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Resumen. La enfermedad de Alzheimer (A) es un trastorno neurologico
progresivo y degenerativo que provoca pérdida de memoria y un dete-
rioro cognitivo. Su deteccién temprana es importante, dado que permite
ralentizar la progresién de los sintomas con un tratamiento oportuno. En
este contexto, el presente trabajo de investigaciéon desarrolla un anélisis
comparativo de modelos de aprendizaje automéatico (bosque aleatorio,
arboles de decision, regresion logistica y Bayes ingenuo) para automatizar
su diagnéstico. Se analiza el desempefio de los modelos de diagnostico
al utilizar diferentes grupos de caracteristicas espectrales obtenidas de
estudios de electroencefalograma y seleccionadas por el método Minima
Redundancia Maxima Relevancia. Los resultados experimentales mues-
tran que los clasificadores Bayes Ingenuo y regresiéon logistica obtienen
la configuraciéon més robusta y equilibrada para una mejor interpretabi-
lidad.

Palabras clave: Enfermedad de Alzheimer (A), electroencefalograma
(EEG), modelos interpretables, analisis espectral.

A Comparative Evaluation of Interpretable

Models for the Diagnosis of Alzheimer’s Disease
based on EEG Data

Abstract. Alzheimer’s disease (AD) is a progressive and degenerative
neurological disorder that causes memory loss and cognitive decline.
Early detection is important, as it allows for slowing the progression of
symptoms with timely treatment. In this context, this research presents a
comparative analysis of machine learning models (random forest, decision
trees, logistic regression, and naive Bayes) to automate its diagnosis.
The performance of the diagnostic models is analyzed using different
sets of spectral features obtained from electroencephalogram studies and
selected using the Minimum Redundancy Maximum Relevance (MRR)
method. The experimental results show that the naive Bayes and logistic
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regression classifiers achieve the most robust and balanced configuration
for better interpretability.

Keywords: Alzheimer’s disease (A), electroencephalogram (EEG), in-
terpretable models, spectral analysis.

1. Introduccion

La enfermedad de Alzheimer (A) es un padecimiento neurodegenerativo pro-
gresivo que deteriora gravemente la memoria, las funciones cognitivas y el com-
portamiento. A nivel mundial, es considerada como una de las causas principales
de demencia [§], y muerte, impactando en mayor proporcion a la poblacion
femenina [12]. Debido a que los cambios iniciales en el cerebro son sutiles, los
meétodos clinicos tradicionales suelen ser insuficientes, lo que ha llevado al uso
de la electroencefalografia (EEG), combinada con inteligencia artificial, como
una alternativa objetiva y de bajo costo para diagnosticar la enfermedad de
Alzheimer.

Esta investigacién analiza el desempeno de diversos modelos para el diag-
nostico del Alzheimer. En particular, se analiza el desempeno de clasificado-
res Bayes ingenuo, arboles de decision, regresion logistica y bosques aleatorios
al utilizar diversos grupos de caracteristicas espectrales obtenidas de estudios
de electroencefalogramas. Para reducir la redundancia de las caracteristicas y
potenciar la interpretabilidad del sistema; es decir, asegurar que un experto
pueda descifrar el camino légico seguido por el algoritmo para transformar las
entradas en una conclusion determinada [6], se explora la aplicacion del método
de Minima Redundancia Maxima Relevancia en combinacién con el Coeficiente
de Fisher y de Informacion Mutua. Los resultados experimentales indican que los
clasificadores Bayes ingenuo y regresion logistica obtienen el mejor desempeno.

El resto del articulo esta estructurado de la siguiente forma. En la Seccion
2 se presenta la metodologia aplicada en esta investigacion. Los experimentos y
resultados se describen en la Seccion 3. Finalmente, se presentan la conclusiones
en la Seccion 4.

2. Metodologia

La metodologia aplicada en esta investigacion se resume en la Figurall|e in-
cluye el conjunto de datos, la extraccion y seleccion de caracteristicas, finalizando
con el aprendizaje y evaluacion de modelos.

2.1. Datos de EEG

Para el desarrollo de este trabajo se utilizo el conjunto A dataset of EEG
recordings from: Alzheimer’s disease, Frontotemporal dementia and Healthy sub-
jects del repositorio OpenNEURO obtenidos por el segundo departamento de
Neurologia del Hospital General AHEPA de Tesalonica [7].
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Fig. 1. Flujo de trabajo para la evaluacién comparativa de modelos interpretables en
el diagnostico de Alzheimer.

El conjunto de datos incluye estudios de electroencefalografia (EEG) de 88
sujetos, registrados en estado de reposo y con los ojos cerrados, y distribuidos en
tres categorias: 36 pacientes con enfermedad de Alzheimer (A), 23 con demencia
frontotemporal (FTD) y 29 sujetos sanos como grupo de control (C). El etique-
tado y la caracterizacion clinica de los participantes se realizaron mediante el
examen Mini-Mental (MMSE), donde se registraron puntuaciones promedio de
17.75 para el grupo A, 22.17 para el FTD y 30 para el grupo C.

La adquisiciéon de las senales se realiz6 mediante un equipo clinico Nihon
Kohden EEG 2100, con una frecuencia de muestreo de 500 Hz y resolucion de
10 pV/mm. La recoleccion sigui6 el Sistema Internacional 10-20, utilizando 19
electrodos de superficie y dos de referencia colocados en las mastoides.

Esta investigacion trabajo con el conjunto denominado derivates, el cual se
obtuvo al preprocesar las senales de EEG, primero con un filtro de Butterworh
de paso de banda (0.5-45 Hz), seguido de la aplicacion de la Reconstruccion
del Subespacio de Artefactos (ASR, por sus siglas en inglés: Artifact Subspace
Reconstruction) para la eliminacion de segmentos ruidosos y finalizando con la
supresion de interferencias oculares y mandibulares mediante el Anélisis de Com-
ponentes Independientes (ICA, por sus siglas en inglés: Independent Component
Analysis) basado en el algoritmo RunICA y la herramienta ICLabel.

Para este trabajo, inicamente se utilizaron los estudios que se describen en la
Tabla[I]y que corresponden a los sujetos de control y a los sujetos con Alzheimer.

Tabla 1. Detalles del subconjunto de datos utilizado.

Clase Sujetos Duracion (min) Edad Promedio
A: Alzheimer 36 485.5 66.4
C: Control 29 402 67.9

Total 65 887.5 67.15
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Tabla 2. Descripcién de caracteristicas del dominio espectral utilizadas en esta
investigacion.

Tipo Caracteristica
Delta (0.5 - 4 Hz)
Theta (4 - 8 Hz)
Potencia de bandas Alpha (8 - 13 Hz)
Beta (13 - 25 Hz)
Gamma (25 - 45 Hz)
TAR (Theta)

Alpha

Ratio
DTABR ( Delta+Theta )

Alpha+ Beta

2.2. Extraccion de caracteristicas

En esta seccién se emplearon las 133 caracteristicas espectrales descritas en
la Tabla[2|y que de acuerdo a la literatura son adecuadas para el diagnoéstico del
Alzheimer [9T3].

La extraccion de estas caracteristicas se realizo para cada canal de los estudios
de EEG de manera segmentada, utilizando ventanas de 4 segundos con un
solapamiento del 50 % [15], siguiendo el proceso descrito en la Figura [2| En
primer lugar, se aplic6 la transformada de Welch para convertir la senal del
dominio temporal al dominio espectral.

Posteriormente, se calcularon las potencias absolutas en las distintas bandas
de frecuencia, asi como los ratios derivados del cociente entre dichas potencias.

Finalmente, a los valores obtenidos se les aplicdé una transformacion logarit-
mica (10 x log;g), con el objetivo de ampliar su rango dindmico y conformar el
vector de caracteristicas correspondiente a cada época analizada.

2.3. Seleccion de caracteristicas

En esta etapa, se combinaron técnicas de selecciéon de caracteristicas para
generar vectores de caracteristicas optimizados que permitieran mejorar el de-
sempeno del sistema de diagnostico. Para construir dichos vectores, se identificd
el subconjunto de variables méas apropiado a partir de la tabla de caracteristicas
extraidas, buscando eliminar informacion irrelevante o redundante que pudiera
dificultar la convergencia y aumentar el riesgo de sobreajuste [9]. Estos vectores
fueron procesados mediante métodos de filtro con el fin de reducir la complejidad
del sistema propuesto, optimizar la eficiencia algoritmica y simplificar el proceso
de entrenamiento de los clasificadores [4].

Se utilizaron métodos de filtro como Coeficiente de Fisher, Informacion Mu-
tua (IM) y Minima Redundancia Maxima Relevancia (mRMR), los cuales fueron
seleccionados para evaluar individualmente la capacidad discriminativa de cada
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Fig. 2. Procedimiento aplicado para la extraccién de las caracteristicas espectrales de
los estudios de EEG.

caracteristica y determinar el mejor subconjunto de forma independiente al
modelo de aprendizaje; de estos, el Coeficiente de Fisher se fundamenta en
criterios estadisticos de media y varianza [3|, mientras que la IM y el mRMR
aplican principios de la teoria de la informacion.

2.4. Aprendizaje de modelos interpretables

En este estudio se evalian cuatro tipos de clasificadores: arbol de decision,
bosques aleatorios, regresion logistica y Bayes ingenuo. La eleccion de estos
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modelos responde a su capacidad para equilibrar precision, solidez estadistica
e interpretabilidad, factores esenciales en el ambito del diagnoéstico clinico.

En particular, el modelo de arbol de decisién destaca por su alta interpre-
tabilidad, permitiendo representar de forma explicita la logica de clasificaciéon
mediante estructuras jerarquicas basadas en reglas, lo que facilita la comprension
del proceso de decision y resulta especialmente valioso en aplicaciones clinicas [5].

Por otro lado, bosques aleatorios proporciona una mayor robustez al dismi-
nuir el sobreajuste mediante su arquitectura de ensamble de miiltiples arboles
de decision, permitiendo gestionar de manera eficiente la varianza y el ruido de
las sefiales bioeléctricas [9].

Complementariamente, Bayes ingenuo sobresale por su eficiencia computacio-
nal y su capacidad para generar predicciones probabilisticas estables, incluso ante
conjuntos de datos reducidos, lo que resulta util para entornos de diagnéstico
[I1]. Por su parte, regresion logistica destaca por el manejo de problemas de
la alta dimensionalidad, donde el ntimero de rasgos extraidos suele superar
significativamente al tamafio de la muestra [I4].

Para construir los modelos de clasificacion se utilizaron los datos descritos en
la Tabla |3} Estos datos corresponden a los vectores de caracteristicas obtenidos
de los estudios de EEG de los sujetos con Alzheimer y de control. Es importante
mencionar que previo a la construccion de los clasificadores, este conjunto de
datos fue sometido a un proceso de normalizacion, aplicando la transformada
Z-score con respecto al grupo de control, la cual no alter6 la dimensionalidad del
conjunto de datos.

Tabla 3. Descripcién del conjunto de datos utilizado para construir los clasificadores.

Clase Dimensioén
Alzheimer (A) 14,515 x 133
Control (C) 12,012 x 133
Total 26,527 x 133

2.5. Evaluacion de modelos

Para evaluar el desempeno de los modelos de clasificacion, el conjunto de
datos se dividi6 a nivel de sujetos en una proporcion de 80 % para entrenamiento
y 20 % para validacion, garantizando que los registros pertenecientes a un mismo
individuo no estuvieran presentes simultaneamente en ambos subconjuntos. Con
el proposito de obtener una estimacion mas robusta y confiable del rendimiento,
este procedimiento se repitié durante 10 iteraciones independientes, variando
aleatoriamente la distribuciéon de los sujetos.

Research in Computing Science 155(4), 2026 42 ISSN 1870-4069



Una evaluacion comparativa de model os interpretables para el diagndstico de Alzheimer ...

Sobre cada conjunto de entrenamiento generado se implement6 un esquema
de validacion cruzada dejando un sujeto fuera (LOSO, por sus siglas en inglés:
Leave-One-Subject-Out).

De esta manera, se redujo el riesgo de sobreajuste asociado a caracteristicas
particulares de cada sujeto y se favorecio la identificacion de patrones relaciona-
dos con biomarcadores de la enfermedad de Alzheimer [2].

Bajo este esquema experimental, se defini6 como clase positiva a los sujetos
diagnosticados con enfermedad de Alzheimer y como clase negativa al grupo de
control. El desempeno de cada modelo fue evaluado tanto en entrenamiento y
validacion, utilizando métricas derivadas de la matriz de confusion. Esto permitioé
realizar un analisis multidimensional del comportamiento de los clasificadores.

En particular, la Exactitud (1) permite medir la proporcion global de pre-
dicciones correctas sobre el total de casos evaluados [I0]. Por otro lado, la
Sensibilidad (2) destaca por su importancia en el diagnostico clinico al cuantificar
la habilidad del modelo para detectar correctamente a los pacientes afectados,
siendo util para reducir los falsos negativos [I5]. Asimismo, la Especificidad (3)
sobresale por su capacidad para identificar con precision a los sujetos sanos,
garantizando la fiabilidad del modelo al clasificar adecuadamente la clase de
control y reducir la incidencia de falsos positivos [I]:

TP+TN

FEzxactitud = 1
e = TP Y TN + FP+ FN’ S
TP
o TN
ESpeC’Lf’LCZdad = m (3)

3. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados de los dos experimentos realizados
para evaluar el desempeno de los modelos:

= Experimento 1: Modelos de clasificacion construidos con las mejores carac-
teristicas de acuerdo a los métodos de seleccion.

= Experimento 2: Modelos especializados construidos con solo las 19 caracte-
risticas correspondientes a esa banda o cociente.

= Ambos experimentos se implementaron en Python utilizando las librerias
MNE, Pandas, NumPy y Scikit-learn; y se ejecutaron en una laptop con
procesador Apple M2, memoria RAM de 8Gb y 8 nicleos.

3.1. Modelos de clasificacion construidos con las mejores
caracteristicas de acuerdo a los métodos de seleccion

El objetivo de este experimento es analizar el desempenio de los clasificadores
al utilizar los grupos de caracteristicas obtenidos por Minima Redundancia
Maxima Relevancia utilizando Coeficiente de Fisher (mnRMRF) e Informacion
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Mutua (mRMRIM). En particular, se analiza el desempeifio de los clasificadores
al construirse con las 10, 20, 30, 40 y 50 mejores caracteristicas rankeadas por
ambos métodos. Para evaluar la capacidad predictiva de estos subconjuntos y
determinar su rendimiento, se implementaron los clasificadores arbol de decision,
Bayes ingenuo, regresion logistica y bosques aleatorios (este ultimo configurado
con un ensamble de 10 arboles).

El desemperno de los clasificadores utilizando las mejores 10, 20, 30, 40 y 50
caracteristicas se presentan en la Figura[3] Los resultados de esta figura indican
que el método mRMRIM, en comparacion con mRMRF, ayuda a identificar
caracteristicas mas adecuadas para el diagnostico de Alzheimer. Las 50 mejores
caracteristicas obtenidas por mRMRIM se muestran en la Figura [4]

Adicionalmente, en la Figura[3|se puede observar que los modelos con mayor
potencial de clasificacién son Bayes ingenuo y regresion logistica, alcanzando
su mejor desempeno bajo distintas configuraciones. Analizando los resultados y
priorizando la interpretabilidad mediante el uso de conjuntos pequeinos (entre 10
y 20 carcateristicas), el clasificador Bayes ingenuo se establece como el modelo
mas eficiente. Este se destaca por alcanzar su maxima exactitud de 72.6 % con
solo 10 caracteristicas (obtenido por el método mRMRIM), manteniendo una
sensibilidad robusta cercana al 80 %, lo que asegura una deteccion efectiva de la
patologia con una carga computacional y de variables minima.

En contraste, el modelo de Regresion Logistica, aunque alcanza la exactitud
més alta (74.0 %), requiere para ello un conjunto de 50 caracteristicas, lo que
compromete la interpretabilidad clinica al aumentar la complejidad del sistema.

Aunque la Regresion Logistica muestra una excelente capacidad para identifi-
car casos positivos, su rendimiento en conjuntos pequenos es ligeramente inferior
al de Bayes ingenuo.

El desempeno en entrenamiento y pruebas alcanzado por los mejores clasifi-
cadores se presentan en las Tablas [d] y fl En general, los resultados de estas
tablas indican que ambos tipos de modelos tienen una buena capacidad de
generalizacion.

Tabla 4. Desempeiio alcanzado (promedio + desviacién estandar) en entrenamiento
y pruebas para los modelos de Bayes ingenuo usando las mejores 10, 20, 30, 40 y 50
caracteristicas obtenidas por mRMRIM.

Método Meétrica 10 20 30 40 50
) Entrenamiento 72.6 + 2.3 71.7 £ 2.3 71.1 +£2.3 70.5 £ 24 70.7 + 2.2
Exactitud
Prueba 745+ 9.2 73.2+93 723+94 71.7+£93 71.8+9.0
o Entrenamiento 63.6 + 3.8 62.6 +£ 3.8 61.7 + 3.8 61.3 £ 3.7 61.2 £ 3.6
Especificidad
mRMRIM Prueba 67.1 + 16.3 65.8 + 16.7 64.9 + 17.2 64.6 £ 17.3 64.0 £ 17.0
I Entrenamiento 79.8 £ 1.4 79.0 £ 1.5 786 £1.7 779+ 1.8 783+ 1.6
Sensibilidad

Prueba 809+ 55 79.6 £57 788 £52 Tr.8£52 78T 42
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50 Caracteristicas - Informacion Mutua
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Fig. 4. Las 50 mejores caracteristicas (Top 50 obtenidas por mRMRIM).

Tabla 5. Desempeiio alcanzado (promedio + desviacién estandar) en entrenamiento
y pruebas para los modelos de regresion logistica usando las mejores 10, 20, 30, 40 y
50 caracteristicas obtenidas por mRMRIM.

Método Meétrica 10 20 30 40 50
X Entrenamiento 71.4 + 2.7 72.5 £2.9 73.2 £ 2.8 73.2 + 2.8 74.0 + 2.3
Exactitud
Prueba 758 £9.1 75.9+£9.3 764+ 88 754+ 78 753+ 6.0
mRMRIM . Entrenamiento 62.3 + 4.2 63.9 + 4.5 65.2 + 4.4 653 +4.4 68.9 + 3.2
Especificidad
Prueba 68.3 + 15.5 67.4 + 16.3 67.7 + 15.1 66.0 + 12.3 67.6 = 10.5
L Entrenamiento 78.7 £ 1.7 79.4 +£ 1.8 79.7+ 1.9 794+ 1.7 78.1 + 1.8
Sensibilidad

Prueba 825 £ 72 83.7+72 84.4+72 84070 825 %83

3.2. Modelos especializados construidos con solo las 19
caracteristicas correspondientes a esa banda o cociente

El objetivo de este experimento es analizar el desempeno de los clasificadores
al utilizar los grupos de caracteristicas correspondientes a las potencias de banda
individuales (Alpha, Beta, Delta y Theta) y a los cocientes fisiologicos (TAR y
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DTABR). Esto debido a que la literatura sefiala que tanto las potencias de
banda como los ratios de frecuencia son descriptores robustos y eficaces para
diferenciar estados de neurodegeneracion en senales de EEG [0l9]. Para evaluar
la capacidad predictiva de estos conjuntos, se implementaron los clasificadores
arbol de decision, Bayes ingenuo, regresion logistica y bosques aleatorios (este
altimo configurado con un ensamble de 10 arboles), construidos tnicamente con
sus 19 caracteristicas espectrales correspondientes.

El desempeno alcanzado en entrenamiento por los clasificadores especiali-
zados usando tanto bandas de frecuencia y cocientes fisiologicos se presenta
en la Figura Los resultados de esta figura revelan que el uso de caracte-
risticas basadas en los cocientes de frecuencia permiten construir modelos de
diagnostico de Alzheimer con un desempeno superior al obtenido mediante el
uso de bandas aisladas. Los modelos basados en bandas individuales de baja
frecuencia, especificamente para Delta y Theta, muestran un rendimiento inferior
y una limitada sensibilidad diagnoéstica, evidenciando la dificultad para generar
modelos competitivos.

En contraste, en la Figura [5| también se puede encontrar que los modelos
basados en el cociente TAR (Theta/Alpha) alcanzan el mejor desempeifio, siendo
el modelo TAR de regresion logistica el mejor modelo con una exactitud del
72.3% y una sensibilidad del 80.0 %, lo que asegura una deteccion efectiva de
la patologia. Por su parte, el modelo TAR de Bayes ingenuo, aunque con un
desempeno menor al de regresion logistica, se mantiene como una alternativa
solida con una exactitud del 69.3 %.

El desempeno en entrenamiento y pruebas alcanzado por los mejores clasifica-
dores especializados se muestran en las Tablas[6]y [} Como se puede observar, en
estas tablas estos modelos especializados alcanzan un rendimiento comparable en
entrenamiento y pruebas, destacando los modelos TAR y DTABR. En particular,
el modelo TAR alcanza un buen desempefio tanto en entrenamiento como en
pruebas, lo que indica que tiene una buena capacidad de generalizacion.

Tabla 6. Desempenio alcanzado (promedio + desviaciéon estandar) en entrenamiento
y pruebas para los modelos de Bayes ingenuo especializados por banda de potencia y
cocientes fisioldgicos.

Meétrica Delta Theta Alpha Beta TAR DTABR
Exactityq  Entrenamiento 47.0 £ 0.6 54.8 £ 1.0 66.6 £ 2.4 654+ 1.6 69.3 £ 2.0 64.6 £ 1.8
actitud  prueba 49.2 + 1.3 56.6 + 3.7 66.6 £ 9.6 66.2 £ 6.1 70.7 + 8.1 65.5 &+ 8.2
Eevecificidad Entrenamiento 63.5 £ 2.3 70.5 + 5.5 52.9 £ 4.5 588 +£ 7.9 60.8 + 3.2 54.2 + 3.1
P Prueba 64.1 &£ 2.170.9 + 7.6 55.3 & 19.0 59.0 £ 16.3 63.3 & 14.6 56.9 + 15.4

Sensibilidad Entrenamiento 33.7 & 1.8 42.1 &+ 5.5 77.6 £ 1.5 70.7 £5.0 76.2+ 1.9 73.0+ 1.7
CNSIPIAAC b eba 35.5 + 3.5 43.5 + 6.1 76.6 = 6.1 72.5+ 11.6 77.4 + 3.9 73.1 + 5.2
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Fig. 5. Exactitud, Sensibilidad y Especificidad promedio alcanzadas en entrenamiento
por los modelos especializados por banda de potencia y cocientes fisioldgicos.

Tabla 7. Desempeiio alcanzado (promedio + desviacién estandar) en entrenamiento

y pruebas para los modelos de regresion logistica especializados por banda de potencia
y cocientes fisiologicos.

Meétrica Delta Theta Alpha Beta TAR DTABR
Exactitud Entrenamiento 49.9 + 1.3 62.6 + 1.1 70.6 + 2.8 68.8 +£ 2.1 72.3 +£ 2.5 71.4 £+ 2.9
xactitu

Prueba 52.9 £3.264.1 £3.0 723 +£8.2 69.2 +£63 749 +8.1 720+ 84

o Entrenamiento 15.4 £+ 3.0 57.4 £ 2.6 60.2 + 4.5 60.6 £ 3.4 62.7 £ 4.2 61.1 + 4.6
Especificidad

Prueba 21.9 £ 5.257.6 £ 7.1 61.0 + 14.5 59.6 + 11.7 64.3 + 14.6 61.2 + 14.3

I Entrenamiento 77.7 &+ 2.1 66.8 = 1.5 79.1 = 1.7 754 £ 1.6 80.0 £ 1.5 79.7 £ 1.7

Sensibilidad

Prueba 81.7 £ 3.870.3 £7.582.7+10.1 780 £8.6 844 +74 81.7+87
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4. Conclusiones

Esta investigacion presentd una evaluacion comparativa orientada al diag-

nostico de la enfermedad de Alzheimer mediante el uso de distintos modelos de
aprendizaje automético, incluyendo Bayes ingenuo, arboles de decisiéon, regresion
logistica y bosques aleatorios. A partir del analisis de desempeno bajo diferentes
configuraciones de caracteristicas, se observo que el clasificador Bayes ingenuo
destaco por ofrecer un equilibrio entre rendimiento e interpretabilidad, mante-
niendo una sensibilidad cercana al 80 % y una exactitud estable con conjuntos
reducidos de 10 caracteristicas. Esto lo convierten en una alternativa adecuada
para entornos clinicos, donde la transparencia y facilidad de interpretacion en la
toma de decisiones representan factores esenciales. Por otra parte, la regresion
logistica alcanz6 un mayor potencial predictivo en el estudio, obteniendo una
exactitud maxima de 73.97 %. Sin embargo, dicho rendimiento estuvo asociado al
empleo de un conjunto mas amplio de 50 caracteristicas. Asimismo, los resultados
permitieron identificar al cociente TAR (Theta/Alpha) como un biomarcador re-
levante para la cuantificacion de la ralentizacion cerebral asociada al Alzheimer.
En particular, el uso de este cociente fisiologico, en modelos como regresion
logistica y Bayes ingenuo, proporciond una deteccién més robusta y consistente
de la enfermedad en comparaciéon con el uso aislado de bandas de potencia
individuales.
Finalmente, aunque el presente trabajo se centré en identificar las caracteristicas
espectrales y los modelos més eficientes para optimizar la detecciéon temprana
del Alzheimer, se reconoce que el diagnéstico diferencial contintia siendo un
desafio importante. Por ello, como linea futura de investigaciéon se plantea el
desarrollo de modelos multiclase capaces de integrar patologias como la demencia
frontotemporal dentro del esquema de clasificacién automatica.
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