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Introduccién: La demencia de Alzheimer es una causa importante de deterioro cognitivo
en adultos mayores. Aunque los modelos predictivos basados en inteligencia artificial tie-
nen gran potencial para mejorar el diagnéstico temprano, pocos consideran las diferencias
sexuales en su efectividad.
Objetivo: Analizar la precisién diagnéstica del perceptrén multicapa en la prediccién de la
demencia de Alzheimer segin el sexo bioldgico.
Materiales y métodos: Estudio de corte de una base de datos secundaria de 373 participantes.
Se emplearon redes neuronales tipo perceptrén multicapa; las variables fueron: edad, sexo,
nivel educativo, estado socioeconémico, eTIV(volumen intracraneal total), nWBV(volumen
de la materia blanca normalizada) y MMSE (Mini-Mental State Examination). El rendimiento
se evalué utilizando AUC (area bajo la curva) y la precisién diagnéstica mediante tablas de
clasificacién.
Resultados: En el entrenamiento del perceptrén, las mujeres presentaron un error de entro-
pia cruzada menor (13,074 vs. 20,461) y porcentaje de pronésticos incorrectos (5% vs. 9%).
En las pruebas, continuaron con un menor error de entropia cruzada (7,888 vs. 16,500) y
porcentaje de prondsticos incorrectos (6,80% vs. 20,80%). El AUC reflejé una excelente capa-
cidad predictiva ligeramente superior en mujeres (0,992 vs. 0,947). Las tasas de clasificaciéon
también fueron mejores en mujeres, con una precisién global del 95% en entrenamiento y
93,20% en pruebas, frente a 91% y 79,20% en hombres.
Conclusiones: El sexo biolégico influye en la efectividad de los modelos predictivos para la
demencia de Alzheimer. Los resultados subrayan la importancia de considerar factores
biolégicos y sociales al desarrollar herramientas de diagnéstico para Alzheimer, pudiendo
mejorar la personalizacién del tratamiento y la prevencién.
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Predicting Alzheimer’s dementia using a multilayer perceptron: gender
differences in diagnostic accuracy
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Introduction: Alzheimer’s dementia is a major cause of cognitive decline in older adults. Alt-
hough artificial intelligence-based predictive models have great potential to improve early
diagnosis, few consider gender differences in their effectiveness.

Objective: To analyze the diagnostic accuracy of the multilayer perceptron in predicting
Alzheimer’s dementia according to biological sex.

Materials and methods: A cross-sectional study of a secondary database of 373 participants.
Multilayer perceptron-type neural networks were used, the variables were: age, sex, educa-
tionallevel, socioeconomic status, eTIV (total intracranial volume), nWBV (normalized white
matter volume) and MMSE (Mini-Mental State Examination). Performance was assessed
using AUC (Area Under the Curve) and diagnostic accuracy using classification tables.
Results: In perceptron training, women presented a lower cross-entropy error (13.074 vs.
20.461) and percentage of incorrect predictions (5% vs. 9%). In testing, they continued with
a lower cross-entropy error (7.888 vs. 16.500) and percentage of incorrect predictions (6.80%
vs. 20.80%). The AUC reflected an excellent predictive capacity slightly higher in women
(0.992 vs. 0.947). Classification rates were also better in women, with an overall accuracy of
95% in training and 93.20% in testing, compared to 91% and 79.20% in men.

Conclusions: Biological sex influences the effectiveness of predictive models for Alzheimer’s
dementia. The results underline the importance of considering biological and social factors
when developing diagnostic tools for Alzheimer’s, which can improve the personalization

of treatment and prevention.
© 2025 Sociedad Neuroldgica Argentina. Published by Elsevier Espafa, S.L.U. All rights
are reserved, including those for text and data mining, Al training, and similar

technologies.

Introduccién

La demencia de Alzheimer (EA) es una enfermedad neu-
rodegenerativa progresiva que afecta principalmente a la
poblacién adulta mayor?, siendo una de las principales cau-
sas de deterioro cognitivo y discapacidad en personas mayores
de 65 afos’. Se caracteriza por un deterioro cognitivo gra-
dual que afecta areas clave como la memoria, el lenguaje y
el razonamiento, lo que interfiere con la capacidad para lle-
var a cabo las actividades diarias®. A medida que la esperanza
de vida aumenta en muchas partes del mundo, la prevalen-
cia de la EA también ha ido en aumento, estando actualmente
en torno a 55 millones de personas y esperandose que, para
2050, el numero de pacientes con EA y otras demencias lle-
gue a alrededor de 150 millones de personas®, representando
un desafio significativo tanto para los sistemas de salud como
para los pacientes y sus familias. El diagnéstico temprano de
la enfermedad es crucial, ya que permite la implementacién
de intervenciones farmacoldgicas y no farmacolégicas que
podrian ralentizar su progresién y mejorar la calidad de vida
de los pacientes®.

El diagnéstico de la EA ha sido histéricamente un desafio
debido a la naturaleza sutil y gradual de los primeros sinto-
mas y a que no hay pruebas de laboratorio o de imdagenes
definitivas para su diagnéstico®. Los métodos tradicionales
de diagnéstico incluyen la evaluacién clinica, entrevistas con
familiares, y pruebas cognitivas estdndar como el miniexa-
men de salud mental’. Sin embargo, estos métodos pueden

ser imprecisos, especialmente en las etapas iniciales de la
enfermedad, cuando los sintomas pueden ser leves y facil-
mente confundidos con el envejecimiento normal. En este
contexto, el uso de modelos predictivos basados en inteli-
gencia artificial, particularmente en técnicas de aprendizaje
automatico como las redes neuronales artificiales, han mos-
trado un potencial considerable para mejorar la precisién del
diagnéstico®.

Las redes neuronales, como el perceptréon multicapa, se
han destacado por su capacidad para manejar grandes canti-
dades de datos complejos y para aprender patrones no lineales
en los mismos?, lo que las hace dtiles para predecir condi-
ciones como la EA. Sin embargo, la mayoria de los estudios
existentes se centran en la evaluacién del rendimiento de
estos modelos sin tener en cuenta factores importantes que
podrian influir en su efectividad, como las diferencias de
género. La investigacién ha demostrado que la prevalencia y la
progresién de la EA varian entre hombres y mujeres'?, lo que
sugiere que las caracteristicas biolégicas y sociales de cada
sexo pueden influir en cémo la enfermedad se manifiesta y
progresa, asi como en la precisién de los modelos predicti-
vos.

Por ejemplo, algunos estudios han encontrado que las
mujeres tienen un mayor riesgo de desarrollar EA en edades
avanzadas'!, mientras que los hombres tienden a desarrollar
la enfermedad a una edad méas temprana'®. Adema4s, facto-
res hormonales, genéticos y sociales pueden desempenar un
papel en estas diferencias'?, lo que plantea la hipétesis de que
los modelos predictivos podrian tener un rendimiento distinto



NEUROL ARG.2025;17(2):71-78 73

Tabla 1 - Caracteristicas de la poblacién estudiada

n Porcentaje

Sexo Femenino 195 58,04%

Masculino 141 41,96%
Alzheimer EA 146 43,50%

No EA 190 56,50%

Promedio Desviacién estandar

Edad (anos) 77,01 7,641

SES (puntuacién) 2,46 1,134

eTIV mm?3 1488,129 176,13

Afos de estudio 14,60 2,876

CDR (puntuacién) 0,29 0,375

MMSE (puntuacién) 27,34 3,683

nWBV/(porcentaje) 0,73 0,037

CDR: Clinical Dementia Rating; eTIV: Estimated Total Intracranial Volumen (Volumen intracraneal estimado); MMSE: Mini-Mental State Examination
(Mini Examen de Salud Mental); mm?: milimetros ciibicos; nWBV: Normalize Whole Brain Volume (volumen cerebral total normalizado).

en funcién del género. Pese a estos hallazgos, son pocos los
estudios que han explorado cémo el sexo influye especifica-
mente en la precisién de los modelos predictivos de Alzheimer
basados en inteligencia artificial.

Este estudio tuvo como objetivo llenar ese vacio en la lite-
ratura, analizando cémo el sexo influye en la capacidad del
perceptrén multicapa para predecir la presencia de la EA. Al
dividir los datos en funcién del género, se busca identificar
posibles diferencias en la precisién diagnéstica entre hom-
bres y mujeres, asi como explorar si las variables predictoras
tienen un impacto diferente en cada grupo. Este enfoque per-
mitird obtener una comprensién mas detallada de cémo el
sexo podria afectar la eficacia de los modelos predictivos de
Alzheimer y proporcionara informacién valiosa para la per-
sonalizacién de las herramientas diagnésticas, con el fin de
mejorar el manejo y la atencién de los pacientes con esta
enfermedad.

En ese sentido, la inclusiéon del sexo como una variable
importante en el andlisis predictivo no solo contribuira al
entendimiento de las diferencias biolégicas y sociales que
afectan la manifestacién de la enfermedad, sino que también
mejorard la aplicabilidad de los modelos de IA en la préc-
tica clinica, aumentando la precisién y la confiabilidad de los
diagnésticos en diversas poblaciones.

Materiales y método
Diseflo y poblacién

Este estudio fue de tipo analitico y transversal, basado en una
fuente secundaria preprocesada, proveniente del conjunto de
datos de la serie de iméagenes OASIS (Open Access Series of Ima-
ging Studies; https://www.oasis-brains.org/), que se encuentra
disponible de manera gratuita para la comunidad cientifica
internacional con el propésito de facilitar futuros avances en
neurociencia basica y clinica. El conjunto de datos utilizado
incluyé 336 imagenes de resonancia magnética sin contraste
de adultos entre 60 y 90 anos. Se analizé toda la poblacién
disponible en la base de datos clasificada, por lo que no se
realizaron calculos de muestra ni procesos de aleatorizacién.

Las caracteristicas de la poblacién pueden observarse en la
tabla 1.

Variables y mediciones

El estudio fue dividido en dos grupos segun el sexo biolégico
en hombre y mujer. La variable dependiente fue la presen-
cia de EA, clasificada como una variable dicotémica (si/no),
determinada mediante pruebas neuropsicolégicas y diagnos-
ticos clinicos realizados por neurdélogos, segun los criterios del
DSM-5. Estos criterios incluyen la disminucién de la memoria
y el aprendizaje, asi como alteraciones en al menos uno de
los 6 dominios cognitivos: atencién compleja, funcién ejecu-
tiva, aprendizaje y memoria, lenguaje, percepcién, y cognicién
motora y social.

Las variables predictoras fueron la edad, que fue conside-
rada como una variable numérica en anos. El Mini Examen
de Salud Mental de Folstein (MMSE), utilizado para medir el
deterioro cognitivo, se emple6 como una variable numeérica.
El MMSE tiene una escala de 30 puntos, y se considera una
puntuacién de 24 a 30 como normal, mientras que una puntua-
cién inferior a 24 indica deterioro cognitivo (grave: <9 puntos,
moderado: 10-18 puntos, leve: 19-23 puntos).

La Clasificacién Clinica de Demencia (CDR), que evalta la
gravedad de los sintomas de demencia, se utilizé6 como una
escala para clasificar la demencia desde 0 (ninguna) hasta 3
(sintomas severos de demencia).

Se incluyeron también las variables de volumen cerebral
total normalizado (nWBYV), una medida del volumen de la
sustancia gris y blanca obtenida por resonancia magnética, y
volumen intracraneal estimado (eTIV), que es el volumen nor-
malizado dentro del craneo, que incluye cerebro, meninges
y liquido cefalorraquideo. Ambas variables fueron evaluadas
utilizando el factor de escala de Atlas, una técnica de nor-
malizacién del tamano de la cabeza, aunque no se disponia
de informacién sobre el software utilizado para las estimacio-
nes.

El niimero de afios de educacién (afios totales de estudios
cursados) y el estado socioeconémico (SES) también fueron
variables importantes, donde SES fue clasificado en una escala
del 1 (bajo) al 5 (alto), combinando factores laborales y el
acceso a recursos econémicos y sociales.
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Analisis estadistico

Se construy6 una red neuronal artificial tipo perceptrén mul-
ticapa, disenada para predecir la presencia de EA segin sexo
biolégico, basandose en variables como el volumen cerebral,
volumen intracraneal, edad, estado socioeconémico y anos
de educacién, llevandose a cabo diversos anadlisis estadisti-
cos utilizando un enfoque de aprendizaje supervisado. Las
estructuras del modelo incluyeron variables independientes
seleccionadas basadas en su relevancia clinica y teérica para
la prediccién de la EA, empleando una capa oculta con un
numero de unidades optimizado por sexo y funciones de acti-
vacién ajustadas a la naturaleza de las variables de salida. E1
perceptrén multicapa (MLP) es un tipo de red neuronal arti-
ficial compuesta por una capa de entrada, una o mas capas
ocultas y una capa de salida. Cada nodo en estas capas esta
interconectado y utiliza funciones de activacién para procesar
informacién de manera no lineal. Es ampliamente utilizado
para resolver problemas de clasificacién, prediccién y regre-
sién en datos complejos’®.

Se utilizaron métricas estandar para evaluar el rendimiento
del modelo, incluyendo el error de entropia cruzada y el por-
centaje de prondsticos incorrectos, tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de prueba. Ademads, se calcula-
ron las areas bajo la curva (AUC) para medir la capacidad del
modelo de discriminar entre individuos con y sin la enfer-
medad. Estas métricas proporcionaron una visién integral del
modelo en ambos sexos'*.

La importancia relativa de las variables independientes en
la prediccién se estimé utilizando una normalizacién para
cada género. Este andlisis permitié identificar las diferencias
en la relevancia de los predictores entre hombres y muje-
res, considerando factores sociodemograficos, cognitivos y
neuroanatémicos. Las evaluaciones se complementaron con
analisis de las tasas de clasificacién correcta, desglosadas por
clases (presencia o ausencia de enfermedad) y sexo, en los
conjuntos de datos de entrenamiento y prueba.

Las caracteristicas técnicas del modelo incluyeron la con-
figuracién de capas, el uso de funciones de activacién como
la tangente hiperboélica y Softmax, y la implementacién de la
entropia cruzada como funcién de error. La robustez y genera-
lizacién del modelo se evaluaron mediante un procedimiento
de parada basado en la estabilizaciéon del error, garantizando la
eficiencia en el entrenamiento y minimizando el sobreajuste.

Para evaluar la capacidad predictiva del modelo, se utilizd
el AUC, donde los rangos fueron interpretados como sigue:
excelente (0,90-1), aceptable (0,80-0,89), regular (0,70-0,79) y
pobre (0,60-0,69)°. Los datos fueron procesados y analizados
utilizando el software SPSS Statistics 25™.

Consideraciones éticas

Dado que el estudio se basa en una fuente secundaria
y los datos provienen de una base de datos abierta, el
acceso a la informacién se limité a los datos relevantes
para la investigacién. No se tuvo acceso a datos perso-
nales, ya que la informacién de cada participante estaba
codificada, asegurando el anonimato. Toda la informacién
personal que podria identificar a los participantes fue elimi-

nada. El enlace al sitio web del proyecto OASIS es el siguiente:
https://sites.wustl.edu/oasisbrains/.

Resultados

Al analizar los resultados del modelo de perceptrén multicapa,
se observé que las mujeres presentaron un mejor rendimiento
en comparacién con los hombres en ambos conjuntos de datos
(entrenamiento y prueba). En el conjunto de entrenamiento,
las mujeres tuvieron un error de entropia cruzada de 13,074,
menor que el de los hombres, que fue de 20,461. Ademas,
el porcentaje de prondsticos incorrectos en las mujeres fue
del 5%, frente al 9% en hombres, lo que reflejé6 una mayor
precisién en las predicciones del modelo para el grupo feme-
nino. El tiempo de entrenamiento también fue ligeramente
mas rapido para las mujeres (0:00:00.02) en comparacién con
los hombres (0:00:00.03). En el conjunto de pruebas, las muje-
res continuaron mostrando un desempeno superior, con un
error de entropia cruzada de 7,888 y un porcentaje de pronds-
ticos incorrectos del 6,80%, mientras que los hombres tuvieron
un error de 16,500 y un porcentaje de prondsticos incorrec-
tos del 20,80%. Estos resultados sugirieron que el modelo tuvo
una mayor capacidad predictiva en mujeres, lo que pudo estar
relacionado con diferencias en las caracteristicas cognitivas y
neurobioldgicas entre sexos (tabla 2).

Respecto a las estructuras de las redes neuronales utili-
zadas para predecir la EA en mujeres y hombres, en ambos
modelos se emplearon las mismas covariables: edad, afios de
estudio, estado socioecondémico, volumen intracraneal esti-
mado (eTIV), volumen cerebral total normalizado (nWBV) y
la puntuacién en el MMSE. En ambos casos, se utiliz6 un total
de 6 unidades en la capa de entrada, correspondientes a las
6 variables mencionadas. Ambos modelos contaron con una
sola capa oculta, pero el nimero de unidades en esta capa
fue diferente: 5 unidades para las mujeres y 7 para los hom-
bres. La funcién de activacién utilizada en la capa oculta fue
la tangente hiperbélica, lo que permitié manejar salidas tanto
positivas como negativas. En la capa de salida, ambos modelos
contaron con 2 unidades, correspondientes a una prediccién
binaria (presencia o ausencia de EA). Se empleé la funcién de
activacién Softmax, lo que facilité la conversién de las salidas
en probabilidades, permitiendo una clasificacién mas precisa.
Finalmente, se utiliz6 la entropia cruzada como funcién de
error, lo que resulté adecuado para el problema de clasifica-
cién, al medir la diferencia entre las probabilidades predichas
por el modelo y las etiquetas reales. Estos resultados indica-
ron que, aunque las variables de entrada eran las mismas, el
modelo para hombres parecia estar disenado para manejar
una mayor complejidad, lo que podria reflejar diferencias en
cémo el sexo influye en la prediccién de la EA (fig. 1).

Respecto a los valores del AUC para la prediccién de la EA
en mujeres y hombres, para las mujeres, el AUC para ambas
clases (EA y No EA) fue 0,992, lo que indicé una excelente
capacidad del modelo para distinguir entre los casos de EA
y aquellos sin la enfermedad. En hombres, el AUC fue 0,947,
lo que también representé un valor alto, aunque ligeramente
inferior al de las mujeres. Esto indica que ambos modelos
mostraron un excelente rendimiento, pero el modelo para
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Tabla 2 - Resumen de rendimiento del modelo de perceptrén multicapa en hombres y mujeres

Meétrica Hombres Mujeres
Entrenamiento n=_89 n=121

Error de entropia cruzada 20,461 13,074

Porcentaje de pronoésticos incorrectos 9% 5%

Regla de parada utilizada 1 paso sin disminucién del error 1 paso sin disminucién del error
Tiempo de entrenamiento 00:00.05 00:00.02

Pruebas n=48 n=59

Error de entropia cruzada 16,50 7,888

Porcentaje de pronésticos incorrectos 20,80% 6,80%

| Hombres |

Ponderacion singptica > 0
== Ponderacion sindptica < 0

H(1.7)]

Funcidn de activacidn de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funcidn de activacidn de capa de salida: Softmax

Mujeres

Ponderacion sinaptica = 0
== Poncleracion sindptica < 0

Funcidn de activacion de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funcidn de activacion de capa de salida: Softmax

Figura 1 - Estructura de red neuronal tipo perceptrén multicapa para la prediccién de la enfermedad de Alzheimer segiin el

sexo biolégico.

mujeres presentd una capacidad predictiva ligeramente supe-
rior (fig. 2).

La tabla 3 muestra los resultados de clasificacién para la
prediccién de la EA en hombres y mujeres, tanto en el conjunto
de entrenamiento como en el de pruebas. Para los hombres,
en el conjunto de entrenamiento, el modelo predijo correcta-
mente el 91,10% de los casos de EA y el 90,90% de los casos
No EA, con un porcentaje global del 91%. En las pruebas, el
modelo presenté un desempeno algo inferior: 77,40% de pre-
cisién para los casos de EA y 82,40% para los casos de No EA,
con un porcentaje global del 79,20%. En mujeres, el modelo en
el conjunto de entrenamiento predijo correctamente el 86,20%

de los casos de EA y el 97,80% de casos No EA, con un porcen-
taje global del 95%. En las pruebas, el modelo también presentd
un 81,80% de precisién para los casos de EA y 100% para los
casos de No EA, con un porcentaje global del 93,20% (tabla 3).

La importancia de las variables independientes utilizadas
en el modelo de perceptrén multicapa para predecir la EA
mostré diferencias significativas segin el género. En ambos
grupos, el MMSE destacé como el principal predictor, con una
importancia normalizada del 100%, confirmando su relevan-
cia clinica para evaluar el deterioro cognitivo. Sin embargo,
en mujeres, los anos de estudio (76,40%) y la edad (66,20%)
tuvieron una mayor relevancia relativa en comparacién con
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Hombres

== No EA

Sensibilidad
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1 -Especificidad

Variahle dependiente: Demencia de Alzheimer

Figura 2 - Area bajo la curva de modelo de redes neuronales tipo perceptrén multicapa para la prediccién de la enfermedad

de Alzheimer segiin el sexo biolégico.

Tabla 3 - Clasificacién del modelo de redes neuronales para la prediccion de a enfermedad de Alzheimer segun el sexo

biolégico

Clasificacién en hombres

Clasificacién en mujeres

Pronosticado Pronosticado
Muestra EA No EA Porcentaje Muestra EA No EA Porcentaje
correcto correcto

Entrenamiento EA 41 4 91,10% Entrenamiento EA 25 4 86,20%
No EA 4 40 90,90% No EA 2 90 97,80%
Porcentaje 50,60% 49,40% 91% Porcentaje 22,30% 77,70% 95%
global global

Pruebas EA 24 7 77,40% Pruebas EA 18 4 81,80%
No EA 3 14 82,40% No EA 0 37 100%
Porcentaje 56,30% 43,80% 79,20% Porcentaje 30,50% 69,50% 93,20%
global global

EA: enfermedad de Alzheimer.

los hombres, donde estas variables alcanzaron importancias - .,
Discusion

del 51,10% y 49,90%, respectivamente. Por otro lado, en los
hombres, los volimenes intracraneal (eTIV, 58,70%) y cere-
bral (nWBYV, 42%) tuvieron mayor peso en comparacién con
las mujeres, con importancias del 48,80% y 55,60%, respecti-
vamente. Finalmente, el estado socioecondémico fue la variable
con menor relevancia en ambos géneros, aunque tuvo una
mayor importancia relativa en hombres (33,60%) frente a
mujeres (20,60%) (tabla 4).

El uso de inteligencia artificial para la prediccién de EA es un
area emergente en la investigacién para la detecciéon temprana
de esta enfermedad. Se han realizado estudios empleando sis-
temas de inteligencia artificial de alta complejidad, como el
estudio de Bae et al., quienes utilizaron redes neuronales con-
volucionales basadas en imagenes de resonancia magnética
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Tabla 4 - Importancia de las variables independientes en la prediccion de la enfermedad de Alzheimer segun el género

Hombres Mujeres
Importancia Importancia normalizada Importancia Importancia normalizada

Edad 0,149 49,90% 0,180 66,20%
Afios de estudio 0,152 51,10% 0,208 76,40%
Estado socioeconémico 0,100 33,60% 0,056 20,60%
eTIV 0,175 58,70% 0,133 48,80%
nWBV 0,125 42% 0,151 55,60%
MMSE 0,298 100% 0,272 100%

eTIV: volumen intracraneal total estimado; MMSE: Mini Examen del Estado Mental, nWBV: volumen cerebral total normalizado.

para la identificacién de EA'>. Abuhantash et al. utilizaron
redes neuronales graficas en datos de la Iniciativa de Neu-
roimagen de la Enfermedad de Alzheimer para la clasificacién
binaria y multiclase en las tres etapas de la EA: cognitivamente
normal, deterioro cognitivo leve, enfermedad de Alzheimer'®.

El uso de redes neuronales simples tipo perceptrén
multicapa ha sido poco estudiado, a pesar de que su imple-
mentacién es mas sencilla que otros métodos de aprendizaje
profundo. En ese sentido, el aporte del proyecto OASIS es
muy valioso, habiéndose desarrollado proyectos en base a esta
base de datos, como el de Diwate et al., quienes utilizaron
el perceptrén multicapa para la prediccién de EA a partir de
datos cerebrales longitudinales de pacientes recopilados de
una de las bases de datos del proyecto OASIS, hallando una
precisién diagnéstica de 0,839". Sin embargo, dicho estudio
no considerd la posibilidad de diferencias en la precisién del
modelo seglin sexo, por lo que el uso de datos transversales del
proyecto OASIS representd una oportunidad para explorar la
capacidad del perceptrén multicapa a partir de las diferencias
del sexo biolégico.

Los resultados de este estudio evidenciaron la capaci-
dad del perceptrén multicapa para predecir la EA con un
alto nivel de precisién, destacdndose diferencias significativas
segln el sexo. En mujeres, el modelo alcanzé un desempeiio
«excelente» con un AUC de 0,992, mientras que en hombres
mostré un desempeno «muy bueno» con un AUC de 0,947.
Estas diferencias subrayaron la importancia de considerar el
sexo como una variable relevante en el disenio y la interpreta-
cién de modelos predictivos basados en inteligencia artificial.

La variable més relevante en ambos grupos fue el MMSE,
lo que confirmé su utilidad para detectar deterioro cognitivo.
En mujeres, los afios de educacién y el volumen intracra-
neal estimado también mostraron una influencia significativa,
mientras que, en hombres, la edad y el volumen cerebral nor-
malizado tuvieron un mayor peso. Estas diferencias podrian
reflejar no solo factores sociales y educativos, sino también
variaciones fisiolégicas y hormonales que influyen en la pro-
gresion de la EA.

Una posible hipédtesis bioldgica es que las mujeres, debido
a cambios hormonales asociados con la menopausia, espe-
cialmente la disminucién de estrégenos, pueden tener mayor
susceptibilidad al deterioro cognitivo'®. Los estrégenos han
sido vinculados con propiedades neuroprotectoras, inclu-
yendo la promocién de la plasticidad sinaptica, la reduccién
de la inflamacién cerebral y la proteccién contra el estrés
oxidativo'®. Su disminucién podria contribuir a una mayor
acumulacién de placas beta-amiloides y ovillos neurofibri-

lares, caracteristicas patolégicas de la EA?°. En hombres,
factores como la reduccién gradual de testosterona también
podrian influir, aunque ello podria ocurrir en menor medida,
ya que el impacto hormonal en el cerebro masculino parece
ser méas moderado?’.

El rendimiento general del modelo mostr6 una precisién
global superior en mujeres, tanto en la fase de entrenamiento
(95% vs. 91%) como en la de pruebas (93,20% vs. 79,20%). Esto
podria estar relacionado con una mayor homogeneidad en
los patrones asociados a la EA en mujeres, mientras que en
hombres los patrones podrian ser més heterogéneos, com-
plicando su deteccién. Ademas, el error de entropia cruzada
fue menor en mujeres, indicando que el modelo captur6 de
manera mas eficiente las caracteristicas relacionadas con la
EA en este grupo.

Estos hallazgos son consistentes con investigaciones pre-
vias que han senalado no solo una mayor prevalencia de EA en
mujeres, sino también diferencias en la presentacién clinica y
progresién de la enfermedad??. Por ejemplo, hay estudios que
sugieren que las mujeres suelen tener una mayor carga ami-
loide cerebral en etapas iniciales?®, lo que podria explicar el
alto desempeno del modelo en este grupo.

Sin embargo, ciertas variables, como el estado socioe-
condémico, tuvieron menor importancia en la prediccién en
ambos sexos. Esto podria indicar que factores no incluidos
en este anadlisis, como biomarcadores especificos (proteina
tau, beta-amiloide en liquido cefalorraquideo) o antecedentes
familiares, tienen un impacto mas significativo en la predic-
cién de la EA.

A pesar de los resultados prometedores, este estudio pre-
senté limitaciones. El uso de una base de datos secundaria
preprocesada restringié el acceso a detalles sobre el soft-
ware utilizado para medir volimenes cerebrales, y la ausencia
de datos sobre estilo de vida, factores genéticos y bio-
marcadores limité la comprensién integral de los factores
predictivos.

En conclusioén, el sexo biolégico influye en la efectividad
de los modelos predictivos para la EA. Los resultados subra-
yan la importancia de considerar factores biolégicos y sociales
al desarrollar herramientas de diagndstico para Alzheimer,
pudiendo mejorar la personalizacién del tratamiento y pre-
vencién. Las diferencias observadas pueden estar mediadas
por factores biolégicos y sociales, y subrayan la necesidad
de realizar investigaciones adicionales para profundizar en
estas hipdtesis. Futuras investigaciones deberian incluir bio-
marcadores, datos genéticos y factores de estilo de vida para
optimizar los modelos predictivos y avanzar hacia enfoques
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personalizados en la deteccién temprana de la EA seglin carac-
teristicas como el sexo biolégico.
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