locales disponible por cliente en los escenarios de 2 clientes, lo que facilita un aprendizaje local mas
robusto. Sin embargo, el costo computacional promedio fue mayor, reflejando el mayor volumen de datos

procesados por cada cliente.

La Tabla 20 presenta el promedio de precisidon y tiempo de ejecucion de los escenarios con y sin imagenes

sintéticas.

Tabla 20. Promedios por uso de imagenes sintéticas.

Imagenes sintéticas | Precision promedio (%) | Tiempo promedio (s)

Si 88.5 8957.93

No 89.16 4915.1

La Tabla 20 muestra que el uso de imagenes sintéticas tuvo un impacto mixto: en escenarios con un
numero suficiente de rondas (25 y 50), contribuyd a mejorar la precision, mientras que en escenarios con
pocas rondas (especialmente con 2 rondas) no ofrece beneficios, y en algunos casos incluso genera una
penalizacion en el rendimiento. En todos los casos, el uso de imagenes sintéticas incremento el tiempo de

ejecucioén, lo que era esperable dado el mayor volumen de datos.

El analisis agrupado por factor experimental, respaldado por las Tablas 16-18, confirma que el nimero de
rondas de comunicacién fue el factor de mayor impacto sobre el rendimiento global del modelo, seguido

por el uso de imdgenes sintéticas y el nimero de clientes. Estos hallazgos destacan la necesidad de un
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disefio equilibrado que considere tanto la precision como el costo computacional en sistemas de AF

aplicados a la clasificacidn de imagenes médicas.

5.2.3 Comparacién por estadio

La Tabla 21 presenta la precisién promedio obtenido en cada estadio; Normal, Temprano, Medio y Tardio
para los 16 escenarios experimentales. Estos valores corresponden al promedio de los nodos o clientes en
cada escenario. El andlisis por estadio es crucial en aplicaciones clinicas, ya que permite evaluar la
capacidad del modelo global para distinguir los distintos estadios de la enfermedad, con especial énfasis

en aquellos de dificil clasificacion, como el Temprano y el Medio.

Tabla 21. Comparacidn por estadio de los 16 escenarios de AF

Escenario | Normal | Temprano | Medio | Tardio
El 97.52 96.52 97.87 100
E2 99.07 99.11 98.92 100
E3 96.28 96.31 96.63 100
E4 98.74 96.9 98.85 100
E5 98.43 95.63 97.7 100
E6 99.07 98.65 96.76 100
E7 96.02 96.28 95.48 100
E8 98.16 99.1 98.85 100
E9 97.24 97.77 96.73 100
E10 99.39 98.66 97.78 100
E11 92.7 97.22 98.67 100
E12 98.73 96.45 98.85 100
E13 94.06 84.5 97.15 100
E14 96.86 95.69 52.62 34
E15 76.37 78.19 97.44 0
El6 99.15 85.51 27.43 | 2.09

Los resultados muestran que el estadio Tardio alcanzé una precision del 100% en la mayoria de los
escenarios, lo que se explica por las caracteristicas morfoldgicas distintivas de este estadio en las MRI. Sin
embargo, este alto rendimiento se redujo significativamente en los escenarios con pocas rondas de

comunicacion o con configuraciones desfavorables. Por ejemplo, los escenarios E14, E15 y E16, con solo 2
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rondas de comunicacién, muestran una precision promedio en el estadio Tardio de 3.39%, 0% y 2.09%
respectivamente, evidenciando la incapacidad del modelo global para aprender -caracteristicas

consistentes en estas condiciones.

En el estadio Temprano, se observa una gran variabilidad en la precisién segln el escenario. Los mejores
resultados se lograron en los escenarios con mayor nimero de rondas de comunicacion y el uso de
imagenes sintéticas, como E2 (99.11%) y E8 (99.10%). En cambio, los escenarios con configuraciones
reducidas, como E13 (84.50%) y E16 (85.51%), presentan un descenso notable, reflejando la dificultad de

la clasificaciéon temprana en condiciones de AF limitadas.

El estadio Medio presenta un comportamiento intermedio. Escenarios como E2, E4, E8 y E12 alcanzaron
precisiones superiores al 98%, confirmando que el numero de rondas y el uso de imdgenes sintéticas
favorecieron su adecuada clasificacion. Por el contrario, en E14, E15 y E16, los valores se redujeron
drasticamente (52.62%, 97.44%, 27.43%, respectivamente), reforzando el impacto negativo de las

restricciones en comunicacién y la ausencia de un disefio balanceado en el entorno federado.

En el estadio Normal, la precisién se mantuvo alto en la mayoria de los escenarios, especialmente en los
configurados con mayor nimero de rondas y datos sintéticos, por ejemplo, E2 con 99.07% y E10 con
99.39%. Sin embargo, los escenarios mas limitados, como E15 (76.37%) y E14 (96.86%), demostraron que
incluso en este estadio bien representado en el conjunto de datos, el rendimiento puede verse
comprometido por un disefio inadecuado del entorno federado. En conjunto, estos resultados confirman
que el nimero de rondas de comunicacién y el uso de imagenes sintéticas fueron factores determinantes
para un desempefio homogéneo en los distintos estadios. La correcta clasificacidon de estadios criticos
como el Temprano y el Medio requiere un entorno federado bien configurado que permita al modelo

global capturar patrones morfoldgicos sutiles

5.3 Analisis estadistico del efecto de los factores experimentales

Con el objetivo de evaluar el efecto de diferentes configuraciones experimentales sobre el rendimiento
del modelo, se realizd un analisis de varianza multifactorial considerando tres factores: nimero de
hospitales 2 o 3, nimero de rondas de comunicacion 50, 25, 10y 2 y uso de imagenes sintéticas si o no. La
variable dependiente analizada fue la precisidén obtenida en cada experimento. La Tabla 22 muestra los

resultados, en el que se incluyen los efectos principales de cada factor y sus interacciones de dos vias. El
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analisis revela que el nimero de rondas de comunicacidn presentd un efecto estadisticamente significativo
sobre la precision (p = 0.0098). En contraste, ni el nimero de hospitales ni el uso de imagenes sintéticas
mostraron efectos significativos. Del mismo modo, ninguna de las interacciones entre factores alcanzo

significancia estadistica (p > 0.05).

Tabla 22. Resultados del andlisis de varianza multifactorial sobre la variable Precision.

Factor Suma de | F -valor
cuadrados g P
Numero de hospitales 1139 1 3.79 0.1467
Rondas de 2685.86 3 29.8 0.0098
comunicacion
Uso de imdgenes 63.4 1 2.11 0.2422
sintéticas
Hospitales x Rondas 275.98 3 3.06 0.1913
Hospitales x Sintéticas 38.1 1 1.27 0.3421
Rondas x Sintéticas 356.99 3 3.96 0.144
Residual 90.12 3 — —

Los resultados del analisis muestran que el nimero de rondas de comunicacion es un factor determinante
en el rendimiento del modelo, lo que coincide con reportes previos donde se ha evidenciado que un mayor
numero de rondas favorece la convergencia y estabilidad del entrenamiento en entornos de AF. La
ausencia de significancia en el factor nimero de hospitales sugiere que, bajo las condiciones
experimentales de este trabajo, variar entre dos y tres nodos no ejerce un impacto sustancial en la
precisidn, posiblemente debido a que el volumen total de datos y su distribucién se mantuvieron
constantes. Por otra parte, el uso de imagenes sintéticas no mostré un efecto principal significativo, lo que
podria indicar que, si bien su inclusién puede contribuir al balance del conjunto de datos, su impacto sobre
la precisidon no es suficiente para generar diferencias detectables estadisticamente. La falta de
interacciones significativas entre factores sugiere que estos operan de forma relativamente independiente

en su influencia sobre la métrica de precision.
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Capitulo 6. Discusion

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos a lo largo de la investigacidn, contrastandolos con los
reportados en la literatura tanto en entornos centralizados como en escenarios de aprendizaje federado.
El objetivo es examinar las diferencias y similitudes con estudios previos, considerando factores como el
numero de clases, las caracteristicas de los conjuntos de datos, las técnicas de aumento de datos y las
metodologias empleadas. Asimismo, se identifican las limitaciones del estudio, sefialando aspectos
técnicos y experimentales que influyen en la interpretacion de los hallazgos y que pueden orientar trabajos

futuros.

6.1 Analisis comparativo con modelos de CNNs del estado del arte

Ademas de evaluar el desempefio de las arquitecturas CNN seleccionadas bajo condiciones homogéneas
en un entorno centralizado, se realizd6 una comparacién de los resultados obtenidos en esta investigacion
con los valores reportados en los articulos originales donde se proponen estas arquitecturas. La Tabla 23
resume las métricas reportadas por los autores de cada modelo, junto con las caracteristicas principales

de sus configuraciones experimentales.

Al contrastar estos valores con los obtenidos en esta investigacion, se observan diferencias significativas
en algunos casos. Por ejemplo, mientras el modelo de AbdulAzeemNet reporta una precisién del 99.98%
en un escenario binario (Normal vs. AD) con un conjunto de datos extenso (211,665 imagenes) y aumento
de datos intensivo, en nuestro estudio alcanzé un 98.20% de precisidon en una tarea de clasificacion de

cuatro estadios y con un conjunto de datos de menor tamafio y sin emplear técnicas de aumento de datos.

De manera similar, ArafaNet reporta un 99.98% en un escenario binario, mientras que en el analisis obtuvo
91.01% al enfrentarse a una tarea multiclase. En contraste, AHANet, que reporté un 98.53% en
clasificacidn de tres clases, obtuvo un 98.40% clasificando cuatro estadios, evidenciando su capacidad de

generalizacién y robustez.

Dichas diferencias pueden explicarse por tres principales factores. En primer lugar, el conjunto de datos

empleado: en esta investigacion se utilizé un conjunto de datos distinto al de los estudios originales, por
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ejemplo, un conjunto con imagenes MRI de cuatro estadios, mientras que varios articulos trabajaron con

ADNI o con escenarios binarios.

En segundo lugar, el nimero de estadios: las precisiones reportadas en los articulos suelen corresponder
a tareas con menor nimero de clases (2 o 3 estadios), mientras que en este trabajo se evaluaron todas las
arquitecturas bajo una clasificacidon de cuatro estadios. Por ultimo, el tamafio y balance del conjunto de
datos: muchos de los estudios originales emplean conjuntos de datos con mayor nimero de imagenes o
numero de pacientes, o aplicaron técnicas de aumento de datos, facilitando la obtencién de mayores
precisiones. En contraste, en este estudio a fin de garantizar una comparacion justa, se opté por evaluar

todas las arquitecturas bajo condiciones homogéneas y sin aumento de datos.

Tabla 23. Resultados reportados en la literatura para los modelos de CNN evaluadas.

o o = ©
% € § = § E e w0 3 ‘g —_ =
el S © Qo ®© () © -] Y [
o T E O o E E 8 S = 5
- Y
2 S 3 X 3 2 ~ o a 2
Alzheimer MRI 4 (Fu’adah et al.,
AlexNet 664 64x64 4 95.50
classes 2021)
Alzheimer MRI 4 (Pradhan et al.,
DenseNet v 6,400 | 176x208 4 82.00
classes 2021)
Alzheimer MRI 4 (Pradhan et al.,
VGGNet N 6,400 | 176x208 4 86.70
classes 2021)
(AbdulAzeem et al.,
Abdul ADNI N 211,665 64x64 2 99.98
2021)
(lllakiya et al.,
AHANet ADNI v 158,100 - 3 98.53
2023)
Alzheimer MRI 4
Arafa Vv 6,400 64x64 2 99.98 (Arafa et al., 2024)
classes
Alzheimer MRI 4 (Murugan et al.,
DEMNet v 12,800 176x176 4 95.75
classes 2021)E

Por lo tanto, aunque los valores absolutos de precisién obtenidos en este trabajo puedan diferir de los
reportados por los autores originales, el analisis realizado tiene un valor afiadido: permite comparar de
manera directa el desempeiio de las distintas arquitecturas en un mismo entorno experimental y sobre un
conjunto de datos comun, proporcionando un marco mas robusto para seleccionar el modelo éptimo para

su aplicacién en entornos federados.
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6.2 Comparacion con estudios en la literatura sobre escenarios de AF

Diversos trabajos recientes han explorado el uso del AF para el diagndstico de la EA y otras enfermedades
neurodegenerativas. La mayoria de estas investigaciones se enfocan en configuraciones binaras o con un
numero reducido de estadios, empleando diferentes metodologias, conjuntos de datos y modalidades de

entrada, la Tabla 24 resume los resultados.

Basnin et al., (2025) proponen un enfoque basado en AF evolutivo aplicado al conjunto ADNI, obteniendo
una precisién del 99.9% para la clasificacion en tres estadios (HC, MCl y EA). Si bien el valor reportado es
ligeramente superior a los alcanzados en este trabajo, es importante considerar que su problema de
clasificacion es menos complejo, al incluir una clase menos que nuestro estudio, el cual aborda cuatro

estadios.

Castro et al., (2024) emplean AF combinado con reconocimiento biométrico sobre imagenes de los
conjuntos OASIS y ADNI, obteniendo una precisiéon del 92% en una tarea binaria. De manera similar,
Mitrovska et al., (2024) aplicaron promedio federado con agregacion segura a un problema binario,
alcanzando un 83.3% de precision. Ambos resultados son notablemente inferiores a los obtenidos en este

trabajo, donde se enfrentd un reto mayor al tratar cuatro estadios distintos.

Por otro lado, Kapoor et al., (2024) emplearon una combinacién de AF, aprendizaje continuo y aprendizaje
por ensamblado (FedCL-Ensemble Learning) sobre un conjunto de datos de Kaggle, logrando un 97.8% de
precisién en cinco estadios (ND, VMD, MiD y MD). Este resultado es comparable a los de nuestros mejores

escenarios (E2, E8, E10y E12), que superan el 98% de precision global en la clasificacion de cuatro estadios.

Otros estudios como el de Mandawkar y Diwan (2022), que integraron MRI, PET y CSF mediante un CNN
profundo (Tawny Flamingo) con AF, reportaron una precisién del 98.25% en una tarea binaria. De forma
similar, Qian et al., (2023) utilizaron bosque profundo federado con ADNI logrando una precisién de 91.6%
en tres clases. En ambos casos, pese al uso de datos multimodales o enfoques alternativos, los resultados

son comparables o inferiores a los obtenidos en este trabajo con imagenes MRI y clasificacion multiclase.

Estudios con modalidades no convencionales, como biomarcadores sanguineos (Khalil et al., 2023) o voz
(Wei et al., 2023), reportan precisiones entre 79% y 89%, destacando el valor afiadido de las imagenes MRI

como fuente de datos para la clasificacién en un entorno federado.



Tabla 24. Comparacidon con estudios de la literatura sobre aprendizaje federado para diagnédstico de Alzheimer.
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Afio Modalidad Conjunto de datos Metodologia Estadios | Clientes Precision Ref.
(Basnin et al.,
2025 Imagen ADNI AF Evolutivo 3 3 99.90
2025)
(Castro et al.,
2024 Imagen OASIS, ADNI AF + Reconocimiento Biométrico 2 2 92.00
2024)
(Mitrovska
2024 Imagen ADNI, OASIS-3, AIBL, UK Base de datos FedAvg + SecAgg 2 3 83.30
et al.,, 2024)
AF + Aprendizaje Continuo +
(Kapoor et al.,
2024 Imagen Kaggle Aprendizaje por Transferencia 4 5 97.80 )
2024
Mediante ensamblado
(Mandawkar &
2023 Imagen ADNI (MRI, PET, CSF) Tawny Flamingo + AF 2 - 98.25
Diwan, 2022)
Bosque Profundo Federado (Qian et al.,
2023 Imagen ADNI 3 91.60
(FeDeFo) 2023)
AF + Encriptacién Homomorfica (Stripelis et al.,
2023) Imagen ADNI, OASIS-3, AIBL, UK Base de datos 2 3 82.82
(MetisFL) 2023)
Biomarcadores (Khalil et al.,
2023 Biomarcadores de sangre (ADNI) AF + FPGA 2 - 89.00
de sangre 2023)
Aprendizaje Federado (Wei etal.,
2023 Voz NCMMSC EA Reto de Reconocimiento 3 3 79.50
Contrastivo (FedCPC) 2023)
Conjunto de datos de voz con
3 clientes (Altalbe &
trastornos de Kay Elemetrics y
2023 Voz AF 2 2y3 80.66 2 Rehman Javed,

conjunto de datos de voz para

telemonitoreo de Parkinson (UCI)

clientes 95.00

2023)
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6.3 Limitaciones generales del estudio

A lo largo de esta tesis se llevaron a cabo diversos experimentos orientados a la clasificacidon de la AD
mediante DL y AF, incluyendo la comparacién de siete arquitecturas CNN, la propuesta y evaluacién de
AHANet-C, el analisis del impacto del aumento de datos y de las imagenes sintéticas, y finalmente, el
disefio de un entorno federado con multiples configuraciones. Si bien los resultados obtenidos son
competitivos y aportan evidencia del potencial de los enfoques propuestos, el estudio presenta una serie
de limitaciones que deben ser consideradas al interpretar los hallazgos. En primer lugar, el conjunto de
datos utilizado, aunque representativo, presenta un desbalance importante, particularmente en el estadio

Tardio, el cual estd constituido Unicamente por imagenes correspondientes a dos sujetos.

Esta limitacién compromete la generalizacion de los resultados para dicho estadio, contribuyendo tanto a
los altos valores de precision observados en ciertos escenarios como a la caida significativa en escenarios
con restricciones severas de comunicacién o sin imagenes sintéticas. En segundo lugar, todos los
experimentos se realizaron con imdgenes MRI en formato 2D, lo que, si bien permitié estandarizar el
preprocesamiento y facilitar la implementacidn, limita el potencial diagndstico respecto al uso de
volumenes 3D completos, los cuales podrian capturar mas informacién estructural del cerebro y ofrecer

un diagndstico mas robusto.

Finalmente, al no contar con un identificador por paciente no se puede garantizar que imagenes
pertenecientes al mismo sujeto permanezcan separadas y de esta forma evitar que imagenes con las que
se realizd el entrenamiento se encuentren dentro del conjunto de prueba. Esta problematica se acentua
en el caso del estadio tardio, donde solo se cuenta con dos sujetos, por ende, imagenes de ambos sujetos
se encuentran tanto en los conjuntos de entrenamiento validacién y prueba generando asi valores de

precision elevados 100% de precision.

En cuanto a los experimentos centralizados, aunque se compararon multiples arquitecturas y se propuso
una optimizacién mediante super-convergencia, el trabajo se limitd a un solo conjunto de datos y no se
exploraron otros tipos de datos clinicos o multimodales, como PET, CSF o biomarcadores, que podrian

enriquecer el modelo.

En lo referente al entorno federado, la simulacion se llevé a cabo en un entorno controlado, con nodos

virtuales dentro de un mismo sistema fisico, lo que impide reproducir completamente las condiciones de
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un entorno federado real, donde podrian presentarse problemas adicionales relacionados con la
conectividad, la heterogeneidad de los dispositivos y las restricciones de comunicacidon. Ademas, aunque
el estudio preservé la privacidad mediante la estructura federada, no se incorporaron técnicas avanzadas
de seguridad como HE, agregacién segura o privacidad diferencial, que podrian reforzar la proteccién de

los datos en aplicaciones reales.

Por ultimo, el coste computacional asociado a los escenarios mas complejos, con mayor nimero de rondas
de comunicacion y uso de imdgenes sintéticas, fue elevado en términos de tiempo de entrenamiento, lo
que plantea un desafio para su implementacidn en entornos clinicos con recursos limitados. Estas
limitaciones ofrecen oportunidades claras para futuras investigaciones, orientadas a validar los modelos
en entornos federados reales, incorporar datos multimodales, utilizar imagenes en 3D, equilibrar las clases

mediante nuevos métodos y reforzar la seguridad de la informacion con técnicas criptograficas avanzadas.
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro

El entrenamiento de modelos de DL para la clasificacion de MRI requiere grandes volimenes de datos
centralizados, lo cual representa un desafio en entornos clinicos donde la privacidad de los datos es
indispensable y la disponibilidad de informacién, especialmente en estadios avanzados de enfermedad, es
limitada. El AF surge como una solucién para entrenar modelos robustos sin necesidad de compartir los
datos sensibles, preservando su confidencialidad. No obstante, este enfoque introduce nuevos retos en

términos de eficiencia computacional, balance de clases, y estabilidad del entrenamiento.

Esta tesis presentd el disefio y validacién de un sistema de clasificacién multi estadio de la EA mediante
MRI, empleando una arquitectura basada en AF. Inicialmente, se evaluaron siete arquitecturas de CNN
reconocidas en la literatura. El analisis comparativo demostré que AHANet ofrece un equilibrio favorable
entre precision y eficiencia. A partir de este modelo, se propuso AHANet-C, una versién optimizada

mediante bloques de super-convergencia, logrando acelerar el entrenamiento sin pérdida de precision.

Posteriormente, se desarrollé una simulacion de AF basada en AHANet-C, evaluada en 16 escenarios
experimentales, con distintas configuraciones de nimero de clientes, rondas de comunicacién y presencia
de imagenes sintéticas. Se demostrd que el modelo de AF alcanzd niveles de precision superiores al 98%,
con tiempos de entrenamiento significativamente menores, validando asi su aplicabilidad en tareas de

clasificacion clinica.

La incorporacién de imagenes sintéticas generadas por técnicas de aumento de datos y GAN permitié
mitigar el desbalance de clases, especialmente en el estadio tardio de la EA. Entre las principales
contribuciones de este trabajo se encuentran: (i) la propuesta de un modelo CNN optimizado con super-
convergencia para entornos de AF; (ii) la validacién de una estrategia AF multi estadio preservando la
privacidad de los datos; (iii) la integracion de imagenes sintéticas para el balanceo del conjunto de datos;
y (iv) el andlisis del impacto de variables de disefio; clientes, rondas de comunicacién y balance de clases,

en el rendimiento final.

Como trabajo a futuro, se propone validar el modelo en entornos reales con bases de datos heterogéneas,
dispositivos fisicamente distribuidos, heterogéneos en capacidad de cémputo y conectividad, para evaluar
su robustez frente a desafios clinicos reales como la latencia y la asincronia. También se plantea ampliar
la evaluacidon a nuevas bases de datos con mayor diversidad estructural y demografica, con el fin de

mejorar la generalizacion y reducir el sesgo asociado a clases subrepresentadas. En materia de privacidad,
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se propone incorporar técnicas como HE y agregacion segura, fortaleciendo la proteccién de datos
sensibles durante el entrenamiento. Ademas, se sugiere analizar la resiliencia del sistema frente a ataques
adversarios, explorando mecanismos AF de defensa, deteccidn de clientes maliciosos y estrategias de
agregacion robusta, avanzando hacia modelos federados seguros, confiables y escalables para su

aplicacién en el ambito clinico.
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Acronimos
Tabla 25. Acrénimos.
Acrénimo Descripcion
AF Aprendizaje Federado

HFL Aprendizaje Federado Horizontal

FTL Aprendizaje Federado Transversal

AFA Agregacion Adaptativa de Caracteristicas

VFL Aprendizaje Federado Vertical

DL Aprendizaje Profundo

ENLA Atencion Mejorada No Local

VAE Autocodificadoras variacionales

HE Cifrado Homomoérfico

CDR Clasificacién Clinica de la Demencia

HC Controles Sanos

MiD Demencia Leve

MD Demencia Moderada

VMD Demencia Muy Leve

GD Descenso de Gradiente

SDG Descenso por Gradiente Estocastico

MCI Deterioro Cognitivo Leve

EA Enfermedad de Alzheimer

AIBL Estudio Australiano sobre Envejecimiento, Imagen Médica, Biomarcadores y Estilo de Vida

HABS Estudio Harvard sobre el Envejecimiento Cerebral

MRI Imagenes de Resonancia Magnética

IID Independientes e Idénticamente Distribuidos

ADNI Iniciativa de Neuroimagen de la Enfermedad de Alzheimer

loT Internet de las Cosas

VRAM Memoria de Video

MIRIAD Estudio de Resonancia Magnética con Intervalos Minimos en pacientes con Enfermedad de
Alzheimer

BN Normalizaciéon por Lotes

MLP Perceptrén Multicapa

FLAIR Recuperacién de Inversion Atenuada por Fluidos

GAN Redes Generativos Antagdnicos

ANN Redes Neuronales Artificiales
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CNN Redes Neuronales Convolucionales
MRI Resonancia Magnética

NMR Resonancia Magnética Nuclear

LR Tasa de Aprendizaje

CLR Tasas de Aprendizaje Ciclicas

PET Tomografia por Emisidn de Positrones
GPU Unidad de Procesamiento Grafico

RelU

Unidad Lineal Rectificada




Anexos

La Tabla 26 muestra las funciones de activacidn con mayor uso dentro del estado-del-arte.

Tabla 26. Funciones de activacion.

Nombre de
Expresion Representacion grafica
la funcién
//
RelU ¢(z) = max(0,z) /
Conx = 0.1
Leaky RelU ¢(z) = max(x z,z) 3
/’/’/
v
/
//
z z=>0 _
ELU ¢(2) = {oc (e = 1)z <0 Con o = 2
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Sigmoide

Tangente

hiperbdlica

¢(2) = tanh(z)

Funcidn

SoftMax

Zj
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j=1
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Funcion

Softplus

¢(2) =In(1 + e%)




