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Resumen

La Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA) carece de un biomarcador diagndstico precoz
accesible. Este trabajo desarrolla un sistema de aprendizaje profundo que detecta ELA a
partir de ecografia muscular, integrando cuatro grupos musculares en una decision a nivel
paciente. Sobre 52 pacientes, el sistema alcanza un AUC del 98,67 %, sensibilidad del 100 %
y especificidad del 92,31 %, a la altura de la linea base clinica basada en analisis textural
clasico.

Palabras clave: Esclerosis Lateral Amiotrofica; ecografia muscular; aprendizaje profun-
do; redes neuronales convolucionales; fusion a nivel paciente; validacién cruzada por sujeto.

Resumen ejecutivo

1 Introducciéon

La Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa de
prondstico fatal en la que el diagndstico precoz sigue siendo un reto clinico: el retraso
medio entre los primeros sintomas y el diagnodstico definitivo se sitia en torno a los doce
meses [1]. La ecografia muscular cuantitativa se ha propuesto como biomarcador no invasivo
y de bajo coste [2], pero su interpretacién requiere experiencia y los métodos clésicos,
basados en caracteristicas texturales calculadas manualmente, presentan limitaciones de
generalizacién [3]. Este Trabajo Fin de Grado aborda la automatizacién del andlisis de
texturas musculares mediante aprendizaje profundo [4], integrando los cuatro grupos
musculares cldsicamente explorados (biceps, antebrazo, cuddriceps y tibial) en una tnica
decisién diagnéstica formulada a nivel de paciente.
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2 Objetivos

El objetivo principal es disenar y validar un sistema de soporte al diagnodstico de ELA
basado en redes neuronales convolucionales sobre ecografia muscular, operando a nivel de pa-
ciente. Como objetivos especificos: entrenar y comparar cinco arquitecturas pre-entrenadas;
garantizar una validacién metodolégicamente honesta mediante validacién cruzada estra-
tificada y agrupada por sujeto; cuantificar la incertidumbre mediante analisis estadistico
inferencial; disenar una estrategia de fusién multi-musculo a nivel paciente; interpretar las
decisiones del modelo mediante mapas de explicabilidad; y comparar el rendimiento global
frente a la linea base clinica.

3 Descripcion del modelo/sistema/herramienta

El sistema parte de cinco arquitecturas convolucionales pre-entrenadas en ImageNet
(ResNet-18, ResNet-50, DenseNet-121, EfficientNet-BO y ConvNeXt-Tiny), ajustadas por
transfer learning sobre cada uno de los cuatro musculos. El entrenamiento emplea validacion
cruzada de cinco particiones con StratifiedGroupKFold, que preserva el balance de clases y
garantiza que ningin paciente comparta imagenes entre entrenamiento y validacién. A partir
de las predicciones out-of-fold, el sistema agrega las imagenes a nivel de paciente y musculo
y fusiona los cuatro musculos en una probabilidad tnica de ELA. El umbral de decision se
recalibra mediante el indice de Youden.
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Figura 1: Esquema general del sistema: del preprocesado de las iméagenes ecograficas a la
decisién diagnostica fusionada a nivel de paciente. BBr = biceps braquial, FxM = flexores
del antebrazo, Cdr = cuadriceps femoral, ThA = tibial anterior.

4 Resultados

La validacion se realiza sobre 52 pacientes (26 con ELA, 26 controles) mediante prediccio-
nes out-of-fold, complementadas con intervalos de confianza al 95 % obtenidos por bootstrap.
El sistema final, basado en ResNet-50 con fusion por media simple, alcanza un AUC del
98,67 % (IC95 % 95,4-100,0), una sensibilidad del 100 % y una especificidad del 92,31 %, sin
ningin falso negativo y con dos falsos positivos. La aportacién diferencial del trabajo es la
integracion multi-musculo a nivel paciente, ausente en la linea base clinica de Martinez-Paya4.



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
COMILLAS Grado en Ingenieria Matematica e Inteligencia Artificial

aaaaaaaaaaaa ONTIFICIA
[ _icar scase }

Sistema final: ResNet-50 + fusiéon multi-musculo (52 pacientes)

Real Control 2 4
Verdaderos Falsos
negativos (TN) EESSERIGERIIY] AUC = 98,67 %
Exactitud = 96,15 %
Sensibilidad = 100,00 %
0 pd ) Especificidad = 92,31 %

Real ELA
Fals Verdaderos
t ({30 positivos (TP)

Predicho ControlPredicho ELA

Figura 2: Matriz de confusion del sistema final (ResNet-50 con fusién multi-musculo a nivel
paciente) sobre los 52 pacientes evaluados out-of-fold: 24 verdaderos negativos, 26 verdaderos
positivos, ningin falso negativo y 2 falsos positivos. Junto a la matriz se resumen las métricas
globales (AUC 98,67 %, exactitud 96,15 %, sensibilidad 100 % y especificidad 92,31 %).

5 Conclusiones

La aportacion principal del trabajo es la integraciéon multi-musculo a nivel de paciente,
validada con metodologia estadistica rigurosa e interpretada mediante mapas de activacion.
El sistema propuesto, reproducible y de cddigo abierto, aporta evidencia de que los modelos
profundos sobre ecografia muscular pueden alcanzar un rendimiento clinicamente operativo.
Como lineas de trabajo futuro se plantean la validacion externa con cohortes independientes,
la calibracién probabilistica de las predicciones y la extension a la monitorizacién longitudinal
de la progresién de la enfermedad.
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Abstract

Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) lacks an accessible early diagnostic biomarker. This
work develops a deep-learning system that detects ALS from muscle ultrasound, integrating
four muscle groups into a patient-level decision. On 52 patients, the system reaches an AUC
of 98.67 %, a sensitivity of 100 % and a specificity of 92.31 %, on par with the clinical baseline
based on classical textural analysis.

Keywords: Amyotrophic Lateral Sclerosis; muscle ultrasound; deep learning; convolu-
tional neural networks; patient-level fusion; subject-wise cross-validation.

Executive Summary

1 Introduction

Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS) is a fatal neurodegenerative disease in which early
diagnosis remains a clinical challenge: the average delay between the first symptoms and
the definitive diagnosis is around twelve months [1]. Quantitative muscle ultrasonography
has been proposed as a non-invasive, low-cost biomarker [2], but its interpretation requires
expertise and classical methods, based on hand-crafted textural features, suffer from limited
generalisation [3]. This Bachelor’s Thesis addresses the automation of muscle texture analysis
through deep learning [4], integrating the four classically explored muscle groups (biceps,
forearm, quadriceps and tibial) into a single diagnostic decision formulated at the patient
level.
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2 Objectives

The main goal is to design and validate an ALS diagnostic support system based on
convolutional neural networks applied to muscle ultrasound, operating at the patient level.
The specific objectives are: to train and compare five pre-trained architectures; to ensure a
methodologically honest validation through subject-wise stratified cross-validation; to quan-
tify uncertainty by means of inferential statistical analysis; to design a multi-muscle fusion
strategy at the patient level; to interpret the model’s decisions through explainability maps;
and to benchmark the overall performance against the clinical baseline.

3 Description of the Model /System /Tool

The system starts from five convolutional architectures pre-trained on ImageNet (ResNet-
18, ResNet-50, DenseNet-121, EfficientNet-B0O and ConvNeXt-Tiny), fine-tuned via transfer
learning on each of the four muscles. Training uses five-fold cross-validation with Stratified
GroupKFold, which preserves class balance and guarantees that no patient shares images be-
tween training and validation. From the out-of-fold predictions, the system aggregates images
at the patient-and-muscle level and fuses the four muscles into a single ALS probability. The
decision threshold is recalibrated using Youden’s J index.
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Figure 1: Overview of the system: from preprocessing of the ultrasound images to the fused
patient-level diagnostic decision. BBr = biceps brachii, FxM = forearm flexors, Cdr =
quadriceps femoris, TbA = tibialis anterior.

4 Results

Validation is performed on 52 patients (26 with ALS, 26 controls) using out-of-fold pre-
dictions, complemented with 95% confidence intervals obtained by bootstrap. The final
system, based on ResNet-50 with simple-mean fusion, reaches an AUC of 98.67 % (95 % CI
95.4-100.0), a sensitivity of 100% and a specificity of 92.31 %, with no false negatives and
two false positives. The differential contribution of this work is the multi-muscle integration
at the patient level, absent in the clinical baseline of Martinez-Paya.
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Sistema final: ResNet-50 + fusiéon multi-musculo (52 pacientes)

Real Control 2 4
Verdaderos Falsos
negativos (TN) EESSERIGERIIY] AUC = 98,67 %
Exactitud = 96,15 %
Sensibilidad = 100,00 %
0 pd ) Especificidad = 92,31 %

Real ELA
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Figure 2: Confusion matrix of the final system (ResNet-50 with patient-level multi-muscle
fusion) over the 52 patients evaluated out-of-fold: 24 true negatives, 26 true positives, no
false negatives and 2 false positives. The global metrics are summarised next to the matrix
(AUC 98.67 %, accuracy 96.15 %, sensitivity 100 % and specificity 92.31 %).

5 Conclusions

The main contribution of this work is the multi-muscle integration at the patient level,
validated with a rigorous statistical methodology and interpreted through activation maps.
The proposed system, reproducible and open-source, provides evidence that deep-learning
models on muscle ultrasound can reach clinically operational performance. Future work in-
cludes external validation on independent cohorts, probabilistic calibration of the predictions
and an extension to longitudinal monitoring of disease progression.
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Capitulo 1 Introduccién

La Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa caracteri-
zada por la degeneracion progresiva de las motoneuronas superior e inferior, que conduce a
debilidad muscular, atrofia y, finalmente, fallo respiratorio [1], [2]. Se trata de una patologia
de pronodstico fatal, con una supervivencia mediana de entre tres y cinco anos desde la apa-
ricién de los primeros sintomas. En Europa, su incidencia anual se estima en torno a 2 casos
por cada 100.000 habitantes [3].

En ausencia de un biomarcador diagnéstico especifico, el diagnéstico de la ELA se apoya
en los criterios de El Escorial [1], que combinan la exploracién clinica con la electromiografia.
Este procedimiento conlleva un retraso medio cercano a los doce meses entre los primeros
sintomas y el diagndstico definitivo, una ventana temporal critica en la que la intervencién
terapéutica podria tener un mayor impacto. En este contexto, la ecografia muscular cuanti-
tativa ha emergido como una técnica de imagen no invasiva, accesible y de bajo coste, capaz
de detectar los cambios estructurales que la enfermedad provoca en el tejido muscular [5],
[6].

Este Trabajo Fin de Grado propone un sistema basado en aprendizaje profundo que
automatiza el analisis de las texturas musculares a partir de imagenes ecograficas, integran-
do los cuatro grupos musculares clasicamente explorados en una tunica decision diagnostica
formulada a nivel de paciente.

1.1. Motivacion

El analisis de la ecografia muscular en la ELA se ha abordado tradicionalmente me-
diante caracteristicas texturales calculadas de forma manual (pardmetros de la matriz de
co-ocurrencia de niveles de gris, ecogenicidad o ecovariacién [6], [7]). Aunque estos métodos
han demostrado capacidad discriminativa, presentan dos limitaciones relevantes. En primer
lugar, dependen de descriptores disenados a mano que pueden no capturar la totalidad de la
informacion presente en la imagen. En segundo lugar, los trabajos previos reportan resultados
a nivel de imagen y por musculo de forma aislada, sin proponer una estrategia que integre la
exploracion completa del paciente en una tnica decision, que es la unidad de interés clinico.

El aprendizaje profundo ha transformado el analisis de imagen médica al permitir que los
descriptores se aprendan directamente de los datos [8]. Aplicar este paradigma a la ecografia
muscular en la ELA, y hacerlo de forma metodolégicamente rigurosa y a nivel de paciente,
constituye la motivacién central de este trabajo.
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1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es disenar, implementar y validar
un sistema de soporte al diagnéstico de la ELA, basado en redes neuronales convolucionales
aplicadas a la ecografia muscular, que opere a nivel de paciente. Para alcanzarlo se definen
los siguientes objetivos especificos:

= Entrenar y comparar cinco arquitecturas convolucionales pre-entrenadas sobre cada uno
de los cuatro musculos analizados.

» Garantizar la integridad metodolégica de la validacion mediante validacién cruzada
estratificada y agrupada por sujeto, evitando la fuga de informacion entre los conjuntos
de entrenamiento y validacion.

» Cuantificar la incertidumbre de las métricas obtenidas mediante andlisis estadistico
inferencial: intervalos de confianza, recalibracién de umbral y contrastes de hipdtesis
pareados.

= Disenar y validar una estrategia de fusién que integre los cuatro musculos en una tnica
probabilidad de ELA a nivel de paciente.

= Generar mapas de explicabilidad que permitan verificar que las decisiones del modelo
se sustentan en regiones clinicamente relevantes.

= Comparar el rendimiento global del sistema con la linea base clinica vigente.

1.3. Alineacion con los ODS

Este trabajo se alinea con dos de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la
Agenda 2030 de Naciones Unidas. El proyecto contribuye principalmente al ODS 3 (Salud
y Bienestar): el sistema desarrollado constituye una herramienta de apoyo diagndstico no
invasiva y de bajo coste, en linea con la meta 3.4, orientada a reducir la mortalidad prema-
tura por enfermedades no transmisibles, y con la meta 3.b, de apoyo a la investigacion y el
desarrollo de tecnologias sanitarias. De forma secundaria, el trabajo contribuye al ODS 9
(Industria, Innovacién e Infraestructura), al materializar la transferencia de técnicas
avanzadas de inteligencia artificial a un dominio clinico tradicionalmente dependiente de la
inspeccién cualitativa.

1.4. Estructura del trabajo

El resto de la memoria se organiza como sigue. El capitulo 2 revisa el estado del arte, tanto
clinico como técnico, y sitia el trabajo respecto a la literatura previa. El capitulo 3 describe
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en detalle el sistema desarrollado: el planteamiento del problema, el diseno de la solucion y
su implementacion. El capitulo 4 presenta los resultados experimentales y su analisis critico.
Finalmente, el capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo y las lineas de investigacién
futuras.
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Capitulo 2 Estado del arte

Este capitulo revisa el conocimiento previo sobre el que se construye el proyecto. Se parte
de los conceptos clinicos de la enfermedad y de la técnica de imagen empleada (secciones 2.1
y 2.2), se examina la linea base clinica que ha aplicado andlisis cuantitativo de imagen al
diagndstico de la Esclerosis Lateral Amiotréfica (seccién 2.3), se describen las técnicas de
aprendizaje profundo relevantes para el problema (seccién 2.4) y se discuten los retos meto-
doldgicos asociados a la validacion con conjuntos de datos clinicos reducidos (seccién 2.5).
El capitulo concluye identificando el vacio en la literatura que justifica el presente trabajo
(seccién 2.6).

2.1. La Esclerosis Lateral Amiotrofica

La Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA) es una enfermedad neurodegenerativa caracte-
rizada por la pérdida progresiva de las motoneuronas superiores e inferiores, lo que provoca
debilidad muscular, atrofia y, en tltima instancia, pardlisis y fallo respiratorio [1], [2]. Su
incidencia anual en las poblaciones europeas se estima en torno a 2 casos por cada 100.000
habitantes, y la supervivencia mediana desde el inicio de los sintomas es de tres a cinco anos
2, 3]

El diagnéstico de la ELA es eminentemente clinico y se apoya en los criterios de El Escorial
y sus revisiones posteriores, que combinan la exploracién neurolégica con estudios electrofi-
sioldgicos para confirmar la afectacién de la motoneurona en distintas regiones corporales [4].
Estos criterios fueron concebidos con fines de investigacion y exigen una afectacion ya exten-
dida, por lo que su sensibilidad en las fases iniciales es limitada. En la practica clinica esto
se traduce en un retraso diagnoéstico medio de entre diez y dieciséis meses desde la aparicion
de los primeros sintomas [2]. Dado que el deterioro neuronal es irreversible y que las terapias
disponibles son mas eficaces cuanto antes se instauran, reducir ese retraso constituye una
necesidad clinica de primer orden y motiva la buisqueda de marcadores objetivos, accesibles
y no invasivos que apoyen la sospecha diagndstica.

2.2. Ecografia muscular cuantitativa

La ecografia muscular ha emergido como una herramienta complementaria en la eva-
luacién de las enfermedades neuromusculares. Frente a la electromiografia, que es dolorosa e
invasiva, y frente a la resonancia magnética, costosa y de disponibilidad limitada, la ecografia
es indolora, de bajo coste, portatil y permite explorar varios musculos en una misma sesion
[5]. Cuando una enfermedad neuromuscular sustituye tejido muscular sano por tejido fibroso
y graso, la cantidad de ultrasonidos reflejados aumenta y el musculo aparece mas brillante
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en la imagen. Esta propiedad se cuantifica mediante la ecointensidad, definida como el nivel
medio de gris del misculo en una regién de interés [5], [9].

El uso clinico de la ecointensidad presenta, sin embargo, limitaciones conocidas. Su valor
depende del equipo, de los ajustes del ecografo y del operador, lo que obliga a disponer de
valores de referencia normalizados por edad y por musculo [9]. Ademés, la ecointensidad me-
dia resume en un unico nimero toda la informacién de la imagen y descarta la organizacion
espacial de los pixeles, es decir, la textura del musculo. Esta observacion ha impulsado el de-
sarrollo de métodos de analisis textural cuantitativo, que extraen descriptores estadisticos de
los patrones de gris de la imagen con el objetivo de capturar alteraciones que la ecointensidad
media no refleja.

2.3. Linea base clinica: andlisis textural en la ELA

El grupo de Martinez-Paya y colaboradores constituye la referencia mas directa para
este trabajo. En un primer estudio, los autores demostraron que descriptores de textura
extraidos de ecografias de musculos de pacientes con ELA permitian diferenciarlos de sujetos
sanos, estableciendo que la imagen muscular contiene informacién discriminante mas alla
de la ecointensidad media [6]. Trabajos posteriores del mismo grupo confirmaron que estos
descriptores también reflejan la progresién de la enfermedad a lo largo del tiempo [7].

Estos trabajos comparten un mismo esquema metodoldgico: las caracteristicas de textura
se calculan mediante formulas estadisticas predefinidas (matrices de coocurrencia, dimensién
fractal, descriptores de la transformada wavelet, entre otros) y se seleccionan e introducen
después en clasificadores estadisticos clasicos. Este enfoque, que puede denominarse de inge-
nieria manual de caracteristicas, tiene la ventaja de la interpretabilidad, pero presenta una
limitacion de fondo: el conjunto de descriptores se fija de antemano y, por tanto, el siste-
ma solo puede detectar aquellos patrones que el experto ha decidido cuantificar. Cualquier
patron discriminante no contemplado en la bateria de férmulas queda fuera del alcance del
modelo. Esta limitacion es precisamente la que motiva explorar técnicas capaces de aprender
las caracteristicas relevantes directamente de los datos.

2.4. Aprendizaje profundo en imagen médica

Las redes neuronales convolucionales (CNN) invierten el paradigma del anélisis textural
manual: en lugar de calcular descriptores fijados de antemano, aprenden de los propios datos
qué patrones de la imagen son relevantes para la tarea [10]. Desde su irrupcién, las CNN se
han convertido en el estandar para tareas de clasificacion de imagen y han sido adoptadas
de forma generalizada en el andlisis de imagen médica [8], [11].

El principal obstaculo para aplicar aprendizaje profundo en el &mbito clinico es la escasez
de datos: entrenar una CNN desde cero requiere decenas de miles de imagenes etiquetadas,
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una cifra inalcanzable en la mayoria de los estudios médicos. La solucion habitual es el apren-
dizaje por transferencia (transfer learning), que consiste en partir de una red preentrenada
sobre un gran corpus de imagenes naturales (tipicamente ImageNet [12]) y reajustarla sobre
el conjunto de datos especifico. Las primeras capas de una CNN aprenden detectores de bor-
des, texturas y formas que son en buena medida genéricos y reutilizables entre dominios [13],
lo que hace de esta estrategia la opcién de referencia cuando el conjunto de datos es pequeno,
como han confirmado numerosos estudios en imagen médica [3], [14].

A lo largo de la ultima década se han propuesto sucesivas arquitecturas de CNN que han
mejorado progresivamente el rendimiento y la eficiencia. ResNet introdujo las conexiones re-
siduales, que permiten entrenar redes muy profundas evitando la degradacién del gradiente
[15]. DenseNet llevé esta idea més lejos conectando cada capa con todas las posteriores, lo
que favorece la reutilizacién de caracteristicas [16]. EfficientNet propuso un escalado equili-
brado de la profundidad, la anchura y la resolucién de la red para maximizar la precision
por parametro [17]. Por tltimo, ConvNeXt reexaminé el diseno convolucional incorporan-
do elementos de los transformers de vision, alcanzando un rendimiento competitivo con un
esquema puramente convolucional [18]. La existencia de familias de arquitecturas con com-
promisos distintos entre capacidad, eficiencia y riesgo de sobreajuste justifica que un estudio
sobre un dominio nuevo compare varias de ellas en lugar de comprometerse con una sola a
priori. La tabla 1 resume las caracteristicas principales de las cinco arquitecturas comparadas
en este trabajo, y los parrafos siguientes desarrollan brevemente las ideas centrales de cada
familia.

Tabla 1: Resumen comparativo de las cinco arquitecturas convolucionales empleadas en este
trabajo. Los parametros se reportan en millones para la variante especifica utilizada.

Arquitectura Ano Parametros Idea principal

ResNet-18 2016 ~11M Conexiones residuales (skip connections)

ResNet-50 2016 ~26 M ResNet con bloques bottleneck mas profundos
DenseNet-121 2017 ~8 M Concatenacion densa entre capas

EfficientNet-BO 2019 ~5 M Escalado balanceado profundidad/anchura/resolucién
ConvNeXt-Tiny 2022 ~28 M CNN moderna inspirada en wvision transformers

ResNet [15] (residual networks) resolvié uno de los problemas centrales del entrena-
miento de redes profundas: a partir de cierta profundidad, anadir capas dejaba de mejorar
el rendimiento y, paradéjicamente, lo empeoraba. La causa no era el sobreajuste, sino una
dificultad de optimizacion: los gradientes se atenuaban antes de llegar a las capas iniciales.
La solucién propuesta consiste en anadir conexiones de salto (skip connections) que cortocir-
cuitan dos o tres capas, de modo que cada bloque aprende un residuo Az = F(z) en lugar
de la representaciéon completa H(x) = = + F(x). Esta reformulacién facilita el aprendizaje




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
COMILLAS Grado en Ingenieria Matematica e Inteligencia Artificial

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa

—cr—— 2.4 Aprendizaje profundo en imagen médica

de la identidad como punto de partida y permite entrenar redes de cientos de capas. Las
variantes ResNet-18 y ResNet-50 se diferencian en el niimero de bloques y, sobre todo, en su
tipo: la primera utiliza bloques sencillos con dos convoluciones 3 x 3, mientras que la segunda
usa bloques bottleneck con tres convoluciones (1 x 1, 3 x 3, 1 x 1) que reducen y restauran
la dimensionalidad de los canales, ahorrando cémputo. ResNet-50 es histéricamente la linea
base de referencia para experimentos de transfer learning sobre ImageNet, y por eso se ha
incluido en este trabajo.

DenseNet [16] llevé la idea de las conexiones de salto a un extremo: en lugar de saltar
dos o tres capas, cada capa recibe como entrada la concatenacién de las salidas de todas las
capas anteriores dentro del mismo dense block. Esta conectividad densa cumple tres funciones
simultdaneas: refuerza la propagacion de las caracteristicas, mitiga el problema de los gradien-
tes y reduce dréasticamente el nimero de parametros necesarios, porque las capas profundas
no necesitan re-aprender las caracteristicas ya extraidas por capas previas. DenseNet-121
logra rendimientos comparables a ResNet-50 con unos ocho millones de parametros, una ca-
racteristica deseable en escenarios de pocos datos donde el riesgo de sobreajuste es elevado.

EfficientNet [17] introduce una idea distinta: en lugar de proponer una arquitectura con-
creta, los autores formulan un compound scaling que escala simultaneamente la profundidad,
la anchura y la resolucion de entrada de la red con un unico coeficiente. La intuicion es que
escalar una sola de las tres dimensiones, como habia sido habitual, no aprovecha de forma
optima el presupuesto computacional. EfficientNet-B0 es la red base del escalado, optimizada
mediante neural architecture search. Con cinco millones de parametros, ofrece una eficiencia
notable: alcanza precisiones equivalentes a redes mucho mas grandes con una fraccién del
computo, lo que la convierte en una alternativa interesante cuando el conjunto de datos es
modesto.

ConvNeXt [18] responde a una pregunta especialmente relevante tras la irrupcién de los
vision transformers (ViT): jes la naturaleza convolucional la que limita el rendimiento, o lo
son unicamente sus elecciones de diseno histéricas? Los autores construyen progresivamente
una CNN moderna incorporando, una a una, las decisiones de diseno que distinguen a los
ViT: patchify en lugar de convolucién agresiva inicial, normalizacién por capa (LayerNorm)
en lugar de batch normalization, activacion GELU en lugar de ReLLU, mayor proporcién
entre la dimension interna y la externa del bloque, etc. ConvNeXt-Tiny es el resultado de esa
modernizacion a escala pequena; con 28 millones de parametros, iguala o supera a ViT-Base
manteniendo el sesgo inductivo convolucional, especialmente 1til cuando el conjunto de datos
es limitado y no permite que un transformer aprenda desde cero las invarianzas espaciales
que una CNN incorpora por construccion.

Seleccion de las arquitecturas para este trabajo. La eleccién de las cinco arqui-
tecturas anteriores busca cubrir el espacio de soluciones modernas con compromisos distin-
tos. ResNet-18 y ResNet-50 representan la referencia residual a dos escalas. DenseNet-121
aporta una opcién densa de pocos parametros. EfficientNet-B0 explora la eficiencia escalada.
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ConvNeXt-Tiny incorpora las lecciones del paradigma transformer dentro de un marco convo-
lucional. Se descartaron explicitamente dos candidatas habituales en comparativas anteriores:
VGG-16, por su excesivo ntimero de pardametros (~138 millones) que la hace particularmente
propensa al sobreajuste sobre 104 imagenes por musculo; y MobileNet-V3 Small, por solapar
funcionalmente con EfficientNet-B0 en el rol de arquitectura moderna y compacta sin aportar
una perspectiva diferenciada para los objetivos del trabajo.

Una objecion recurrente al uso de aprendizaje profundo en medicina es su naturaleza de
<caja negras. Para mitigarla se han desarrollado técnicas de explicabilidad que permiten
visualizar qué regiones de la imagen sustentan la prediccién del modelo, como la retropro-
pagacién guiada [19], los mapas de saliencia [20], la visualizacién de activaciones [21] y, en
particular, Grad-CAM [22], que genera mapas de calor superpuestos a la imagen original.
Estas herramientas resultan imprescindibles para que un modelo sea verificable y aceptable
en un contexto clinico.

2.5. Retos de validacion en conjuntos de datos clinicos reducidos

Aplicar aprendizaje profundo a un conjunto de datos clinico pequeno no sélo plantea un
reto de entrenamiento, sino sobre todo un reto de validacion. Con pocas muestras, una tinica
particion en entrenamiento y test produce estimaciones de rendimiento muy inestables, por lo
que se recurre a la validacion cruzada, que promedia el rendimiento sobre varias particiones
y aprovecha todos los datos disponibles [23].

El riesgo més grave y a la vez mds sutil en estos escenarios es la fuga de informacion (data
leakage). En estudios de imagen médica es habitual disponer de varias imdgenes por paciente;
si imdgenes de un mismo paciente quedan repartidas entre los conjuntos de entrenamiento y
de evaluacion, el modelo puede aprender a reconocer al individuo en lugar de la enfermedad, y
el rendimiento medido resulta optimista y no generalizable [24]. La literatura ha documentado
de forma reiterada este y otros errores metodoldgicos (ausencia de agrupacién por paciente,
seleccion de caracteristicas antes de particionar, recalibracién de umbrales sobre el conjunto
de test) como causas frecuentes de resultados irreproducibles en aprendizaje automatico
aplicado a la medicina [25]. La prevencién de la fuga exige que la particién se realice a nivel
de paciente, garantizando que todas las imagenes de un individuo permanezcan en el mismo
subconjunto.

La comparacion rigurosa de modelos sobre conjuntos pequenos requiere asimismo un ins-
trumental estadistico adecuado. El drea bajo la curva ROC (AUC) es la métrica de referencia
para cuantificar la capacidad discriminante de un clasificador [26]; la prueba de DeLong per-
mite comparar dos AUC calculadas sobre la misma muestra teniendo en cuenta su correlacién
[27]; la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon ofrece una alternativa no paramétrica
para comparar rendimientos emparejados [28]; el indice J de Youden proporciona un criterio
objetivo para fijar el umbral de decisién [29]; y los métodos de remuestreo bootstrap permiten

10
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estimar intervalos de confianza sin asumir una distribucién concreta [30], [31]. El empleo
conjunto de estas herramientas es lo que distingue una comparacién de modelos metodolégi-
camente sélida de una mera ordenacion por rendimiento.

2.6. Limitaciones del estado del arte y justificacién del proyecto

De la revision anterior se desprenden dos observaciones que, en conjunto, definen el vacio
que aborda este trabajo. Por un lado, el andlisis cuantitativo de la ecografia muscular en
la ELA se ha apoyado hasta la fecha en descriptores de textura disenados manualmente [6],
[7], un enfoque limitado por definicién a los patrones que el experto decide cuantificar. Por
otro lado, el aprendizaje profundo (capaz de aprender esas caracteristicas directamente de
los datos y consolidado ya en numerosas modalidades de imagen médica [8], [11]) no se ha
aplicado, hasta donde alcanza esta revision, a la deteccion de la ELA a partir de ecografia
muscular.

Este trabajo se sitia precisamente en esa interseccion. Su aportacién es doble. En pri-
mer lugar, aplica y compara de forma sistematica varias arquitecturas modernas de CNN
sobre ecografias musculares de pacientes con ELA, sustituyendo la ingenieria manual de ca-
racteristicas por caracteristicas aprendidas. En segundo lugar, lo hace bajo un protocolo de
validacién disenado expresamente para el escenario de datos clinicos reducidos: particion
agrupada por paciente para evitar la fuga de informacion, validacion cruzada estratificada y
comparacion estadistica rigurosa frente a la linea base clinica de Martinez-Paya. El capitulo
siguiente describe en detalle la metodologia con la que se materializa esta propuesta.

11
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Capitulo 3 Metodologia

Este capitulo describe en detalle el sistema desarrollado. La seccién 3.1 formaliza el pro-
blema de clasificacién, fija los requisitos y define las métricas de evaluacion. La seccién 3.2
presenta el diseno de la solucion: el enfoque metodolédgico, el conjunto de datos, las arqui-
tecturas comparadas, el protocolo de validacion cruzada, el esquema de fusién a nivel de
paciente y el andlisis estadistico. La seccién 3.3 detalla la implementacion: las tecnologias
empleadas, la estructura del codigo, el flujo de procesamiento y las medidas adoptadas para
garantizar la reproducibilidad.

3.1. Planteamiento del problema

3.1.1. Definicién formal

El problema se aborda en dos niveles encadenados. En el nivel de imagen, se trata
de una tarea de clasificaciéon binaria supervisada: dada una imagen de ecografia muscular
z, el sistema debe estimar la probabilidad P(ELA | ) de que el musculo represente a un
paciente con Esclerosis Lateral Amiotréfica, y asignar una etiqueta y € {Control, ELA}.
Formalmente, se busca una funcién fy : X — [0, 1], parametrizada por los pesos 6 de una red
neuronal convolucional, que aproxime la probabilidad a posteriori de la clase ELA.

En el nivel de paciente, que es el objetivo clinico iltimo, el sistema dispone de varias
iméagenes del mismo individuo correspondientes a distintos musculos y debe emitir un tinico
veredicto. Si Z, denota el conjunto de imdagenes del paciente p, se busca una funcién de
agregacién g tal que g, = g({fo(z) : © € Z,}) produzca una decisién robusta a partir de la
evidencia parcial de cada musculo. La distinciéon entre ambos niveles es esencial: el modelo
se entrena y se valida sobre imagenes, pero la utilidad clinica se mide sobre pacientes.

3.1.2. Requisitos

El sistema debe satisfacer un conjunto de requisitos que condicionan todas las decisiones
de diseno posteriores. Como requisitos funcionales, el sistema debe aceptar como entrada
imagenes de ecografia muscular en escala de gris, producir una estimaciéon de probabilidad
de ELA tanto por imagen como por paciente, y ofrecer un mecanismo de interpretacion
visual que permita verificar en qué regiones de la imagen se apoya la predicciéon. Como
requisitos mo funcionales, la evaluacion debe estar libre de fuga de informacion a nivel de
paciente; el protocolo experimental debe ser integramente reproducible; los resultados deben
ser comparables con la linea base clinica de Martinez-Paya [6]; y el sistema debe operar con
un conjunto de datos reducido, lo que descarta el entrenamiento de redes desde cero y obliga
a recurrir al aprendizaje por transferencia.
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3.1.3. Métricas de evaluacion

Dado que el conjunto de datos estd balanceado entre clases, la métrica principal es el
area bajo la curva ROC (AUC), que cuantifica la capacidad discriminante del modelo con
independencia del umbral de decisién [26]. El AUC admite una interpretacién probabilistica
directa: es la probabilidad de que, ante un paciente con ELA y un control elegidos al azar,
el modelo asigne mayor puntuacién al primero. Como métricas complementarias, orientadas
a la interpretacién clinica, se reportan la sensibilidad (proporcién de pacientes con ELA
correctamente identificados), la especificidad (proporcién de controles correctamente iden-
tificados) y la exactitud (accuracy). A partir de la matriz de confusién, con verdaderos
positivos T' P, verdaderos negativos T'N, falsos positivos F'P y falsos negativos F'N, estas
métricas se definen como

q TP ; TN R TP +TN
ens = ———— eC= —mm CcC = .
TP+ FN’ P = N T PP TP+TN+ FP+ FN

(3.1)

La sensibilidad y la especificidad dependen del umbral que convierte la probabilidad
continua en una decisiéon binaria. Como ese umbral no tiene por qué ser 0,5, se recalibra
mediante el indice J de Youden [29], definido como J = Sens + Spec — 1, eligiendo el
umbral que maximiza J. El AUC, en cambio, es independiente del umbral, lo que lo hace
idéneo como criterio principal para comparar arquitecturas.

3.2. Diseno de la solucion

3.2.1. Enfoque propuesto

El enfoque propuesto sustituye la ingenieria manual de caracteristicas de la linea base
clinica por caracteristicas aprendidas directamente de los datos mediante redes neuronales
convolucionales. Dado el tamano reducido del conjunto de datos, no se entrena ninguna red
desde cero: todas las arquitecturas parten de pesos preentrenados sobre ImageNet [12] y
se reajustan al problema concreto (aprendizaje por transferencia). Como en este dominio no
existe una arquitectura de referencia, no se compromete el trabajo con una sola red, sino que se
comparan cinco arquitecturas representativas bajo idéntico protocolo. La evaluacion se realiza
mediante validacion cruzada agrupada por paciente, lo que evita la fuga de informacion, y los
modelos por musculo se combinan después en un tinico veredicto por paciente mediante reglas
de fusién. Finalmente, todas las comparaciones (entre arquitecturas y frente a la linea base) se
someten a contraste estadistico, y las predicciones se acompanan de mapas de interpretacion
visual.

El sistema se organiza en cinco etapas encadenadas: (1) preparacién y preprocesado de los
datos, (2) entrenamiento de cada arquitectura sobre cada musculo con validacién cruzada,
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(3) anélisis estadistico de los resultados por musculo, (4) fusién de los cuatro musculos en

una decision a nivel de paciente y (5) generacién de explicaciones visuales sobre el modelo
final.

3.2.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos procede de un estudio de ecografia musculoesquelética y esta formado
por imagenes de cuatro musculos: el biceps braquial (BBr), los flexores del antebrazo (FzM),
el cuadriceps femoral (Cdr) y el tibial anterior (7bA). Para cada musculo se dispone de
regiones de interés (ROI) ya segmentadas, exportadas en formato TIFF, correspondientes a
52 imagenes de sujetos control y 52 de pacientes con ELA, lo que suma 104 imégenes por
musculo y 416 imagenes en total. El conjunto estd, por tanto, perfectamente balanceado entre
clases. A nivel de paciente, el estudio agrupa 52 individuos (26 con ELA y 26 controles), cada
uno con imagenes de los cuatro musculos y de ambos lados del cuerpo (dos imagenes por
musculo, lado derecho e izquierdo).

Estas imagenes proceden de los estudios de analisis textural muscular en la ELA desarro-
llados por el grupo de Martinez-Pay4 y colaboradores [6], [7], fruto de una colaboracién entre
la Universidad Pontificia Comillas (Escuela de Enfermeria y Fisioterapia San Juan de Dios),
la Fundacién San Juan de Dios y el Hospital Universitario y Politécnico La Fe (Valencia).
Las regiones de interés fueron segmentadas manualmente por personal clinico especializado,
y el estudio de origen contd con la aprobacién del comité de ética correspondiente y con el
consentimiento informado de los participantes.

Un aspecto critico del conjunto de datos es la identificacion del paciente. Los nombres
de fichero codifican el identificador del sujeto, que se extrae mediante una expresion regular
para poder agrupar todas las imagenes de un mismo individuo. Esta identificacion es la que
permite realizar particiones a nivel de paciente y, con ello, prevenir la fuga de informacion
descrita en el capitulo anterior.

3.2.3. Arquitecturas comparadas

Se comparan cinco arquitecturas de red neuronal convolucional, todas ellas preentrenadas
sobre ImageNet y adaptadas al problema sustituyendo su capa de clasificacion final por una
capa lineal de dos salidas. La seleccién busca cubrir distintos compromisos entre capacidad,
eficiencia y riesgo de sobreajuste. ResNet-18 y ResNet-50 [15] representan, respectiva-
mente, una variante ligera y una de capacidad media de la familia residual. DenseNet-121
[16] maximiza la reutilizacion de caracteristicas mediante conexiones densas entre capas.
EfficientNet-B0 [17] aporta un disefio optimizado para obtener la maxima precisién por
pardmetro. ConvNeXt-Tiny [18] incorpora elementos de diseno de los transformers de vi-
sion manteniendo la naturaleza convolucional. Se descartaron deliberadamente VGG-16, por
su elevado numero de parametros (~138 millones) y el consiguiente riesgo de sobreajuste
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sobre un conjunto pequeno, y MobileNet-V3, por resultar redundante con EfficientNet-B0 en
el papel de arquitectura moderna y eficiente.

3.2.4. Protocolo de validacién cruzada

Con un conjunto de datos tan reducido, una tnica particién entrenamiento/test produce
estimaciones de rendimiento muy inestables. Por ello se emplea validacién cruzada de 5
particiones (5-fold cross-validation) [23], que promedia el rendimiento sobre cinco repeticio-
nes y aprovecha todos los datos disponibles. La particion concreta utilizada es Stratified
GroupKFold, que combina dos restricciones simultaneas: la estratificacion, que conserva la
proporcién de clases Control/ELA en cada particién, y la agrupacion por paciente, que ga-
rantiza que todas las imagenes de un mismo individuo permanezcan en la misma particién.
Esta segunda restriccion es la salvaguarda frente a la fuga de informacion: impide que el
modelo vea en entrenamiento una imagen de un paciente y sea evaluado después sobre otra
imagen del mismo paciente. El proceso se repite de forma independiente para cada una de las
veinte combinaciones de arquitectura y musculo, y para cada combinacion se obtienen cinco
valores de AUC (uno por particién) sobre los que se construyen los intervalos de confianza y
los contrastes estadisticos.

La figura 1 ilustra esquemadaticamente cémo se distribuyen los 52 pacientes en los cinco
folds. La estratificacién reparte las clases (Control y ELA) en proporciones cercanas a la global
(50 % control y 50 % ELA) dentro de cada particin; la agrupacion por paciente impide que
sus dos lateralidades (d e i) queden en lados opuestos del corte. En cada uno de los cinco
entrenamientos, cuatro folds se dedican al entrenamiento y el restante a la validacion; tras la
rotacién completa, todos los pacientes han actuado exactamente una vez como conjunto de
validacion. Esta propiedad es la que habilita la inferencia out-of-fold utilizada después en la
fusion a nivel paciente.
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Iteracién / fold

Fold Validacién Entrenamiento | | Entrenamiento | | Entrenamiento | | Entrenamiento

Fold | Entrenamiento Validacién Entrenamiento | | Entrenamiento | | Entrenamiento

Fold | Entrenamiento | | Entrenamiento Validacién Entrenamiento | | Entrenamiento

Fold | Entrenamiento | | Entrenamiento | | Entrenamiento Validacién Entrenamiento

Fold | Entrenamiento Entrenamiento Entrenamiento Entrenamiento Validacion
Validacién Entrenamiento

Cada bloque agrupa ~10-11 pacientes (~22 imégenes) con balance Control/ELA preservado por estratificacién.

Figura 1: Distribucién de los 52 pacientes en los cinco folds de la validacion cruzada
StratifiedGroupKFold. En cada iteracién, cuatro folds (azul) se usan para entrenamien-
to y el restante (naranja) para validacion. Tras las cinco iteraciones, cada paciente ha pasado
exactamente una vez por validacién, lo que permite construir las predicciones out-of-fold a
nivel paciente.

Justificacion de los hiperparametros. Los hiperpardmetros del entrenamiento se eligen
siguiendo criterios estandarizados para transfer learning sobre conjuntos clinicos pequenos.
La tasa de aprendizaje inicial 10~ es el valor habitualmente recomendado para Adam
cuando se parte de pesos preentrenados; valores més altos (tipicos en entrenamientos desde
cero) tienden a destruir las caracteristicas aprendidas en ImageNet, mientras que valores
significativamente mas bajos prolongan el entrenamiento sin ganancia en rendimiento. El ta-
mano de lote 16 es un compromiso entre estabilidad del gradiente y la memoria limitada
disponible para entrenamientos en MPS. El tope de 50 épocas actiia como cota superior
conservadora: en los 100 entrenamientos realizados, la mejor AUC en validacién se alcanza
con mediana en la época 8 y un 83 % de los checkpoint éptimos por debajo de la época 20,
lo que confirma que el tope no constituye un cuello de botella sino un margen amplio para
la activacion del planificador. La paciencia de 5 épocas del ReduceLROnPlateau permite
que el planificador reaccione a estancamientos cortos sin sobrerreaccionar a oscilaciones pun-
tuales del AUC en validacién, y el factor 0,5 para la reduccién de la tasa es el estandar de
scikit-learn y PyTorch para este tipo de planificador. La seleccién del checkpoint por
mayor AUC en validacién, en lugar de por exactitud o por la ultima época, es preferible
en conjuntos pequenos y balanceados porque el AUC se sustenta sobre las 22 predicciones
probabilisticas completas y es menos sensible a la decisién binaria que puede oscilar por una
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sola imagen mal clasificada. Finalmente, el aumento de datos (con sus rangos concretos
de rotacién (£10°), brillo/contraste (+0,2) y traslacion afin (+5 %)) se ha calibrado para
reflejar la variabilidad operativa tipica de la sonda y del protocolo de adquisicion sin alterar
el contenido textural relevante para el diagnostico.

3.2.5. Fusién a nivel de paciente

Los modelos por misculo producen predicciones a nivel de imagen, pero la decision clinica
se toma sobre el paciente. La fusiéon combina la evidencia de los cuatro musculos en dos pasos.
En el primero, para cada paciente y cada musculo se promedian las probabilidades P(ELA)
de todas sus imagenes en ese musculo. Es esencial que estas probabilidades sean out-of-fold:
se obtienen siempre del modelo de la particién en la que el paciente quedd en validacion, de
modo que ninguna prediccion procede de un modelo que haya visto a ese paciente durante
el entrenamiento. En el segundo paso se fusionan las hasta cuatro probabilidades musculares
de cada paciente mediante tres reglas. La media simple promedia las cuatro probabilidades
con igual peso. La media ponderada las promedia ponderando cada musculo por el AUC
alcanzado por su modelo, de manera que los musculos mas discriminantes pesan mas:

Py = 2z pve,, (3.2)
Zm W,

La tercera regla, el voto mayoritario, binariza primero la probabilidad de cada musculo
con umbral 0,5 y declara ELA si al menos tres de los cuatro musculos votan ELA. Sobre la
probabilidad fusionada de las dos primeras reglas se aplica el umbral de Youden para obtener
la decisién final, y la incertidumbre se cuantifica mediante un intervalo de confianza al 95 %
obtenido por bootstrap a nivel de paciente. Es importante destacar que la fusién no entrena
ningiin modelo nuevo: se limita a agregar predicciones ya existentes, por lo que no introduce
sobreajuste adicional. La figura 2 resume el flujo completo de agregacion.
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(varias) (varias) (varias)

Iméagenes BBr
(varias)

‘ Imagenes FxM ‘ ‘ Imégenes Cdr

‘ Imégenes ThA ‘

PrpaA paciente

media OOF media OOF media OOF

Pgpp; paciente
media OOF

‘ Pryx\v paciente

‘ Pcqar paciente

{F‘usi(’)n multi-musculo (media simple / ponderada / voto)

v

{Pfus paciente — umbral Youden — ELA / Control}

Figura 2: Esquema del proceso de fusion a nivel paciente. Para cada paciente y cada uno de
los cuatro musculos, las probabilidades out-of-fold de sus imagenes se promedian para obtener
una probabilidad muscular. Las cuatro probabilidades musculares se combinan mediante una
de las tres reglas (media simple, media ponderada por AUC o voto mayoritario), y sobre la
probabilidad fusionada se aplica el umbral de Youden para emitir la decision final.

3.2.6. Analisis estadistico

Para que la comparacién entre modelos sea metodolégicamente sélida, y no una mera
ordenacién por rendimiento, se aplica un conjunto de herramientas estadisticas. A partir
de los cinco valores de AUC por particién se calcula un intervalo de confianza al 95 %
mediante la distribucién t de Student, T 1,1 4/2 - 5 /+/n, complementado con un intervalo
bootstrap no paramétrico sobre esos mismos cinco valores [30]. La comparacién frente a la
linea base de Martinez-Payd se realiza comprobando si el AUC publicado por esos autores
cae dentro o fuera del intervalo de confianza del modelo. La comparacion entre arquitecturas
dentro de un mismo miusculo se aborda con tres pruebas: el test de los rangos con signo de
Wilcoxon [28] sobre los AUC emparejados por particion, el test de DeLong [27] sobre las
curvas ROC agregadas, y el test de McNemar [32] sobre los aciertos y fallos binarios. El
empleo de tres pruebas complementarias, sensibles a aspectos distintos de la comparacion,
refuerza la robustez de las conclusiones.

3.2.7. Explicabilidad

Para mitigar la naturaleza de <caja negra> de las redes convolucionales y dotar al sis-
tema de verificabilidad clinica, las predicciones del modelo final se acompanan de mapas de
interpretaciéon visual. Se emplean cuatro técnicas complementarias: Grad-CAM [22], que
genera un mapa de calor de las regiones mas influyentes a partir de los gradientes de la ultima
capa convolucional; la retropropagacién guiada [19]; los mapas de saliencia [20]; y el
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andlisis por oclusidén [21], que mide la caida de la probabilidad al ocultar sistemé&ticamente
distintas zonas de la imagen. Estas técnicas permiten comprobar que el modelo se apoya en
el parénquima muscular y no en los bordes de la regién de interés.

3.3. Implementacion

3.3.1. Tecnologias y recursos empleados

El sistema se ha implementado integramente en Python. El entrenamiento y la inferencia
de las redes se apoyan en PyTorch [33] y en torchvision [34], que proporciona tanto las
arquitecturas como sus pesos preentrenados sobre ImageNet. El preprocesado de imégenes
utiliza la biblioteca OpenCV; las particiones de validacién cruzada y las métricas de clasifica-
cién, scikit-learn [35]; el anédlisis estadistico, SciPy [30] y statsmodels; el cdlculo numérico,
NumPy [37]; y la generacién de gréficas, Matplotlib [38]. El cémputo se ha realizado en un
equipo con procesador Apple Silicon M4, aprovechando la aceleracion por GPU a través del
backend Metal Performance Shaders (MPS); el cddigo detecta autométicamente el dispositivo
disponible y recurre a CUDA o a la CPU como alternativas.

3.3.2. Estructura del cédigo

El cédigo se organiza de forma modular, separando configuracion, datos, modelos, entre-
namiento y analisis. El médulo config.py centraliza todas las rutas, los hiperparametros
y la semilla de aleatoriedad. preprocessing.py convierte los segmentos TIFF originales en
imagenes normalizadas. dataset.py construye los conjuntos de datos, extrae el identificador
de paciente y genera las particiones de validaciéon cruzada agrupadas. models.py actia como
factoria de arquitecturas, devolviendo cualquiera de las cinco redes preentrenadas con su capa
de clasificacion adaptada. train kfold.py ejecuta el entrenamiento con validacion cruzada
de todas las combinaciones de arquitectura y musculo. statistical_tests.py realiza el
andlisis estadistico sobre los resultados. patient_level _fusion.py implementa la inferencia
out-of-fold y la fusion a nivel de paciente. Por tltimo, explainability.py genera los mapas
de interpretacion visual. El repositorio incluye ademds organise data.py (organizacién de
las imagenes por musculo durante la preparacién del conjunto) y create_figures.py (re-
generacién de las figuras de resultados de esta memoria a partir de los ficheros de salida).
Procedentes de una fase exploratoria previa con particién simple 80/20, se conservan tam-
bién train.py y evaluate_saved.py, que no forman parte del experimento principal y se
mantienen por trazabilidad.
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3.3.3. Flujo de procesamiento

El preprocesado parte de las ROI segmentadas en formato TIFF y las redimensiona a
una resolucién fija de 224 x 224 pixeles, el tamano de entrada estandar de las arquitecturas
preentrenadas, guardandolas como imagenes JPEG de alta calidad. Durante el entrenamiento
se aplica aumento de datos sobre el conjunto de entrenamiento (volteos horizontal y vertical,
rotaciones de hasta diez grados, ligeras variaciones de brillo y contraste y pequenas trasla-
ciones) con el fin de simular la variabilidad de la sonda y del operador entre adquisiciones,
mientras que el conjunto de validacién solo se redimensiona y normaliza. En todos los ca-
sos las imagenes se normalizan con la media y la desviacién tipica de ImageNet, condicién
necesaria para el aprendizaje por transferencia.

El entrenamiento de cada combinacién de arquitectura y musculo se realiza durante un
maximo de 50 épocas, con tamano de lote 16, funcién de pérdida de entropia cruzada y
optimizador Adam con tasa de aprendizaje inicial 10~%. Un planificador ReduceLROnPlateau
reduce la tasa de aprendizaje a la mitad cuando el AUC de validacién se estanca. De cada
particion se conserva el punto de control correspondiente a la época de mayor AUC en
validacién, criterio més estable que la exactitud cuando el conjunto de validacién es pequeno.

La evaluacion se efectia a dos niveles. A nivel de imagen, cada particiéon produce las
métricas de AUC, sensibilidad, especificidad y exactitud, que se agregan en media y desviacion
tipica sobre las cinco particiones. A nivel de paciente, se reconstruyen las particiones con la
misma semilla, se generan las predicciones out-of-fold y se aplican las reglas de fusién descritas
en la seccién 3.2. Todos los resultados intermedios (predicciones por particién, predicciones
out-of-fold, tablas de fusién e informes estadisticos) se persisten en disco, lo que permite
reejecutar el andlisis sin necesidad de reentrenar.

3.3.4. Reproducibilidad

La reproducibilidad se ha tratado como un requisito de primer orden. Se fija una tinica se-
milla de aleatoriedad (42) que se propaga a los generadores de Python, NumPy y PyTorch, asi
como a la construccién de las particiones de validacion cruzada. Gracias a ello, las particiones
son idénticas entre la fase de entrenamiento y la fase de fusion, condicion indispensable para
que las predicciones out-of-fold sean validas. Los hiperparametros se declaran en un tnico
modulo de configuracion, los puntos de control de cada particién se guardan en disco y los
resultados intermedios se almacenan en ficheros estructurados. En conjunto, estas medidas
permiten regenerar la totalidad de los resultados del trabajo a partir del cédigo y de los da-
tos originales. El c6digo completo del proyecto esta disponible publicamente en el repositorio
https://github.com/jjcortinaa/TFG; los pesos entrenados (aproximadamente 5,5 GB), no
versionados por su tamano, se encuentran en https://drive.google.com/drive/folders/
1hDHp90zT3U6jzT90gTiLIab_jd5rGU967usp=drive_link. El conjunto de imagenes, propie-
dad del centro médico colaborador, no se publica por motivos de confidencialidad.
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Capitulo 4 Resultados

Este capitulo presenta los resultados experimentales del sistema descrito en el capitulo 3.
La exposicién se organiza siguiendo el flujo de validacién de lo méas granular a lo mas inte-
grado: la seccion 4.1 detalla la configuracién experimental exacta; la seccién 4.2 reporta el
rendimiento de cada arquitectura sobre cada musculo de forma aislada, con sus intervalos de
confianza; la seccion 4.3 contrasta estadisticamente la igualdad de las arquitecturas dentro
de cada musculo; la secciéon 4.4 mide el impacto de la recalibraciéon del umbral mediante el
indice de Youden; la seccion 4.5 integra las predicciones de los cuatro musculos en un tinico
veredicto por paciente y compara las tres reglas de fusiéon propuestas; la seccién 4.6 confron-
ta el sistema final con la linea base clinica de Martinez-Paya; y la seccién 4.7 cierra con un
analisis cualitativo basado en mapas de explicabilidad. La seccién 4.8 sintetiza los hallazgos.

4.1. Configuracion experimental

Todos los experimentos se ejecutan sobre el conjunto de datos descrito en el capitulo 3:
416 imdgenes (104 por misculo, 52 control y 52 ELA) de 52 pacientes (26 control y 26 ELA),
redimensionadas a 224 x 224 pixeles y normalizadas con la media y desviacién tipica de
ImageNet. Las particiones se generan con StratifiedGroupKFold (n = 5, shuffle=True),
que conserva el balance entre clases y garantiza la separacién a nivel de paciente entre en-
trenamiento y validacién. Una asercién explicita en dataset.py verifica en cada fold que la
interseccidn entre sujetos de entrenamiento y validacién es vacia.

Cada combinacién (arquitectura, misculo, particién) se entrena durante un maximo de 50
épocas con tamaiio de lote 16, optimizador Adam con tasa de aprendizaje inicial 107, funcién
de pérdida de entropia cruzada y planificador ReduceLROnPlateau (mode=max, factor 0,5 y
patience = 5) sobre el AUC de validacién. De cada fold se conserva el checkpoint de mayor
AUC en validacién. El computo se realiza en un MacBook con procesador Apple Silicon M4
aprovechando la aceleraciéon por GPU mediante el backend MPS. La semilla de aleatoriedad
se fija en 42 y se propaga a los generadores de Python, NumPy, PyTorch y scikit-learn, lo
que garantiza que las particiones sean idénticas entre la fase de entrenamiento y la fase de
fusién a nivel paciente.

El aumento de datos descrito en el capitulo 3 se aplica inicamente al conjunto de entre-
namiento; el conjunto de validacién se limita a redimensionar y normalizar. Las predicciones
por imagen, los pesos del mejor epoch de cada fold y los informes estadisticos se persisten en
disco, lo que permite reproducir el andlisis completo sin necesidad de reentrenar.
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4.2. Rendimiento por arquitectura y miusculo

La tabla 2 retine el AUC medio y la desviacion tipica de cada combinacién de arquitectura
y musculo, calculados sobre los cinco folds de la validacién cruzada. La tabla 3 amplia esa
informacién con dos intervalos de confianza al 95 % complementarios: el paramétrico, obteni-
do por aproximacion de la t de Student sobre los cinco valores por fold, y el no paramétrico,
obtenido por bootstrap (N = 1000) sobre esos mismos valores [30]. Los dos procedimientos
arrojan estimaciones consistentes entre si.

Tabla 2: AUC (en %) en validacion cruzada de 5 folds para cada combinacién de arquitectura
y musculo. Se reporta media + desviacién tipica. En negrita, el mejor valor por columna.

Arquitectura Biceps Antebrazo Cuadriceps Tibial

ResNet-18 86,25 £ 5,80 91,38 £ 3,35 99,33 £ 1,33 93,96 £+ 5,53
ResNet-50 86,35 £ 6,08 89,76 + 3,71 99,33 £ 1,33 92,37 + 4,28
DenseNet-121 90,30 + 4,38 88,73 £3,90 99,33 + 1,33 93,17 £ 4,13
EfficientNet-BO 85,86 + 5,54 91,71 £ 5,09 99,13 + 1,29 90,98 £ 5,72
ConvNeXt-Tiny 86,28 + 5,62 91,03 £5,99 99,33 +£ 1,33 92,38 £ 5,24

Tres observaciones se desprenden de las tablas anteriores. En primer lugar, las diferencias
entre arquitecturas dentro de un mismo musculo son pequenas y caen casi siempre dentro
de los intervalos de confianza de las demds, lo que sugiere que, una vez fijado el paradigma
de aprendizaje por transferencia desde ImageNet, la eleccién concreta de arquitectura tiene
un impacto secundario sobre el rendimiento por musculo. En segundo lugar, las diferencias
entre musculos son mucho mayores: el cuddriceps alcanza un AUC en torno al 99 % con
cualquier arquitectura, el biceps se mueve en el rango 85-90 %, y antebrazo y tibial se sitian
a medio camino. Este gradiente refleja la heterogeneidad clinica de la afectacion muscular
en la ELA y es coherente con la mayor sensibilidad del cuddriceps a los cambios texturales
descrita en la literatura previa [5], [6]. En tercer lugar, el cuddriceps muestra una saturacién
informativa: cuatro de las cinco arquitecturas alcanzan exactamente el mismo AUC (99,33 %)
con la misma desviacion tipica, lo que indica que la informacién discriminante de ese musculo
es practicamente recuperable en su totalidad por cualquier red moderna y que el techo de
rendimiento por musculo aislado se ha alcanzado.

La figura 3 visualiza la distribucién de AUC entre los cinco folds para las veinte com-
binaciones de arquitectura y musculo. Estos diagramas de caja confirman graficamente las
dos observaciones anteriores: el cuadriceps presenta cajas muy estrechas y elevadas, indican-
do consistencia entre arquitecturas; el biceps muestra cajas mas anchas, reflejando mayor
variabilidad entre folds; y antebrazo y tibial muestran patrones intermedios.
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4.2 Rendimiento por arquitectura y musculo

Tabla 3: Intervalos de confianza al 95 % para el AUC (en %) por arquitectura y musculo. Se
reportan el IC obtenido por aproximacién de la t de Student sobre los 5 valores por fold y el

IC por bootstrap no paramétrico (N = 1000).

Musculo  Arquitectura IC95 % t-Student IC95 % bootstrap
ResNet-18 [78,20; 94,30] [81,41; 91,18]
ResNet-50 [77,92;94,78] [80,42; 91,24]
Biceps DenseNet-121 [84,23;96,37] [86,47;94,13]
EfficientNet-B0 [78,17;93,54] [81,27;91,03]
ConvNeXt-Tiny [78,48;94,08] [80,70;90,32]
ResNet-18 [86,73; 96,04] [88,60; 94,55]
ResNet-50 [84,61;94,91] 87,10;93,53]
Antebrazo  DenseNet-121 [83,32; 94,15] [85,63;92,63]
EfficientNet-B0 [84,65; 98,77] [86,53; 95,23]
ConvNeXt-Tiny [82,72;99,33] [85,93; 96,16]
ResNet-18 [97,48;100,00] [98,00; 100,00]
ResNet-50 [97,48; 100,00] [98,00; 100,00]
Cuddriceps DenseNet-121 [97,48;100,00] [98,00; 100,00]
EfficientNet-B0 [97,34; 100,00] [97,80; 100,00]
ConvNeXt-Tiny  [97,48;100,00] [98,00; 100,00]
ResNet-18 [86,29; 100,00] [88,96; 98,58]
ResNet-50 [86,43; 98,31] [88,60; 96,13]
Tibial DenseNet-121 [87,43; 98,90] [89,83;97,33]
EfficientNet-B0 [83,05; 98,92] [86,15; 96,25]
ConvNeXt-Tiny [85,11;99,64] [88,00;97,21]
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Figura 3: Distribucién del AUC por fold (5 valores) para las cinco arquitecturas en cada
uno de los cuatro musculos. La altura y dispersiéon de cada caja resumen la consistencia
del modelo: cajas mas estrechas indican mayor estabilidad entre particiones. El cuadriceps

presenta el patron mas consistente y elevado; el biceps, el mas disperso.

Para visualizar el comportamiento de las cinco arquitecturas a lo largo de todo el rango
de umbrales (no solo en la métrica resumen del AUC), la figura 4 muestra las curvas ROC
obtenidas a partir de las predicciones out-of-fold concatenadas de los cinco folds. Cada curva
agrupa las 104 predicciones (52 control + 52 ELA) de cada combinacién de arquitectura y
musculo.
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Figura 4: Curvas ROC out-of-fold para las cinco arquitecturas en cada uno de los cuatro
musculos. Las curvas se construyen sobre las 104 predicciones concatenadas de los cinco folds.
La proximidad de las cinco curvas en cada panel ilustra graficamente la equivalencia entre
arquitecturas, y la diferencia visible entre paneles refleja la heterogeneidad entre musculos:
el cuadriceps satura cerca del codo superior izquierdo, mientras que el biceps muestra un
compromiso menos favorable entre sensibilidad y especificidad.

Las curvas confirman graficamente las dos observaciones cuantitativas anteriores. En
cuadriceps las cinco curvas se solapan casi por completo y se aproximan a la esquina supe-
rior izquierda, dejando un AUC en torno al 99 % y un compromiso sensibilidad-especificidad
practicamente optimo en cualquier umbral. En biceps, el més exigente de los cuatro, las
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curvas se separan mas entre si y muestran codos mas suaves, lo que se traduce en una ma-
yor dependencia del umbral elegido y justifica el peso clinico de la recalibraciéon de Youden
discutida en la seccién 4.4.

4.3. Comparacion estadistica entre arquitecturas

Para contrastar formalmente si las diferencias de AUC observadas son estadisticamente
significativas, se aplican tres pruebas complementarias a cada par de arquitecturas dentro de
cada musculo: el contraste de los rangos con signo de Wilcoxon sobre los cinco valores de
AUC por fold [28], el contraste de DeLong sobre las curvas ROC agregadas [27] y el contraste
de McNemar sobre los aciertos y fallos binarios [32]. Las tres pruebas son sensibles a aspectos
distintos de la comparacién: Wilcoxon a la dispersién de los AUC entre folds, DeLong a la
forma global de la curva ROC y McNemar a la concordancia de las predicciones binarias.

La tabla 4 sintetiza, para cada musculo, el resultado del contraste entre la arquitectura
con mayor AUC medio y la segunda mejor. Con un nivel de significacion o = 0,05, ninguna
comparacion entre la mejor y la segunda mejor arquitectura resulta significativa en biceps,
antebrazo, cuadriceps ni tibial, lo que confirma la lectura inicial: las arquitecturas son, en la
practica, intercambiables a nivel de musculo individual.

Tabla 4: Contraste estadistico entre la arquitectura de mayor AUC y la segunda mejor en
cada musculo. Se reportan los AUC medios (en %) y los p-valores de las tres pruebas. Ningin
p-valor es inferior a 0,05.

Misculo Mejor 2.2 mejor AUC; AUC:; p Wilc. p DeLong p McNem.
Biceps DenseNet-121 ResNet-50 90,30 86,35 0,125 0,348 0,286
Antebrazo  EfficientNet-BO ResNet-18 91,71 91,38 0,812 0,071 0,711
Cuddriceps ResNet-18" EfficientNet-BO 99,33 99,13 1,000 0,746 0,424
Tibial ResNet-18 DenseNet-121 93,96 93,17 0,750 0,350 0,481

“En cuédriceps, ResNet-18, ResNet-50, DenseNet-121 y ConvNeXt-Tiny empatan en AUC 99,33 %.

El caso del cuddriceps merece un comentario adicional. Cuatro arquitecturas comparten
exactamente el mismo AUC medio y la misma desviacion tipica entre folds, por lo que el
contraste de Wilcoxon, basado en las diferencias por fold, no puede calcular un p-valor para
algunas de esas parejas: la igualdad es exacta. El contraste de DelLong, que opera sobre
las curvas ROC agregadas, si detecta diferencias significativas en alguna pareja minoritaria
(por ejemplo, ConvNeXt-Tiny frente a EfficientNet-B0, pperong = 0,011). Esto refleja que
los modelos producen rankings ligeramente distintos de la misma coleccién de imédgenes, aun
cuando la métrica resumen sea idéntica. La conclusién practica es la misma: en cuddriceps
el techo esta tan alto que la eleccién de arquitectura es indiferente desde un punto de vista
clinico.
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El tibial es el musculo donde las pruebas pareadas detectan mas diferencias entre arqui-
tecturas. En particular, ConvNeXt-Tiny pierde frente a ResNet-18 con pperong = 0,0012 y
PMcNemar = 0,0076, y frente a DenseNet-121 con pperong = 0,0004 ¥ PreNemar = 0,0294. Aun-
que la diferencia en AUC medio es modesta (92,38 % frente a 93,96 %), las pruebas sugieren
que las arquitecturas residuales y de conexiones densas se adaptan mejor a este musculo que
ConvNeXt-Tiny.

4.4. Recalibracion del umbral con el indice de Youden

Las arquitecturas devuelven una probabilidad continua de pertenencia a la clase ELA,
P(ELA | x) € [0,1]. La conversién a una decisién binaria requiere fijar un umbral, y la eleccién
por defecto (¢ = 0,5) no es necesariamente 6ptima en un escenario con clases balanceadas
pero con un coste asimétrico entre falsos positivos y falsos negativos. Para cada combinacion
(arquitectura, musculo) se recalibra el umbral mediante el indice de Youden [29], que escoge
el valor que maximiza J = Sens + Spec — 1 sobre la curva ROC. La tabla 5 resume el efecto
de esta recalibracion.

El impacto de la recalibraciéon es notable, especialmente en biceps y cuddriceps. En biceps,
la sensibilidad de DenseNet-121 pasa del 49,7 % con umbral 0,5 al 87,7 % con el umbral
de Youden, manteniendo una especificidad por encima del 86 %; un cambio cualitativo, no
marginal. En cuadriceps, varias arquitecturas alcanzan simultdaneamente sensibilidades del
98-100 % y especificidades del 96-100 % tras la recalibracién, lo que confirma que la limita-
cién a umbral 0,5 no era un limite de capacidad del modelo, sino una mera ineficiencia del
punto de operacion. Los umbrales 6ptimos resultantes se sittian en su mayoria por debajo de
0,5 (mediana cercana a 0,45), lo que indica que las arquitecturas tienden a ser conservadoras
al asignar probabilidades altas a la clase ELA en este conjunto de datos.

4.5. Fusién a nivel paciente

El objetivo clinico ultimo del sistema es emitir una decision a nivel de paciente, no a
nivel de imagen. Para ello se construye, para cada paciente, una probabilidad fusionada que
integra la evidencia de los cuatro musculos. El procedimiento se realiza en dos pasos. En
el primero, para cada paciente y cada miusculo se promedian las probabilidades out-of-fold
producidas por el modelo del fold en el que ese paciente quedd en validacion; este detalle es
lo que garantiza que ninguna prediccion provenga de un modelo que haya visto al paciente
durante el entrenamiento. En el segundo, las cuatro probabilidades resultantes se combinan
mediante las tres reglas descritas en la seccion 3.2: media simple, media ponderada por el
AUC del modelo en ese musculo y voto mayoritario.

Una precision sobre el conjunto de datos: en el directorio de imagenes los sujetos control
aparecen identificados como Cnnn en biceps, antebrazo y cuadriceps y como RCnnn en tibial.
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Tabla 5: Efecto de la recalibracién del umbral con el indice de Youden. Se reportan sensibi-
lidad y especificidad (en %) con umbral fijo ¢ = 0,5 y con el umbral éptimo de Youden, asi
como el umbral medio resultante con su desviacion tipica entre folds.

Mhiisculo Arquitectura Sensys Specps Sensy Specy ty
DenseNet-121 49,7 96,0 87,7 86,7 0,26 + 0,18
ResNet-50 71,8 86,3 81,8 88,3 0,53 + 0,10
Biceps ResNet-18 76,2 83,0 83,5 85,3 0,49 4+ 0,23
ConvNeXt-Tiny 61,0 90,0 78,5 88,3 0,36 + 0,15
EfficientNet-B0 63,3 82,7 85,3 81,0 0,43 4+ 0,09
EfficientNet-B0 69,7 78,7 89,3 88,3 0,52 + 0,15
ConvNeXt-Tiny 59,5 88,3 86,5 90,3 0,38 + 0,14
Antebrazo  ResNet-50 78,5 78,7 83,3 92,7 0,56 £+ 0,09
ResNet-18 65,8 86,3 84,5 88,3 0,44 4+ 0,18
DenseNet-121 67,3 92,3 80,3 92,3 0,55 4+ 0,16
ResNet-18 78,0 91,3 98,3 100,0 0,56 + 0,22
ConvNeXt-Tiny 69,3 84,0 100,0 98,0 0,34 £+ 0,22
Cuéadriceps ResNet-50 68,7 90,7 98,3 98,0 0,51 + 0,11
DenseNet-121 74,2 96,0 98,3 98,0 0,46 4+ 0,23
EfficientNet-B0 98,0 76,3 100,0 96,0 0,57 4+ 0,10
EfficientNet-B0 77,0 84,3 91,8 88,3 0,48 4 0,04
ResNet-18 78,8 86,3 88,3 92,3 0,48 4+ 0,28
Tibial ConvNeXt-Tiny 51,7 83,7 98,3 80,7 0,38 + 0,14
DenseNet-121 72,3 84,7 86,3 92,7 0,41 4+ 0,26
ResNet-50 74,0 83,0 91,3 84,7 0,48 4+ 0,21

Ambas convenciones se refieren al mismo individuo, lo que se confirmé con el responsable
del dataset; la funcién patient_uid en patient_level fusion.py normaliza el identificador
antes de la fusién, garantizando que las cuatro probabilidades musculares se atribuyan al
mismo paciente fisico.

La tabla 6 contiene los resultados de fusién a nivel paciente para cada una de las cinco
arquitecturas y las tres reglas. La métrica principal es el AUC, acompanado de su intervalo de
confianza al 95 % obtenido por bootstrap no paramétrico (N = 1000) sobre los 52 pacientes.
La sensibilidad, especificidad y exactitud se reportan con el umbral de Youden aplicado a
la probabilidad fusionada; el voto mayoritario, al binarizar antes de la fusién, no admite un
AUC fusionado y se reporta solo con sus valores de operacion.

El sistema final del trabajo es ResNet-50 con fusiéon por media simple, que al-
canza un AUC del 98,67 % (IC95 % [95,38; 100,00]), una exactitud del 96,15 % (1C95 %
[90,38; 100,00]), una sensibilidad del 100 % (IC95 % [100,00; 100,00]) y una especificidad del
92,31 % (IC95 % [79,31; 100,00]) sobre los 52 pacientes del estudio. Las cinco arquitecturas
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Tabla 6: Resultados de fusién a nivel paciente (52 pacientes; 26 ELA, 26 control) con las
tres reglas estudiadas. Se reportan AUC, exactitud, sensibilidad y especificidad (en %) y la
matriz de confusién TP/TN/FP/FN. En negrita, el sistema final del trabajo; las tltimas filas
(Campeones) corresponden a la fusién de la mejor arquitectura por musculo.

Arquitectura Regla AUC Acc Sens Spec TP/TN/FP/FN
media simple 99,26 96,15 96,15 96,15 25/25/1/1
ResNet-18 ponderada 99,26 96,15 96,15 96,15 25/25/1/1
voto mayoritario — 90,38 80,77 100,00 21/26/0/5
media simple 98,67 96,15 100,00 92,31 26/24/2/0
ResNet-50 ponderada 98,82 96,15 100,00 92,31 26/24/2/0
voto mayoritario - 84,62 69,23 100,00 18/26/0/8
media simple 97,93 96,15 96,15 96,15 25/25/1/1
DenseNet-121 ponderada 97,93 96,15 96,15 96,15 25/25/1/1
voto mayoritario - 78,85 61,54 96,15 16/25/1/10
media simple 98,22 96,15 96,15 96,15 95/25/1/1
EfficientNet-BO  ponderada 98,37 96,15 96,15 96,15 25/25/1/1
voto mayoritario - 88,46 80,77 96,15 21/25/1/5
media simple 98,52 96,15 100,00 92,31 26/24/2/0
ConvNeXt-Tiny ponderada 98,52 96,15 100,00 92,31 26/24/2/0
voto mayoritario - 73,08 46,15 100,00 12/26/0/14
media simple 99,11 94,23 100,00 88,46 26/23/3/0
Campeones’ ponderada 99,11 94,23 100,00 88,46 26/23/3/0
voto mayoritario - 84,62 69,23 100,00 18/26/0/8

T Campeones: ensemble heterogéneo que combina la mejor arquitectura por misculo (DenseNet-121 en
biceps, EfficientNet-B0 en antebrazo y ResNet-18 en cuddriceps y tibial).

resultan estadisticamente indistinguibles también a nivel de fusién (todos los AUC se sitian
entre 97,9 v 99,3 % con intervalos de confianza solapados); entre opciones equivalentes se
adopta ResNet-50 como sistema final por ser la arquitectura de referencia para transfer lear-
ning y por ofrecer el perfil de error clinicamente mas conservador, con sensibilidad del
100 % (ninguna ELA sin detectar). La matriz de confusién a nivel paciente revela dos erro-
res, ambos falsos positivos (controles clasificados como ELA); no hay ningtn falso negativo.

Varios hallazgos del proceso de fusién merecen subrayarse. En primer lugar, la media
ponderada apenas mejora a la media simple: las dos reglas producen exactamente las mismas
predicciones binarias en las cinco arquitecturas, y solo alteran ligeramente el AUC (a lo sumo
0,15 puntos, en ResNet-50 y EfficientNet-B0). Esto se debe a que los pesos (AUC por misculo)
estan comprimidos en un rango estrecho (entre 86 % y 99 %) y, una vez normalizados, no
priorizan ningtin musculo de forma decisiva. La regla simple, al no requerir hiperparametro
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alguno, es preferible. En segundo lugar, el voto mayoritario funciona muy por debajo de
las dos reglas continuas: su exactitud no supera el 90,4 % en ninguna arquitectura y su
sensibilidad se deteriora hasta el 46,2 % en ConvNeXt-Tiny. La explicacién es metodolégica:
binarizar a t = 0,5 por musculo antes de fusionar descarta toda la informacién de confianza
de las probabilidades y exige el acuerdo simultaneo de al menos tres de los cuatro musculos,
un criterio demasiado estricto que penaliza a los pacientes cuya senal de ELA es nitida solo
en algunos musculos. La conclusion es que fusionar probabilidades es estrictamente mejor
que fusionar votos.

Una estrategia alternativa que combinaria los campeones por musculo (el modelo con
mayor AUC en cada uno: DenseNet-121 en biceps, EfficientNet-B0 en antebrazo, ResNet-18
en cuddriceps y ResNet-18 en tibial) alcanza un AUC fusionado del 99,11 % con la regla de
media simple (IC95 % [97,00; 100,00]; dltimas filas de la tabla 6), un valor estadisticamente
indistinguible del de las arquitecturas tnicas (cuyos AUC fusionados oscilan entre 97,9 y
99,3 %, con intervalos de confianza solapados). Mezclar arquitecturas no aporta, por tanto,
una ventaja apreciable sobre emplear una sola, mientras que si introduce complejidad ope-
rativa (cuatro arquitecturas y cuatro procedimientos de entrenamiento distintos) y, ademaés,
exhibe un perfil de error ligeramente peor (especificidad 88,5 % frente al 92,3 % del sistema
ResNet-50, por tres falsos positivos frente a dos). Este resultado refuerza la eleccién de disenio
adoptada: usar una unica arquitectura entrenada por separado sobre cada musculo es prefe-
rible, por simplicidad y mantenibilidad, a un ensemble heterogéneo de los mejores modelos
por musculo.

4.6. Comparacién con la linea base clinica

La linea base de referencia para este trabajo es el sistema de analisis textural manual de
Martinez-Payd y colaboradores [6]. La tabla 7 resume el AUC publicado por esos autores
para cada musculo, las técnicas que emplean y la comparacion frente al mejor modelo de este
trabajo en validacién cruzada de 5 folds.

Tabla 7: Comparacién con la linea base clinica [6]. La columna “Mejor arquitectura” indica
el modelo de mayor AUC en cada musculo, con su IC95 % bootstrap. La columna “Veredicto”
resume si el AUC publicado por la linea base cae dentro (equivalente) o fuera (mejora) del

1C95 %.

Misculo  Mejor arquitectura Nuestro AUC (IC95 %) Baseline Veredicto
Biceps DenseNet-121 90,30 [86,5;94,1] 92,6 (EV+MTh) equivalente
Antebrazo  EfficientNet-B0 91,71 [86,5; 95,2] 90,5 (GLCM+MTh) equivalente
Cuddriceps ResNet-18 99,33 [98,0; 100,0] 98,3 (GLCM+MTh) equivalente
Tibial ResNet-18 93,96 [89,0; 98,6] 95,3 (EV+MTh) equivalente
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En los cuatro musculos, el AUC publicado por la linea base cae dentro del intervalo de
confianza al 95 % del mejor modelo de este trabajo. Por tanto, a nivel de musculo individual,
ninguna arquitectura mejora de forma estadisticamente concluyente al analisis textural clasi-
co. Lejos de ser un resultado negativo, esta observacion es coherente con la naturaleza del
problema y con la propuesta del trabajo: la aportacion no es ganar al andlisis textural cuan-
do se compite musculo a musculo, sino integrar los cuatro musculos en una tnica decision
clinica.

La comparacion adecuada del sistema completo es con la mejor combinacién que la linea
base puede producir a nivel paciente. El trabajo original de Martinez-Paya no propone una
estrategia explicita de fusiéon multi-musculo a nivel paciente; reporta resultados por muscu-
lo de manera aislada. Por consiguiente, la comparacién directa entre el sistema fusionado
(AUCtyusisn = 98,67 %) y el AUC méximo por musculo del baseline (98,3 % en cuadriceps)
no es estrictamente equivalente, pero si ilustra la magnitud de la contribucién: el sistema
final mantiene un AUC cercano al 99 % en una clasificacién a nivel paciente, mientras que el
baseline alcanza ese rango inicamente cuando se examina el musculo individualmente més in-
formativo. La aportacion fundamental del trabajo es, por tanto, la integracién multi-musculo
a nivel paciente con un protocolo de validacién libre de fuga de informacion, no la mejora
marginal por musculo.

4.7. Explicabilidad: analisis cualitativo

Para mitigar la naturaleza de caja negra del modelo y verificar la plausibilidad clinica
de sus decisiones, se generan cuatro tipos de mapas de explicabilidad sobre el conjunto de
validacién: Grad-CAM [22], Grad-CAM guiado, mapas de saliencia [20] y andlisis por oclusién
[21], complementado con retropropagacién guiada [19]. La figura 5 muestra una seleccién
representativa de mapas Grad-CAM sobre los cuatro musculos, con un sujeto control y un
paciente ELA para cada uno.

El andlisis cualitativo aporta tres conclusiones principales. En primer lugar, las activacio-
nes de mayor magnitud se localizan sobre el tejido muscular y no sobre los bordes o margenes
de la region de interés; este hallazgo es necesario para considerar al modelo confiable desde
un punto de vista clinico. En segundo lugar, no se aprecia una diferencia visual evidente en
la extension o la heterogeneidad de las activaciones entre los pacientes con ELA y los con-
troles. Esto es esperable por dos motivos. Por un lado, los cambios texturales asociados a la
enfermedad son sutiles (de hecho, esa es la motivacion para emplear una CNN en lugar de la
inspeccién visual directa). Por otro, las regiones de interés analizadas son recortes seleccio-
nados de antemano por personal clinico como las zonas més relevantes de cada ecografia; al
tratarse de entradas ya acotadas al tejido informativo, el mapa no necesita descartar grandes
areas irrelevantes, como si ocurrirfa si se hubiera empleado la ecografia completa, donde el
modelo podria mostrar de forma mas llamativa que ignora el fondo, el hueso o las fascias.
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(a) Biceps — control (izq.) vs ELA (der.)

GragCAM | Antebraze | Control Grad-CAM | Astebrazo

BEEEL

(b) Antebrazo — control (izq.) vs ELA (der.)

Grad-CAM | Quadriceps | RESNETSS | Cantred Gend-CAM | Quadriceps | RESNETSO | ELA

(d) Tibial — control (izq.) vs ELA (der.)

Figura 5: Mapas Grad-CAM sobre los cuatro musculos analizados. Para cada musculo se
muestra un sujeto control (izquierda) y un paciente ELA (derecha). Las activaciones se con-
centran sobre el parénquima muscular y no sobre los bordes de la region de interés, lo que
indica que el modelo se apoya en regiones clinicamente plausibles para emitir su prediccion.

La explicabilidad confirma, por tanto, la plausibilidad de la localizacion de la prediccién mas
que una diferencia cualitativa entre clases. En tercer lugar, los mapas de las cuatro técnicas
(Grad-CAM, Grad-CAM guiado, saliencia y oclusién) coinciden cualitativamente entre si en
la localizacién de las regiones discriminantes, lo que refuerza la robustez de la interpretacion:
no se trata de un artefacto particular de un método de explicabilidad concreto, sino de una
propiedad reproducible del modelo.

Es importante puntualizar dos limitaciones intrinsecas de este tipo de anélisis para el pro-
blema concreto que se aborda. La primera es de resolucién: la ltima capa convolucional de
ResNet-50 sobre una entrada de 224 x 224 pixeles tiene una resolucién espacial de 7 X 7, que
es la rejilla nativa sobre la que Grad-CAM produce sus mapas antes de reescalarlos por in-
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terpolacion bilineal al tamano original. Esta resolucién intrinseca limita el detalle anatémico
que pueden mostrar los focos de calor y explica el aspecto <suaves o difuso caracteristico de
las activaciones que se observan en la figura 5. La segunda limitacion es de naturaleza del
problema: Grad-CAM, y en general las técnicas de explicabilidad basadas en localizacién,
responden a la pregunta de donde mira el modelo, no a la de qué ve en la region atendida.
En un problema de clasificacién textural como el aqui planteado, en el que la informacion
discriminante reside en el patrén fino del parénquima muscular (granulado, fibrosis, distribu-
cién de la ecointensidad) y no en la posicién espacial del musculo en la imagen, es esperable
que las regiones atendidas para ELA y control compartan ubicaciones similares (el centro del
musculo) aunque la decisién final difiera. Precisamente por esta limitacién se emplean cuatro
técnicas complementarias (Grad-CAM, Grad-CAM guiado, mapas de saliencia y anélisis por
oclusién) que sondean el modelo desde mecanismos distintos y, cuando coinciden en senalar
las mismas regiones, refuerzan la robustez de la interpretacion mas alla de lo que cualquiera
de ellas podria sostener por separado.

Los mapas de explicabilidad son, en tultima instancia, una herramienta de verificacion
cualitativa, no una prueba formal de causalidad. Demuestran que el modelo se apoya en re-
giones clinicamente plausibles, no que sus decisiones individuales sean clinicamente correctas.
Una validacion clinica completa requeriria el contraste con un radidlogo experto sobre cada
caso, un trabajo que excede el alcance de este Trabajo Fin de Grado pero que se identifica
como linea de investigacion futura en el capitulo 5.

4.8. Sintesis del capitulo

A nivel de musculo, las cinco arquitecturas estudiadas son estadisticamente equivalentes
entre si y, simultaneamente, equivalentes a la linea base clinica de Martinez-Paya: ningtin
contraste pareado entre la mejor y la segunda mejor arquitectura alcanza significacion en
ninguno de los cuatro musculos, y todos los AUC publicados por la linea base caen dentro
de los intervalos de confianza de los modelos de este trabajo. La recalibracién del umbral
mediante el indice de Youden mejora la sensibilidad de forma sustancial sin sacrificar especi-
ficidad, hasta el punto de que en cuadriceps varias arquitecturas alcanzan simultaneamente
sensibilidad y especificidad préximas al 100 %.

El aporte central del trabajo aparece al integrar los cuatro musculos en una unica deci-
sion por paciente. La fusion por media simple de las probabilidades out-of-fold de ResNet-50
produce el sistema final: AUC del 98,67 %, exactitud del 96,15 %, sensibilidad del 100 % y
especificidad del 92,31 % sobre los 52 pacientes, con dos errores de clasificacién, ambos falsos
positivos y ninguna ELA sin detectar. La regla ponderada por AUC no aporta mejora apre-
ciable sobre la media simple, y el voto mayoritario se descarta por su deterioro sistematico
de la sensibilidad. Una estrategia alternativa que mezcle arquitecturas distintas (campeones
por musculo) obtiene un rendimiento equivalente al de la arquitectura tnica, por lo que esta
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ultima se prefiere por su mayor simplicidad operativa. Los mapas de explicabilidad confir-
man que la prediccion se sustenta sobre el parénquima muscular, en regiones clinicamente

plausibles. El siguiente capitulo discute las implicaciones de estos resultados y las lineas de
trabajo futuro.
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Capitulo 5 Conclusiones y Trabajo Futuro

Este capitulo cierra la memoria evaluando el grado de cumplimiento de los objetivos
planteados en el capitulo 1, resumiendo las aportaciones técnicas y metodoldgicas del sistema,
exponiendo las limitaciones del trabajo y trazando las lineas de investigacion que de forma
natural lo prolongan.

5.1. Cumplimiento de los objetivos

El objetivo principal del trabajo (disenar, implementar y validar un sistema de soporte
al diagnédstico de la ELA basado en redes neuronales convolucionales aplicadas a ecografia
muscular y operando a nivel de paciente) se considera alcanzado. El sistema final, ResNet-
50 entrenado de forma independiente sobre cada uno de los cuatro musculos y fusionado
mediante la media simple de las probabilidades out-of-fold, alcanza sobre los 52 pacientes
del estudio un AUC del 98,67 %, una exactitud del 96,15 %, una sensibilidad del 100 % y
una especificidad del 92,31 %, con dos errores de clasificacién (ambos falsos positivos). Cada
objetivo especifico planteado en el capitulo 1 se ha cubierto del siguiente modo:

» Se han entrenado y comparado las cinco arquitecturas previstas (ResNet-18, ResNet-
50, DenseNet-121, EfficientNet-B0O y ConvNeXt-Tiny) sobre los cuatro musculos del
estudio, con un total de 100 modelos entrenados (5 x 4 x 5 folds), reportados en la
seccion 4.2.

= Se ha garantizado la integridad metodoldgica de la validacién mediante Stratified
GroupKFold con agrupacién por sujeto. Una asercién explicita en dataset.py verifi-
ca en cada fold la ausencia de solapamiento entre los conjuntos de entrenamiento y
validacion, salvaguarda frente a la fuga de informacién descrita por la literatura [24],
[25].

» La incertidumbre se ha cuantificado con tres herramientas complementarias: intervalos
de confianza al 95 % por aproximacién de la t de Student y por bootstrap sobre los AUC
por fold (tabla 3), recalibracién del umbral mediante el indice de Youden [29] (tabla 5)
y contrastes de hipétesis pareados entre arquitecturas (Wilcoxon, Del.ong y McNemar,
tabla 4).

» Se ha disenado y validado una estrategia de fusién a nivel paciente con tres reglas (media
simple, media ponderada por AUC y voto mayoritario) reportada en la tabla 6. La media
simple resulté la mejor opcién por su equilibrio entre sensibilidad y especificidad, y la
fusion con una unica arquitectura super6 a la mezcla de campeones por musculo, una
conclusion metodoldgica relevante.
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= Se han generado mapas de explicabilidad (Grad-CAM, Grad-CAM guiado, mapas de
saliencia y andlisis por oclusién) sobre el sistema final (seccién 4.7), que confirman que
las activaciones del modelo se concentran sobre el parénquima muscular y no sobre los
bordes de la region de interés.

» La comparacién con la linea base clinica de Martinez-Paya [0] se ha realizado a nivel
musculo mediante el criterio del intervalo de confianza (tabla 7), arrojando un vere-
dicto de equivalencia en los cuatro musculos, y se ha discutido cualitativamente la
contribucion diferencial de la fusion multi-musculo, que el trabajo base no contempla.

5.2. Conclusiones principales

Del trabajo se desprenden cuatro conclusiones de fondo.

En primer lugar, a nivel de musculo individual, las arquitecturas convolucionales
modernas son intercambiables entre si y estadisticamente equivalentes a la linea
base de andlisis textural clasico. Ninguna comparacion pareada entre la mejor y la
segunda mejor arquitectura alcanza significacion en biceps, antebrazo, cuadriceps ni tibial, y
todos los AUC publicados por Martinez-Paya caen dentro de los intervalos de confianza al
95 % de los modelos de este trabajo. Lejos de invalidar el enfoque, este resultado lo enmarca
con precision: el aprendizaje profundo no aporta una mejora marginal por musculo, sino
que sustituye un descriptor disenado a mano por uno aprendido y libera la metodologia
para incorporar etapas posteriores (en este caso, la fusién) que el andlisis textural cldsico no
soporta de forma natural.

En segundo lugar, la integracién multi-misculo a nivel paciente es la aportacion
fundamental del trabajo. La fusion por media simple de las probabilidades de los cuatro
musculos eleva el rendimiento desde un rango del 86-99 % por musculo (con varianza apre-
ciable) a un AUC del 98,67 % a nivel paciente, con solo dos errores sobre 52 sujetos (ambos
falsos positivos; ninguna ELA sin detectar). Este salto no proviene de mejorar el clasificador
por imagen, sino de utilizar de forma estadisticamente honesta toda la evidencia disponible
para cada paciente: una observacién coherente con la naturaleza clinica del problema, en el
que el especialista nunca emite un diagnéstico a partir de un solo musculo.

En tercer lugar, el diseno con una tnica arquitectura entrenada de forma inde-
pendiente por musculo es preferible, por simplicidad operativa, a un ensemble
heterogéneo de los mejores modelos por misculo. La fusién de los campeones alcanza
un AUC del 99,11 %, estadisticamente indistinguible del de las arquitecturas tnicas (cuyos
AUC fusionados oscilan entre 97,9 y 99,3 % con intervalos de confianza solapados). Mezclar
arquitecturas no aporta, por tanto, una ventaja apreciable de rendimiento y si anade com-
plejidad. Esta observacién tiene implicaciones practicas: el sistema final es operativamente
més simple (un tnico tipo de red, un unico procedimiento de entrenamiento) y, por tanto,

36



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
COMILLAS Grado en Ingenieria Matematica e Inteligencia Artificial

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

—rrm—r 5.3 Limitaciones del trabajo

mé&s mantenible.

En cuarto lugar, la transparencia metodoldgica es indistinguible del rendimiento
medido. La validacion cruzada agrupada por paciente, la recalibraciéon del umbral mediante
el indice de Youden, los intervalos de confianza por bootstrap y los contrastes pareados han
permitido reportar resultados que son simultdneamente altos y honestos. Esta exigencia es
la salvaguarda frente al fenémeno, recurrentemente documentado en la literatura [25], de
modelos con métricas espectaculares sobre el conjunto de validaciéon que no generalizan mas
alla.

5.3. Limitaciones del trabajo

Una evaluacién responsable de los resultados anteriores debe ponerlos en contexto frente
a las limitaciones del trabajo, que son las propias de un estudio piloto con un conjunto clinico
reducido.

La limitacién més relevante es el tamano y la procedencia dnica del conjunto de
datos. Los 52 pacientes proceden de un mismo centro y han sido adquiridos con un protocolo
y un equipo homogéneos. Aunque la validacién cruzada agrupada por sujeto previene la fuga
de informacion dentro de este conjunto, no aporta evidencia sobre la generalizacién a otras
instituciones, otros ecografos u otras poblaciones. Un AUC del 98,67 % sobre 52 pacientes es
una estimacién con un intervalo de confianza ancho (limite inferior del IC95 % bootstrap en
95,38 %) y debe interpretarse como tal.

La segunda limitacién es la ausencia de validacion externa con una cohorte in-
dependiente. El conjunto disponible se ha agotado en la propia validacién cruzada, sin
reservar una porcion para evaluaciéon final ciega; esa decision de diseno se justifica por el
tamano muestral, pero implica que el sistema no ha sido contrastado nunca contra datos
que no hayan participado en la eleccién de hiperpardmetros y arquitectura. Conviene pre-
cisar, ademds, dos aspectos en los que la estimacién por validacién cruzada es ligeramente
optimista. Por un lado, el epoch de cada modelo se selecciona por su AUC sobre el propio
fold de validacion; por otro, el umbral de Youden se calcula sobre las mismas predicciones
out-of-fold sobre las que después se reportan la sensibilidad y la especificidad. E1 AUC, al
ser independiente del umbral, no se ve afectado por este segundo punto, pero las métricas
de operacién (sensibilidad, especificidad y exactitud) deben interpretarse como una cota su-
perior del rendimiento esperable sobre datos verdaderamente nuevos. La separacion estricta
entre la fase de seleccién y la de evaluacién (ya sea mediante validacién cruzada anidada o
fijando el umbral tinicamente sobre los datos de entrenamiento) se materializaria de forma
natural en la validacion externa planteada como trabajo futuro.

La tercera limitacion es la ausencia de contraste con un radiélogo experto. Los
mapas de explicabilidad demuestran que el modelo se apoya en regiones plausibles, pero esta
es una verificacion cualitativa: no se ha llevado a cabo una concordancia paciente a paciente
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entre las decisiones del sistema y el juicio independiente de un especialista, contraste que
seria necesario antes de cualquier integracion clinica.

Finalmente, el sistema produce una probabilidad y una decisiéon binaria, pero no pro-
porciona una estimaciéon de incertidumbre por paciente individual. Para un uso
clinico responsable seria deseable acompanar cada prediccion de un intervalo de confianza
propio del paciente, que distinga las decisiones rotundas de las situadas cerca del umbral.

5.4. Lineas de trabajo futuro

Las limitaciones anteriores sugieren las lineas naturales de continuacién del proyecto.

Validacién externa con una cohorte independiente. La primera prioridad meto-
dolégica es contrastar el sistema con un conjunto de pacientes adquiridos en otra institucion
y con otro equipo de ecografia. Durante el desarrollo de este trabajo se ha tenido conocimien-
to de una cohorte adicional, adquirida en otra instituciéon y compatible con la metodologia
propuesta, cuyos datos no se han llegado a incorporar; aplicar el modelo ya entrenado a esa
cohorte (sin reentrenar) constituiria la prueba de generalizacién més exigente y se plantea
como el siguiente paso inmediato del proyecto.

Calibracion y cuantificacion de la incertidumbre. Las probabilidades emitidas por
el modelo se han recalibrado mediante el indice de Youden a nivel de umbral, pero no se han
calibrado a nivel de distribucion; técnicas como la regresion isotonica o el escalado de Platt
producirian probabilidades cuya magnitud reflejara la confianza real del modelo, requisito
necesario para integrarlo con otras fuentes de informacién clinica. De forma complementaria,
métodos como deep ensembles o Monte Carlo dropout permitirian acompanar cada decisién de
una estimacion de incertidumbre por paciente, distinguir los casos rotundos de los marginales
y, en ultimo término, recomendar la derivacion de los casos dudosos a una segunda lectura
humana.

Extensién a monitorizacion longitudinal. Trabajos previos del grupo de Martinez-
Paya han documentado que los descriptores texturales reflejan la progresién de la enfermedad
alo largo del tiempo [7]. Adaptar la arquitectura propuesta a una entrada longitudinal (varias
adquisiciones por paciente a lo largo de meses) permitiria pasar del diagnéstico al seguimiento,
una aplicacién clinica de gran valor en una enfermedad como la ELA.

Integracion clinica. Mas alla del modelo, la incorporacion efectiva del sistema a un
flujo asistencial requiere un protocolo de operacién definido (umbrales aprobados, criterios
de decisién asistida y no automatica), una interfaz integrada con el ecégrafo o el sistema PACS
y, sobre todo, un estudio de concordancia con radidlogos sobre una cohorte suficientemente
amplia.
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5.5. Reflexion final

El trabajo demuestra que es posible aplicar aprendizaje profundo a la deteccion de ELA a
partir de ecografia muscular alcanzando un rendimiento clinicamente operativo y, simultdnea-
mente, sostenido por un protocolo de validacion riguroso. La aportacion no reside iinicamente
en los numeros (que son altos, pero acotados por las limitaciones de un estudio piloto), sino
en la combinacién de tres elementos: la sustitucion del analisis textural manual por descrip-
tores aprendidos, la integracién multi-musculo a nivel paciente y el control explicito de la
fuga de informacion por sujeto. Cualquiera de los tres sin los otros dos produciria un sistema
méas débil. Tomados conjuntamente, definen una metodologia reproducible y extensible que
constituye el legado técnico de este Trabajo Fin de Grado y la base sobre la que se asientan
las lineas de trabajo futuro identificadas.
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Capitulo A Material complementario

Este anexo recoge informacién complementaria al cuerpo principal de la memoria: la
configuracion exacta del entrenamiento, la tabla completa de las comparaciones estadisticas
pareadas entre arquitecturas y los mapas de explicabilidad generados sobre el sistema final.

A.1. Configuracion completa del entrenamiento

La tabla 8 reine todos los hiperparametros, semillas y rutas relevantes del experimento
principal, tal y como aparecen en src/config.py y en los médulos de entrenamiento (train_
kfold.py) y fusién (patient_level fusion.py). Su propdsito es permitir la reproduccién
exacta del experimento.

Tabla 8: Hiperparametros y configuracion del experimento principal del trabajo.

Pariametro Valor

Semilla de aleatoriedad 42 (propagada a Python, NumPy, PyTorch y scikit-learn)

Tamano de imagen 224 x 224 pixeles, 3 canales (RGB)

Normalizacién Media [0,485, 0,456, 0,406], std [0,229,0,224, 0,225] (ImageNet)

Aumento entren. Flip h. p = 0,5, flip v. p = 0,2, rotacién £10°, color jitter 40,2, traslacién +5 %
Aumento valid. Solo redimensionar y normalizar

Particionado StratifiedGroupKFold, n = 5, shuffle=True

Tamano de lote 16

Funcién de pérdida CrossEntropyLoss

Optimizador Adam, g = 1074

Scheduler ReduceLROnPlateau (mode=max, factor=0,5, patience=5) sobre AUC val

Numero max. de épocas 50
Seleccion de checkpoint  Mejor AUC en validacién por fold

Bootstrap (fusién) N = 1000 réplicas sobre los 52 pacientes

Umbral de decisién Recalibrado por fold con indice de Youden J = Sens + Spec — 1
Dispositivo Apple Silicon M4 via MPS (con fallback a CUDA o CPU)
Versiones (minimas) torch>2.3, torchvision>0.18, scikit-learn>1.4,

scipy>1.12, statsmodels>(.14

Las cinco arquitecturas comparadas son las siguientes, todas inicializadas con los pesos
preentrenados sobre ImageNet de torchvision: ResNet-18 (~11 M pardmetros), ResNet-50
(~26 M), DenseNet-121 (~8 M), EfficientNet-B0O (~5 M) y ConvNeXt-Tiny (~28 M). En
todas ellas se reemplaza la tltima capa lineal por una nueva con dos salidas. Se descartan
deliberadamente VGG-16 (por su nimero excesivo de parametros, ~138 M, propenso al
sobreajuste sobre el conjunto disponible) y MobileNet-V3 Small (por resultar redundante
con EfficientNet-B0 en el rol de arquitectura moderna y eficiente).
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A.2. Comparaciones estadisticas pareadas completas

La tabla 9 contiene las 40 comparaciones pareadas entre arquitecturas dentro de cada
musculo (10 pares por musculo X 4 misculos). Para cada par se reportan los AUC medios,
el p-valor de la prueba de Wilcoxon sobre los AUC por fold, el p-valor del test de DeLong
sobre las curvas ROC agregadas y el p-valor del test de McNemar sobre los aciertos binarios.
Los p-valores marcados con < no alcanzan la significaciéon al nivel a = 0,05 habitual; los
marcados con asterisco si.
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Tabla 9: Comparaciones estadisticas pareadas entre las cinco arquitecturas, por musculo.

AUC en%. “~” indica p-valor no calculable por igualdad exacta de los AUC por fold.

Misculo Modelo A Modelo B AUC,4, AUCp p Wile. p DeLong p McNem.
Antebrazo ResNet-18 ResNet-50 91,38 89,76 0,250 0,345 0,701
Antebrazo DenseNet-121 EfficientNet-B0 88,73 91,71 0,312 0,519 0,286
Antebrazo DenseNet-121 ResNet-18 88,73 91,38 0,312 0,144 0,629
Antebrazo EfficientNet-B0 ResNet-50 91,71 89,76 0,375 0,344 0,362
Antebrazo ConvNeXt-Tiny  ResNet-50 91,03 89,76 0,688 0,653 0,442
Antebrazo ConvNeXt-Tiny  EfficientNet-B0O 91,03 91,71 0,812 0,149 1,000
Antebrazo ConvNeXt-Tiny  ResNet-18 91,03 91,38 0,812 0,370 0,774
Antebrazo EfficientNet-B0 ResNet-18 91,71 91,38 0,812 0,071 0,711
Antebrazo ConvNeXt-Tiny  DenseNet-121 91,03 88,73 0,875 0,403 0,267
Antebrazo DenseNet-121 ResNet-50 88,73 89,76 1,000 0,634 1,000
Biceps DenseNet-121 EfficientNet-B0 90,30 85,86 0,062 0,130 1,000
Biceps DenseNet-121 ResNet-50 90,30 86,35 0,125 0,348 0,286
Biceps ConvNeXt-Tiny  DenseNet-121 86,28 90,30 0,250 0,447 0,581
Biceps DenseNet-121 ResNet-18 90,30 86,25 0,312 0,407 0,230
Biceps ResNet-18 ResNet-50 86,25 86,35 0,812 0,798 1,000
Biceps EfficientNet-B0 ResNet-18 85,86 86,25 0,875 0,264 0,189
Biceps EfficientNet-B0 ResNet-50 85,86 86,35 0,875 0,434 0,345
Biceps ConvNeXt-Tiny  EfficientNet-BO 86,28 85,86 1,000 0,325 0,648
Biceps ConvNeXt-Tiny  ResNet-18 86,28 86,25 1,000 0,895 0,523
Biceps ConvNeXt-Tiny  ResNet-50 86,28 86,35 1,000 0,712 0,648
Cuddriceps  ConvNeXt-Tiny  EfficientNet-B0O 99,33 99,13 1,000 0,011* 0,089
Cuddriceps  DenseNet-121 EfficientNet-B0 99,33 99,13 1,000 0,767 0,839
Cuddriceps  EfficientNet-B0 ResNet-18 99,13 99,33 1,000 0,746 0,424
Cuddriceps  EfficientNet-B0 ResNet-50 99,13 99,33 1,000 0,302 0,163
Cuédriceps  ConvNeXt-Tiny  DenseNet-121 99,33 99,33 - 0,022* 0,150
Cuddriceps  ConvNeXt-Tiny ResNet-18 99,33 99,33 - 0,049* 0,392
Cuddriceps  ConvNeXt-Tiny  ResNet-50 99,33 99,33 - 0,048* 0,839
Cuddriceps  DenseNet-121 ResNet-18 99,33 99,33 — 0,858 0,701
Cuddriceps  DenseNet-121 ResNet-50 99,33 99,33 - 0,413 0,296
Cuddriceps  ResNet-18 ResNet-50 99,33 99,33 — 0,543 0,597
Tibial ConvNeXt-Tiny  ResNet-18 92,38 93,96 0,250 0,001* 0,008*
Tibial DenseNet-121 EfficientNet-B0 93,17 90,98 0,250 0,866 0,804
Tibial ResNet-18 ResNet-50 93,96 92,37 0,312 0,139 0,362
Tibial EfficientNet-BO ResNet-18 90,98 93,96 0,375 0,373 0,832
Tibial EfficientNet-B0 ResNet-50 90,98 92,37 0,438 0,399 0,481
Tibial ConvNeXt-Tiny  DenseNet-121 92,38 93,17 0,500 0,000%* 0,029*
Tibial ConvNeXt-Tiny  EfficientNet-B0O 92,38 90,98 0,625 0,003* 0,011%*
Tibial DenseNet-121 ResNet-50 93,17 92,37 0,625 0,489 0,856
Tibial DenseNet-121 ResNet-18 93,17 93,96 0,750 0,350 0,481
Tibial ConvNeXt-Tiny  ResNet-50 92,38 92,37 1,000 0,027* 0,071

W »

* marca p < 0,05. en Wilcoxon indica que las series de AUC por fold son exactamente iguales, por lo

que no hay diferencias rangadas que evaluar.

La lectura global de la tabla confirma lo expuesto en la seccion 4.3: en biceps y antebrazo
ninguna comparacién alcanza significacién; en cuddriceps las diferencias significativas (por
DeLong) involucran exclusivamente a la inica arquitectura que se separa del techo (99,13 %
de EfficientNet-B0 frente al 99,33 % del resto, o ConvNeXt frente a los demés); en tibial,
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ConvNeXt-Tiny aparece sistematicamente en el lado perdedor de las comparaciones signifi-
cativas, una observacion coherente con la lectura general del musculo y con la eleccién final
de ResNet-50 como arquitectura del sistema.

A.3. Mapas de explicabilidad completos

Esta seccién recoge los mapas de explicabilidad generados sobre ResNet-50 (el sistema
final) para los cuatro misculos, con las cuatro técnicas empleadas en el trabajo: Grad-CAM
[1], Grad-CAM guiado [2], mapas de saliencia [3] y anélisis por oclusién [4]. Para cada técnica
se muestra un ejemplo representativo de un paciente con ELA por cada musculo, tomado del
conjunto de validacién out-of-fold.

Biceps Antebrazo Cuadriceps Tibial

Figura 6: Grad-CAM sobre un paciente con ELA en cada uno de los cuatro musculos.

Biceps Antebrazo Cuadriceps Tibial

Figura 7: Grad-CAM guiado sobre los mismos pacientes con ELA. La técnica combina la
localizacion de Grad-CAM con la retropropagacién guiada para refinar la atribucién a pixeles
concretos.

Biceps Antebrazo Cuadriceps Tibial

Figura 8: Mapas de saliencia sobre los mismos pacientes. Visualizan el gradiente de la pro-
babilidad de ELA respecto a cada pixel de entrada.
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Biceps Antebrazo Cuddriceps Tibial

Figura 9: Analisis por oclusion sobre los mismos pacientes. Cuantifica la caida de la proba-
bilidad de ELA al ocultar parches de la imagen, identificando las regiones cuya informacion
es mas critica para la decision del modelo.

Las cuatro técnicas coinciden cualitativamente: las regiones de mayor influencia se con-
centran sobre el tejido muscular, no sobre los bordes de la regién de interés. La convergencia
de cuatro métodos de explicabilidad mecanicamente distintos sobre los mismos focos refuerza
la interpretacién: las decisiones del modelo se apoyan en patrones reproducibles y plausibles
desde el punto de vista clinico.
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