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Resumen

La demencia es una enfermedad neurodegenerativa que afecta las funciones cogniti-
vas de las personas, deteriorando progresivamente su calidad de vida. Entre sus distintas
formas, el Alzheimer se destaca como la mas comtun. Dada su naturaleza incurable, la de-
teccion temprana es crucial para facilitar cuidados y una atencién médica oportuna. Ante
este escenario, la aplicacién de técnicas de aprendizaje profundo en el analisis de exame-
nes del lenguaje se presenta como una solucién eficaz, especialmente ante la laboriosa y
falible evaluaciéon manual. En este trabajo se implementaron y compararon cinco enfoques
automatizados de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) para identificar indicios de
Alzheimer a partir de transcripciones de audio de la prueba del robo de la galleta, en la
base de datos Pitt Corpus. Se evaluaron cuatro enfoques basados en embeddings de mo-
delos grandes del lenguaje (GloVe, BERT, Gemma-2B y Ling-Embed-Mistral), asi como
una representacion clasica estadistica Tf-Idf, cada uno integrado con un clasificador final
de regresion logistica. Para su comparacion, se realizé una validacion cruzada estratificada
5-fold, obteniéndose los resultados mas destacados con los embeddings de BERT (84.73 %
de exactitud), seguidos de cerca por el enfoque clasico Tf-1df (83.73 % de exactitud), y
el modelo de ultima generacién Ling-Embed-Mistral (83.54 % de exactitud). Contrario a
las expectativas iniciales, estos hallazgos sugieren que la eleccion y frecuencia de las pa-
labras podrian ser tan o mas determinantes que la informaciéon seméantica o contextual
en la deteccion del Alzheimer. Ahora bien, la falta de una base de datos accesible y en
espanol de registros médicos de pacientes con esta condicion crea la necesidad urgente de
construir una, contribuyendo asi a la investigacion de esta neuropatia en México. En con-
junto, este estudio aborda la importancia de mejorar la deteccién temprana del Alzheimer,
particularmente en personas hispanohablantes, buscando utilizar inteligencia artificial pa-
ra aumentar la eficiencia de los métodos actuales y avanzar hacia un software facil de
usar capaz de ofrecer un primer indicador de riesgo de la enfermedad, reduciendo asi la

necesidad inicial de una consulta médica presencial.
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Abstract

Dementia is a neurodegenerative disease that affects individuals’ cognitive functions,
progressively deteriorating their quality of life. Among its various forms, Alzheimer’s di-
sease stands out as the most common. Given its incurable nature, early detection is cru-
cial to facilitate care and timely medical attention. In this context, the application of
deep learning techniques to the analysis of language assessments emerges as an effective
solution, especially in contrast to the laborious and fallible manual evaluation. In this
work, five automated Natural Language Processing (NLP) approaches were implemented
and compared to identify Alzheimer’s indicators based on audio transcriptions from the
Cookie Theft picture description task, using the Pitt Corpus dementia database. Four
approaches based on embeddings from large language models (GloVe, BERT, Gemma-2B,
and Ling-Embed-Mistral) were evaluated, along with a classical statistical representation,
Tf-Idf, each integrated with a final logistic regression classifier. For their comparison, a
5-fold stratified cross-validation was performed, with the most notable results obtained
using BERT embeddings (84.73 % accuracy), followed closely by the classical Tf-Idf ap-
proach (83.73 % accuracy) and the state-of-the-art Ling-Embed-Mistral model (83.54 %
accuracy). Contrary to initial expectations, these findings suggest that word choice and
frequency might be as or even more decisive than semantic or contextual information in
detecting Alzheimer’s. Now then, the lack of an accessible Spanish-language database con-
taining medical records of patients with this condition highlights the urgent need to build
one, thereby contributing to the study of this neuropathy in Mexico. Taken together, this
study addresses the importance of improving early detection of Alzheimer’s, particularly
among Spanish-speaking individuals, aiming to leverage artificial intelligence to increase
the efficiency of current methods and move toward user-friendly software capable of offe-
ring an initial risk indicator for the disease, thus potentially mitigating the initial need for

face-to-face medical consultations.
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Capitulo 1
Introducciéon

La demencia es una enfermedad neurodegenerativa que se caracteriza por una pérdida
progresiva de las funciones cognitivas. Es actualmente la séptima causa de muerte a nivel
mundial entre todas las enfermedades, y constituye una de las principales razones de dis-
capacidad y dependencia entre las personas [1]. Segun datos de la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS), se proyecta que méas de dos mil millones de personas tendran 60 anos
o mas para el ano 2050. Dado que este grupo de edad es el mas afectado por la neuropatia,
esto subraya la importancia de desarrollar técnicas para detectar y tratar la demencia de

manera precisa y temprana.

En este contexto, entre los diferentes tipos de demencia, la Enfermedad del Alzheimer
(EA) se destaca como la mas comin, representando aproximadamente del 50 % al 75 %
de los casos [2]. Este tipo de demencia se caracteriza por una pérdida o alteracién de la
memoria, acompaiiada de un deterioro de las habilidades visoespaciales, razonamiento,
capacidades ejecutivas y en general de las funciones cognitivas. Se cree que la EA puede
empezar a desarrollarse en el cerebro desde 20 anos antes de que los sintomas aparezcan [3],
sin embargo, en la mayoria de los casos, estos suelen comenzar a manifestarse alrededor
de los 60 anos, momento en el que el deterioro se vuelve evidente y se acelera [2]. El curso
progresivo de la EA conlleva, en sus tltimas etapas, a un estado de dependencia total para

la persona que la padece y, finalmente, a la muerte.

La conexién entre la demencia, especificamente la EA| y la Inteligencia Artificial (TA)
se revela como un area crucial de investigacién. La IA ha constituido un desarrollo reciente

en la historia humana, surgiendo en los anos cincuenta con la idea de utilizar computado-



ras para simular el pensamiento inteligente [4,5]. Desde sus inicios, el objetivo fue crear
maquinas capaces de imitar el comportamiento humano y, eventualmente, llegar a resolver
problemas complejos que pudieran ser automatizados. A lo largo de las décadas, la TA ha
experimentado un progreso significativo, especialmente en los tltimos afios, destacandose
la rama del aprendizaje automéatico (Machine Learning (ML)), y dentro de ésta, la subra-
ma del aprendizaje profundo (Deep Learning (DL)), que se caracteriza por utilizar redes
neuronales artificiales para imitar el funcionamiento del cerebro humano [6]. Este enfoque

ha demostrado ser efectivo en la reproduccion de procedimientos complejos [7,8].

Con el aumento de la capacidad de computo, la Inteligencia Artificial y el Machine
Learning han sido aplicados para abordar una variedad cada vez mas amplia de problemas,
incluyendo aquellos de indole bioldgica, médica y de salud mental, como el plegamiento
de proteinas, la detecciéon de convulsiones y la evaluacion de la salud mental en ninos
mediante el uso de redes neuronales profundas [9-11]. En este sentido, la IA y el ML han
sido utilizados también para abordar el problema de la detecciéon temprana de la demencia

y el Alzheimer, como se vera a profundidad en el siguiente capitulo.

En el marco de lo expuesto, en este trabajo se buscé explorar y comparar el desempeno
de diferentes técnicas para generar representaciones vectoriales (embeddings) a partir de
transcripciones de audio, enfocadas a la deteccion temprana de la demencia. El objetivo
fue verificar qué metodologia, entre las comparadas, ofrece un mejor rendimiento para
esta tarea en concreto y, de esta forma, contribuir a la bisqueda de alternativas eficientes
para desarrollar una técnica capaz de detectar de manera temprana indicios de demencia,
asegurando ademés su practicidad y escalabilidad (idealmente, integrable en un software
o aplicacién mévil). De este modo, se podria prescindir, en la medida de lo posible, de la
necesidad de acudir a una consulta médica presencial para una primera valoracion de la
condicion, lo cual resultaria especialmente 1til en contextos rurales o en donde la atencion

médica especializada sigue siendo sumamente escasa.

Asi pues, la necesidad previa planted la pregunta de si los embeddings méas complejos
y seméanticamente ricos —como los derivados de modelos basados en Transformers (e.g.,
BERT, Bidirectional Encoder Representations from Transformers [12]; Gemma, un modelo
decoder introducido recientemente por Google DeepMind [13]; y el modelo de tltima gene-
racién Ling-Embed-Mistral, optimizado especificamente para tareas de embedding [14])—

ofrecen efectivamente una ventaja significativa frente a enfoques estadisticos mas sim-
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ples (como Tf-1df) o a representaciones no contextuales —como los de Global Vectors for
Word Representation (GloVe) [15]— en este contexto de diagndstico, considerando tanto

el desempeno predictivo como la practicidad de la implementacion.

1.1. Descripcion del problema

El analisis manual de exdmenes del lenguaje en pacientes con demencia es laborioso y
presenta limitaciones y desafios. Estos exdmenes pueden ser extensos, ademas de comple-
jos de aplicar en sitio en algunas ocasiones, lo que dificulta su ejecucién e interpretacion
precisa y oportuna [16]. La falta de una metodologia automatizada y eficiente complica
una deteccion temprana del degeneramiento de las funciones cognitivas de los pacientes, lo
cual puede retrasar una intervencion médica adecuada y afectar negativamente la calidad

de vida de los mismos.

Los enfoques tradicionales basados en métodos de analisis estadistico o reglas predefi-
nidas por parte de los especialistas, tienen limitaciones en términos de su capacidad para
capturar patrones sutiles y variaciones en el lenguaje, lo que puede conducir a una detec-

ciéon no 6ptima del proceso de degeneracion de las funciones cognitivas.

En este contexto, la aplicacién de técnicas de aprendizaje profundo ofrece una alter-
nativa interesante para el analisis automatizado de exdmenes del lenguaje en pacientes
con neuropatias cognitivo-degenerativas. La falta de eficiencia en la identificacién de mar-
cadores indicativos de Alzheimer y caracteristicas clave en el lenguaje de los pacientes
constituye un desafio significativo, obstaculizando la aplicacion de intervenciones tempra-
nas y tratamientos efectivos. Esta situacion subraya la importancia de explorar técnicas

de TA como medio para abordar esta problematica.

A su vez, la falta de una base de datos accesible y en espafiol de México de registros
de datos clinicos, audio y texto de exdmenes del lenguaje de pacientes con Alzheimer (en
la medida del conocimiento actual de los autores), hace que la tarea de aplicar dichas téc-
nicas adaptadas al contexto hispanohablante, y mas concretamente al mexicano, resulte

imposible.

Este proyecto plantea realizar el andalisis necesario para construir un repositorio con
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estas caracteristicas, ademas de desarrollar un modelo de aprendizaje profundo basado en
embeddings de oraciones que permita identificar con una buena exactitud indicadores de
Alzheimer, agilizando la intervencion clinica y mejorando la calidad de vida de quienes

padecen esta enfermedad.

1.2. Justificacion

Proyecciones estadisticas sugieren que alrededor de 152 millones de personas podrian
padecer demencia para el ano 2050 [17]. Dado que el Alzheimer es la forma mds preva-
lente de esta neuropatia [2], y considerando su naturaleza incurable, la estrategia mas
eficaz radica en su deteccion en las etapas mas tempranas posibles para facilitar el ini-
cio de los cuidados necesarios y una atencién médica mas oportuna. En este contexto, la
identificacién temprana del Alzheimer resulta fundamental para proporcionar tratamien-
tos efectivos y mejorar la calidad de vida de los individuos. Sin embargo, la evaluacion
manual por parte de los especialistas puede resultar laboriosa y en ocasiones inviable [16].
Desde esta perspectiva, la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo para analizar los
resultados de los exdmenes del lenguaje realizados a estos pacientes, se presenta como una

solucion natural y ttil.

Asimismo, la falta de una base de datos accesible y en espanol, de registros de conver-
saciones y examenes del lenguaje y de las funciones cognitivas de pacientes con EA, hacen
que la tarea de crear una con dichas caracteristicas se convierta en algo imperativo en
el momento actual. Surge una necesidad inmediata de construirla, y que de esta manera
pueda ser utilizada como una referencia para futuros estudios en el tema en el idioma

espanol, contribuyendo asi al campo de la investigacién de esta neuropatia en México.

Por otro lado, automatizar el analisis de exdmenes del lenguaje mediante técnicas de
Machine Learning permitiria extraer de manera eficiente y confiable informacion relevante,
identificar patrones sutiles y marcadores indicativos de demencia en el lenguaje utilizado

por los pacientes, asi como enriquecer la interpretacion de los resultados.

Asi, esta investigacién justifica su relevancia al abordar la necesidad critica de mejorar

la deteccion temprana del Alzheimer. La TA ofrece la posibilidad de agilizar la logistica
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y aumentar la eficiencia de los métodos actuales, liberando a los profesionales de tareas

repetitivas y permitiéndoles centrarse directamente en la atencion a los pacientes.

A largo plazo, se proyecta que el presente estudio sirva como antecedente para futuras
investigaciones en donde se analicen también las imagenes de fondo de ojo de las personas
a las cuales se les realicen este tipo de examenes del lenguaje; esto con el objetivo de buscar
una segunda serie de indicadores de EA o demencia en la vasculizacion de las arterias de

la retina.

Se prevé que esta investigacion evolucione hacia un tnico estudio ad hoc, llevado a cabo
con un dispositivo compacto o una aplicaciéon maévil, que integre exdmenes del lenguaje y
un analisis de imagen de fondo de ojo automatizados que puedan ayudar a dar indicadores

rapidos de la presencia de EA.

1.3. Hipétesis

Un modelo de aprendizaje profundo para el anélisis de examenes del lenguaje de pacien-
tes con Alzheimer, basado en embeddings de oraciones, permite discriminar correctamente

a los pacientes sanos de los pacientes enfermos.*

*Para efectos del estudio, se entiende por “discriminar” a una clasificacion correcta de

los pacientes en al menos un 75 % de los casos.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Construir un modelo de aprendizaje profundo basado en embeddings de oraciones que

analice examenes del lenguaje, para la detecciéon temprana de Alzheimer.

1.4.2. Objetivos especificos

e Llevar a cabo el andlisis para la creaciéon de una base de datos de audio y de texto

en el idioma espanol, de exdmenes del lenguaje para el entrenamiento de modelos de
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Inteligencia Artificial enfocados a la deteccion temprana de Alzheimer.

e Desarrollar un modelo para la deteccién de Alzheimer, mediante la seleccién y prueba

de técnicas de TA encontradas en la literatura.

e Validar y evaluar la eficiencia del modelo para comprobar su utilidad.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Estado del arte

Recientemente, se han propuesto y aplicado multiples técnicas de ML para el diagnésti-
co automatizado de pacientes con Alzheimer y/o demencia, utilizando diferentes enfoques
para desarrollar los modelos de acuerdo al tipo de datos recabados para hacer la deteccion,
los cuales pueden abarcar desde imagenes cerebrales, datos clinicos, y/o audio o texto de

estrevistas y exdmenes del lenguaje [18].

En relacion con los modelos de ML entrenados con imagenes de resonancia magnética
(MRI) del cerebro para detectar estos padecimientos, en Salvatore et al. [19] en el 2015,
emplearon una Maquina de Soporte Vectorial (SVM) para identificar marcadores en la
progresion temprana del Alzheimer. Su enfoque incluy6 la identificacién y clasificacion de
regiones cerebrales criticas (como el hipocampo, la corteza entorrinal, los ganglios basales
y el cerebelo) en pacientes con EA y deterioro cognitivo leve, logrando una exactitud en

validacién cruzada k-fold del 76 %.

Asimismo, en Bidani et al. [20] en el ano 2019, se propuso un enfoque novedoso basado
en una Red Neuronal Convolucional Profunda (DCNN) y Transfer Learning para detectar
demencia en el conjunto de datos OASIS (una coleccién longitudinal de MRI’s). Estas
imagenes fueron preprocesadas utilizando la técnica de Bag of Features y métodos de cla-
sificaciéon para identificar la demencia en sus diferentes etapas. El modelo DCNN logré
una exactitud significativa del 81.94 % reconociendo la presencia del padecimiento. Luego,

en Basheer et al. [21] en 2021, propusieron un modelo de Red Neuronal Convolucional
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(CNN) modificado con cambios en la estructura de la red en capsulas, para clasificacion
de las iméagenes del conjunto de datos OASIS en dos grupos, con demencia y sin demen-
cia, logrando una exactitud del 92.39 %. En este estudio se avanzé en la identificacion de

caracteristicas importantes en un modelo de CNN.

Referente a modelos de aprendizaje automatico entrenados a partir de datos clinicos,
se tiene por ejemplo a Alam et al. [22] en 2016, en donde se busc6 mejorar la evaluacién au-
tomatica de la demencia mediante el uso de sensores fisioldgicos y ambientales, utilizando
datos de sensores portétiles (Electrodermal Activity (EDA), Photoplethysmogram (PPG),
acelerémetro (ACC), entre otros) y un modelo de Random Forest (RF). Se correlaciona-~
ron deficiencias cognitivas con el deterioro de la salud funcional en 17 adultos mayores en
una comunidad de retiro en Baltimore, validando los resultados con puntuaciones clinicas

observadas. El estudio logré una exactitud en validacién cruzada k-fold del 91.5 %.

En esta misma linea, Chiu et al. [23] en 2019 plantearon un modelo de seleccién de
caracteristicas basado en la ganancia de informacién, con el objetivo de desarrollar un
cuestionario de preguntas clave destinado a auxiliar a neurdlogos y neuropsicélogos en
la deteccion de deterioro cognitivo leve (DCL) y demencia. El modelo (que resulté de
12 preguntas) demostr6 una alta exactitud (drea bajo la curva ROC, AUC, entre 0.94 y
0.97) para discriminar entre cognicién normal, deterioro cognitivo leve y demencia. Por su
parte, en Hsiu et al. [24] en 2022 se utilizé un modelo de K-Nearest Neighbors (KNN) en
indices espectrales de la forma de onda del pulso arterial, para identificar tempranamente
el deterioro cognitivo. Se encontraron diferencias significativas entre pacientes con EA y
controles, logrando una exactitud del 70.32 % mediante validacién cruzada 3-fold, y se es-
tablecié una correlacién (con coeficiente de determinacion R? = 0.36) entre la probabilidad
de padecer la enfermedad segiin el modelo y la puntuacién cognitiva en el Mini-Mental-
State- Examination (MMSE) de los pacientes.

Por otro lado, en cuanto a modelos de aprendizaje automatico entrenados a partir de
audio o texto de estrevistas y examenes del lenguaje, se puede mencionar a Sadeghian et
al. [25] en el 2017, donde se propone un sistema de andlisis automético del habla para
diagnosticar el Alzheimer temprano. Utilizando caracteristicas acusticas y lingiiisticas ex-
traidas de 72 grabaciones en donde los sujetos de prueba describian una imagen, se logro
una discriminacién efectiva entre pacientes con Alzheimer y controles del 91.7 %, obtenida

a través de una red neuronal perceptrén multicapa, que fue usada como clasificador binario.
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Adicionalmente, en 2022 Ilias y Askounis [26] abordaron la falta de interpretabilidad
en modelos basados en transformadores para diagnosticar EA. Se emplearon diversos mo-
delos basados en este tipo de redes en la base de datos The ADReSS dataset, consistente
en 156 muestras de habla y transcripciones asociadas de sujetos angloparlantes, divididos
en dos grupos: pacientes con EA (N = 78) y pacientes sin EA (N = 78), siendo el modelo
BERT el modelo que tuvo la mayor exactitud con un 87.50 %. En este sentido, se presen-
tan también métodos para identificar patrones lingiiisticos en pacientes con EA y sin ella,
revelando diferencias significativas mediante analisis detallados del lenguaje y técnicas de
explicabilidad como LIME.

Existen también metodologias para la deteccion temprana de demencia empleando em-
beddings de oraciones generados por redes Siamese BERT. En Santander-Cruz et al. [27]
también en 2022, se implementaron diferentes modelos de ML (SVM, KNN, RF y NN)
entrenados a partir de 17 caracteristicas demograficas, léxicas, sintacticas y semanticas,
que fueron extraidas de 550 muestras de produccion oral de controles ancianos y pacien-
tes con EA de la base de datos DementiaBank Pitt Corpus Database [28]. La relevancia
de estas caracteristicas se evalué mediante el puntaje de informacion mutua, evidencian-
do su asociacion con el puntaje MMSE. Los resultados sefialan un rendimiento superior
(exactitud del 77 %) en comparacion con enfoques basados en sintaxis y BERT al utilizar
exclusivamente caracteristicas lingiiisticas (exactitud del 74 %). En particular, las combi-

naciones SBERT+SVM y SBERT+NN demostraron ser las que se desempenaron mejor.

2.2. Marco teorico

2.2.1. Demencia

La demencia es una neuropatia que se caracteriza por la disminuciéon de las habilida-
des cognitivas de una persona. Este deterioro afecta primordialmente la memoria, aunque
también puede involucrar el lenguaje, atencién, orientacion, juicio y planificacion. Su ori-
gen puede estar en patologias o lesiones cerebrales, asi como en condiciones médicas que
afectan otras partes del cuerpo [29]. Se estima que cada tres segundos se diagnostica un
caso de demencia en el mundo, con 50 millones de casos en 2018 y una proyeccién de 152
millones para 2050 [17,30].
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Los sintomas de la demencia incluyen principalmente problemas de memoria a corto
plazo y dificultades para realizar tareas diarias, aunque también pueden llegar a abarcar
retirada de actividades sociales, ansiedad y depresiéon. El diagnodstico implica evaluar el
historial médico, la declinacién cognitiva y los problemas funcionales [16]. Si bien existen
medicamentos que pueden ayudar con las habilidades cognitivas y el estado de 4nimo, no

detienen la progresién de la enfermedad.

El tratamiento varia segun la situaciéon individual, y se recomienda un enfoque cen-
trado en el paciente y la familia. Ademas, es importante tomar medidas preventivas como
controlar factores de riesgo, tales como presiéon arterial alta, realizar actividades mentales,
fisicas y sociales, mantener una dieta equilibrada, beber alcohol con moderacién y garan-
tizar un sueno de calidad. Los médicos también pueden brindar educacion a la familia y
cuidadores, asi como ayudar en la planificacion a largo plazo para el cuidado de la perso-
na [29].

La Figura 1 ofrece una visiéon integral sobre la demencia, abordando su clasificacion,

sintomas, causas, tratamiento y prevencion.

Alzheimer

La enfermedad del Alzheimer, responsable del 50-75 % de los casos de demencia, pro-
voca dano celular en el cerebro y una disminucién en la memoria y funciones cognitivas [2].
Su progresién abarca desde un deterioro cognitivo leve, hasta etapas graves que implican
un estado de dependencia total para la persona, llegando finalmente a la muerte [3]. La
EA inicia con sintomas tenues, y puede avanzar hasta afectar las habilidades fisicas y la

conciencia.

A pesar de que los factores de riesgo incluyen la edad, genética y entorno, la causa
exacta de la EA sigue siendo desconocida, y no existe cura ni manera de detener su pro-

gresion [30].
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Definicion Neuropatia que se caracteriza por la disminucion de las habilidades cognitivas de una persona.
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Figura 1: Visién integral sobre la demencia. (Imagen propia).

2.2.2. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es una disciplina que busca desarrollar sistemas capaces
de realizar tareas que requieren inteligencia humana. A lo largo de su evolucién, ha expe-
rimentado avances desde sus enfoques iniciales en logica formal y razonamiento simbdlico,
hasta la llegada del aprendizaje automético y, mas recientemente, del aprendizaje profun-
do [5].

A mediados del siglo XX, Alan Turing plante6 la idea de una “méquina universal”
capaz de imitar el comportamiento humano, y propuso el famoso “Test de Turing” para
determinar si una maquina podia ser considerada inteligente. En décadas siguientes, sur-
gieron enfoques fundamentados en conocimiento experto y representacion simbélica, como

los sistemas basados en reglas y los sistemas expertos [4].

La Figura 2 muestra un diagrama que ilustra diversas ramas y paradigmas de la A en

la actualidad, algunos de las cuales se indagaran a continuacion.
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Procesamiento del Lenguaje Natural . -~ —

Proyectos actuales .~ ~ Asistentes virtuales
Diagnostico médico asistido por 1A

Figura 2: Algunas ramas y paradigmas de la TA en la actualidad. (Imagen propia).

2.2.3. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automético (ML) es una rama de la Inteligencia Artificial que se ca-
racteriza por permitir a los sistemas aprender sin necesidad de una programacion explicita
para este fin [31]. Este campo tuvo su florecimiento a finales del siglo XX, derivado del
aumento en el poder de cémputo y de las investigaciones en nuevos modelos de IA, em-
pezando una revolucién en el area al posibilitar que las maquinas aprendieran patrones
a través de algoritmos y modelos estadisticos, sin requerir programacion escrita con este

proposito.

Recientemente, el Aprendizaje Profundo (DL), una rama del aprendizaje automético
basada en redes neuronales artificiales profundas, ha permitido explotar el potencial de la
IA en diversas areas, destacando el reconocimiento de voz, la visiéon por computadora y el

procesamiento del lenguaje natural [6,32].

Dentro del Aprendizaje Automatico existen cuatro enfoques fundamentales: Super-
visado, No Supervisado, por Refuerzo y Profundo, y cada uno de ellos engloba diversos

algoritmos. A continuacién se presenta una breve explicacién de las caracteristicas primor-
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diales de cada enfoque, asi como de los modelos principales dentro de cada categoria [33]:

1. Aprendizaje Supervisado: Este paradigma del ML se caracteriza por algoritmos
que aprenden a predecir (regresién) o clasificar (clasificacién) un valor de acuerdo
a ejemplos que el usuario le proporciona, de ahi que se trate de aprendizaje “su-
pervisado”. El algoritmo aprende patrones que le ayudan a predecir o clasificar de
manera correcta los datos, mediante métodos estadisticos y reglas que aprende de los
ejemplos brindados; el proceso de aprendizaje estda basado en un entrenamiento que
el algoritmo realiza con los datos de entrada y sus respectivas etiquetas o salidas,

dados por el usuario.

e Arbol de Decisién (DT): Un drbol de decisién es un grafo compuesto de nodos,
que representan sucesos o eventos sobre los cuales se estd trabajando (predicien-
do), y aristas, que representan las posibles decisiones u opciones que se tienen
para cada uno de esos eventos. Existe también el Bosque Aleatorio (Random
Forest (RF)), que corresponde a un modelo de varios drboles de decision utili-

zados en conjunto para realizar predicciones.

e Mdquina de Soporte Vectorial (SVM): Una Méquina de Soporte Vectorial es
un algoritmo de ML que funciona realizando una regresion o clasificacion lineal
(segtn corresponda al tipo de problema) en varias dimensiones. En problemas
de clasificacion, funciona estableciendo una divisién (en forma de hiperplano)
entre las diferentes clases o grupos a clasificar, buscando que la distancia entre
las diferentes clases y la divisién sea maxima, y como consecuencia, minimizando

el error.

e Redes Neuronales (NN): Una red neuronal es un algoritmo de aprendizaje au-
tomatico que se caracteriza por imitar la forma en que funciona el cerebro
humano. En este sentido, se trata de una malla interconectada de neuronas,
cada una con un peso (un nimero) asociado, divididas en varias capas, gene-
ralmente siendo la primera llamada capa de entrada (“input layer”), la ultima
llamada capa de salida (“output layer”), y las capas de en medio llamadas capas

ocultas (“hidden layers”).

Los datos ingresan al modelo a través de la capa de entrada, son procesados
por esta capa mediante operaciones matematicas que involucran a los pesos, y

los resultados ingresan después a las capas ocultas, en donde nuevamente son
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procesados y posteriormente utilizados para alimentar a la capa de salida, que
procesa los datos una tltima vez para realizar una prediccion, ya sea de regre-
sion o de clasificacién. Estas predicciones se comparan con los datos reales, se
calcula el error y éste se utiliza para realizar un ajuste de los pesos de las neu-
ronas de manera retroactiva, para nuevamente realizar una predicciéon con los
pesos ajustados. Este proceso se repite hasta que se alcanza un error establecido
o bien después de repetirse un cierto nimero de veces. Cabe resaltar que este
funcionamiento se refiere a las redes neuronales supervisadas (siendo estas las
méas comunes), pero también existen las redes neuronales no supervisadas y las

redes neuronales que funcionan mediante aprendizaje por refuerzo.

e K-Nearest Neighbors (KNN): Este algoritmo de ML funciona asignando etique-
tas a los datos segtin la mayoria de las etiquetas de sus K vecinos mas cercanos,
siendo K un ntimero elegido por el usuario. Es un algoritmo simple y util que
puede ayudar a resolver problemas tanto de clasificacién como de regresion,
sin embargo, tiene la desventaja de que su implementacion consume muchos

recursos en cuanto la cantidad de datos y el valor de K incrementan.

2. Aprendizaje No Supervisado: A diferencia del paradigma anterior, este enfoque
dentro del ML se distingue porque el usuario no sabe cudl es la respuesta “correcta”
de antemano, por lo que no le proporciona ejemplos al algoritmo, sino mas bien
le brinda los datos en si, y el algoritmo es el encargado de encontrar los patrones
subyacentes en los mismos. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado son tutiles
para encontrar caracteristicas que relacionan a los datos, asi como para reducir la

dimensionalidad de los mismos.

e Principal Component Analysis (PCA): En el algoritmo de PCA, se realiza una
transformaciéon matematica de los datos para reducir la dimensién de los mis-
mos. Es cominmente utilizado con este proposito, como un método para lidiar
con la covarianza de variables en los datos, y tratar con ésta como una combi-
nacion lineal de otras variables linealmente independientes, llamadas “compo-

nentes principales”.

o K-Means Clustering: Este algoritmo consiste en agrupar los datos disponibles
en K clusters, haciendo una particion de los mismos. El usuario decide dénde
colocar inicialmente los K centros de los clusters, se realiza una clasificacion de

los datos calculando su distancia respecto a los K centros y agrupando cada
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uno con el centro cuya distancia sea menor al dato. Una vez terminado este
procedimiento, se vuelven a calcular K centros para los K clusters, calculando
el gravicentro de los puntos dentro de cada cluster. Se vuelve a realizar el proceso
de clasificacion, y se repite el funcionamiento hasta alcanzar un error deseado.
Dado el proceso iterativo a partir de los centros, la eleccion inicial de los K

centros por parte del usuario influye en gran manera en la clasificacion final.

3. Aprendizaje por Refuerzo: Se trata de una rama dentro del ML en la cual se es-
tudia como un agente deberia comportarse en un ambiente establecido para alcanzar
un objetivo dado, dadas una recompensa, la cual se le dara si el agente se acerca a su
objetivo, y un castigo, el cual se le dara si el agente se aleja del mismo. La meta del
agente siempre es entonces maximizar la recompensa y minimizar el castigo, basado

en sus acciones dentro del ambiente.

4. Aprendizaje Profundo: Constituye una rama del ML fundamentada en arquitec-
turas de redes neuronales con multiples capas, lo que les permite aprender represen-
taciones estructuradas de los datos. Debido a su capacidad de modelar relaciones no
lineales y a su arquitectura jerarquica, este enfoque es cominmente utilizado para

tareas complejas de procesamiento secuencial.

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Las CNN son una arquitectura de
red neuronal que se caracteriza por el uso de capas convolucionales, lo cual les
permite extraer caracteristicas locales de los datos. Son especialmente utilizadas
en el procesamiento de imagenes. Su principal ventaja radica en la capacidad pa-
ra detectar patrones espaciales, como bordes y texturas, de manera jerarquica.
Por consiguiente, estas redes han constituido la base de avances importantes en
vision por computadora, tales como la clasificacion de imagenes y la detecciéon

y segmentacion de objetos.

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Las RNN estan disenadas para traba-
jar con datos secuenciales. Integran conexiones recurrentes que les permiten
conservar informacion sobre estados previos; de esta forma, pueden modelar
dependencias temporales de los datos, y por esta razoén son populares en tareas
como procesamiento del lenguaje y andlisis de series temporales. Cabe notar,
sin embargo, que estas redes cuentan con limitaciones en el aprendizaje de de-
pendencias de largo plazo, debido al problema del desvanecimiento y explosion

del gradiente, lo cual dio lugar a variantes como Long Short-Term Memory
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(LSTM) [34] y Gated Recurrent Unit (GRU) [35], que lograron mitigar parcial-

mente dichas dificultades.

e Transformers: Los Transformers son una arquitectura de red neuronal basada
en mecanismos de atencién, que les permite capturar dependencias de largo
alcance de manera mas efectiva que las RNN [36]. Ademads, durante el entre-
namiento y en la etapa de encoding, pueden procesar secuencias en paralelo.
Dentro de los Transformers, se distinguen tres principales tipos de arquitectu-
ras [37]:

1) Los modelos encoder (por ejemplo, BERT [12]), que reciben tokens como
entrada y producen una representacién vectorial contextual (una codificacién)
para cada token como salida, y se utilizan principalmente para tareas de com-
prension del lenguaje, como clasificacion de textos o reconocimiento de entida-
des.

2) Los modelos decoder (por ejemplo, GPT [38]), que toman tokens como en-
trada y generan tokens como salida de manera autorregresiva token a token, y
se emplean principalmente en tareas de generacion de lenguaje, como chatbots.
3) Los modelos encoder-decoder (por ejemplo, BART [39]), que reciben tokens
como entrada y producen una serie de tokens como salida, y son utilizados prin-
cipalmente para respuestas a preguntas con contexto, traducciéon automatica y
resumen de textos. En esta arquitectura, cada capa del decoder usa atencién
cruzada sobre las representaciones de la ultima capa oculta del encoder [39],
para después generar texto token a token de manera autorregresiva [36].

En la figura 3, se puede consultar una comparativa visual del funcionamiento
de las 3 arquitecturas descritas. Los Transformers son la base de los grandes
modelos del lenguaje (LLM), ntcleo de multiples aplicaciones de TA de ultima

generacion.

2.2.4. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN, mas comtinmente reconocido en la li-
teratura como NLP, por sus siglas en inglés) es una rama de la inteligencia artificial que
utiliza técnicas computacionales para estudiar el lenguaje humano. Desde sus inicios en la
lingiiistica informética en la década de 1950, el PLN ha evolucionado de reglas gramatica-

les y sistemas simbodlicos, hacia enfoques estadisticos y, més recientemente, hacia modelos
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Figura 3: Comparativa visual de los 3 tipos de arquitectura Transformer. (Imagen propia).

de aprendizaje profundo [37]. Sus fundamentos incluyen el preprocesamiento de textos,
la limpieza y normalizacién del conjunto de datos (del corpus), la tokenizacion por pala-
bras y subpalabras, asi como la representacion numérica de texto mediante vectores. Estos
pasos constituyen la base para que los algoritmos puedan analizar y extraer informacion

relevante a partir del lenguaje natural.

El PLN se ha aplicado ampliamente en contextos practicos que requieren la interpre-
tacion eficaz de grandes volimenes de informacion textual. Ejemplos de ello incluyen la
clasificaciéon de textos [40], la identificacion de discurso de odio [41], el anélisis de senti-
mientos [42], la deteccién de phishing [43] y la deteccién de enfermedades mentales [44].
Asimismo, se han aplicado técnicas de PLN en multiples idiomas y en una cantidad de
dominios bastante variados, desde lingiiistica hasta ciencia, pasando por ciberseguridad y

estudios de género [45].

e Aplicaciones clasicas: Entre las aplicaciones clasicas del PLN se pueden identificar la
bisqueda semantica, la traduccion automatica, la sintesis de textos, la extraccién de
palabras clave, la generacion de embeddings de texto, el analisis de sentimientos y el
reconocimiento de entidades nombradas (NER) [46]. Profundizando en estas tltimos

dos, respecto al andlisis de sentimientos, se trata de una técnica que busca identificar
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la polaridad emocional de un texto (positivo, negativo o neutro), utilizando para ello
primero técnicas de preprocesamiento y limpieza de datos, de codificacion vectorial
y clasificadores finales basados en técnicas como regresion logistica o Naive Bayes.
El segundo, NER, consiste en detectar y clasificar entidades como nombres de perso-
nas, organizaciones, lugares o fechas en grandes volimenes de texto, teniendo gran
importancia para ello las decisiones en el preprocesamiento del corpus, la selecciéon

del vocabulario y los sistemas de buisqueda inteligente.

e Aplicaciones contemporaneas: En la actualidad, las aplicaciones mas avanzadas del
PLN se concentran en los grandes modelos del lenguaje (LLM) y en los chatbots
conversacionales. Estos modelos, fundamentados en arquitecturas Transformer, como
BERT (encoder) o GPT (decoder), han demostrado un rendimiento excepcional en
tareas de comprension y generacién de lenguaje [38,40], posibilitdndoles encontrar
aplicaciones en campos interdisciplinarios como la educacion [47], la salud [48] y el
trabajo [49].

2.2.5. Aprendizaje Automatico para deteccion de Alzheimer

El aprendizaje automatico ha demostrado ser una herramienta 1til en diversas aplica-
ciones médicas, incluida la deteccién de enfermedades relacionadas con el cerebro, como
el autismo [11, 50, 51], la epilepsia [10], la depresién y la ansiedad [52, 53], y la demen-
cia [25-27]. Para realizar esta tltima tarea, en particular, para diagnosticar la EA, se
emplean tanto métodos supervisados como no supervisados, técnicas de visién por compu-
tadora, especialmente resonancia magnética (MRI) [30], asi como datos clinicos y anélisis

de audio y texto de entrevistas y exdmenes del lenguaje [18].



Capitulo 3
Metodologia

Esta seccién se divide en dos secciones principales. La primera corresponde a la descrip-
cion detallada del procedimiento seguido en el estudio comparativo de embeddings para
la deteccién de demencia en la base de datos Pitt Corpus, mientras que en la segunda se
describe la metodologia seguida para llevar a cabo el andlisis para la construcciéon de la

base de datos en espafiol.

3.1. Estudio comparativo entre diferentes métodos de

embeddings.

3.1.1. Software

Este estudio se trabajo en el lenguaje de programacion Python, version 3.11.11, a través
de la plataforma Google Colab. Asimismo, se utilizé un servidor dedicado de cémputo de
alto rendimiento especificamente para la obtencién de los embeddings generados con el mo-
delo Ling-Embed-Mistral. El codigo utilizado para ejecutar los experimentos se encuentra
disponible publicamente en GitHub (https://github.com/Placanbero/dementia-emb
eddings, a fecha de 3 de julio de 2025). Entre las librerias principales utilizadas destacan
torch, transformers, nltk y sklearn para la descarga y manipulacion de los embeddings
de los modelos de lenguaje, ademés de la funcion re para la limpieza y preprocesamiento
de los datos, y las funciones cominmente utilizadas para el tratamiento matemaéatico y

grafico en Python, tales como numpy, pandas, matplotlib y seaborn.

19


https://github.com/Placanbero/dementia-embeddings
https://github.com/Placanbero/dementia-embeddings

3.1. Estudio comparativo entre diferentes métodos de embeddings. 20

3.1.2. Metodologia

La metodologia empleada en este trabajo consistié en la siguiente serie de pasos, en los
cuales se profundizara seguidamente. A continuacion, se presenta un diagrama que resume

detalladamente cada uno de ellos (Figura 4).
1. Preprocesamiento del conjunto de datos, la base de datos de demencia Pitt Corpus.

2. Generacion de embeddings de modelos de lenguaje grande para las transcripciones
utilizadas, y alimentacién de un clasificador logistico con estas caracteristicas, con el
objetivo de diferenciar un resultado positivo de uno negativo en cuanto a la presencia

de demencia en los datos.

3. Comparacion del desempeno de estas técnicas entre si y en contraste con la técnica
T-1df.

4. Analisis de los resultados obtenidos y deducciéon de conclusiones.

Base de datos Limpieza de texto
Pitt Corpus (Pipeline seleccionado)

extos limpios

Transcripciones originales

Balanceo de clases
(Control y Alzheimer)

Conjunto balanceado

Pruebas preliminares
con BERT

Configuracién BERT seleccionada

Divisién de datos
(Validacién cruzada estratificada 5-fold)

Conjunto de entrenamiento
(80%)

Conjunto de prueba
(20%)

extos (20%)

Extraccién de caracteristicas
(Tf-1df, GloVe, BERT, Gemma-2B,
Ling-Embed-Mistral)

[Embeddings / Caracteristicas

Embeddings / Caracterfsticas

Configuracién del clasificador
(Hiperparametros seleccionados)

Clasificador de
regresion logistica

Predicciones

Evaluacién del modelo
(Exactitud, Precisién,
Sensibilidad, Puntaje F1)

Meétricas y andlisis

Resultados y
comparacién

Figura 4: Diagrama detallado de la metodologia utilizada en el estudio comparativo de
embeddings.
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3.1.3. Preparacion del conjunto de datos.

Esta investigacién se realizé con la base de datos de demencia Pitt Corpus, una base
de datos en inglés de diferentes examenes del lenguaje realizados a una serie de pacientes
de control (sanos) y a pacientes diagnosticados con distintos tipos de demencia, construida

por investigadores de la Universidad de Pittsburgh [54].

Este corpus es un compendio de producciones de lenguaje oral, transcripciones ma-
nuales de dichas producciones, datos demograficos y resultados de pruebas de funciones
cognitivas (Mini-Mental State Examination), recopilados a lo largo de una serie de visitas
clinicas sucesivas en las que participaron sujetos sanos de control (108 en total), pacientes
con algin tipo de demencia diagnosticado (208 en conjunto) y pacientes con un diagnds-
tico no definido (un total de 85) [28].

Para efectos del presente estudio, se trabajé especificamente en las transcripciones de
los audios de la prueba conocida como “El robo de la galleta” (The Cookie Theft Pictu-
re) [55] de la Boston Diagnostic Aphasia Examination [56], la cual se puede consultar en
la Figura 5. En dicha prueba se le solicita al sujeto describir todo lo que puede observar
en una imagen en blanco y negro que se le presenta, en la que se aprecia a dos ninos
robando galletas de un frasco, mientras su madre, de pie en el fregadero lavando trastes,
parece no percatarse del agua que se desborda. Esta imagen contiene algunos elementos

sobresalientes que una persona sana normalmente tiende a no pasar por alto.

La base de datos cuenta en total con 549 registros de visitas clinicas con sus respectivas
transcripciones de la prueba del robo de la galleta, clasificados, segiin su diagnéstico, como
sigue: 243 transcripciones de pacientes de control (Control), 234 de pacientes con diag-
nostico de Alzheimer probable (ProbableAD), 42 de pacientes con diagnéstico de deterioro
cognitivo leve (MCI), 21 de pacientes con diagndstico de Alzheimer posible (PossibleAD),
5 de pacientes diagnosticados con demencia vascular (Vascular) y 3 de pacientes diagnos-
ticados con algun problema de memoria (Memory), ademas de un registro de una persona

con un diagnéstico no definido (Other).

Se realiz6 una discriminacion de los datos, con la cual se buscé enfocar la deteccién en
la presencia de Alzheimer, el tipo mas comun de demencia, ademas de contar con clases

balanceadas. Debido a esto, se unificaron aquellos registros marcados como “ Probable AD”
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Figura 5: La imagen del robo de la galleta, de la Boston Diagnostic Aphasia Examination
[55].

y “PossibleAD” en una sola categoria, y se utilizaron también los registros marcados co-
mo “Control” para aprender a diferenciar pacientes sanos de pacientes con alguna posible
presencia de Alzheimer. Por tanto, el conteo final de transcripciones utilizadas resulté en
dos clases balanceadas, una de 255 pacientes con Alzheimer (234 de ProbableAD y 21 de
PossibleAD), y 243 de pacientes sanos (Control).

Este conjunto de transcripciones fue evaluado utilizando validacién cruzada 5-fold. En
cada iteracion, se utiliz6 el 80 % de los datos para entrenamiento y el 20 % restante pa-
ra prueba. En promedio, cada conjunto de entrenamiento incluyé 204 transcripciones de
pacientes con indicios de Alzheimer y 194 de pacientes de control, mientras que cada con-
junto de prueba incluyé en promedio 51 registros de pacientes con indicios de Alzheimer y
49 de pacientes de control (Tabla 1). Es importante senalar que las divisiones de los con-

juntos de entrenamiento y de prueba no fueron independientes del hablante. Esta decision
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fue intencional, ya que todos los métodos de embeddings fueron evaluados sobre las mis-
mas particiones, asegurando una comparaciéon justa. Ademas, multiples transcripciones de
un mismo participante fueron registradas en distintos momentos (incluso bajo diferentes

diagnésticos), lo cual introduce una variabilidad 1til en los datos en lugar de redundancia.

Particion del conjunto de datos Indicio de Alzheimer | Control
Conjunto de entrenamiento (promedio por iteracién) 204 194
Conjunto de prueba (promedio por iteracién) 51 49

Tabla 1: Distribucién promedio de etiquetas por iteracion en la validacién cruzada 5-fold.

Adicionalmente, puesto que los archivos que contienen las transcripciones de las visitas
clinicas se encuentran en el formato de transcripcion CHAT (el cual incluye los metadatos
de la misma, asi como la transcripcion del audio del investigador que realizo la entrevista,
ademas de simbolos de anotaciones realizadas por los investigadores respecto al habla del
paciente, tales como pausas, autocorrecciones, errores de pronunciacién, etc.), un exhaus-
tivo proceso de limpieza y preprocesamiento de las transcripciones fue llevado a cabo antes
de utilizar estas transcripciones en los modelos. Tras este proceso de limpieza, se trabajé

con las transcripciones completas y no tnicamente con fragmentos de ellas.

En primer lugar, se eliminaron tanto los metadatos como la transcripcion de lo dicho
por el investigador, de tal forma que permaneciese iinicamente la transcripcion de lo dicho
por el paciente. A partir de aqui, se exploraron distintos pipelines de preprocesamiento, con
el objetivo de evaluar el impacto de diversos niveles de eliminacién y conservacién de los
diferentes elementos lingiiisticos presentes en las transcripciones. En concreto, se evalua-
ron variantes del proceso de limpieza que incluian la eliminacién completa de anotaciones
especiales (como errores gramaticales), de reformulaciones fonéticas, autocorrecciones y
pausas, asi como también un esquema en donde estos elementos eran reemplazados por
descriptores lingiiisticos explicitos en inglés (por ejemplo, reemplazando [//] por "self-

correction" o [+ gram] por "grammatical error").

Después de multiples pruebas, se opté por una funcion de limpieza que preserva en
las transcripciones informacién potencialmente 1util para el andlisis del lenguaje natural
relacionado con la demencia. En especifico, se preservaron simbolos de pausas (&-uh),
reformulaciones y autocorrecciones ([/] y [//]), autointerrupciones (< ... >)y errores

gramaticales ([+ gram]). Esta eleccién estuvo fundamentada empiricamente en pruebas
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que mostraron un mejor desempeno general en las métricas obtenidas en las predicciones

con los distintos enfoques utilizados.

3.1.4. Generaciéon de embeddings y clasificador logistico.

Para llevar a cabo la identificaciéon de pacientes con indicios de Alzheimer, se generaron
representaciones vectoriales de las transcripciones (embeddings) mediante distintos enfo-
ques: un método clasico estadistico basado en la frecuencia de palabras (Tf-1df), y métodos
mas recientes basados en modelos grandes del lenguaje; especificamente, se incluyeron tan-
to embeddings no contextuales (GloVe), como embeddings contextuales construidos a partir
de Transformers. Dentro de este grupo, se utiliz6 una arquitectura Transformer encoder
(BERT), una arquitectura Transformer decoder (Gemma-2B), asi como una arquitectura
Transformer decoder ajustada especificamente para tareas de generacion de embeddings
(Ling-Embed-Mistral). Estos embeddings se utilizaron después para alimentar un clasifi-
cador de regresion logistica, buscando un balance entre el potencial representativo de los

embeddings y la rapidez y eficacia de un modelo de clasificacion logistico.

Cabe senalar que se evité deliberadamente el ajuste fino (fine-tuning) de los modelos
evaluados, por dos razones principales: en primer lugar, para garantizar una evaluacién
controlada y reproducible, sin la variabilidad asociada al ajuste de hiperparametros es-
pecificos de cada modelo; y en segundo lugar, para valorar métodos ligeros que pudieran
integrarse en entornos con recursos limitados, evitando asi los costos computacionales ti-

picamente asociados al ajuste de modelos o dominios.

Para ilustrar de manera mas clara las diferencias conceptuales entre los distintos enfo-
ques de embeddings analizados en este trabajo, en la Figura 6 se presenta una comparaciéon
esquematica del método Tf-Idf y de los métodos de embeddings basados en GloVe, BERT,
Gemma-2B y Ling-Embed-Mistral. Esta representacion visual resalta las distinciones en-
tre los enfoques estadisticos basados en frecuencia, los embeddings no contextuales, y los

embeddings contextuales derivados de distintos tipos de arquitecturas Transformer.
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Tf-1df Importancia de la
(Bolsa de palabras) frecuencia de las palabras

Vectores de palabras
fijos

GloVe _ Matriz de Vectores de palabras
(Espacio semantico) " | co-ocurrencia — wector fijos
BERT Contexto tokenizado Vectores contextuales
(Contextual) (palabras < contexto) bidireccionales

Gemma-2B _ | Contexto tokenizado Vectores contextuales
(Autorregresivo) . (solo pasado) unidireccionales

Ling-Embed-Mistral . | Aprendizaje por contraste Vectores contextuales
(Autorregresivo ajustado) o + filtrado de datos unidireccionales

Figura 6: Comparacion conceptual de los cinco enfoques de generacion de embeddings
de transcripciones evaluados en este estudio: Tf-1df, GloVe, BERT, Gemma-2B y Ling-
Embed-Mistral. (Imagen propia).

3.1.5. Enfoque Tf-Idf

En primer lugar, el enfoque Tf-Idf implicé la generacién de una matriz numérica de
frecuencia de palabras, la cual busca capturar la importancia relativa de palabras indi-
viduales en cada transcripcién respecto al conjunto total de transcripciones analizadas.
Esta técnica consiste en asignar un peso a cada término en funciéon de su frecuencia en
una transcripcion determinada (frecuencia de término, Tf) y su frecuencia inversa en to-
dos los documentos del corpus (frecuencia inversa de documento, Idf). Mateméaticamente,

el peso de un término ¢ en un documento d dentro de un corpus D se calcula como:

TE1df(t, d, D) = Ti(t,d) - log (D]fv(t)>

donde Tf(t, d) representa la frecuencia del término ¢ en el documento (transcripcién,
en este contexto) d, N es el nimero total de documentos en el corpus, y Df(t) es el niimero
de documentos (transcripciones) en los que aparece el término t. De esta forma, se busca
penalizar aquellos términos que aparecen con alta frecuencia en todos los documentos (co-
mo conectores o articulos) por considerarse poco informativos, y se da mayor importancia

a los términos que son caracteristicos de documentos especificos.
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Para facilitar una comprension mas clara de como el método Tf-Idf asigna pesos numé-
ricos a las palabras en funcién de su frecuencia a lo largo de los documentos, en la Figura 7
se presenta una visualizacion esquematica ilustrativa del mecanismo de ponderacion apli-
cado a un corpus de documentos sintético simplificado, pero contextualmente plausible. La
figura muestra cémo Tf-Idf reduce la importancia relativa de los términos que aparecen
frecuentemente en multiples documentos, al mismo tiempo que resalta aquellos términos

distintivos dentro de documentos individuales.

Ejemplo ilustrativo de ponderacion de palabras mediante Tf-Idf

5
4.80 Il Alta relevancia
4.50 Baja relevancia
4
3.60
5 3
oL
|_
@
)
c
g2
1.00
1 m 0.75
0
cookie theft is in picture

Palabras

Figura 7: Visualizacion esquematica ilustrativa de la ponderacién de palabras mediante
Tf-Idf en un ejemplo simplificado de corpus de transcripciones. Los términos con ma-
yor relevancia semantica (por ejemplo, “cookie”, “theft”, “picture”) reciben puntuaciones
Tf-1df mas altas, en contraste con palabras frecuentes y menos informativas (por ejemplo,
“is”, “in”). (Imagen propia).

Este enfoque ha sido ampliamente utilizado como base para tareas de recuperacion
de informacion y clasificacion de textos, esto debido a su simplicidad y efectividad en
contextos donde la presencia o ausencia de palabras clave puede ser determinante [57,58].
En este sentido, esta técnica es utilizada en este trabajo para explorar el impacto que

tiene la utilizacién (o no utilizacién) de palabras especificas en el contexto de la prueba
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del robo de la galleta, para determinar si una persona muestra (o no) signos de demencia,

y comparar su desempeno con técnicas mas avanzadas de NLP.

3.1.6. Enfoque embeddings de GloVe

Respecto a los embeddings no contextuales, en esta investigacién se utilizaron vectores
preentrenados de 300 dimensiones correspondientes al modelo GloVe (Global Vectors for
Word Representation) [59], especificamente la versién entrenada con los corpus Wikipedia
2014 y Gigaword 5 (6000 millones de pardmetros, 400000 palabras en el vocabulario, en
minusculas), con el objetivo de comparar la capacidad de representacion y el desempeno

de este modelo no contextual versus modelos contextuales para esta tarea especifica.

El modelo GloVe —entrenado empleando datos de Wikipedia 201/, el archivo de textos
de noticias Gigaword 5 y el conjunto de paginas web Common Crawl— esta fundamentado
en una matriz de coocurrencias construida a partir de un gran corpus de texto, la cual cap-
tura cudntas veces dos palabras aparecen juntas dentro de un mismo contexto [15]. En este
sentido, GloVe se entrena mediante la informacién contenida en esta matriz, optimizando
una funcién de pérdida sobre una factorizacién implicita de la matriz de coocurrencias, que
permite representar cada palabra como un vector en un espacio semantico continuo [15].
De esta forma, el modelo aprende representaciones vectoriales de palabras, capaces de
preservar idealmente relaciones semanticas “proporcionales” entre las mismas (aunque sin

ser capaz de diferenciar contextos diferentes para una misma palabra).

Por ejemplo, “king - man + woman ~ queen”, corresponde a un ejemplo tipico del tipo
de relaciones semanticas que surgen de forma natural dentro del espacio de embeddings
generado por GloVe; esta relacion se ilustra en una representacion esquematica tridimen-
sional en la Figura 8. Sin embargo, GloVe no es capaz de diferenciar palabras homografas,
tales como banco (entidad financiera) y banco (lugar para sentarse), dado que siempre
asigna la misma representacién vectorial para una palabra dada sin importar su contex-
to. Para este proyecto, se realizé la conversion de las transcripciones a letra mintscula,
tokenizacion de las mismas y posterior eliminacion de las stop-words, previo a generar los
embeddings de éstas con GloVe. Los embeddings finales de cada transcripcion se obtuvie-
ron promediando los vectores individuales de cada palabra contenida en la transcripcién,

y normalizando el resultado.
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Analogia semantica en el espacio de embeddings de GloVe (3D)
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Figura 8: Representacion esquematica tridimensional de analogias seménticas capturadas

por los embeddings de GloVe, ejemplificando la aritmética vectorial semantica king —
man + woman ~ queen. (Imagen propia).

3.1.7. Enfoque embeddings de BERT

En el caso de los embeddings contextuales de BERT, se utilizaron implementaciones con
los modelos bert-base-uncased y bert-large-uncased disponibles en la libreria transformers.
Cada transcripcion fue tokenizada empleando el tokenizador correspondiente, limitando
la longitud a la secuencia maxima permitida para gestionar adecuadamente los textos lar-
gos (512 tokens o subpalabras). Seguidamente se obtuvieron embeddings contextuales para
cada token, a partir de los estados ocultos de la ultima capa del modelo. Finalmente, los
embeddings para cada transcripcion fueron generados mediante el promedio aritmético de
los embeddings individuales de sus tokens, aunque también se realizaron pruebas utilizando

el token especial [CLS] como representacion vectorial de toda la transcripcion, asi como
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una tercera configuraciéon basada en la concatenacion de los estados ocultos de las lti-
mas cuatro capas para cada token, y luego tomando nuevamente el promedio aritmético de

esos vectores para generar el embedding de la transcripcion, como se discutird mas adelante.

El modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) fue intro-
ducido en 2019 [12] como un modelo basado en la arquitectura Transformer tipo encoder,
el cual se entrend sobre los grandes corpus de Wikipedia en inglés y el dataset de libros
BookCorpus, mediante dos tareas principales: la prediccion de palabras enmascaradas den-
tro de una oracién (Masked Language Modeling, este enfoque se basa en que, en lugar de
intentar predecir la siguiente palabra en una secuencia dada, se entrene al modelo para
predecir una palabra faltante dentro de la secuencia misma), y la prediccién de coherencia
entre pares de oraciones adyacentes (Next Sentence Prediction) [12]. Debido a este entre-
namiento particular, a diferencia de modelos unidireccionales desarrollados previamente,
BERT se caracteriza por realizar un entrenamiento bidireccional, lo que le permite incor-

porar informaciéon tanto del contexto anterior como del contexto posterior de cada palabra.

En cuanto a su arquitectura, BERT se compone exclusivamente de bloques encoder
basados en Transformer; esto le permite construir representaciones jerarquicas del signifi-
cado a lo largo de varias capas [12]. En este estudio, se utilizaron dos variantes del modelo:
bert-base-uncased, con 12 capas y 110 millones de pardmetros (que genera embeddings de
768 dimensiones), y bert-large-uncased, con 24 capas y 340 millones de parametros (que
genera embeddings de 1024 dimensiones) [12]. Ambas variantes generan, para cada token,
una representacién numérica (embedding) contextualizada, que depende directamente de
las palabras que tiene tanto a su derecha como a su izquierda. Asimismo, BERT introduce
un token especial [CLS] al inicio de cada embedding, cuyo vector asociado en la tultima
capa del modelo esta disenado para capturar una representacion integral del contenido
de la secuencia; por esta razéon, es cominmente utilizado como la manera estandar pa-
ra generar representaciones numéricas representativas de los enunciados en problemas de
clasificacion [60]. Siendo asi, en este estudio se compararon tres enfoques para generar sen-
tence embeddings con BERT: el uso exclusivo del embedding del token [CLS], el promedio
aritmético de todos los embeddings de los tokens de la transcripcion, y la concatenacién

de los embeddings de las tltimas cuatro capas ocultas (como fue propuesto en el articulo

original de BERT [12]).
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3.1.8. Enfoque embeddings de Gemma

Para los embeddings contextuales a partir del modelo Gemma de Google DeepMind,
se empled el modelo gemma-2b, disponible igualmente mediante la libreria transformers.
La generaciéon de embeddings siguié un procedimiento analogo al de BERT, promediando
las representaciones de la tltima capa oculta del modelo y adaptando la longitud méaxima

de tokenizacion a los limites dados para este modelo en especifico.

El modelo Gemma es en realidad una familia estado del arte (2024) de modelos de
lenguaje abiertos entrenados con arquitecturas del tipo Transformer decoder [13]. Estos
modelos fueron disenados para tareas generales de generacién y comprension del lenguaje
natural; en concreto, el modelo Gemma-2B (modelo Gemma con 2 mil millones (2B) de
parametros), empleado en este estudio, fue entrenado de manera autorregresiva con el ob-
jetivo de predecir el siguiente token en una secuencia dada con una ventana de contexto de
8192 tokens y una dimensién de embedding de 2048 [13]. De esta forma, y en contraste con
BERT, que emplea exclusivamente bloques de tipo encoder y esta optimizado mediante
una tarea de enmascaramiento de tokens (y por tanto, estd entrenado para tomar infor-
macion tanto de delante como de detras del token para realizar una prediccién), Gemma
sigue un enfoque de modelado del lenguaje causal probabilistico a partir de la informacién

previa, similar al entrenamiento de modelos como GPT.

Sin embargo, la elecciéon de una arquitectura autorregresiva (y por tanto, unidireccio-
nal) implica que las representaciones obtenidas para cada token dependen tnicamente de
su contexto previo en la secuencia, lo cual podria afectar su capacidad para capturar rela-
ciones seménticas bidireccionales (a diferencia de BERT), si bien este enfoque puede ofrecer
ventajas en tareas donde la fluidez generativa y continuidad seméantica hacia adelante es
relevante (como por ejemplo, en la generacién de texto). Esta es la razon por la cual se
decidié comparar el desempenio de Gemma con el de BERT y GloVe (ademés del enfoque
clasico Tf-1df y del modelo de vanguardia Ling-Embed-Mistral) en esta investigacién. Por
una parte, para contrastar el desempeno de embeddings contextuales (BERT y Gemma)
versus no contextuales (GloVe) en la tarea de la deteccién de indicios de Alzheimer a partir
de transcripciones de audio en pruebas de descripcién de iméagenes, y por otra, para hacer
un analisis comparativo entre dos tipos de arquitectura Transformer en esta tarea; una
arquitectura Transformer tipo encoder con contexto bidireccional (BERT), en contraste

con un modelo estado del arte tipo GPT (que han probado ser polifuncionales en tareas
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de NLP [13]) como lo es Gemma, con una arquitectura Transformer tipo decoder con
contexto autorregresivo unidireccional, con el objetivo final de evaluar por qué un enfoque

resulta mejor (o peor) que el otro para esta tarea en concreto.

En esta linea, dado que uno de los propositos centrales de esta investigacion es analizar
y comparar el rendimiento de un clasificador entrenado con embeddings obtenidos a partir
de distintos modelos basados en Transformers, la Figura 9 presenta una visualizacién
esquematica que contrasta las caracteristicas arquitectonicas de BERT y Gemma-2B. Esta
comparacion visual se incluye para facilitar una mejor comprension de cémo las diferencias
estructurales influyen en el proceso de generacién de embeddings y, en consecuencia, en el

rendimiento predictivo del clasificador que se entrene con ellos.

BERT (encoder, N bloques)  Gemma-2B (decoder, N bloques)

Bloque de Bloque de
codificador 1 decodificador 1

Bloque de Bloque de
codificador 2 decodificador 2

Bloque de Bloque de
codificador N decodificador N

Figura 9: Contraste arquitectonico entre BERT y Gemma-2B. Nétese la bidireccionalidad
de BERT y la diferencia de enfoques encoder contra decoder. (Imagen propia).
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3.1.9. Enfoque embeddings de Ling-Embed-Mistral

Ademas de los modelos anteriores, en este estudio también se evaluaron embeddings de-
rivados del modelo recientemente liberado y de acceso abierto Ling-Embed-Mistral, disponi-
ble mediante la libreria transformers con el nombre Ling-AI-Research/Ling-Embed-Mistral
[61]. Este modelo fue seleccionado debido a su desempeno estado del arte en el Massive
Text Embedding Benchmark (MTEB) [62], donde se ubicé como el mejor modelo de acceso
abierto y segundo en la clasificacion general en una amplia gama de tareas de embedding

(al 14 de mayo de 2025), como se muestra en la Tabla 2.

El benchmark MTEB ofrece una suite integral de evaluacién para modelos de sentence
embeddings, abarcando més de 100 tareas en nueve categorias, incluyendo recuperacion,
clasificacion, agrupamiento, clasificacién por pares y similitud seméntica [63]. Se ha con-
vertido en un estandar ampliamente utilizado para evaluar la capacidad de generalizacion
de los modelos de sentence embeddings en un conjunto diverso de aplicaciones [62]. La alta
posicion de Ling-Embed-Mistral en este benchmark proporcioné una fuerte motivacion pa-
ra probar su aplicabilidad en tareas de clasificacion de lenguaje clinico, como la deteccién

de indicadores de demencia a partir de transcripciones de audio.

Técnicamente, Ling-Embed-Mistral se basa en una arquitectura Transformer decoder
derivada de Mistral-7B [64], un modelo decoder diseniado para manejar de forma eficiente
entradas de contexto largo con alta precision semantica. El modelo fue optimizado para
recuperacién de texto mediante métodos avanzados de refinamiento de datos [61] y ajusta-
do especificamente para generar embeddings de alta calidad a nivel de oracién; emplea una
metodologia de entrenamiento que incluye aprendizaje por contraste con hard negative mi-
ning, asi como un extenso proceso de filtrado de datos, lo que le permite generar sentence
embeddings semanticamente ricos y a la vez robustos en diversas tareas de embedding [14].
Este enfoque de fine-tuning le permite superar a modelos previos de embeddings basados

en LLM en multiples aplicaciones practicas.

Debido a los altos costos computacionales de este modelo para la generacién de embed-
dings, estos no fueron generados en plataformas estandar como Google Colab. En su lugar,
se empled un servidor de computo de alto rendimiento equipado con cuatro GPUs NVIDIA
RTX 3060 (24 GB cada una), localizado en el Centro de Investigaciones en Optica (CIO)

en Leon, México. Esta infraestructura computacional permitié procesar de forma eficiente
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MTEB Rank Modelo M(‘i\r/lnl‘;;‘a #Params. | Dim. | Max. Tokens | Prom. | Rec. | Clas.
gemini-
embedding-
exp-03-07
1 (consultado Desconocido Desconocido | 3072 8192 68.37 | 67.71 | 71.82
el 14 de
mayo de
2025)
Ling-
Embed-
Mistral
2 (consultado 13563 7B 4096 32768 61.47 58.69 62.24
el 14 de
mayo de
2025)
gte-Qwen2-
7B-instruct
3 (consultado 29040 7B 3584 32768 62.51 | 60.08 | 61.55
el 14 de
mayo de
2025)
multilingual-
eb-large-
instruct
4 (consultado 1068 560M 1024 514 63.22 57.12 64.94
el 14 de
mayo de
2025)
SFR-
Embedding-
Mistral
5 (consultado 13563 7B 4096 32768 60.90 59.44 60.02
el 14 de
mayo de
2025)

Tabla 2: Los 5 mejores modelos en el ranking de MTEB [63] al 14 de mayo de 2025. La
tabla incluye uso de memoria, tamano del modelo y métricas principales de evaluacion del
benchmark: desempeno promedio, recuperacion y clasificacion. Los modelos se ordenan
utilizando el Borda rank.

y completa todas las transcripciones con el modelo Ling-Embed-Mistral. Los embeddings
de las transcripciones se obtuvieron combinando las representaciones a nivel de token de
la dltima capa del modelo y normalizando, tal como se recomienda en la documentacion
oficial [61], para luego ser utilizados como caracteristicas de entrada para el clasificador

de regresion logistica.

3.1.10. Clasificador logistico

Una vez generadas las representaciones vectoriales correspondientes a cada enfoque

(embeddings para los modelos del lenguaje y vectores de caracteristicas para la técnica Tf-


https://developers.googleblog.com/en/gemini-embedding-text-model-now-available-gemini-api/
https://developers.googleblog.com/en/gemini-embedding-text-model-now-available-gemini-api/
https://developers.googleblog.com/en/gemini-embedding-text-model-now-available-gemini-api/
https://huggingface.co/Linq-AI-Research/Linq-Embed-Mistral
https://huggingface.co/Linq-AI-Research/Linq-Embed-Mistral
https://huggingface.co/Linq-AI-Research/Linq-Embed-Mistral
https://huggingface.co/Alibaba-NLP/gte-Qwen2-7B-instruct
https://huggingface.co/Alibaba-NLP/gte-Qwen2-7B-instruct
https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large-instruct
https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large-instruct
https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large-instruct
https://huggingface.co/Salesforce/SFR-Embedding-Mistral
https://huggingface.co/Salesforce/SFR-Embedding-Mistral
https://huggingface.co/Salesforce/SFR-Embedding-Mistral
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Idf), estas fueron utilizadas para entrenar un modelo de clasificacién basado en regresion
logistica. El clasificador logistico fue utilizado como una herramienta comparativa impar-
cial entre los diferentes embeddings, mas que como un modelo predictivo optimizado. En
esta direccion, el clasificador fue implementado con la libreria sklearn utilizando los hi-
perparametros recomendados por defecto, excepto por los que a continuacion se detallan,
los cuales fueron declarados explicitamente con el propésito de gestionar apropiadamente
multiples caracteristicas (derivadas de los embeddings con alta dimensionalidad), el balan-
ce de clases (si bien en este estudio se busco mitigar este aspecto en el pre-procesamiento
de los datos) y buscando garantizar la convergencia del modelo durante el entrenamiento:

solver=’1bfgs’, class_weight=’balanced’, max_iter=1000.

La regresion logistica es un modelo lineal ampliamente utilizado para tareas de clasifi-
cacién binaria [65]. En este estudio, se buscé distinguir entre dos clases posibles: pacientes
con indicios de Alzheimer (ProbableAD o PossibleAD, codificada como 1) y pacientes sa-
nos (Control, codificada como 0). Para ello, se empleé la funcién sigmoide, que estima la
probabilidad p(y = 1|x) de que una transcripcién dada x, representada por sus vectores de
caracteristicas o embeddings, pertenezca a la clase positiva (indicio de Alzheimer), como

sigue:

1

Py =1 = =
donde x es el vector de caracteristicas (embeddings o vector Tf-Idf), w es el vector de

pesos o coeficientes aprendido por el modelo, y b es el término de sesgo del modelo logistico.

Con el objetivo de proporcionar una comprension intuitiva de como la regresion lo-
gistica realiza la clasificacién binaria, la Figura 10 ilustra conceptualmente la frontera de
decision aprendida por el clasificador en un espacio bidimensional de embeddings simplifi-
cado. Aunque en la practica los espacios de embeddings generados en este estudio son de
alta dimensionalidad, esta figura resulta til como una visualizacién de comportamiento
al reproducir de forma efectiva como el clasificador de regresion logistica separa los casos

con indicio de Alzheimer de los casos Control.
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Clasificador de regresion logistica: ejemplo de frontera de decisién
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Figura 10: Ejemplo sintético de un clasificador de regresion logistica aplicado a embeddings
de transcripciones en 2D. La linea punteada representa la frontera de decisiéon entre las
clases indicios de Alzheimer y Control. (Imagen propia).

3.1.11. Comparacion del desempeno de los diferentes enfoques.

Para comparar de manera apropiada el desempeno de los cinco enfoques considerados
para generar las representaciones vectoriales de las transcripciones, se llevd a cabo una
validacién cruzada estratificada tipo 5-fold. En este contexto, “estratificada” significa que
cada particién mantuvo una distribuciéon balanceada entre casos con indicio de Alzheimer
y casos de control, lo que redujo el sesgo de muestreo y, en consecuencia, el sesgo en los
resultados. Se mantuvieron constantes las particiones generadas para cada fold en todas

las comparaciones, con el objetivo de asegurar una evaluacion justa y replicable entre los
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distintos métodos.

Cada método se evalué mediante un conjunto estandar de métricas de desempeno que
incluyen exactitud (accuracy), precision (precision), sensibilidad (recall) y puntaje F1 (F1-
score). Dichas métricas se promediaron y se reportaron con su correspondiente desviacién
estandar, con el propdsito de ofrecer un panorama confiable sobre el rendimiento general

y la robustez de cada técnica.

3.2. Anailisis para la construcciéon de la base de datos

en espanol.

Realizar pruebas
para medir la

funcion cognitiva
como MoCA

Citas con
Asesoramiento paclente_;s con
por parte de dete_rloro
especialistas cognitivo y un

grupo de
control

Obtener grabaciones de
audio y transcripciones de
texto de forma automatica

mediante técnicas de |A

como AssemblyAl

Realizar
entrevistas y
examenes del
lenguaje

Figura 11: Diagrama de la metodologia seguida para el analisis de la construccién de la
base de datos en espafiol.
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Como parte de esta investigacion, se inicié con la construccion de una base de datos
que servira para aplicar técnicas de ML a la deteccién temprana de demencia en pacien-
tes hispanohablantes. Los datos consisten en registros de audio y sus transcripciones en
texto de examenes del lenguaje, tanto de pacientes con Alzheimer diagnosticado como de

aquellos con indicios de algin deterioro cognitivo, asi como de un grupo de control.

En la Figura 11 se explora en detalle la metodologia utilizada para llevar a cabo el
analisis de la creacion de esta base de datos en espanol. Como se puede apreciar, el primer
paso consistio en el asesoramiento por parte de especialistas respecto a la mejor manera de
realizar este tipo de procedimientos; consideraciones a tener en cuenta para el desarrollo
exitoso del proceso. En especifico, se contd con el apoyo y supervision del Médico Especia-
lista en Geriatria, el Dr. Humberto Giiendulain Arenas para la creacién de los examenes
del lenguaje, asi como de la Psicéloga Lorena Garcia Noguez, Maestra en Neurodesarrollo,
para la aplicacion de examenes del lenguaje. Aunado a ello, el Maestro en Ciencias Luis
Roberto Garcia Noguez también contribuyé grandemente al desarrollo de este analisis, y

a su posterior implementacion practica en la aplicacién de examenes del lenguaje.

Se solicito asistencia por parte de los especialistas para poder concertar citas tanto con
pacientes con Alzheimer diagnosticado, como con aquellos con indicios de algiin deterioro
cognitivo, y a su vez, se concertaron citas con sujetos que formarian parte de un grupo de
control. En todas estas citas se realizaron examenes del lenguaje, para los cuales se siguié
el siguiente protocolo de aplicacion, desarrollado en conjunto con el Maestro en Ciencias
Luis Roberto Garcia Noguez, con el apoyo del Dr. Humberto Giiendulain Arenas. Un
esbozo de las pruebas y preguntas de este protocolo se puede encontrar en la seccion de

Anexos.

3.2.1. Protocolo de aplicacion de examenes del lenguaje

1. Preguntas iniciales: Fueron utilizadas para evaluar variables sociodemograficas,
de funcionalidad y habitos de salud, con el objetivo de recabar informacién valiosa
para la historia clinica de los sujetos (lo cual es un apoyo para identificar comorbili-
dades que pudieran estar causando demencias reversibles, un criterio de exclusion).
Ademas, fueron utilizadas también para conseguir mas pistas de audio para el en-

trenamiento de los modelos.

2. Descripcién de imagenes: En especifico, la prueba del robo de la galleta [55]
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(Figura 5) y la escena del picnic [66] fueron empleadas para identificar marcadores

de deterioro cognitivo.

3. Prueba MoCA (Montreal Cognitive Assessment) [67]: Se trata de una eva-
luacién integral de las funciones cognitivas de una persona. En ella, se califican areas
como la memoria, la atencion, el lenguaje, la abstraccion y la orientacion. Para la
creacion de esta base de datos, se aplicé la version 8.1 de la prueba MoCA en es-
pariol [68], con el propdsito de evaluar el estado cognitivo de los sujetos en diversas
areas, y a su vez, buscando que esta prueba pudiera funcionar como una guia del co-
rrecto funcionamiento de futuros modelos que se construyesen en base a estos datos.
Esta evaluacion tiene una puntuaciéon que va de 0 a 30 puntos, con puntajes posibles
que van desde desemperio cognitivo normal (26 puntos o mas) hasta deterioro cogni-
tivo severo (de 0 a 9 puntos) [69]. En la versiéon de la prueba aplicada, es necesario
ademas agregar un punto al puntaje total del sujeto si este cuenta con 12 afios o

menos de educacién posterior al jardin de ninos [68].

En el caso de que un deterioro cognitivo fuera sugerido por el puntaje MoCA, el siguien-
te paso consisitio en evaluar habitos de sueno, estado de animo y capacidad para realizar
actividades instrumentales de la vida diaria, a fin de identificar posibles demencias re-
versibles, mediante la aplicacién de la Escala de Depresion Geridtrica [70], del Instituto
Nacional de Geriatrfa, el Indice de Calidad de Suefio de Pittsburgh (PSQI) [71], del De-
partamento de Psiquiatria de la Universidad de Pittsburgh, y el Indice de LAWTON [72],
del Instituto Nacional de Geriatria, respectivamente. Tanto las preguntas iniciales como la
descripcion de ambas imagenes fueron registradas en audio, mientras que para la prueba
MoCA, esto sélo se realizé para la seccion de “Lenguaje”; debido a que es la tnica parte

de la prueba en donde el sujeto habla sustancialmente.

Actualmente se cuenta con 4 registros de pacientes con deterioro cognitivo y 6 de
pacientes sanos (a fecha de septiembre de 2025). Cabe resaltar que se tomé y aprob6 la
certificacion oficial para la correcta aplicacion de la prueba MoCA, disponible en la seccién

de Anexos.

3.2.2. Base de datos

Como se menciond anteriormente, los datos consisten en registros de audio y sus trans-

cripciones en texto de examenes del lenguaje, asi como de puntuaciones de la prueba de
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evaluacion de las funciones cognitivas MoCA. Esta base de datos servira en estudios futu-
ros en donde se apliquen técnicas de ML a la deteccion temprana de demencia en pacientes
hispanohablantes. Por tanto, el idioma de la base de datos es el espanol, y los criterios de
inclusién y exclusién que se estéan utilizando para su creacién (los cuales fueron definidos

en conjunto con el Médico Especialista Humberto Giiendulain Arenas) son los siguientes:

1. Pacientes de 60 anos o mas.

2. Pacientes que no cuenten con delirium o depresiéon diagnosticados (en

general, pacientes sin comorbilidades o demencias reversibles).

3. Exclusién de casos avanzados.

3.2.3. Desarrollos futuros

Se plantea el continuo desarrollo de la base de datos en estudios posteriores, buscando
llegar a la meta inicial de aproximadamente 100 registros de individuos, con, idealmente,
50 de cada categoria. Se plantean también trabajos en donde se realice el preprocesamien-
to de los datos, mientras se continuan recabando registros de pacientes y de sujetos en el
grupo de control. Este preprocesamiento, se anticipa, incluira la obtencion de las trans-
cripciones del audio de los exdmenes en forma de texto de manera automatica, mediante
la aplicacion de técnicas de TA como el software AssemblyAl [73]. Este software posee la
capacidad de diarizar el texto de la transcripcion, y ya se ha utilizado para transcribir
automaticamente algunos de los registros de audio de los examenes del lenguaje aplicados

hasta el momento, realizando un curado manual posterior de las transcripciones.

Se espera también que las técnicas desarrolladas en este trabajo para la deteccion de
demencia en la base de datos Pitt Corpus (los distintos métodos de embeddings) sean

aplicables en el futuro también en esta base de datos.



Capitulo 4

Resultados y discusion

4.1. Resultados

4.1.1. Métricas de evaluacion

Antes de presentar el rendimiento obtenido por cada uno de los métodos de repre-
sentacion evaluados, esta seccién comienza con una breve descripcion de las métricas de
evaluacion empleadas. Dado que la tarea abordada en este estudio corresponde a un pro-
blema de clasificacion binaria (Indicio de Alzheimer vs Control), se utilizaron las siguientes
métricas estandar para evaluar el desempeno del modelo: exactitud, precision, sensibilidad

y puntaje F1.

Sea T'P el nimero de verdaderos positivos (casos con “indicio de Alzheimer” correcta-
mente clasificados), TN el nimero de verdaderos negativos (casos “control” correctamente
clasificados), F'P el nimero de falsos positivos (casos “control” clasificados incorrectamen-
te como Alzheimer) y F'N el nimero de falsos negativos (casos con “indicio de Alzheimer”
clasificados incorrectamente como “control”). Entonces, las métricas de evaluacion se de-

finen como sigue:

TP+TN
Exactitud (Accuracy) = TPLTN I PP FN (4.1)
TP
Precision (Precision) = TP FP (4.2)

40
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TP
Sensibilidad (Recall) = TP+ FN (4.3)

Precisién - Sensibilidad

Puntaje F1 (F1- =2-
untaje F1 (£1-score) Precisién + Sensibilidad

(4.4)

Estas métricas ofrecen perspectivas complementarias sobre el comportamiento del cla-
sificador. Si bien la exactitud proporciona una indicaciéon general del niimero de casos cla-
sificados correctamente, puede ser enganosa en conjuntos de datos desbalanceados (aunque
este no es el caso en el presente estudio). La precision y la sensibilidad permiten una eva-
luacion méas matizada, particularmente importante cuando los costos de los falsos positivos
y falsos negativos son asimétricos, como ocurre frecuentemente en tareas de diagnostico
médico [74]. Esto es especialmente relevante en el contexto de la presente investigacion,
ya que un falso negativo podria representar una demora significativa en el inicio del trata-
miento para un paciente que eventualmente presentara sintomas claros de demencia. En
esta misma linea, el puntaje F1 actiia como un indicador combinado —especificamente, la
media armoénica— de la precision y la sensibilidad. Métricas como ROC-AUC y curvas de
calibracion, si bien valiosas en entornos clinicos sensibles al umbral de decisién, quedaron
fuera del alcance de esta comparacion a nivel de embeddings y se reservan para trabajo

futuro.

4.1.2. Analisis preliminar de configuraciones de BERT

Como se establecié en la metodologia del proyecto (Figura 4), previo al anélisis prin-
cipal se realizo un estudio preliminar con el objetivo de evaluar el desempefio de cuatro
configuraciones posibles para la generacién de embeddings contextuales bidireccionales me-
diante BERT. En especifico, se compararon tres formas de obtener sentence embeddings
de las transcripciones: (1) utilizando directamente el token especial [CLS], que condensa
informacion global de la oracion y es considerado la manera estandar de obtener represen-
taciones vectoriales de las oraciones en problemas de clasificacién con BERT [60]; (2) pro-
mediando aritméticamente los embeddings individuales de cada token; y (3) concatenando
los estados ocultos de las tltimas cuatro capas del modelo para cada token (obteniendo
vectores de 3072 dimensiones para BERT-base) y luego promedidndolos para generar un

unico sentence embedding de 3072 dimensiones por transcripcion.

Asimismo, se exploraron dos variantes del modelo BERT, que difieren en la dimen-



4.1. Resultados 42

sionalidad de sus embeddings: BERT-base, que genera embeddings de 768 dimensiones,
y BERT-large, que genera embeddings de 1024 dimensiones, presentando este tultimo una
arquitectura mas compleja y con mayor capacidad potencial para capturar matices seman-
ticos finos, tal como se discutié en la Subseccién 3.1.7, pero a expensas de un mayor coste
computacional. Este andlisis preliminar resulta de gran importancia, pues las diferencias
entre estas configuraciones podrian influir significativamente en el desempeiio predictivo

del modelo BERT.

Para garantizar una evaluacion justa y consistente, todas las configuraciones fueron
comparadas empleando exactamente la misma particién de entrenamiento-prueba (80-20),
que fue obtenida de manera independiente a las particiones utilizadas posteriormente en
la validacién cruzada 5-fold. Los resultados de este andlisis preliminar (mostrados en la
tabla 3) permitieron seleccionar objetivamente la configuracién que mostré un mejor de-
sempeno predictivo en la métrica de exactitud, siendo esta aquella que utilizé el modelo
BERT-base con sentence embeddings generados mediante el promedio aritmético de sus
token embeddings. Esta configuracion fue utilizada posteriormente en el estudio principal

en el cual se implement6 validacion cruzada.

Modelo de Embedding Exactitud (%) | Tiempo de Embedding
BERT-base (promedio)* 84 ~b min
BERT-large (promedio) 79 ~20 min
BERT-base (CLS) 80 ~5 min
BERT-large (CLS) 70 ~20 min
BERT-base (concat. tltimas 4) 81 ~5 min
BERT-large (concat. tltimas 4) 81 ~20 min
Tf-Idf 84 <1ls
GloVe (300d) 80 ~1s
Gemma-2B 80 ~2h
Ling-Embed-Mistral 83 ~10 min T

Tabla 3: Exactitud para cada configuraciéon de embedding en el analisis preliminar. El
tiempo de embedding se refiere al tiempo total requerido para generar los embeddings de
todas las transcripciones del conjunto de datos.

* Configuraciéon de BERT seleccionada para el estudio principal. T Obtenido usando un servidor de alto
rendimiento (4x GPU RTX 3060).
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En consonancia con los hallazgos reportados en [12], donde este método mostré un
buen desempefio al generar embeddings, la configuracion que concatena las tltimas cua-
tro capas ocultas produjo resultados competitivos. Sin embargo, en el contexto de este
estudio, su rendimiento fue ligeramente inferior al del enfoque basado en el promedio de
la dltima capa oculta del modelo BERT-base. Esto sugiere que, para esta tarea, la ri-
queza semantica a lo largo de capas puede no compensar la simplicidad y eficiencia de
promediar los token embeddings finales. De forma similar, el enfoque con el token [CLS]
arrojo resultados globalmente inferiores respecto de las otras configuraciones, indicando
que, para esta tarea en concreto, la informacién contenida en el token [CLS] es menos in-
formativa que el promedio de embeddings de tokens. La mejor configuracién —BERT-base
con sentence embeddings generados promediando los embeddings de sus tokens— se utilizé

posteriormente en el estudio principal, el cual incorpor6 validacién cruzada.

4.1.3. Analisis con validaciéon cruzada 5-fold

A continuacién se presentan los resultados obtenidos mediante una validacién cruzada
estratificada 5-fold (Tabla 4), mostrando los promedios y desviaciones estdndar alcanza-
dos para cada métrica de evaluacion, para cada método de embedding analizado. Precision,
sensibilidad y el puntaje F1 se calcularon usando el promedio macro, aunque el balance

de clases (véase Subseccién 3.1.3) se preservé por estratificacion.

Embedding Exactitud (%) | Precisién (%) | Sensibilidad (%) | Puntaje F1 (%)
BERT-base (prom.) 84.73 £ 3.70 85.13 £ 3.66 84.80 + 3.60 84.70 = 3.70
Tf-Idf 83.73 £+ 3.92 83.79 + 3.92 83.74 + 3.93 83.71 + 3.93
Ling-Embed-Mistral 83.54 + 2.67 84.71 £+ 2.58 82.54 £ 2.67 83.52 + 2.68
Gemma-2B 80.91 4+ 4.53 81.13 4+ 4.46 80.91 4+ 4.54 80.86 + 4.55
GloVe (300 d) 78.11 + 3.97 78.51 + 3.62 78.24 £ 3.91 78.06 + 4.05

Tabla 4: Resumen de los valores promedio y desviaciones estandar de las métricas de
evaluacion obtenidas mediante validacion cruzada & fold.

De acuerdo con los resultados obtenidos, el método basado en embeddings contex-
tuales bidireccionales generados por BERT (con la configuracion de BERT seleccionada
previamente) mostr6 el mejor rendimiento general, alcanzando una exactitud promedio
de 84.73% con una desviacién estandar de 3.70% en los 5 folds. De manera notable, y

contrariamente a las expectativas iniciales, el método clasico Tt-Idf obtuvo resultados bas-
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tante competitivos, con un 83.73 % de exactitud promedio y una desviacién estandar de
3.92 %, apenas por debajo de BERT. De forma similar (y quizé por debajo de lo esperado)
el modelo Ling-Embed-Mistral alcanzé una accuracy promedio de 83.54 % con desviacién
estandar de 2.67 %, equiparable al desempeno de BERT y Tf-Idf. La magnitud de las des-
viaciones estandar sugiere que la diferencia de rendimiento entre estos tres enfoques no fue
realmente significativa, indicando que serian necesarias mas pruebas para determinar si
los embeddings de BERT y Ling-Embed-Mistral superan sustancialmente a Tf-Idf en este
contexto especifico. De hecho, una prueba t pareada entre BERT-base y Tf-Idf a lo largo
de los 5 folds confirmé que la diferencia observada no fue estadisticamente significativa
(p > 0.05) para ninguna de las métricas reportadas (e.g., exactitud: ¢(4) = 0.70, p = 0.52).
Estos p-valores se reportan en la Figura 12.
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Figura 12: Diagramas de caja y bigotes que ilustran la distribucién de las métricas de
evaluacion a lo largo de los 5 folds de la validacién cruzada para cada método de embedding.
El triangulo verde denota la media y la barra negra la mediana. El p-valor de una prueba
t pareada que compara BERT-base contra Tf-Idf (por fold) se muestra como etiqueta en
cada grafico; p > 0.05 indica ausencia de diferencia estadisticamente significativa.
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Los embeddings del modelo Gemma-2B, por su parte, alcanzaron una exactitud pro-
medio del 80.91 %, desempeno que se sittia entre el desempeno obtenido por BERT y del
obtenido por los embeddings no contextuales de GloVe, con un 78.11% de accuracy pro-

medio.

Para brindar una vision mas completa de la distribuciéon de métricas a lo largo de los
5 folds de la validacién cruzada, la Figura 12 presenta diagramas de caja y bigotes (boz-
plots) comparativos para cada métrica de evaluacion (exactitud, precision, sensibilidad y

puntaje F1), agrupados por método de embedding.

4.2. Discusion de resultados

Estos resultados indican que, aunque los embeddings contextuales bidireccionales de
LLM como BERT ofrecen una ligera ventaja predictiva, la diferencia con el método tra-
dicional de Tf-Idf parece no ser significativa para esta tarea en concreto. Este hallazgo
sugiere fuertemente que, en este contexto especifico de la deteccién de Alzheimer mediante
el andlisis de transcripciones de la prueba del robo de la galleta, factores como la frecuencia
y la eleccion especifica de las palabras podrian ser tan o més determinantes para la de-
teccion de indicadores de demencia que la informacién semantica o contextual capturada

por modelos mas complejos de embeddings.

En cuanto a las posibles causas de este fendémeno, puede avanzarse la siguiente hipo-
tesis. Como se senald anteriormente, la prueba del robo de la galleta forma parte de la
Boston Diagnostic Aphasia Examination [56], y fue incluida originalmente para evidenciar
problemas de denominaciéon de palabras, un rasgo tipico de la afasia, pero también de
la demencia [55]. Por lo tanto, es razonable esperar que esta prueba ponga de manifies-
to problemas de recuperacion léxica y la frecuencia relativa con que se emplean ciertas
palabras en el discurso del paciente, exactamente la informacion que Tf-Idf cuantifica.
Esto proporciona una explicacion plausible del rendimiento inesperadamente alto de esta
técnica clasica en el presente estudio: Tf-Idf se centra en la frecuencia y relevancia de las
palabras, y se aplica aqui a una prueba disenada explicitamente para exponer dificultades
de acceso a las mismas, permitiéndole rivalizar con embeddings bidireccionales o semanti-

camente enriquecidos.
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El andlisis anterior destaca por su coherencia con los resultados hallados por Santander-
Cruz et al. [27], en donde, al comparar la importancia de diferentes caracteristicas sintéc-
ticas, léxicas y seménticas de las transcripciones presentes en la base de datos Pitt Corpus,
hallaron, mediante la técnica de informacién mutua, que el conteo de palabras clave era
el rasgo méas informativo para la deteccién de la demencia entre las variables que conside-
raron, superando a otras caracteristicas lingiiisticas, asi como a rasgos demograficos como

la edad y el nivel de estudios.

En linea con lo anterior, el desempeno obtenido por el modelo Ling-Embed-Mistral,
comparable tanto a BERT como a Tf-Idf, aporta perspectivas adicionales en este sentido.
Aunque este modelo de ultima generacion sobresale como uno de los mejores modelos de
sentence embeddings en el Massive Text Embedding Benchmark (MTEB), sus métricas de
evaluacion en este estudio no superaron de forma significativa a las de Tf-1df. Esto sugiere
que, si bien modelos como Ling-Embed-Mistral exhiben una gran capacidad de genera-
lizacién en una amplia gama de tareas de embedding, su riqueza semantica adicional no
necesariamente se traduce en ventajas sustanciales en escenarios clinicos especializados.
Desde un punto de vista practico, este hallazgo enfatiza el valor de modelos méas simples y

de bajo costo computacional, como Tf-Idf, en aplicaciones de diagnéstico en el mundo real.

A su vez, el hecho de que el desempeno del modelo Gemma-2B resultara inferior al
de BERT, sugiere que la bidireccionalidad de BERT le concedié una ventaja significativa,
probablemente debido a la forma en que fue entrenado, pues una de las tareas para las que
se entreno fue precisamente la prediccion de coherencia entre pares de oraciones adyacentes
(Next Sentence Prediction), como se discuti6 en la Subseccién 3.1.7. Este entrenamiento,
se puede inferir, le permitié evaluar con mayor eficacia qué pacientes presentaron indica-
dores asociados a la demencia, tales como indicios de pérdida de memoria a corto plazo,
de reducciéon de vocabulario o de alteraciones de atencién, a menudo reflejados en la co-

herencia entre las oraciones que el paciente pronuncia.

Un punto de interés adicional es que tres de los modelos, a saber, BERT-large, Gemma-
2B y Ling-Embed-Mistral, pese a su mayor dimensionalidad de embedding (1024, 2048 y
4096 caracteristicas, respectivamente), no demostraron un rendimiento superior en esta
tarea respecto al mostrado por BERT-base, que genera embeddings de 768 dimensiones.
De hecho, los tres modelos de mayor dimensionalidad obtuvieron, en general, resultados

inferiores a BERT-base en las métricas de evaluacion (véanse las Tablas 3 y 4), en contra
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de la creencia comin de que un mayor nimero de dimensiones implica necesariamente
mayor capacidad representacional y, por ende, mejor rendimiento. Como se observa, no
siempre es el caso. A modo ilustrativo, considérese una esfera S en R3: ajustarla con un
modelo de 6 dimensiones deja 3 coordenadas redundantes, introduciendo un pequeno error
de aproximacién, mientras que un modelo de 3 dimensiones evita dichas redundancias y
ofrece en general un ajuste mas exacto. Asi, quiza una de las razones por las que BERT-
base funciona mejor en esta tarea, es que proporciona una dimensionalidad de embedding
mas apropiada para representar estas transcripciones, en comparacion con BERT-large,
Gemma-2B y Ling-Embed-Mistral. En otras palabras, dado que todas las transcripcio-
nes provienen de la misma tarea de descripciéon de una imagen, emitidas por sujetos con
diagnostico de demencia o en general, de edad avanzada, es posible que no requieran de
embeddings de mayor dimensionalidad. Futuros trabajos deberan poner a prueba esta hi-

potesis.

Asimismo, el hecho de que el enfoque que utiliz6 los embeddings generados por GloVe
haya sido el de peor rendimiento relativo, parece indicar que en esta tarea en particular,
el contexto en el que las palabras son producidas por el paciente tiene un peso especifico
elevado en cuanto a generar una adecuada representacion vectorial de ellas, y por ende
de toda la transcripciéon. Por ejemplo, se puede inferir que la palabra "robar', muy pro-
bablemente mencionada en alguna de sus variantes por el paciente al describir la imagen
del robo de la galleta, posea en general una connotacién bastante negativa, cuando en
el contexto especifico de la imagen, no lo es tanto, y esto es informacion que GloVe no
alcanza a capturar. Esta incapacidad contextual, le proporciona, por tanto, una vision un
tanto distorsionada (con ruido) de la transcripcion en general, lo cual, se puede presumir,
afecta la capacidad de prediccion del clasificador logistico, que recibe sus embeddings como

caracteristicas para realizar inferencias.

En suma, los resultados obtenidos abren posibilidades a futuro para profundizar ain
mas en caracteristicas lingiiisticas especificas que contribuyan a diferenciar de manera
efectiva pacientes sanos de aquellos con posibles indicios de Alzheimer. De igual modo,
abren el panorama sobre técnicas ttiles de andlisis de examenes del lenguaje, faciles de
calcular y con relativamente bajo costo computacional (caracteristicas que mostré Tf-Idf
en este estudio), que posean ademds una exactitud elevada, rivalizando con las técnicas
del estado del arte. Esto convierte a Tf-1df (y técnicas similares) en una posible candidata

a ser utilizada en software o aplicaciones de teléfonos celulares destinadas a la deteccién
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temprana de indicios de demencia.



Capitulo 5
Conclusiones

Los resultados de este trabajo constituyen un primer acercamiento hacia la tesis de que
el enfoque Tf-Idf es, en general, comparable en cuanto a rendimiento (siendo en ocasiones
superior), al rendimiento de los embeddings de modelos grandes del lenguaje, cuando son
utilizados como caracteristicas para alimentar un clasificador logistico con el objetivo de
detectar Alzheimer en transcripciones de audio de pacientes angloparlantes. A partir de
lo anterior, se puede inferir una conclusiéon muy interesante: los resultados sugieren que,
al menos en ciertos contextos, la eleccion y la frecuencia de las palabras parecen ser igual
(o mas) relevantes que la informacién semantica o contextual para detectar demencia, en
particular para la deteccién del Alzheimer. Este resultado es, en cierta medida, sorpren-
dente, dado que es sabido que la enfermedad del Alzheimer degrada no solo el vocabulario,

sino también la estructura y la coherencia general del discurso que produce el sujeto.

Esto surge como un hallazgo inesperado y a la vez alentador, pues la técnica Tf-Idf es
en general mucho menos costosa computacionalmente y més expedita en su aplicacién que
la carga que significa, por una parte, entrenar, y por otra, simplemente descargar y utilizar
uno de estos grandes modelos del lenguaje, especialmente los mas recientes estado del arte,
como Ling-Embed-Mistral y Gemma. Esto podria conducir a una integraciéon mas sencilla
de este enfoque en una futura aplicacion mévil, dispositivo o sistema de software destinado
a proporcionar un primer indicador de la enfermedad del Alzheimer, potencialmente sin
requerir de una primera visita clinica presencial, algo particularmente valioso en contextos

con acceso limitado a atencion médica.

Adicionalmente, este estudio comprueba que las técnicas utilizadas en él para la de-
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teccién del Alzheimer son efectivas (alcanzando una exactitud de alrededor del 80 % al
85 %), en transcripciones de audio de pacientes angloparlantes de la prueba del robo de
la galleta. Dicha prueba resalta por su sencillez de aplicacion, por lo que estas técnicas
emergen asi como un procedimiento no invasivo, eficaz y rapido de aplicar (especialmente
el enfoque Tf-1df) para el escaneo expedito de un paciente en bisqueda de indicadores
iniciales de demencia, pues en principio, solamente requieren de la transcripcién del audio

de la prueba del paciente.

Por otro lado, el analisis realizado para la construcciéon de una base de datos en espanol,
que pueda ser utilizada para crear modelos de IA enfocados a la detecciéon temprana de
la demencia en el futuro, sumado al inicio de la construccién de esta base, resulté en la
creacion de un protocolo de aplicacién de exdmenes del lenguaje en el idioma espanol (el
cual fue realizado con el apoyo de especialistas). Este protocolo es aplicable a personas
de la tercera edad, con el objetivo de recabar informacién sobre sus funciones cognitivas
y, de esa forma, que mediante estudios venideros pueda contribuir a la creaciéon de una
técnica de TA (posiblemente, alguna de las implementadas en este trabajo) para evaluar
de manera oportuna a sujetos hispanohablantes con sospecha de desarrollar algiin tipo de

deterioro cognitivo.

5.1. Trabajos a futuro

Como futuras lineas de trabajo, se propone explorar otros enfoques de generacién de
embeddings, asi como otras técnicas de ML para el clasificador final, tales como redes
neuronales o una SVM. El fine-tuning de las ultimas capas de modelos basados en Trans-
formers, como BERT o Ling-Embed-Mistral, también surge como una via prometedora. En
la misma linea, técnicas de transfer learning orientadas a aprender representaciones mas
eficientes y especificas a partir de las transcripciones de esta tarea parecen valiosas para
estudio futuro. Asimismo, seria pertinente ampliar el conjunto de datos para mejorar las
fases tanto de entrenamiento como de evaluacion, idealmente mediante colaboraciones con
instituciones médicas que permitan incrementar significativamente el nimero de muestras
disponibles (incluida la investigacién en otros idiomas) y contar con la retroalimentacién
de especialistas clinicos, con miras a desarrollar sistemas de diagnodstico iniciales accesibles

y faciles de usar.



5.1. Trabajos a futuro 51

Adicionalmente, trabajos futuros podrian explorar avances recientes como la genera-
cioén sintética de transcripciones para mitigar la escasez de muestras, especialmente para
clases subrepresentadas de demencia [75,76]. Ademds, aplicaciones futuras podrian inte-
grar técnicas de explicabilidad agnésticas al modelo, como SHapley Additive exPlanations
(SHAP) [77,78] o Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) [78,79], para
aumentar la confianza clinica y la interpretabilidad de las predicciones basadas en NLP.
De manera adicional, para reforzar la traslacién a la practica clinica, experimentos futuros
podrian adoptar validacién cruzada independiente del hablante, a fin de evitar contami-
naciéon entre pruebas de sujetos. Por otra parte, debe considerarse también la posible in-
corporacion de otras modalidades de datos clinicos o exdmenes de las funciones cognitivas
(por ejemplo Mini-Mental State Examination, MMSE, o Montreal Cognitive Assessment,
MoCA) ademads de las transcripciones lingiiisticas, en pro de mejorar en mayor medida la
exactitud diagnéstica y robustez general del sistema propuesto. De forma similar, enfoques
multimodales que incluyan caracteristicas actsticas o prosodicas, podrian emerger como

una estrategia potencial para fortalecer atin mas la robustez del modelo.
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Anexo 2: Esbozo del protocolo de aplicaciéon de exa-

menes del lenguaje.
La siguiente prueba consiste en 3 partes, listadas a continuacién:

1. Preguntas iniciales.
2. Descripcion de imagen del robo de la galleta e imagen de la escena del picnic.
3. Prueba MoCA.

a) Si el paciente obtiene un puntaje en la prueba MoCA de 25 o menos, se procede
a la aplicacion de las siguientes pruebas, con el objetivo de tener un registro de

posibles causas de deterioro cognitivo:

1) Escala de Depresién Geridtrica, del Instituto Nacional de Geriatria [70].

2) Indice de Calidad de Suefio de Pittsburgh (PSQI), del Departamento de
Psiquiatria de la Universidad de Pittsburgh [71].

3) Indice de LAWTON, del Instituto Nacional de Geriatria [72].

Tanto las preguntas iniciales como la descripcion de ambas imagenes seréan registradas
en audio, mientras que para la prueba MoCA esto s6lo serd necesario para la seccion de

“Lenguaje”.

Primera parte - Preguntas iniciales (en este punto empieza el didlogo con

el paciente):

Entrevistador: Qué tal, buenos dias. Vamos a comenzar con unas breves preguntas,

con la intenciéon de conocer un poco mas sobre usted.
1. {Qué edad tiene?
2. ;Cual es su nivel de estudios?

3. (Podria por favor describir si actualmente tiene alguna dificultad para llevar a ca-
bo sus actividades diarias (poner ejemplos para que la persona conozca a qué nos

referimos)?
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4. ;Podria por favor describir si sus familiares cuentan o contaron con alguna enferme-
dad hereditaria? Por ejemplo, diabetes, demencia, hipertension o alguna enfermedad

relacionada con la tiroides. Revisar historia clinica.

5. (Podria por favor describir cudl es su estado de salud actual y si cuenta con alguna
enfermedad diagnosticada? Por ejemplo, depresién, cirrosis, problemas en la tiroides,

etc.

6. ;Podria mencionar por favor cémo considera sus hébitos de salud actualmente, es
decir, si considera que tiene una alimentacién balanceada, si hace ejercicio regular-

mente, si quizas fuma o toma alcohol y de ser asi, con qué frecuencia lo hace?

7. ;Nos podria comentar como ha sido su estado de dnimo en las iltimas semanas, sin
considerar situaciones lamentables extraordinarias como lo podria ser la pérdida de
un familiar? Es decir, jcomo se encuentra su estado animico, se ha sentido triste

altimamente?

8. Ahora, jnos podria mencionar como considera sus habitos de sueno en las ultimas
semanas? Es decir, ;ha descansado apropiadamente o ha tenido problemas para

descansar o conciliar el suefio?

Muy bien, gracias, con respecto a las preguntas, por esta seccion hemos terminado.

Segunda parte - Descripcion de imagenes:

Entrevistador: Ahora vamos a pasar a la siguiente secciéon. En esta parte, le vamos
a mostrar dos imagenes, y lo que buscamos es que usted pueda describirlas lo mejor que

pueda, dando todos los detalles y caracteristicas que pueda ver.

Esta es la primera imagen: (En este momento, se muestra la imagen de la prueba del
robo de la galleta [55] (Figura 5)).

Muy bien, muchas gracias. Ahora, le voy a presentar la siguiente imagen, recordandole
que lo que buscamos es que usted pueda describirla con el mayor detalle posible: (En este

momento, se muestra la imagen de la escena del picnic [66]).
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Excelente, muchas gracias.

Tercera parte - Aplicacién de la prueba MoCA:

Entrevistador: Por ultimo, vamos a pasar a la aplicaciéon de una prueba para evaluar
sus habilidades cognitivas. A esta prueba se le conoce como la prueba MoCA. Vamos a
iniciar con la evaluacién. Consiste en una serie de ejercicios de memoria, lenguaje, aten-

cién, etc., que vamos a puntuar y, al final, le brindaremos su calificacion.
(En este punto, se procede a la aplicacién de la prueba MoCA [68]).

Muy bien, hemos terminado con la prueba MoCA y con esto terminamos la sesion. Le

agradecemos mucho su tiempo y su disposicion a contribuir en este proyecto.
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