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Resumen

La osteoporosis constituye una de las principales causas de fractura por
fragilidad en mujeres posmenopdusicas, con importantes repercusiones sobre
la calidad de vida, la mortalidad y los costes sanitarios. La densitometria
6sea por DXA (Dual Energy X-ray Absorptiometry) es el patron adecuado
para el diagnostico, pero su poder predictivo es limitado, de modo que una
proporcion significativa de fracturas sucede en mujeres con valores de BMD
dentro del rango normal u osteopénico. Por ello resulta prioritario disponer
de herramientas mas precisas que permitan identificar a las pacientes de alto
riesgo antes de que se produzca el evento adverso.

El objetivo de esta tesis es desarrollar y validar modelos de prediccion
de fracturas basados en algoritmos de aprendizaje automatico, concretamen-
te Random Forest (RF) y eXtreme Gradient Boosting (XGB), que integren
variables clinicas, demograficas y densitométricas, asi como parametros de-
rivados de 3D-DXA y de la puntuacién Trabecular Bone Score (TBS). Para
ello se llevé a cabo un estudio transversal con 576 mujeres posmenopausi-
cas procedentes de dos cohortes independientes: la cohorte HURH (n = 276,
pacientes diagnosticadas de osteoporosis) y la cohorte Camargo (n = 300,
poblacién general). La primera se emple6 para el entrenamiento (validacion
interna mediante 5-fold CV y test hold-out del 30 %), mientras que la segunda
se reservo para la validacion externa.

La capacidad discriminativa de los modelos se compar6 con la de otros
algoritmos (K-nearest neighbors, Support Vector Machines, Decision Trees y
Gaussian Naive Bayes) y con el indice clinico FRAX. En la prueba interna, el
modelo RF alcanzé una exactitud del 89,24 % y un AUC de 0,89; en la valida-
cién externa mantuvo un rendimiento elevado (exactitud del 87,62 % y AUC
de 0,87), superando de forma consistente al resto de clasificadores y multi-
plicando por mas de dos la capacidad pronéstica de FRAX. El modelo XGB
mostré un comportamiento ligeramente superior, con una mejor calibracién
de las probabilidades y una mayor estabilidad entre cohortes, confirmando
su idoneidad para entornos clinicos heterogéneos.

El andlisis de importancia de variables sefial6 como predictores clave el an-
tecedente de fractura, los niveles de hormona paratiroidea (PTH) y el T-score



lumbar, junto con otros parametros densitométricos. Ademds, se comprobd
que un conjunto reducido de variables facilmente disponibles mantiene una
capacidad predictiva comparable al modelo completo, lo que refuerza su apli-
cabilidad practica en contextos asistenciales.

En conclusion, la combinacién de inteligencia artificial y datos clinico-
densitométricos permite optimizar la estratificacion del riesgo de fractura en
mujeres posmenopausicas. Los modelos desarrollados, especialmente el basa-
do en RF y XGB, ofrecen herramientas robustas, precisas e interpretables,
facilmente transferibles a la practica clinica, que facilitan intervenciones pre-
ventivas personalizadas y contribuyen a reducir la morbimortalidad asociada
a las fracturas osteoporoticas.



Abstract

Osteoporosis is one of the main causes of fragility fractures in postmeno-
pausal women, with major repercussions on quality of life, mortality, and
healthcare costs. Dual-energy X-ray absorptiometry (DXA) remains the gold
standard for diagnosis; however, its predictive power is limited, as a sig-
nificant proportion of fractures occur in women whose bone mineral density
(BMD) values fall within the normal or osteopenic range. Therefore, it is cru-
cial to develop more accurate tools capable of identifying high-risk patients
before an adverse event occurs.

The objective of this thesis was to develop and validate fracture predic-
tion models based on machine learning algorithms, specifically Random Fo-
rest (RF) and eXtreme Gradient Boosting (XGB), integrating clinical, de-
mographic, and densitometric variables, as well as parameters derived from
3D-DXA and the Trabecular Bone Score (TBS). A cross-sectional study was
conducted including 576 postmenopausal women from two independent co-
horts: the HURH cohort (n = 276, patients diagnosed with osteoporosis) and
the Camargo cohort (n = 300, general population). The former was used for
model training (internal validation using 5-fold cross-validation and a 30 %
hold-out test), while the latter was reserved for external validation.

The discriminative performance of the models was compared with that of
other algorithms (K-nearest neighbors, Support Vector Machines, Decision
Trees, and Gaussian Naive Bayes) and with the clinical FRAX index. In
the internal test, the RF model achieved an accuracy of 89.24% and an
AUC of 0.89; in the external validation, it maintained high performance
(accuracy of 87.62 % and AUC of 0.87), consistently outperforming all other
classifiers and more than doubling the prognostic capacity of FRAX. The
XGB model showed slightly superior performance, with improved probability
calibration and greater stability across cohorts, confirming its suitability for
heterogeneous clinical settings.

The variable importance analysis identified previous fracture, parathyroid
hormone (PTH) levels, and lumbar T-score as the main predictors, along with
other densitometric parameters. Moreover, a reduced set of easily obtaina-



ble variables maintained predictive accuracy comparable to the full model,
reinforcing its practical applicability in routine clinical contexts.

In conclusion, the combination of artificial intelligence and clinical densito-
metric data optimizes fracture risk stratification in postmenopausal women.
The models developed, particularly those based on RF and XGB, provide
robust, accurate, and interpretable tools that can be readily implemented in
clinical practice, enabling personalized preventive interventions and helping
to reduce the morbidity and mortality associated with osteoporotic fractures.
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Justificacion

1.1 Justificacion

1.2 Motivacion

En este capitulo se expone el contexto en el que se ha desarrollado la
investigacion y se fundamenta la necesidad de llevarla a cabo, destacando la
importancia de mejorar la prediccion del riesgo de fractura osteopordtica en
poblacion geriatrica mediante el uso de inteligencia artificial.






1. Justificacién

1.1. Justificacion

La osteoporosis y las fracturas por fragilidad constituyen uno de los
principales retos de salud publica en las sociedades envejecidas. Se estima
que una de cada tres mujeres posmenopdausicas sufrird al menos una
fractura osteoporética a lo largo de su vida, con una carga asistencial y
socioecondmica que sobrepasa los 37 000 millones de euros anuales en Europa.
Estas fracturas ocasionan una elevada morbimortalidad, comprometen la
autonomia funcional de las pacientes y generan costes sanitarios directos
e indirectos que se incrementan de forma exponencial con la edad.

Pese a la indudable utilidad diagnostica de la densitometria 6sea mediante
absorciometria dual de rayos X (DXA), su capacidad predictiva es limitada:
hasta el 50 % de las fracturas acontecen en mujeres cuyos valores de densidad
mineral 6sea (DMO) se sittan dentro del rango normal u osteopénico. De
igual modo, escalas clinicas ampliamente difundidas como el indice FRAX
muestran un rendimiento subdptimo, con valores de sensibilidad que rara
vez superan el 60%. Esta brecha diagndstica retrasa la instauracién de
intervenciones preventivas eficaces y, en ultimo término, perpetia la carga
de enfermedad.

La necesidad de identificar con mayor precision a las pacientes de alto
riesgo ha impulsado la busqueda de nuevos biomarcadores y la aplicacion
de metodologias analiticas avanzadas. En este contexto, el aprendizaje au-
tomatico (machine learning) se ha erigido como una herramienta prometedora
para el descubrimiento de patrones complejos y no lineales en grandes bases
de datos clinicas y de imagen. Entre los algoritmos disponibles, el Random
Forest (RF) destaca por su robustez frente a valores perdidos, su tolerancia
al sobreajuste y su capacidad para proporcionar estimaciones de importancia
de variables clinicamente interpretables. Por su parte, el algoritmo eXtreme
Gradient Boosting (XGB), basado en el principio del boosting de gradiente,
representa una evolucion metodolégica que combina eficiencia computacio-
nal, regularizacion estructural y un control méas preciso del error, lo que lo
convierte en una alternativa complementaria para optimizar la prediccién
individual del riesgo de fractura.

El estudio en el que se fundamenta esta tesis desarrollo y validé inicial-
mente un modelo RF que integra variables demograficas, clinicas, analiticas,
densitométricas y parametros derivados de 3D-DXA y Trabecular Bone Sco-
re (TBS) en dos cohortes independientes de mujeres posmenopéusicas. Los
resultados evidenciaron una precisién del 89 % (AUC 0,89) en la cohorte de
entrenamiento y del 88 % (AUC 0,87) en la validacién externa, superando sis-
tematicamente a otros clasificadores (K-Nearest Neighbors (KNN), Support
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1.1. Justificacion

Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), Gaussian Naive Bayes (GNB))
y duplicando la capacidad prondstica de FRAX. Posteriormente, se incorporé
el modelo XGB para comparar su comportamiento con el RF y explorar su
potencial para mejorar la calibracién y estabilidad del rendimiento en va-
lidaciones externas. Los resultados confirmaron que XGB alcanzé métricas
ligeramente superiores, con un ajuste mas preciso de la probabilidad de frac-
tura y una mayor capacidad de generalizacién entre cohortes.

Estos hallazgos respaldan la hipdtesis de que la combinacién de inteligencia
artificial y datos clinico-densitométricos permite optimizar la estratificacién
del riesgo de fractura. En consecuencia, la presente tesis persigue tres metas
principales: (i) profundizar en la justificacién clinica y epidemiolégica de
implementar herramientas basadas en RF y XGB para la prediccion precoz
de fracturas; (ii) adaptar y perfeccionar los modelos descritos, evaluando su
reproducibilidad y aplicabilidad en nuestro medio asistencial; y (iii) explorar
su impacto potencial en la toma de decisiones terapéuticas y en la asignacion
eficiente de recursos sanitarios.

La consecucion de estos objetivos contribuird a reducir la variabilidad
en la practica médica, homogeneizar los criterios de intervencién y, en
ultima instancia, mejorar la calidad de vida de las pacientes. Asimismo,
proporcionara evidencia cientifica sélida para la incorporacion de algoritmos
de aprendizaje automatico en las guias de practica clinica y en los programas
de salud publica orientados a la prevencién de fracturas osteoporoticas.

El objetivo principal de la investigacion ha sido evaluar si modelos
de aprendizaje automatico basados en RF y XGB presentan la validez
y fiabilidad suficientes para su uso en nuestro medio como herramientas
de prediccién del riesgo de fractura por fragilidad, integrando variables
clinicas, densitometria DXA, TBS y parametros 3D-DXA. Como objetivos
secundarios, comparar su rendimiento con escalas y algoritmos de referencia
(p. €j., FRAX y otros clasificadores), analizar la contribucién de cada
predictor (p. €j., antecedente de fractura, PTH, T-score lumbar) mediante
medidas de importancia de variables, valorar la calibracion y la utilidad
clinica de los modelos, y confirmar su capacidad de generalizacién mediante
validacién interna y externa.
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1. Justificacién

1.2. Motivacion

En la actualidad, la rapida globalizacion de los servicios y de la
investigacion cientifica genera avances y transformaciones continuas en
multiples disciplinas. La tunica forma de integrarse y contribuir de manera
significativa al panorama internacional radica en la creaciéon de conocimiento
propio, sélidamente fundamentado y adaptado a nuestra realidad asistencial.

La Universidad, como institucion dedicada a la educacién superior, asume
la responsabilidad de difundir y generar conocimiento, promoviendo y
desarrollando investigaciones que renuevan la ciencia y favorecen el progreso
social.

El presente trabajo sobre prediccion del riesgo de fractura en mujeres
posmenopausicas mediante algoritmos Random Forest nace con la intencion
de contribuir al conocimiento cientifico, optimizar la practica clinica y
mejorar la calidad de vida de las pacientes. Pretende profundizar en los
mecanismos y factores que determinan las fracturas por fragilidad, integrando
variables clinicas y densitométricas con técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico; ofrecer a los profesionales sanitarios una herramienta objetiva e
interpretable que permita identificar con mayor precision a las pacientes de
alto riesgo, facilitando decisiones terapéuticas tempranas y coste-efectivas; y,
en 1ltimo término, prevenir fracturas osteoporoticas, junto con las secuelas
que conllevan, mediante intervenciones personalizadas que reduzcan la
morbimortalidad y el impacto socioeconémico asociado.

Asi, esta tesis busca no solo generar evidencia cientifica de alto nivel, sino
también transferir dicho conocimiento a la practica clinica y a las politicas
de salud publica, en coherencia con la misiéon universitaria de servir a la
sociedad a través de la investigacion y la innovacion.
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Hipotesis y Objetivos

2.1 Hipotesis

2.2 Objetivos

En este capitulo se presentan las hipotesis que sustentan la investigacion
y se detallan los objetivos planteados para el desarrollo y validacion del
modelo predictivo de fractura osteoporética en poblacion geridtrica mediante
inteligencia artificial.






2. Hipdtesis y Objetivos

2.1. Hipdtesis

Se parte de la premisa de que la integraciéon de técnicas de aprendizaje
automatico basadas en Random Forest (RF) y eXtreme Gradient Boosting
(XGB), combinadas con informacién demografica, clinica, analitica y den-
sitométrica, incluidos los pardmetros derivados de 3D-DXA y el Trabecular
Bone Score (TBS), permite estimar de forma mas precisa el riesgo individual
de fractura por fragilidad en mujeres posmenopdausicas que los métodos tra-
dicionales sustentados tinicamente en la densidad mineral 6sea o en escalas
clinicas como FRAX.

La hipotesis principal sostiene que modelos de aprendizaje automatico
basados en RF y XGB, entrenados con dichas variables, alcanzaran un area
bajo la curva (AUC) superior a 0.80 y una exactitud significativamente
mayor que la obtenida por FRAX al predecir la aparicion de fracturas
osteoporéticas. Asimismo, se plantea que el modelo XGB, gracias a su
estructura aditiva y su capacidad de regularizaciéon mediante boosting de
gradiente, podria ofrecer una mejor calibraciéon de las probabilidades y una
mayor estabilidad del rendimiento en validaciones externas.

De esta hipotesis general se derivan varias proposiciones especificas. En
primer lugar, el andlisis de importancia de variables revelara la relevancia
pronostica de factores clasicos, como los antecedentes de fractura, la
concentracion de hormona paratiroidea (PTH) y el T-score lumbar, junto con
la aportaciéon incremental de las métricas 3D-DXA y de la textura trabecular.
En segundo término, el rendimiento de ambos modelos se mantendra estable
y reproducible cuando se apliquen a una cohorte externa independiente,
confirmando su capacidad de generalizacién y su aplicabilidad en entornos
clinicos reales.
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2. Hipdtesis y Objetivos

2.2. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es desarrollar y validar modelos predictivos
basados en algoritmos de aprendizaje automético, especificamente RF y
XGB, capaces de estimar con mayor precision el riesgo de fractura por
fragilidad en mujeres posmenopausicas que los instrumentos tradicionalmente
empleados, como la densitometria ésea aislada o la escala clinica FRAX.

Para alcanzar esta meta se plantean varios objetivos concretos. En primer
lugar, compilar y depurar una base de datos integrada que combine infor-
macién demografica, antecedentes clinicos, parametros analiticos y métricas
densitométricas convencionales junto con variables avanzadas derivadas de
3D-DXA y del Trabecular Bone Score (TBS). En segundo término, entrenar
los algoritmos RF y XGB mediante validacién cruzada interna y evaluar su
rendimiento mediante un conjunto de prueba independiente, comparando su
capacidad discriminativa con la de otros clasificadores de referencia y con
FRAX.

El estudio también analizard la importancia relativa de cada variable,
con el fin de identificar los factores que mas contribuyen a la prediccién
y favorecer la interpretacion clinica de los modelos. Se explorard ademas
el efecto de la reduccion del conjunto de predictores sobre la estabilidad
y la precision de las estimaciones, con el objetivo de valorar la viabilidad
de modelos simplificados basados tUnicamente en variables de uso clinico
rutinario. Finalmente, se llevara a cabo una validacion externa en una cohorte
geograficamente distinta para comprobar la reproducibilidad, la calibracion
y la capacidad de generalizaciéon de ambos algoritmos.
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Introduccion

Introducciéon
Impacto clinico y
econdémico

Osteoporosis y diagnéstico . .
Evolucién de la inteligencia
artificial en medicina

Este primer capitulo aborda la importancia de comprender la fragilidad
Osea y la fractura osteoporodtica en poblacion geriatrica, revisando sus factores
de riesgo, el manejo clinico y la evolucién de las estrategias preventivas, con
énfasis en el papel emergente de la inteligencia artificial.






3. Introduccién

3.1. Introduccion

La fractura osteopordtica es una de las complicaciones mas graves y preva-
lentes de la fragilidad dsea en la poblacion anciana, constituyendo un proble-
ma de salud publica de magnitud creciente a nivel mundial. Su incidencia ha
aumentado de forma sostenida en las ultimas décadas, impulsada principal-
mente por el envejecimiento poblacional, con estimaciones que proyectan un
incremento de casos desde 1,26 millones en 1990 hasta 4,5 millones en 2050,
y una carga especialmente elevada en mujeres mayores, aunque la incidencia
en varones también estd en ascenso [1, 2, 3, 4]. Se prevé que mas del 50 %
de todas las fracturas osteopordticas ocurran en Asia para 2050, reflejando
el impacto demografico global [4].

Desde el punto de vista epidemiolégico, la fractura por fragilidad
representa la manifestacion mas devastadora de la osteoporosis, enfermedad
caracterizada por la disminucion de la masa désea y el deterioro de la
microarquitectura, lo que incrementa la susceptibilidad a fracturas por
fragilidad [5, 6, 7]. La incidencia estandarizada por edad y sexo varia entre
regiones, oscilando entre 95 y 316 por 100.000 habitantes, con una tendencia
global al alza en términos absolutos, a pesar de cierta estabilizacion en
paises desarrollados [1, 2, 3]. El riesgo de fracturas osteoporéticas aumenta
exponencialmente con la edad, y aproximadamente el 70 % de los casos se
producen en mayores de 80 afios [3, 4, 8].

El impacto socio-sanitario de la fractura por fragilidad es profundo y
multifactorial. Se asocia a una elevada mortalidad (20-30% al ano del
evento), discapacidad permanente, deterioro funcional, institucionalizacién y
reduccion significativa de la calidad de vida [2, 4, 7, 8, 9, 10, 11]. La fracturas
osteoporoticas es responsable de hasta el 72% de los costes sanitarios
relacionados con fracturas osteoporoticas en paises desarrollados, generando
una carga econdémica comparable o superior a otras enfermedades crénicas
de alta prevalencia, como las cardiovasculares [2, 3, 4, 8, 10] . Ademads, el
nivel socioeconémico bajo se asocia a peores resultados funcionales y menor
satisfaccion tras la fractura, lo que subraya la importancia de abordar las
desigualdades sociales en la atencién y rehabilitacion [11].

Los factores de riesgo para la fracturas osteopordticas son miiltiples
y complejos: edad avanzada, sexo femenino, baja densidad mineral dsea
(DMO), caidas previas, comorbilidades crénicas, bajo indice de masa
corporal, historia familiar de fractura, uso de glucocorticoides, tabaquismo,
consumo excesivo de alcohol, deficiencia nutricional y sarcopenia, entre otros
[5, 6, 7, 12, 13] . Es relevante destacar que la mayoria de las fracturas por
fragilidad ocurren en individuos con DMO por encima del umbral diagnéstico
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3.1. Introduccion

de osteoporosis, lo que subraya la necesidad de integrar factores clinicos y de
fragilidad en la evaluacion del riesgo [5, 7, 14]. La malnutricion, la deficiencia
de vitamina D y calcio, y la coexistencia de sarcopenia agravan el riesgo y
dificultan la recuperacion funcional [13].

La prevencion y el manejo de la fractura por frabilidad requieren un
enfoque multidisciplinar, que abarca desde la identificacién precoz de
individuos en riesgo mediante herramientas como FRAX y Garvan, hasta
intervenciones farmacolégicas y no farmacologicas, incluyendo programas de
prevencion de caidas, suplementaciéon nutricional y ejercicio fisico [6, 7, 10,
13, 15] . Las principales sociedades cientificas internacionales, como la Bone
Health and Osteoporosis Foundation, la Endocrine Society y la American
College of Physicians, recomiendan la evaluacién sistematica del riesgo de
fractura y el inicio de tratamiento en pacientes con fractura previa, DMO
baja o alto riesgo estimado por FRAX, con bisfosfonatos como primera linea
y alternativas como denosumab o anabdlicos en casos de muy alto riesgo
[7, 15]. Sin embargo, persiste una brecha significativa en la implementacion
de estrategias de prevencion secundaria, con tasas suboptimas de tratamiento
tras una fractura y una falta de concienciacion sobre la osteoporosis y la
fragilidad o6sea, lo que contribuye a la recurrencia de fracturas y al deterioro
funcional progresivo [16].

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automético
emergen como herramientas prometedoras para mejorar la prediccion del
riesgo de fractura, permitiendo la integracion de grandes volimenes de datos
clinicos, imagenologicos y de laboratorio, y facilitando la identificacién de
patrones complejos no captados por los modelos tradicionales [17, 18, 19,
20, 21] . Modelos basados en TA han demostrado una capacidad predictiva
superior o comparable a los algoritmos convencionales, identificando variables
clave como la edad, T-score, antecedentes de fractura, ntimero de caidas
y parametros funcionales [17, 20, 21]. Ademas, la TA permite el desarrollo
de sistemas de cribado oportunista y la personalizacion de estrategias
preventivas, aunque su implementacion clinica requiere abordar desafios
relacionados con la explicabilidad, equidad y validacién externa de los
modelos [18, 19, 20, 21].

La fracturas osteoporoéticas representa un desafio sanitario global de mag-
nitud creciente, con profundas implicaciones clinicas, sociales y econémicas.
La integracién de nuevas tecnologias, como la inteligencia artificial, en la eva-
luacion y prediccion del riesgo de fractura, ofrece una oportunidad tnica para
optimizar la prevencion y reducir la carga asociada a la fragilidad 6sea en las
poblaciones envejecidas [1, 2, 3, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]
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3.2. Impacto clinico y socioeconémico

Las fracturas por fragilidad representan una de las principales complicacio-
nes de la osteoporosis y constituyen un problema de salud publica de primer
orden en los paises desarrollados y en vias de desarrollo. Se estima que apro-
ximadamente el 50 % de las mujeres posmenopéusicas y hasta el 20 % de los
varones mayores de 50 afios sufrirdn una fractura osteoporotica a lo largo de
su vida, siendo la cadera y la columna vertebral los sitios méas frecuentemente
afectados [10, 14, 15, 22].

Desde el punto de vista clinico, las fracturas por fragilidad se asocian a
un aumento significativo de la morbilidad y la mortalidad. Tras una fractura
osteopordtica, solo el 40-60 % de los pacientes recuperan su nivel previo de
movilidad y autonomia, mientras que hasta un 20 % son institucionalizados
y la mortalidad al ano se duplica respecto a la poblacion general [10, 14, 15,
22, 23]. Las fracturas vertebrales y de cadera, en particular, generan dolor
crénico, deformidad, pérdida de independencia y deterioro funcional, con un
impacto negativo en la calidad de vida y en la salud mental [10, 14, 15, 22, 24].
Ademas, la presencia de una fractura por fragilidad incrementa de forma
sustancial el riesgo de fracturas subsiguientes, lo que perpetua el circulo de
discapacidad y dependencia [14, 25].

El impacto socioeconémico de las fracturas por fragilidad es igualmente
relevante. Los costes directos incluyen hospitalizacion, cirugia, rehabilitacion,
atenciéon ambulatoria y farmacoterapia, mientras que los costes indirectos
derivan de la pérdida de productividad, el ausentismo laboral, la necesidad
de cuidadores y la institucionalizacion [24, 26, 27]. En Europa, el coste anual
asociado a fracturas osteoporéticas superd los 37,500 millones de euros en
2017, y en Estados Unidos se estima que los costes sanitarios relacionados
con fracturas por osteoporosis alcanzaran los 95,000 millones de ddlares en
2040 [15, 22, 27]. El estudio FRACTOS en Francia demostré que el coste
anual per capita tras una fractura severa supera los 18,000 euros, siendo la
mayor parte atribuible al tratamiento de refracturas y complicaciones [27].
Los costes indirectos, aunque menos estudiados, pueden representar hasta el
50 % del total en algunos contextos, especialmente en mujeres y personas de
bajo nivel socioeconémico [24, 26].

Las fracturas por fragilidad también generan una carga significativa
sobre los sistemas de salud y los cuidadores informales. Las mujeres con
fractura reciente presentan mayor dependencia para las actividades basicas
e instrumentales de la vida diaria, mayor necesidad de apoyo familiar y
profesional, y una reduccion sustancial en la productividad, tanto remunerada
como no remunerada [24]. Este impacto se observa de manera consistente en
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diferentes paises y sistemas sanitarios, lo que subraya la universalidad del
problema [24].

A pesar de la magnitud del impacto clinico y socioeconémico, persisten
importantes brechas en la prevencién y el tratamiento. La mayoria de
los pacientes con fractura por fragilidad no son identificados ni tratados
adecuadamente para la osteoporosis subyacente, lo que incrementa el riesgo
de nuevas fracturas y perpetia la carga asistencial y econémica [10, 14, 15,
22, 25| . La United States Preventive Services Task Force recomienda el
cribado sistematico de osteoporosis en mujeres a partir de los 65 afios y en
mujeres mas jovenes con factores de riesgo, con el objetivo de reducir la
incidencia de fracturas y sus consecuencias [23]. Sin embargo, la adherencia
a las estrategias de prevencion secundaria y la implementacion de servicios
de enlace de fracturas (Fracture Liaison Services) siguen siendo subéptimas
a nivel global [10, 22, 25].

En conclusién, las fracturas por fragilidad constituyen una de las
principales causas de discapacidad, dependencia y mortalidad en la poblacién
mayor, con un impacto econémico y social que continuard creciendo en las
proximas décadas. La optimizacion de la prevencion, el diagnodstico precoz
y el tratamiento integral de la osteoporosis y sus complicaciones es esencial
para reducir la carga clinica y socioeconémica asociada a estas fracturas
(10, 14, 15, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28|.

3.3. Osteoporosis y diagndstico

La osteoporosis es el principal factor etiolégico de las fracturas por
fragilidad. Se define como una enfermedad esquelética sistémica caracterizada
por una disminucién de la densidad mineral ésea (DMO) y un deterioro de la
microarquitectura ésea, lo que conlleva un aumento de la fragilidad ésea y del
riesgo de fractura ante traumatismos minimos [7, 15, 22]. La Organizacién
Mundial de la Salud establece el diagndstico densitométrico de osteoporosis
con un T-score < —2.5 en columna lumbar, cadera total o cuello femoral,
medido mediante DXA [7, 29, 30, 31].

Alteraciones de la densidad mineral 6sea y microarquitectura 6sea
La DMO, medida por DXA, es el principal predictor cuantitativo de riesgo de
fractura, y cada disminucion de una desviacién estandar en la DMO se asocia
a un aumento de 1.6 a 2.6 veces en el riesgo relativo de fractura [29, 30, 32].
Sin embargo, la DMO explica solo parcialmente la resistencia 6sea, ya
que la microarquitectura trabecular y cortical, la calidad del colageno y la
remodelacién 6sea también contribuyen de forma significativa a la fortaleza
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esquelética [7, 15, 22, 33|. El deterioro de la microarquitectura, especialmente
en el hueso trabecular, precede a menudo a la pérdida significativa de DMO
y puede incrementar el riesgo de fractura incluso en pacientes con DMO no
osteopordética [15, 33].

La evaluacién de la microarquitectura d6sea puede realizarse de forma
indirecta mediante el trabecular bone score (TBS), que se obtiene a partir
de la imagen DXA de columna lumbar y predice el riesgo de fractura de
manera independiente a la DMO [15]. Métodos avanzados como la tomografia
computarizada cuantitativa de alta resolucion (HR-pQCT) permiten una
valoracion directa de la microestructura, aunque su uso clinico esta limitado
por la disponibilidad y la falta de aprobaciéon para diagndstico rutinario
[15, 33].

Limitaciones del diagnéstico basado solo en DXA Aunque la DXA
es el estandar de referencia para la medicion de DMO y la clasificacién
densitométrica de osteoporosis, presenta limitaciones relevantes. En primer
lugar, la mayoria de las fracturas por fragilidad ocurren en pacientes con
DMO en rango de osteopenia (7-score entre —1,0 y —2.,5), lo que indica
que la DMO por si sola no identifica a todos los individuos en riesgo
(7, 14, 23, 29, 30, 31]. Ademads, la DMO no captura alteraciones cualitativas
de la microarquitectura ni otros determinantes de la resistencia ésea, como
la geometria, el remodelado éseo o la presencia de microfisuras [7, 15, 22, 33].

La American Association of Clinical Endocrinology y la United States
Preventive Services Task Force recomiendan que la evaluacién del riesgo
de fractura integre la DMO con factores clinicos (edad, sexo, antecedentes
de fractura, uso de glucocorticoides, caidas previas, comorbilidades, etc.) y
herramientas de prediccion como FRAX, que estima la probabilidad a 10
anos de fractura mayor y por fragilidad, con o sin DMO [23, 29, 32|. El uso
combinado de DMO y factores clinicos mejora la estratificacién del riesgo y
la toma de decisiones terapéuticas [23, 29, 32].

Otras limitaciones de la DXA incluyen la influencia de artefactos
(escoliosis, artrosis, calcificaciones vasculares), la variabilidad entre equipos y
la infrautilizacion en la practica clinica, lo que contribuye al infradiagnéstico
y al infratratamiento de la osteoporosis [7, 31, 33]. Ademas, la DXA no
permite identificar fracturas vertebrales asintomaticas, que son frecuentes y
predicen un riesgo elevado de nuevas fracturas; por ello, se recomienda la
realizacion de morfometria vertebral o radiografia en pacientes con pérdida
de talla o sospecha clinica [15].

La osteoporosis es la causa fundamental de la fragilidad 6sea y las fracturas
asociadas, pero la evaluacion del riesgo no debe basarse exclusivamente en la

29



3.3. Osteoporosis y diagndstico

DMO por DXA. La integracién de la microarquitectura ésea, los factores
clinicos y las herramientas de prediccién de riesgo es esencial para una
identificacion precisa de los pacientes en riesgo y para optimizar la prevencion
y el tratamiento de las fracturas por fragilidad [7, 14, 15, 22, 23, 29, 30, 31,
32, 33].

3.3.1. Limitaciones de DXA y FRAX

Las herramientas clinicas més utilizadas para la evaluacién del riesgo
de fractura por fragilidad son la absorciometria dual de rayos X (DXA) y
los algoritmos de prediccion como FRAX. Sin embargo, ambas presentan
limitaciones sustanciales que impactan en la identificaciéon y manejo de
pacientes en riesgo.

Un hallazgo clave es que la mayoria de las fracturas por fragilidad ocurren
en pacientes con DMO en rango de osteopenia o incluso normal, es decir, con
T-score > —2,5. Diversos estudios han demostrado que entre el 50 % y el 70 %
de las fracturas se producen en este grupo, lo que evidencia que la DMO por si
sola no es suficiente para identificar a la poblacion en riesgo [7, 14, 34, 35, 36].
Por ejemplo, en el registro Own the Bone de la American Orthopaedic
Association, el 8.6% de los pacientes con fractura tenfan DMO normal y
el 42% osteopenia, y aun asi presentaban un riesgo elevado de refractura
y mortalidad [34, 36]. Ademés, la microarquitectura dsea deteriorada, no
captada por DXA, contribuye de forma independiente al riesgo de fractura,
como demuestran estudios con HR-pQCT y scores estructurales [35, 37].

El FRAX, ampliamente incorporado en la préctica clinica y recomendado
por la United States Preventive Services Task Force, mejora la prediccion
al integrar factores clinicos, pero también tiene limitaciones relevantes. Su
precisién es moderada (AUC 0.55-0.62 en mujeres de 50-64 afios) y su
sensibilidad para identificar fracturas es baja, especialmente en umbrales de
riesgo clinicamente relevantes [38]. Ademas, FRAX no incluye variables como
caidas, fragilidad, comorbilidades relevantes (diabetes, insuficiencia renal), ni
evalta la calidad d6sea o la microarquitectura. Existen preocupaciones sobre
la validez de las versiones especificas por raza y la falta de actualizacién de
las cohortes de referencia, lo que puede generar inequidades en la estimacion
del riesgo y en la indicacién de tratamiento [23].

La DXA, aunque es el estdndar para la medicion de DMO, presenta
limitaciones técnicas y clinicas: no detecta alteraciones cualitativas del hueso,
su precisiéon varia segin el sitio anatémico y puede verse afectada por
artefactos o comorbilidades [7, 14, 15]. La sensibilidad y especificidad de
la. DMO para predecir fracturas es limitada (AUC 0.60-0.80 para fractura
mayor y 0.64-0.86 para fractura osteopordtica), y la mayoria de los estudios
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muestran que la inclusion de DMO en los algoritmos de prediccién mejora
la discriminacion, pero no resuelve el problema de las fracturas en pacientes
sin osteoporosis densitométrica [38].

Por tanto, existe un consenso creciente en la literatura sobre la necesidad
de métodos mas precisos y multidimensionales para la estratificacion del
riesgo de fractura. La integracién de la microarquitectura ésea (por ejemplo,
mediante trabecular bone score o HR-pQCT), la evaluacién de caidas, la
fragilidad clinica y el uso de modelos predictivos avanzados (incluyendo
inteligencia artificial) se perfilan como estrategias prometedoras para superar
las limitaciones de DXA y FRAX y optimizar la prevencion de fracturas por
fragilidad [15, 37, 35].

En conclusion, aunque DXA y FRAX son herramientas fundamentales en
la préactica clinica, su capacidad para identificar a todos los pacientes en
riesgo de fractura es limitada, especialmente en aquellos con DMO normal u
osteopenia. La evidencia actual respalda la necesidad de incorporar métodos
mas precisos y personalizados para la evaluacién del riesgo, con el objetivo
de reducir la carga clinica y socioeconémica de las fracturas por fragilidad
(7, 14, 23, 34, 35, 36, 37, 38].

3.3.2. Avances en imagen 6sea

El desarrollo de nuevas técnicas de imagen ha transformado la evaluacion
de la calidad 6sea, permitiendo superar las limitaciones de la DXA areal
y los algoritmos clinicos tradicionales. La radiogrametria digital (DXR)
utiliza radiografias convencionales de la mano para estimar la DMO y ha
demostrado una capacidad discriminativa similar a la DXA y FRAX para
predecir fracturas, con la ventaja de su aplicabilidad en contextos de cribado
oportunista [39].

La tomografia computarizada cuantitativa (QCT) permite la medicién
volumétrica de la DMO y la diferenciacion entre hueso cortical y trabecular.
Cuando se combina con andlisis de elementos finitos (FEA), la QCT puede
estimar la resistencia 6sea y predecir el riesgo de fractura con mayor precisién
que la DMO areal, aportando informacion sobre la geometria y la distribucion
de la densidad dsea [40, 41, 42]. El anélisis FEA basado en QCT ha mostrado
un valor anadido en la prediccion de fracturas vertebrales y por fragilidad, y
su uso oportunista en TC clinicos esta aprobado en EE. UU [15].

La tomografia computarizada periférica de alta resolucion (HR-pQCT)
permite la evaluaciéon tridimensional in wvivo de la microarquitectura
trabecular y cortical en sitios periféricos. Los parametros derivados de
HR-pQCT, como la densidad volumétrica cortical (Ct.vBMD), el grosor
trabecular (Th.Th) y la rigidez, son predictores superiores de fractura
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respecto a la DMO, y su valor es independiente de la DMO y FRAX
[37, 43, 44]. HR-pQCT es especialmente ttil para identificar sujetos con
microestructura 6sea deteriorada y DMO no osteopordtica, mejorando la
prediccién de fractura a corto plazo [37].

El andlisis densitométrico 6seo avanzado (BDAT) y la DXA tridimensional
(3D-DXA) permiten reconstruir la geometria y la distribucién de la densidad
6sea en 3D a partir de imagenes DXA convencionales, facilitando la
evaluacion separada de la corteza y la macroestructura trabecular. El 3D-
DXA ha demostrado una alta correlacion con la QCT para estimar la
densidad y el grosor cortical, y permite modelar la resistencia femoral
mediante FEA, mejorando la estratificacién del riesgo sin aumentar la dosis
de radiacién [39, 40, 42].

En conjunto, estas técnicas avanzadas permiten una caracterizacion mas
completa de la calidad o¢sea, integrando microarquitectura, geometria y
resistencia, lo que mejora la prediccion del riesgo de fractura mas alla de
la DMO areal y los algoritmos clinicos tradicionales [15, 37, 39, 40, 41, 42,
43, 44).

3.4. Evolucién de la inteligencia artificial en
medicina

La historia de la inteligencia artificial aplicada a la medicina se
remonta a los origenes mismos del campo. En 1956, durante la conferencia
de Dartmouth, John McCarthy acuné el término inteligencia artificial,
estableciendo los cimientos de una disciplina que aspiraba a reproducir
funciones cognitivas humanas mediante maquinas [45]. Afios antes, Alan
Turing habia planteado en su articulo Computing Machinery and Intelligence
la pregunta de si las maquinas podian pensar, introduciendo el Test de Turing
como criterio para evaluar la inteligencia artificial [46].

Durante las décadas de 1970 y 1980, la inteligencia artificial médica
estuvo dominada por el desarrollo de sistemas expertos, programas disenados
para emular el razonamiento de especialistas humanos a partir de bases
de conocimiento y motores de inferencia. Uno de los ejemplos mas
influyentes fue MYCIN, desarrollado en la Universidad de Stanford para
diagnosticar infecciones bacterianas y recomendar tratamientos antibidticos
[47]. MYCIN empleaba unas 500 reglas de producciéon y un mecanismo
de razonamiento encadenado, alcanzando niveles de precision comparables
a médicos especialistas, aunque nunca llegé a implementarse clinicamente
debido a limitaciones tecnolégicas y legales.
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Otro hito fue INTERNIST-I, un sistema para el diagnéstico diferencial
en medicina interna creado en la Universidad de Pittsburgh [48]. Su
sucesor, CADUCEUS, ampli6 el alcance a cientos de enfermedades y utilizo
razonamiento abductivo para manejar la incertidumbre diagndstica [49].
Estos sistemas marcaron el inicio de la aplicacion practica de la inteligencia
artificial en medicina, pero también evidenciaron retos como la dificultad de
adquirir y mantener el conocimiento experto y la necesidad de explicabilidad.

En la década de 1990, el paradigma comenzé a desplazarse hacia enfoques
basados en aprendizaje automatico, donde los algoritmos aprenden patrones
directamente de los datos, reduciendo la dependencia de reglas codificadas
manualmente. Técnicas como los arboles de decision, redes neuronales
artificiales y mdéquinas de soporte vectorial empezaron a aplicarse en
diagnéstico, prediccién de resultados clinicos y analisis de grandes bases de
datos médicos [50]. Este cambio coincidié con la digitalizacién creciente de la
informacion sanitaria, la disponibilidad de historiales médicos electrénicos y
el abaratamiento del almacenamiento, lo que permiti6é entrenar modelos mas
complejos y realistas. Se establecié una clara divisién entre la inteligencia
artificial simbdlica, basada en reglas, y la inteligencia artificial estadistica,
basada en datos, con una progresiva hegemonia de esta ultima.

A partir de 2010, los avances en potencia computacional mediante el
uso de unidades de procesamiento grafico, la disponibilidad de grandes
volimenes de datos y mejoras en el diseno de redes neuronales impulsaron
la llamada revolucién del aprendizaje profundo. En medicina, las redes
neuronales convolucionales demostraron un rendimiento sobresaliente en el
analisis de imagenes médicas, superando a los métodos clésicos en tareas
como la deteccion de cancer en mamografias, la segmentacion de tumores o la
prediccion de fracturas éseas a partir de imégenes densitométricas [51, 52]. En
paralelo, surgieron modelos multimodales capaces de integrar datos clinicos,
gendémicos, de laboratorio e imagen para generar predicciones personalizadas,
impulsando el concepto de medicina de precision. Estos desarrollos no solo
han mejorado la capacidad diagnostica, sino que han abierto la puerta a
estrategias preventivas basadas en inteligencia artificial [53].

En la actualidad, existen numerosos dispositivos médicos basados en
inteligencia artificial aprobados por agencias regulatorias como la FDA y la
EMA, especialmente en radiologia, cardiologia y oftalmologia. La tendencia
apunta hacia sistemas cada vez mas explicables y validados externamente,
con énfasis en la equidad y la transparencia [54]. El futuro de la inteligencia
artificial en medicina se vislumbra en la integracién total con los sistemas de
salud, la monitorizacion continua del paciente y la prediccion proactiva de
eventos adversos, siempre bajo marcos éticos y regulatorios solidos.
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3.4.1. Expansion de sistemas expertos y redes bayesia-
nas

Entre 1980 y 1995, la inteligencia artificial aplicada a la medicina vivié una
fase de expansion caracterizada por el refinamiento de los sistemas expertos
y la incorporaciéon de nuevas herramientas probabilisticas para manejar
la incertidumbre clinica. Durante este periodo, se consolidaron proyectos
emblematicos que ampliaron las capacidades de los sistemas de diagnoéstico
asistido por ordenador y se sentaron las bases para enfoques hibridos que
integrarian modelos simbélicos y estadisticos.

Uno de los desarrollos mas influyentes fue INTERNIST-1, concebido en
la Universidad de Pittsburgh para asistir en el diagnéstico diferencial de
medicina interna. Este sistema utilizaba una extensa base de conocimiento
estructurada en jerarquias de enfermedades y sintomas, acompanada de
pesos heuristicos que permitian estimar la probabilidad relativa de distintos
diagnosticos [48, 49]. INTERNIST-1 fue disefiado para cubrir cientos de
patologias y miles de manifestaciones clinicas, y aunque su interfaz y tiempo
de respuesta limitaban su uso en practica diaria, se convirtié en un referente
académico y en la base para desarrollos posteriores.

En esta misma linea, surgié Pathfinder, un sistema experto orientado al
diagndstico de enfermedades linfaticas basado en histopatologia [55]. Path-
finder representé un avance sustancial al incorporar técnicas probabilisticas,
en particular redes bayesianas, para gestionar la incertidumbre inherente al
razonamiento médico. Este cambio resulté clave, ya que permitio modelar
explicitamente la variabilidad de los hallazgos clinicos y la dependencia entre
variables, ofreciendo una aproximacion mas realista que las reglas determi-
nistas puras.

La adopcion de redes bayesianas en medicina marco un hito metodolégico.
Estas estructuras gréaficas probabilisticas permiten representar de forma
compacta las relaciones condicionales entre sintomas, signos y diagnésticos, y
calcular de manera eficiente probabilidades posteriores dada nueva evidencia
[56]. A diferencia de los sistemas basados exclusivamente en reglas, las redes
bayesianas integran la incertidumbre de forma natural y pueden aprender
parametros a partir de datos empiricos, lo que favorece su adaptabilidad y
actualizacion.

En paralelo, la légica difusa comenzé a explorarse como herramienta
para modelar conceptos clinicos imprecisos o graduales, como el dolor leve,
moderado o severo, o la clasificacion de riesgo cardiovascular. La logica
difusa permitia asignar valores intermedios de pertenencia a categorias,
aproximandose al razonamiento cualitativo de los expertos humanos [57].
Aunque su implantacién clinica fue limitada, su integraciéon con sistemas
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expertos y modelos probabilisticos abri6 la puerta a enfoques hibridos mas
flexibles.

Esta etapa de expansion no estuvo exenta de retos. La complejidad de
modelar el conocimiento médico a gran escala, las limitaciones de hardware
de la época y la ausencia de estandares de interoperabilidad dificultaban
la implementaciéon de estos sistemas en entornos asistenciales reales. Sin
embargo, el legado de INTERNIST-1, Pathfinder y las primeras aplicaciones
de redes bayesianas y logica difusa sent6 las bases conceptuales y técnicas
que nutririan la transicion hacia el aprendizaje automatico en la medicina de
finales de los anos noventa.

3.4.2. Transiciéon hacia el aprendizaje automatico

A partir de mediados de la década de 1990, la inteligencia artificial en
medicina comenzo a alejarse progresivamente de los sistemas expertos pu-
ramente basados en reglas hacia enfoques fundamentados en el aprendizaje
automatico. Este cambio estuvo motivado por varias limitaciones identifica-
das en la etapa anterior. Entre ellas destacaban la dificultad de mantener
actualizadas las bases de conocimiento, la rigidez de las reglas deterministas
ante casos atipicos y el elevado coste de adquisicion de conocimiento experto.
En contraposicién, el aprendizaje automatico ofrecia la posibilidad de extraer
patrones directamente de los datos, reduciendo la dependencia de la codifi-
cacion manual y permitiendo la adaptacion a contextos clinicos cambiantes.

Durante este periodo, comenzaron a emplearse de manera mas sistematica
algoritmos como arboles de decision, redes neuronales artificiales de pocas
capas, maquinas de soporte vectorial y métodos basados en instancias como
k vecinos més cercanos. Estos modelos demostraron ser capaces de manejar
datos heterogéneos, incluyendo variables clinicas, resultados de laboratorio,
datos de imagen y registros electrénicos de salud, con un nivel de flexibilidad
superior al de los sistemas expertos clésicos [50, 58].

El auge de los historiales médicos electrénicos y el incremento de la
capacidad de almacenamiento facilitaron el acceso a conjuntos de datos
mas grandes y variados, lo que permiti6 entrenar modelos mas robustos.
En areas como la prediccién de mortalidad hospitalaria, la estratificacion de
riesgo cardiovascular y la identificacién de patrones en imagenes radioldgicas,
los algoritmos de aprendizaje automatico comenzaron a ofrecer resultados
competitivos con los de especialistas humanos [58].

En paralelo, se avanzé en técnicas de preprocesamiento de datos,
manejo de valores perdidos y reduccién de dimensionalidad, fundamentales
para garantizar la calidad y relevancia de la informacion utilizada en el
entrenamiento de modelos. La validacion cruzada se consolidé como estandar
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para estimar de forma fiable el rendimiento de los algoritmos, mientras que se
generalizé el uso de métricas como el area bajo la curva ROC, la sensibilidad
y la especificidad para evaluar modelos en entornos clinicos.

A pesar de estos avances, el aprendizaje automatico de este periodo
todavia presentaba limitaciones importantes. La mayoria de los modelos
eran relativamente simples en comparacién con los enfoques actuales de
aprendizaje profundo, y su capacidad para procesar datos no estructurados,
como texto libre en historias clinicas o imagenes en alta resolucion, era
limitada. Sin embargo, el trabajo realizado durante estos anos sentd las
bases conceptuales y técnicas para la revolucion del aprendizaje profundo que
comenzaria en la década siguiente. Ademas, la comunidad médica empezo6 a
familiarizarse con conceptos como la validacion externa, la generalizacion de
modelos y la necesidad de transparencia en los algoritmos, lo que facilité la
adopcién posterior de técnicas mas complejas.

3.4.3. Revoluciéon del aprendizaje profundo

A partir de 2010, la inteligencia artificial aplicada a la medicina
experimentd un salto cualitativo impulsado por el desarrollo del aprendizaje
profundo. Este avance se debié a la convergencia de varios factores: la
disponibilidad de grandes volimenes de datos, la mejora de la capacidad
computacional gracias a las unidades de procesamiento grafico, y el
perfeccionamiento de arquitecturas neuronales que permitieron modelar
relaciones complejas y de alta dimensionalidad.

Las redes neuronales convolucionales se convirtieron en una herramienta
central para el analisis de imagenes médicas. Su capacidad para aprender
representaciones jerarquicas de las iméagenes, capturando desde patrones
locales de bajo nivel hasta estructuras anatémicas complejas, permitié
mejorar notablemente el rendimiento en tareas como la deteccién de tumores,
la segmentacién de érganos o la prediccién de riesgo de fractura a partir de
densitometrias 6seas [52, 51]. En muchos casos, estos modelos alcanzaron o
superaron el rendimiento de radidlogos expertos, lo que desperté un gran
interés en su potencial como herramientas de apoyo diagnéstico.

El aprendizaje profundo también impulsé el desarrollo de modelos capaces
de procesar datos secuenciales y series temporales, como los procedentes
de monitorizacién en unidades de cuidados intensivos, electrocardiogramas
o registros de sensores portatiles. Las redes neuronales recurrentes y, mas
recientemente, las arquitecturas basadas en transformadores han demostrado
su eficacia en la identificacién temprana de eventos criticos, como arritmias
o deterioros hemodinamicos [53].

Otra linea de progreso ha sido la integracion de datos multimodales.
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Modelos capaces de combinar informacién clinica estructurada, resultados
de laboratorio, datos genémicos y estudios de imagen han abierto el camino
hacia una medicina mas personalizada. Esta aproximaciéon permite no
solo mejorar la precisiéon diagnéstica, sino también predecir la respuesta a
tratamientos y optimizar la planificacion terapéutica.

Sin embargo, el uso clinico del aprendizaje profundo plantea retos
significativos. La interpretabilidad de los modelos sigue siendo un desafio, ya
que muchas arquitecturas funcionan como cajas negras cuya logica interna
resulta dificil de explicar a profesionales de la salud y pacientes [54]. Ademas,
la necesidad de grandes volimenes de datos de calidad plantea cuestiones
éticas y legales relacionadas con la privacidad, el consentimiento y el posible
sesgo en los conjuntos de datos. La variabilidad en la adquisiciéon de datos
entre centros y la falta de validacion externa en poblaciones diversas también
limitan la generalizacion de algunos modelos.

Pese a estos obstaculos, los avances recientes apuntan hacia un futuro
en el que los sistemas basados en aprendizaje profundo estaran cada vez
mas integrados en la practica clinica. Las agencias regulatorias, como la
FDA y la EMA, han comenzado a aprobar dispositivos médicos y software
que incorporan algoritmos de inteligencia artificial, especialmente en areas
como radiologia, cardiologia y oftalmologia. Asimismo, se estdn desarrollando
marcos normativos especificos para garantizar la seguridad, la eficacia y la
equidad de estas herramientas.

En conjunto, la revolucién del aprendizaje profundo ha transformado el
panorama de la inteligencia artificial en medicina, ampliando sus capacidades,
diversificando sus aplicaciones y acercando de forma tangible la promesa de
una asistencia sanitaria mas precisa, proactiva y personalizada.

3.4.4. Estado actual y tendencias futuras

En la actualidad, la inteligencia artificial aplicada a la medicina ha
pasado de ser un campo de investigacién experimental a convertirse en una
herramienta con presencia creciente en entornos clinicos reales. La aprobacion
regulatoria de sistemas basados en algoritmos de aprendizaje automéatico por
parte de agencias como la FDA en Estados Unidos y la EMA en Europa ha
marcado un punto de inflexion. Dispositivos médicos y software de apoyo
al diagnostico que integran inteligencia artificial se utilizan ya en &areas
como la deteccién automatizada de lesiones en imagenes radiologicas, la
monitorizacion remota de pacientes con enfermedades crénicas y la prediccion
de eventos adversos en unidades de cuidados intensivos [59].

El desarrollo de modelos multimodales capaces de integrar datos clinicos,
gendémicos, de laboratorio e imagen representa uno de los avances mas prome-
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tedores. Este enfoque permite disenar estrategias de medicina personalizada
que optimizan la prevencion, el diagnodstico y el tratamiento en funciéon de
las caracteristicas especificas de cada paciente. La integracién de datos pro-
cedentes de sensores portatiles y tecnologias de telemedicina esta ampliando
las posibilidades de monitorizacion continua y atencién proactiva.

La explicabilidad y la transparencia de los modelos contintian siendo obje-
tivos prioritarios. La investigacion en inteligencia artificial explicable busca
que los profesionales sanitarios comprendan y confien en las recomendacio-
nes generadas por los sistemas, evitando una dependencia ciega de algoritmos
complejos [54]. Asimismo, la mitigacién del sesgo algoritmico y la validacién
externa en poblaciones diversas se consideran pasos esenciales para garantizar
la equidad y la seguridad de las aplicaciones.

En el plano regulatorio, se estan desarrollando marcos normativos
especificos para la inteligencia artificial en salud, que contemplan la
evaluacion continua de los sistemas, la trazabilidad de los datos utilizados
y la actualizacion controlada de modelos en produccion. A medio plazo, es
previsible que los sistemas basados en inteligencia artificial evolucionen hacia
herramientas dinadmicas, capaces de adaptarse a cambios epidemiolégicos y
a nuevas evidencias cientificas.

Mirando hacia el futuro, las tendencias apuntan a una mayor integracion
de la inteligencia artificial con la préactica clinica rutinaria, la expansién hacia
especialidades menos digitalizadas, el uso intensivo de datos procedentes de
entornos no hospitalarios y la colaboracion estrecha entre profesionales sani-
tarios y desarrolladores para crear soluciones alineadas con las necesidades
reales del sistema de salud.

3.4.5. TIA en predicciéon de fractura osteoporética

La inteligencia artificial y los modelos de aprendizaje automatico (ML)
han revolucionado la prediccion del riesgo de fractura, permitiendo superar
las limitaciones de los modelos tradicionales como FRAX y la regresién
logistica. A diferencia de estos enfoques convencionales, que suelen basarse
en un numero limitado de variables y en relaciones lineales predefinidas,
los modelos ML son capaces de manejar estructuras de datos complejas y
heterogéneas. Entre las técnicas mas destacadas se incluyen random forests,
gradient boosting, redes neuronales y métodos de ensemble, que pueden
identificar interacciones no lineales y de alta dimensionalidad entre variables
clinicas, densitométricas, genéticas y de imagen, resultando en una mayor
precisién predictiva [20, 60, 61, 62, 63, 64].

Una ventaja fundamental de estos modelos es su capacidad para integrar
datos multimodales de forma eficiente. Esto abarca variables clinicas (edad,
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sexo, antecedentes de fractura, nimero de caidas recientes), parametros
densitométricos como el T-score, el Z-score y el TBS, biomarcadores séricos,
datos genéticos como los polygenic risk scores y caracteristicas cuantitativas
extraidas de imagenes, incluyendo parametros de radiomics y medidas de
microarquitectura dsea derivadas de HR-pQCT o QCT/FEA [21, 62, 63,
64, 65]. La combinaciéon de estas fuentes de informacién permite generar
modelos de estratificacion de riesgo mas precisos y personalizados, capaces
de identificar subgrupos de pacientes con riesgo elevado incluso en ausencia
de baja densidad mineral 6sea o en presencia de factores de riesgo atipicos
[18, 20, 21, 62, 63, 64].

El manejo de datos ausentes representa otro punto fuerte de la TA en
este contexto. A diferencia de los modelos tradicionales, que suelen excluir
casos incompletos o aplicar imputaciones simples, los algoritmos ML pueden
estimar de forma robusta valores ausentes o ponderar la importancia relativa
de cada variable, evitando la pérdida de informacién y preservando el tamano
muestral. Esto resulta especialmente relevante en estudios de cohortes
reales, donde la informacién clinica y densitométrica incompleta es habitual
[60, 61, 62, 63]. Ademés, estos modelos pueden actualizarse y recalibrarse con
nuevos datos, adaptandose a cambios epidemiologicos, avances tecnologicos
y la incorporacién de nuevas variables predictoras [18, 61, 63].

La evidencia acumulada indica que los modelos ML, en particular los
enfoques basados en ensemble learning, superan consistentemente a los
modelos clasicos en la prediccion de fracturas osteopordticas. Estudios
comparativos han demostrado mejoras significativas en métricas como el area
bajo la curva (AUC) y el indice de concordancia (C-index), asi como una
mayor capacidad para reclasificar correctamente a los pacientes en categorias
de riesgo clinicamente relevantes [20, 21, 60, 62, 64, 66]. La incorporacién de
variables como el ntiimero de caidas, el TBS, los antecedentes de fractura
y el tratamiento previo ha mostrado un impacto positivo en la capacidad
discriminativa y en la reclasificacién [20, 62, 64, 66].

Pese a estos avances, la implementacién clinica de modelos de IA
en prediccion de fractura debe considerar aspectos criticos como la
validacién externa, la transparencia en la construcciéon del modelo y la
interpretabilidad de los resultados. La literatura enfatiza la necesidad de
desarrollar herramientas que sean no solo precisas, sino también explicables
y libres de sesgos, garantizando su aplicabilidad en poblaciones diversas y
evitando inequidades en la atencion [18, 61, 63, 67]. Las lineas de investigacién
futura incluyen el diseio de modelos multimodales de nueva generacién,
la integracién directa con registros electronicos de salud y la validacién
prospectiva en entornos clinicos reales [18, 63, 64, 67].

En sintesis, la TA y el aprendizaje automatico estdan redefiniendo el
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paradigma de la prediccién del riesgo de fractura. Su capacidad para
detectar patrones no lineales, integrar multiples dominios de datos, manejar
de manera eficiente la informacién incompleta y adaptarse a la evolucion
del conocimiento biomédico, las posiciona como herramientas estratégicas
para una medicina mas precisa y personalizada. La consolidacion de estas
tecnologias, respaldada por una implementacién ética y regulada, puede
contribuir de manera decisiva a mejorar la prevencion y el manejo de la
fragilidad 6sea en la practica clinica contemporanea [18, 20, 21, 60, 61, 62,

63, 64, 65, 66, 67, 68).
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En este capitulo se describen cuales han sido los pacientes incluidos para
el desarrollo del estudio asi como las técnicas empleadas en el analisis de los
datos.






4. Pacientes y método

4.1. Pacientes

La presente investigacion se llevé a cabo mediante un diseno observacional
transversal con seguimiento prospectivo de eventos, empleando dos cohortes
independientes de mujeres posmenopausicas. A continuacién se describen
detalladamente los pacientes registrados de los diferentes hospitales, las
variables analiticas e instrumentales utilizados.

4.1.1. Diseno del estudio y poblacion

El presente trabajo se basé en el anélisis de dos cohortes independientes de
mujeres posmenopausicas, seleccionadas en contextos clinicos y poblacionales
diferentes con el objetivo de maximizar la representatividad y garantizar
la validez externa de los hallazgos. El disefio contemplé un seguimiento
prospectivo de eventos clinicos a largo plazo, lo cual permitié disponer de
informacion robusta tanto sobre la incidencia de fracturas como sobre la
evolucion longitudinal de los factores de riesgo. A continuaciéon se describen
las caracteristicas especificas de cada cohorte.

» Cohorte HURH (Hospital Universitario Rio Hortega, Valla-
dolid)
Esta cohorte incluy6 un total de N = 276 mujeres posmenopdusicas
con diagnostico densitométrico de osteoporosis, definido por un valor
de T—score < —2.5 en columna lumbar, cuello femoral o pacientes con
fractura por fragilidad. La elecciéon de este punto de corte sigue las
recomendaciones de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) y ga-
rantiza la inclusiéon de mujeres con una pérdida significativa de masa
Osea y alto riesgo de fractura.

Las participantes fueron reclutadas de forma consecutiva en la Unidad
de Densitometria del hospital entre septiembre de 2012 y diciembre
de 2017, evitando asi sesgos de seleccion y permitiendo obtener una
muestra representativa de la poblacion que acude a la practica clinica
habitual. De acuerdo con la Clinician’s Guide to Prevention and
Treatment of Osteoporosis de la National Osteoporosis Foundation,
todas las pacientes cumplian criterios clinicos de osteoporosis.

El seguimiento clinico posterior se realizé de manera protocolizada en
la Unidad de Metabolismo Oseo o en consultas de Atencién Primaria,
donde se documentaron episodios clinicos relevantes, tratamientos
recibidos y evolucion del estado 6seo. Toda la informacion se registréd
en la historia clinica electronica, lo que facilité un control exhaustivo
de los datos y redujo la posibilidad de pérdidas de informacion.
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» Cohorte Camargo (Hospital Universitario Marqués de Valde-
cilla (IDIVAL), Santander)
Esta cohorte estuvo compuesta por N = 300 mujeres posmenopausicas
procedentes de la poblacién general, sin diagnostico previo de osteo-
porosis. La seleccion se realizé mediante un muestreo aleatorio estra-
tificado por quinquenios de edad, desde enero de 2013 hasta mayo de
2018. Este procedimiento permitié equilibrar la distribucion etaria y
evitar la sobrerrepresentacion de determinados grupos, asegurando asi
una muestra mas homogénea y comparable a la poblacion real.

El Estudio Camargo constituye un proyecto comunitario de gran rele-
vancia en el norte de Espana, disenado para evaluar de forma sistemati-
ca la prevalencia e incidencia de enfermedades metabodlicas 6seas, alte-
raciones del metabolismo mineral y fracturas por fragilidad en mujeres
posmenopdusicas atendidas en Atencién Primaria. A diferencia de la
cohorte hospitalaria, esta muestra aporta una perspectiva poblacional
mas amplia, reflejando las caracteristicas de mujeres que no necesaria-
mente habian sido derivadas por un problema 6seo conocido.

La cohorte Camargo se empled especificamente como validacion externa
de los modelos predictivos generados a partir de la cohorte HURH. Este
enfoque metodologico resulta clave para comprobar la reproducibilidad
de los hallazgos y garantizar que los modelos desarrollados no se limitan
a un entorno hospitalario concreto, sino que pueden aplicarse también
en contextos de atencion primaria y comunitaria, reforzando la utilidad
clinica de los resultados.

Criterios de inclusion

Las participantes debian cumplir los siguientes requisitos para ser incluidas
en el estudio. Estos criterios se establecieron con el objetivo de garantizar que
la muestra fuera homogénea y representativa de la poblacién diana:

1. Amenorrea > 12 meses y edad > 50 anos. Se incluyeron
unicamente mujeres en estado posmenopausico confirmado, definido
como la ausencia de menstruaciéon durante al menos 12 meses
consecutivos, y con una edad minima de 50 anos. De este modo, se
aseguraba que todas las participantes se encontraban en una etapa
vital con riesgo incrementado de pérdida de masa 6sea y fracturas por

fragilidad.

2. Capacidad para proporcionar consentimiento informado. Fue
requisito indispensable que cada participante pudiera otorgar consen-
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timiento informado de manera valida, tras recibir informacién clara
sobre los objetivos y procedimientos del estudio. Este criterio garantizo
el respeto a los principios éticos y legales de la investigacion.

3. Disponibilidad de estudio DXA basal y analitica completa.
Todas las mujeres debian disponer, en el momento basal, de un
estudio densitométrico mediante absorciometria de rayos X de energia
dual (DXA) junto con una analitica sanguinea completa. Estos
datos iniciales resultaron imprescindibles para la caracterizacién de
la poblacion y para el andalisis posterior de los predictores clinicos y
densitométricos de fractura.

Criterios de exclusion

Se establecieron criterios de exclusion con el fin de descartar a aquellas
participantes cuya situacién clinica pudiera interferir en la interpretacién de
los resultados o introducir sesgos en el analisis. En concreto, se excluyeron
las mujeres que presentaban alguna de las siguientes condiciones:

» Fracturas de impacto o producidas por accidente de trafico. No
se consideraron aquellas fracturas derivadas de traumatismos de alta
energia, dado que no reflejan la fragilidad 6sea propia de la osteoporosis.

= Patologias 6seas metabdlicas distintas de la osteoporosis. Se
excluyeron diagnosticos como osteomalacia, hiperparatiroidismo prima-
rio, displasia 6sea o mieloma multiple, ya que implican mecanismos de
afectacion ésea diferentes a los de la osteoporosis posmenopausica.

» Tratamiento con glucocorticoides. Se excluyeron mujeres que
hubieran recibido dosis de > 5mg/dia de prednisona (o equivalente)
durante mas de 3 meses en los 12 meses previos, debido al efecto
negativo conocido de este tratamiento sobre la masa dsea.

» Enfermedad renal crénica avanzada o hepatopatia crénica. Se
excluyeron las participantes con enfermedad renal crénica en estadio
> 4 (eGFR < 30mL/min/1.73m?) o hepatopatia crénica avanzada, ya
que ambas condiciones alteran de manera significativa el metabolismo
mineral y 0seo.

4.1.2. Variables y fuentes de datos

La recogida de informacion se estructuré de forma sistematica para todas
las participantes, integrando datos clinicos, demograficos, bioquimicos y
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densitométricos. El objetivo fue disponer de una caracterizaciéon lo mas
completa posible de cada paciente, de modo que el modelo predictivo
de fractura pudiera incorporar tanto factores clinicamente accesibles como
parametros instrumentales avanzados.

Se incluyeron datos clinicos bésicos como la edad en el momento del
diagnéstico, antecedentes familiares de fractura, habitos de vida (tabaquismo,
caidas recientes), enfermedades previas y tratamientos recibidos tanto antes
como durante el estudio. La mayoria de las mujeres posmenopausicas habian
recibido tratamiento en algiin momento, y algunas ya tenian terapias previas
a la inclusion; sin embargo, todas fueron analizadas en conjunto con el fin de
reflejar la practica clinica real y evitar sesgos derivados de la seleccion por
tratamiento.

Las variables antropométricas se calcularon de manera estandarizada. El
indice de masa corporal (IMC) se determiné dividiendo el peso en kilogramos
entre la talla en metros al cuadrado, y se utiliz6 como indicador indirecto del
estado nutricional y de la carga mecanica sobre el esqueleto.

En cuanto a los parametros densitométricos, todas las participantes
contaron con un estudio de absorciometria de rayos X de energia dual (DXA),
que permitié obtener medidas areales en columna lumbar, cuello femoral y
cadera total. Ademas, se evalud la calidad microestructural de la columna
lumbar mediante el Trabecular Bone Score (TBS), calculado con el software
TBS iNsight 2.1 (Med-Imaps, Mérignac, Francia). Este indice complementa
la informacion de la densidad mineral 6sea (BMD) al proporcionar un valor
indirecto de la microarquitectura trabecular.

De forma adicional, se obtuvieron parametros tridimensionales derivados
de DXA (3D-DXA) mediante el software 3D-SHAPER v2.6 (Galgo Medical
S.L., Barcelona, Espafia). Este programa reconstruye un modelo volumétrico
del fémur proximal a partir de las imagenes bidimensionales de DXA y
permite calcular medidas como la densidad mineral ésea volumétrica (vBMD)
en los compartimentos cortical, trabecular e integral, asi como el espesor
cortical, el contenido mineral 6seo (BMC), el volumen y la densidad mineral
de superficie cortical (sBMD cortical). Estos pardmetros amplian el rango de
variables densitométricas disponibles y aportan informaciéon complementaria
a la densidad areal tradicional.

En conjunto, las variables recogidas se organizaron en tres grandes bloques:
demograficas y antecedentes, bioquimicas y densitométricas. Las Tablas 4.1 y
4.2 recogen de forma detallada todas las variables consideradas en el modelo
de prediccion de fractura, junto con su definicién y unidad de medida.
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Tabla 4.1: Variables clinicas y bioquimicas

empleadas en el modelo de

fractura.
Bloque Variable (abreviatura) Definicién / Unidad
Demogrificas
Edad (anos) Edad cronolégica al DXA
basal
IMC (kg/m?) Indice de masa corporal
Edad de menarquia (anos) Autorreportada
Edad de menopausia Ultima menstruacion
(anos)
Antecedentes
Fractura previa (si/no) Fractura por fragilidad an-
tes de la inclusién
Caidas en tltimo afio (n)  Autorreportadas
Hist. fam. fractura cadera Antecedente en 1° grado
Tabaquismo activo (si/no) >1 cig/dia
Tratamiento GC reciente >3 meses; >5mg/dia
DM2 (si/no) Diabetes mellitus tipo II
Céancer previo (si/no) Excepto basocelular
Bioquimicas
25-OH Vitamina D Inmunoensayo
(ng/m.)

PTH intacta (pg/mL)
Colesterol total (mg/dL)
LDL-¢ (mg/dL)

Glucosa (mg/dL)

Electroquimioluminiscencia
Enzimético

Férmula de Friedewald
Espectrofotometria

Justificacion clinica de los predictores mas relevantes

Dentro del conjunto de variables analizadas, algunas mostraron un peso
especialmente destacado en el modelo de prediccién. A continuacién se
detallan los predictores mas relevantes y la justificacién de su inclusion:

» Fractura previa. Se identific6 como el principal predictor de nueva
fractura. La presencia de una fractura por fragilidad en la historia
clinica refleja la existencia de fragilidad dsea persistente y, por tanto,
un riesgo intrinseco elevado de nuevos eventos. Este marcador clinico
encabeza de forma consistente el ranking de importancia en los modelos
predictivos.

» PTH. La hormona paratiroidea (PTH) actia como un marcador
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Tabla 4.2: Variables densitométricas utilizadas en el modelo.

Bloque Variable (abreviatura) Definicién / Unidad
DXA areal
T-Score L1-14 Desv. est. vs. pico 6seo
T-Score cuello femoral Idem
T-Score cadera total Idem
BMD L1-L4 (g/cm?) Densidad mineral areal
BMD  cuello  femoral Idem
(g/cm?) ,
BMD cadera total (g/cm?) Idem
Textura
TBS lumbar (adim.) Indice microestructural
3D-DXA
vBMD cortical (mg/cm?®)  Densidad volumétrica cor-
tical
vBMD integral (mg/cm?®) Densidad volumétrica to-
tal
vBMD trabecular Densidad trabecular
(mg/cm?)
Espesor cortical (mm) Media cortical proximal
BMC (g) Contenido mineral 6seo
Volumen (cm?) Volumen del comparti-
mento
sBMD cortical (mg/cm?)  vBMD cortical x espesor
cortical

del remodelado 6seo. Niveles elevados se asocian con un mayor
recambio 0seo y con pérdida de la masa cortical, lo que incrementa la
probabilidad de fracturas. Su relevancia dentro del modelo se explica
por esta relacion directa con la fisiologia del hueso.

T—Score lumbar y vBMD cortical. El 7-Score lumbar aporta
informaciéon sobre la densidad mineral 6sea areal, mientras que la
densidad mineral volumétrica cortical (vBMD) obtenida mediante
3D-DXA refleja la calidad y la resistencia de la corteza Osea.
La combinaciéon de ambos pardametros proporciona una vision mas
completa del estado Oseo, al integrar informacién areal y volumétrica.
Su uso conjunto mejora la estratificacion del riesgo frente a la utilizacion
aislada de cada medida.
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= Caidas y TBS. El nimero de caidas representa un factor de riesgo
extrinseco, ya que aumenta la probabilidad de que un evento desencade-
ne una fractura. Por otro lado, el Trabecular Bone Score (TBS) aporta
informacion sobre la microarquitectura trabecular lumbar, complemen-
tando las medidas densitométricas areales. Ambos predictores anaden
capacidad explicativa mas alla de la BMD convencional.

= Edad e IMC. Las variables demograficas mantienen una relevancia
moderada dentro del modelo. La edad actiia como un marcador
indirecto de la acumulacion de dano 6seo a lo largo de los anos, mientras
que el IMC modula la carga mecanica sobre el esqueleto. Un IMC bajo
reduce la proteccién que aporta la masa corporal, mientras que valores
elevados pueden enmascarar la densidad areal en la interpretacion de
los resultados densitométricos.

En conjunto, estos predictores reflejan la importancia de integrar informa-
cion clinica accesible con parametros densitométricos avanzados para opti-
mizar la prediccion del riesgo de fractura.

4.1.3. Procedimientos instrumentales

Para la obtencion de las variables densitométricas y microestructurales se
emplearon técnicas estandarizadas, con control de calidad y verificacion de
la reproducibilidad de las medidas. Los procedimientos realizados fueron los
siguientes:

= Absorciometria DXA. La densitometria 6sea se llevo a cabo con un
equipo Prodigy (GE Healthcare, Madison, WI, USA). El aparato se
sometio a calibracién diaria mediante un phantom lumbar especifico
proporcionado por el fabricante, lo que garantizo la estabilidad de las
mediciones en todo el periodo de estudio. El coeficiente de variacion in
vivo fue inferior al 1.2 % en todas las localizaciones evaluadas (columna
lumbar, cuello femoral y cadera total), asegurando asi una alta precisiéon
en las determinaciones.

» Evaluacion microestructural. El andlisis de la microarquitectura
trabecular se realiz6 mediante el calculo del Trabecular Bone Score
(TBS) sobre las imégenes areales de columna lumbar. Se utiliz6 el
software TBS iNsight (Med-Imaps, Mérignac, Francia). Para mantener
la validez de los resultados, inicamente se aceptaron exploraciones con
un valor de TBS > 0,6 y libres de artefactos degenerativos que pudieran
alterar la interpretacion de las imagenes.
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= Reconstruccion 3D del fémur proximal. A partir de las proyeccio-
nes 2D obtenidas mediante DXA, se generaron modelos volumétricos
tridimensionales del fémur proximal utilizando el software $D-SHAPER
(Galgo Medical, Barcelona, Espafia). Este procedimiento permitié cal-
cular variables volumétricas adicionales (VBMD cortical, trabecular e
integral; espesor cortical; BMC; volumen; sSBMD cortical). La técnica
fue validada frente a tomografia computarizada cuantitativa (QCT),
mostrando una precisién geométrica media aproximada de 0.93 mm en
la delimitacion de los contornos éseos. Asimismo, se observaron altas
correlaciones con QCT en los parametros principales: » = 0,86 para la
vBMD trabecular, r = 0,93 para la vBMD cortical y » = 0,91 para el
espesor cortical, lo que confirma la robustez y fiabilidad del método.

4.1.4. Seguimiento y adjudicacién de fracturas

El seguimiento de las participantes se llevo a cabo de forma prospectiva
durante un periodo de entre 8 y 10 anos. Para garantizar la exhaustividad en
la recogida de informacién, se combinaron varias fuentes de datos: entrevistas
clinicas periédicas, revision de la historia clinica electrénica y verificacion
radiolégica en los casos en que se sospechaba la presencia de una fractura. Las
visitas de control se realizaron con frecuencia anual, lo que permitié actualizar
de manera continua la evolucion clinica y detectar de forma temprana los
eventos incidentes.

La adjudicacion de fracturas se realizé aplicando criterios homogéneos y
estandarizados, con el fin de reducir el riesgo de sesgo de clasificacion. El
procedimiento seguido fue el siguiente:

» Fracturas vertebrales. Se clasificaron de acuerdo con los criterios
semicuantitativos de Genant, que permiten graduar la deformidad
vertebral en una escala de 0 a 3 en funcién del grado de reduccion de la
altura del cuerpo vertebral. Todas las radiografias dorsolumbares fueron
revisadas por un tinico observador (FCS), lo que asegur6 la consistencia
en la evaluacion y evito variaciones interobservador.

» Fracturas no vertebrales. Se confirmaron mediante la revision de
estudios de imagen y/o informes quirirgicos registrados en la historia
clinica. Esta verificacion radiolégica permitié excluir fracturas de otra
naturaleza y asegurar que unicamente se contabilizaran aquellas de
origen osteopordtico o por fragilidad.
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4.1.5. Consideraciones éticas

El protocolo fue aprobado por los Comités de Etica de Investigacion Clini-
ca de los centros participantes (cédigos HURH-20/012 y VALDECILLA-
19/145). Todas las participantes firmaron consentimiento informado confor-
me a la Declaracién de Helsinki. La informacién se traté de acuerdo con el
Reglamento (UE) 2016/679 (GDPR) y la Ley Organica 3/2018 de Proteccion
de Datos Personales.

4.2. Metodologia

4.2.1. Introduccion a la metodologia de aprendizaje
automatico

El aprendizaje automatico retine métodos estadisticos y computacionales
destinados a aprender patrones a partir de datos con el fin de predecir
resultados, clasificar observaciones, descubrir estructuras latentes o asistir
la toma de decisiones bajo incertidumbre. Frente a enfoques deterministas,
esta metodologia ajusta funciones objetivo que equilibran ajuste a los datos
observados y capacidad de generalizacion a casos no vistos, principio clave
en biomedicina donde los modelos deben trasladarse desde cohortes de
desarrollo a poblaciones independientes sin pérdida sustancial de rendimiento
(69, 70, 71].

De forma clasica, el aprendizaje se organiza en supervisado, no supervisado
y por refuerzo, junto con variantes semisupervisadas y auto-supervisadas.
En el aprendizaje supervisado, el objetivo es aproximar un mapeo desde
predictores a una etiqueta o valor real, resolviendo problemas de clasificacion
o regresion. En el aprendizaje no supervisado se busca estructura en
los predictores, por ejemplo mediante reducciéon de dimensionalidad o
agrupamiento. El aprendizaje por refuerzo estudia decisiones secuenciales
mediante la maximizacién de recompensas acumuladas. En escenarios con
pocas etiquetas, el enfoque semisupervisado combina muestras etiquetadas
y no etiquetadas, mientras que el auto-supervisado explota regularidades
internas de los datos para preentrenar representaciones que se transfieren a
tareas clinicas con etiquetas limitadas [69, 70].

Los modelos se diferencian por su caracter paramétrico o no paramétrico,
por ser generativos o discriminativos y por su estrategia de decision. La
regresion lineal y logistica, paramétricas y de baja varianza, son apropiadas
con relaciones aproximadamente lineales y facilitan interpretabilidad directa.
Los métodos basados en instancias, como k vecinos mas cercanos, asumen
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poca estructura funcional pero pueden presentar alta varianza si no se
controla el nimero de vecinos y la métrica. Las maquinas de vectores de
soporte maximizan margenes y, con nucleos, capturan no linealidades en
espacios de caracteristicas elevados. Los clasificadores bayesianos ingenuos
ofrecen estimacién réapida y estable en alta dimensién bajo independencia
condicional aproximada. Los arboles de decisiéon particionan recursivamente
el espacio de predictores mediante reglas sencillas, pero tienden al sobreajuste
si crecen sin restricciones. Sobre esta base surgen las técnicas de conjuntos: en
bagging se entrenan multiples modelos sobre réplicas bootstrap y se agregan
sus predicciones para reducir varianza; Random Forest anade, ademas,
seleccion aleatoria de predictores en cada nodo para desacorrelacionar los
arboles [72]. En boosting, modelos débiles se encadenan secuencialmente
corrigiendo errores residuales y alcanzan alto rendimiento cuando se
regularizan adecuadamente [69].

Un flujo metodoldgico riguroso comienza con la definicion de la pregunta
clinica y de la variable objetivo, continta con la construccion y depuracion
del conjunto de datos, y finaliza con entrenamiento, validaciéon y prueba inde-
pendiente. La prevencion de fuga de informacion es fundamental: toda trans-
formacion de los predictores (codificacién de categéricas, estandarizacion,
imputacion) debe ajustarse exclusivamente en los datos de entrenamiento y
aplicarse después a validacion y prueba. En algoritmos sensibles a la escala, la
estandarizacién mediante puntuaciones z se realiza dentro de cada pliegue de
validacién cruzada; en conjuntos basados en arboles, el impacto del reescala-
do es minimo y existen mecanismos nativos para gestionar valores ausentes.
Cuando hay desbalanceo de clases, se recurre a ponderacion de clases o a
estrategias de remuestreo compatibles con el procedimiento de particionado
para no sesgar las estimaciones [69, 73].

El nicleo del aprendizaje esté en el control del compromiso sesgo-varianza
y en la seleccién de hiperpardmetros. Un modelo con sesgo elevado subajusta
y pierde senal; un modelo con varianza alta sobreajusta y memoriza ruido.
Para gestionar este equilibrio se separan, desde el inicio, conjuntos de
entrenamiento y prueba, reservando este 1ltimo para la evaluacion final, y se
emplea validacion cruzada en la particion de entrenamiento para seleccionar
hiperparametros de forma estable. La validacién cruzada estratificada
de multiples pliegues, repetida con semillas distintas, proporciona una
estimacion media del rendimiento y reduce la dependencia de una sola
particion. Frente a rejillas exhaustivas, la optimizacién bayesiana explora
el espacio de hiperparametros con un modelo sustituto que prioriza
combinaciones prometedoras y mejora la eficiencia de la bisqueda [73].
En conjuntos de arboles, el propio diseno del algoritmo protege frente al
sobreentrenamiento: el muestreo bootstrap y la aleatorizacion de predictores
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por nodo disminuyen la correlaciéon entre arboles y, por tanto, la varianza del
ensamblado; el error fuera de bolsa ofrece, ademads, una estimaciéon interna
de generalizacion sin necesidad de un conjunto de validacién adicional [72].

La evaluacion debe reflejar los costes clinicos de los errores y la prevalencia.
A partir de la matriz de confusiéon se derivan sensibilidad, especificidad,
precision, exactitud equilibrada, F1 y el coeficiente de correlaciéon de
Matthews; la curva ROC y su 4rea bajo la curva resumen la discriminaciéon a
través de umbrales. Con desbalances pronunciados, la curva ROC y su area
resultan mas informativas para la clase minoritaria. La eleccién operativa del
umbral se fija exclusivamente en validacién interna y permanece invariante
en prueba y validacién externa para evitar inflar estimaciones. Las métricas
se informan como medias y desviaciones estandar a través de repeticiones,
y, cuando procede, se acompanan de intervalos de confianza por remuestreo
sobre predicciones estratificadas [74, 75].

En esta tesis, el problema se formula como clasificacién binaria para
predecir fractura por fragilidad integrando predictores clinicos, DXA, TBS y
métricas 3D-DXA. Se utilizaron dos cohortes independientes: HURH para
entrenamiento con validaciéon interna y prueba hold-out estratificada, y
Camargo para validacién externa completamente ciega. Random Forest se
seleccion6 por su capacidad para modelar relaciones no lineales y efectos de
interaccién, su robustez a valores ausentes y su resistencia al sobreajuste
gracias al bagging y a la seleccién aleatoria de predictores. En comparacion
con KNN, SVM, arboles de decisiéon y Naive Bayes gaussiano, el modelo
RF mostré un rendimiento superior tanto en la prueba interna como en
la validacién externa, con mejoras sustanciales frente a FRAX. El anédlisis
de importancia situé como predictores clave el antecedente de fractura,
la PTH y el T-score lumbar, junto a parametros densitométricos, lo que
refuerza su utilidad clinica como herramienta de estratificacién del riesgo [72].
Todo este diseno, junto con el particionado estratificado, la optimizacion de
hiperparametros y la validacion externa, garantiza una estimacion honesta de
la generalizacion y alinea la metodologia con las mejores practicas actuales
en prediccion clinica.

4.2.2. Modelo Random Forest para la predicciéon del
riesgo de fractura por fragilidad

El algoritmo Random Forest (RF) es un método de aprendizaje supervisa-
do basado en el ensamblado de multiples drboles de decisién entrenados so-
bre muestras bootstrap y con seleccion aleatoria de predictores en cada nodo.
Este diseno reduce la varianza del estimador, mitiga el sobreajuste propio
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Definicién de la pregunta
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Figura 4.1: Esquema general del flujo metodolégico: desde la definicion del
problema hasta la validacién externa y el reporte de métricas.
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de un tnico arbol y permite obtener medidas de importancia de variables
clinicamente interpretables, resultando idéneo para integrar datos clinicos,
densitométricos y métricas avanzadas como TBS y 3D-DXA.

Sea el conjunto de entrenamiento D = {(z;, ;) }¥,, donde z; € R? denota
el vector de predictores y y; € {0, 1} la clase (fractura/no fractura). El bosque
construye B 4rboles {T,}2_,, cada uno entrenado sobre una muestra con
reemplazo D,. En cada nodo, la division 6ptima se selecciona maximizando
la reduccién de impureza, medida tipicamente con el indice de Gini:

K
G =1->pi, (4.1)
k=1

donde py, es la proporcién de observaciones de la clase k en el nodo (K = 2
en nuestro caso). Alternativamente, se utilizé la entropia de Shannon como
criterio de impureza:

K
H = = pylogy(pr), (4.2)
=1

cuando fue necesario capturar mejor la distribucion de clases.

La prediccién final del bosque en tareas de clasificacion se obtiene por voto
mayoritario:

y(x) = arg m}éxl;q)(Tb(a:) = k), (4.3)

donde ®(-) es la funcién indicadora. La importancia de una variable z; se
estim6 mediante la disminucion media de impureza (MDI), promediando la
reduccion local de impureza en todos los nodos y arboles en los que interviene
Xt

! fj STALD(j et), (4.4)

b:ltT

donde Al denota la reduccion de impureza en el nodo ¢t y ®(j € t) indica si z;
fue usada en la particion de dicho nodo. Estas puntuaciones se normalizaron
a [0,1] y se emplearon para jerarquizar predictores y generar las figuras de
importancia.
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4.2.3. Modelo eXtreme Gradient Boosting (XGB)
para la predicciéon del riesgo de fractura por
fragilidad

El algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGB) es un método de
aprendizaje supervisado basado en la técnica de boosting de gradiente,
disenado para construir un conjunto aditivo de arboles de decision que
optimiza secuencialmente una funciéon objetivo diferenciable. A diferencia
del bagging empleado en Random Forest, el boosting agrega iterativamente
modelos débiles (weak learners) para corregir los errores residuales de las
predicciones previas, mejorando progresivamente la capacidad predictiva del
conjunto. Su eficiencia computacional, capacidad de regularizacién y manejo
robusto de datos incompletos lo convierten en una herramienta idéonea para
problemas biomédicos con alta dimensionalidad.

Sea el conjunto de entrenamiento D = {(zy,y;)}Y,, donde z; € R4
representa el vector de predictores y y; € {0,1} la clase binaria (fractura/no
fractura). El modelo XGB aproxima una funcién aditiva compuesta por M
drboles de decision { f,, }M_;:

o = a(mf ). (45)

donde o(-) es la funcién logistica sigmoide que transforma la suma de
predicciones en una probabilidad estimada p; € [0,1]. Cada arbol f,,
pertenece al espacio de funciones F definido por estructuras de decisién con
hojas y pesos asociados.

El algoritmo optimiza una funciéon objetivo compuesta por un término
de pérdida logistica y una penalizacion de regularizaciéon que controla la
complejidad del modelo:

N
Lo = Zg(yiu T ft(%‘)) + Q(f0), (4.6)
i=1

donde £(y;,y;) es la funcién de pérdida logistica y €(f;) la regularizacién
definida como:

T
Qf) = AT+ §Azlw?, (4.7)

]:
siendo T el nimero de hojas del drbol y w; el peso asignado a la hoja j.
Los hiperparametros v y A controlan la penalizacién por ntiimero de nodos
terminales y la magnitud de los pesos, evitando el sobreajuste y favoreciendo

la generalizacion.
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Mediante una expansion de segundo orden de la funcién de pérdida, la
ganancia de cada division se calcula como:

1l Gf Gk (GL+Ggr)?

g:§HL+A Hpt+ A H,+Hn+r|

(4.8)

donde G,Gr v Hp,Hr son las sumas acumuladas de los gradientes y
hessianos de la funciéon de pérdida en los nodos izquierdo y derecho. La
division éptima es aquella que maximiza G.

La prediccién final del modelo se obtiene combinando aditivamente los
arboles ajustados:

= 3 fulo), (4.9

siendo el resultado interpretado como la probabilidad estimada de fractura
tras aplicar la funcién logistica.

La importancia de una variable x; se cuantificé6 mediante la ganancia media
de informacion (gain), que representa la mejora promedio en la funcién
objetivo producida por las divisiones en las que interviene dicha variable
a lo largo de todos los arboles:

fj Z D(j € t), (4.10)
m=11t€ fm

donde G; es la ganancia asociada a la divisién y ®(j € ¢) indica si z;
fue utilizada en el nodo ¢. Las puntuaciones se normalizaron a [0,1] y se
emplearon para jerarquizar predictores y generar las figuras de importancia.

El modelo XGB se entren6 con validacion cruzada estratificada de cinco
pliegues y optimizacion bayesiana de hiperparametros, incluyendo la tasa
de aprendizaje (1), la profundidad maxima de los drboles (max_depth), el
ntmero total de arboles (M), el subsampleo de filas y columnas, y los
términos de regularizacién (A, «). Este procedimiento maximizé el drea bajo
la curva ROC (AUC) y la exactitud equilibrada media, garantizando una
configuracion estable y libre de sobreajuste.

Finalmente, el modelo fue validado en la cohorte externa Camargo, man-
tenida completamente ciega durante el entrenamiento. Los resultados con-
firmaron su capacidad de generalizacién y su rendimiento superior respecto
a otros clasificadores, destacando por su alta sensibilidad, especificidad y
robustez en entornos clinicos reales.
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4.2.4. Esquema de entrenamiento y validacion

El conjunto estructurado comprendié dos cohortes independientes. La
cohorte HURH (n = 276) se dividi6 aleatoriamente en entrenamiento
y prueba interna (70%/30%), preservando la prevalencia de la clase
mediante estratificacion y fijando semillas de aleatorizacién para asegurar
la reproducibilidad. Sobre el subconjunto de entrenamiento se realizo
la totalidad del preprocesamiento para evitar fuga de informacion: la
codificacién de variables categoricas, el tratamiento de valores ausentes
y cualquier ajuste se estimaron exclusivamente dentro de cada particion
de entrenamiento y se aplicaron después a su correspondiente particion
de validacion. Dado que el clasificador Random Forest es invariante a
reescalados, las variables continuas se mantuvieron en su métrica original;
cuando fue necesario, los valores perdidos se abordaron con imputacién
simple ajustada dentro de cada pliegue y se emplearon ponderaciones de
clase inversamente proporcionales a su frecuencia para mitigar posibles
desequilibrios.

El ajuste de hiperpardametros se llevo a cabo mediante validacion cruzada
estratificada de 5 pliegues sobre el 70% de entrenamiento, con barajado
previo en cada particién. La busqueda se realizé por optimizacion bayesiana
sobre los parametros clave del RF (ntiimero de arboles, niimero de predictores
considerados por nodo, profundidad maxima y tamano minimo de hoja, asi
como el criterio de impureza entre Gini y entropia), maximizando como
funcién objetivo el drea bajo la curva ROC (AUC) y la exactitud equilibrada
medias a través de los pliegues. Para proteger de forma adicional frente al
sobreajuste, se monitorizé el error out-of-bag (OOB) durante el aprendizaje
como estimador interno de generalizacion y se descartaron configuraciones
que mostrasen discrepancias pronunciadas entre el rendimiento OOB y el
observado en la validacion cruzada. La propia arquitectura del RF, bagging
sobre muestras bootstrap y seleccion aleatoria de predictores por nodo,
reduce la correlacion entre arboles y, por tanto, la varianza del estimador, lo
que constituye un mecanismo intrinseco de control del sobreentrenamiento.

Una vez seleccionada la configuracion optima, el modelo se reentrend
con la totalidad del 70 % de entrenamiento y se evalué en la particién de
prueba interna (30 %), reservada hasta ese momento. Para estabilizar las
estimaciones y cuantificar la variabilidad debida al muestreo, el ciclo completo
de particionado, ajuste y evaluacién se repitié cien veces con distintas
semillas, informando las métricas por su media y desviacién estandar a lo
largo de las repeticiones. Este procedimiento aporta una medida robusta del
rendimiento esperado en datos no vistos y limita el riesgo de un resultado
optimista ligado a una tnica particiéon favorable.
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La validacién externa se realizé sobre la cohorte Camargo (n = 300),
mantenida completamente oculta durante todas las fases de diseno, seleccién
y ajuste. Tras fijar los hiperparametros, el clasificador se entrend con los
datos de HURH y se aplicé directamente a Camargo, sin recalibracion ni
reoptimizacion basada en sus etiquetas. Este protocolo permite evaluar la
capacidad de generalizacion del sistema en un entorno clinico independiente
y detectar posibles problemas de desplazamiento de distribucién entre
poblaciones. En conjunto, la combinacion de diseno por conjuntos con
bootstrap, seleccién aleatoria de predictores, validacion cruzada estratificada,
estimacion OOB, control del desbalance mediante ponderacién de clases,
repeticion estocéastica del experimento y validacién externa independiente
proporciona una proteccion sisteméatica frente al sobreentrenamiento y ofrece
una valoracion fiable del desempeno del modelo en escenarios reales. El flujo
completo, desde la construcciéon de la base de datos y el particionado hasta
la evaluacion interna y externa, se ilustra en la figura 4.2.

- . . . .
Iteration Iteration Iteration Iteration
1 2 3 k

Validation|

Model |Validation|
after
Cross- |Validation|
validation|

Validation ‘

15t ond 3rd B k th

| T

Validation subset
Training subset

Y
External
Validation

Figura 4.2: Esquema del flujo de entrenamiento, validacién cruzada y
validacién externa.

Ajuste de hiperparametros

Se llevé a cabo una optimizacién bayesiana de los modelos con el objetivo
de maximizar de forma conjunta el area bajo la curva ROC (AUC) y la
exactitud equilibrada en validacién cruzada estratificada de cinco pliegues,
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manteniendo estrictamente separadas las fases de entrenamiento y validacion
para evitar fuga de informacién. La busqueda utiliz6 un modelo sustituto
de proceso gaussiano y una funcién de adquisiciéon de mejora esperada,
inicializada con un muestreo en hipercubo latino. Cuando el algoritmo era
sensible a la escala, las variables continuas se estandarizaron dentro de cada
pliegue usando unicamente estadisticas del subconjunto de entrenamiento;
ademads, se aplicaron ponderaciones de clase inversamente proporcionales a
su frecuencia para mitigar el desbalance.

En el presente trabajo se optimizaron los hiperparametros tanto del mo-
delo RF como del XGB, empleando estrategias de busqueda sistematica
y validacion cruzada para garantizar la estabilidad y capacidad de gene-
ralizaciéon de los modelos. En el caso de RF, se ajusté el numero total
de arboles en el margen B € [200,1000] con muestreo bootstrap activo,
el nimero de predictores considerados por nodo como fraccién de v/d en
My € [[Vd/2], min(d, [2v/d])], la profundidad méxima del arbol en el ran-
go de 3 a 20 niveles y el tamafio minimo de hoja entre 1 y 20 observaciones;
el criterio de impureza se buscé entre Gini y entropia. Durante el ajuste
se monitorizé el error out-of-bag como estimador interno de generalizacion
y se descartaron configuraciones con discrepancias pronunciadas respecto al
rendimiento observado en la validaciéon cruzada.

En el modelo XGB, se optimizaron los principales hiperparametros
estructurales y de regularizaciéon mediante bisqueda bayesiana. El ntimero
total de arboles se explord en el margen M € [200, 1000], con una tasa de
aprendizaje n € [0,01,0,3] que controla la contribucién de cada arbol en el
proceso aditivo. La profundidad méaxima de los arboles se buscd en el rango
de 3 a 15 niveles, mientras que el nimero minimo de observaciones por hoja
se fij6 en Nmin_childweight € [1, 10]. Se incluyeron estrategias de submuestreo
tanto de filas como de columnas, con fracciones subsample € [0,5,1,0] y
colsample_bytree € [0,5,1,0], respectivamente, para reducir la varianza y
evitar correlacion excesiva entre arboles. La regularizacion se ajusté mediante
los pardmetros Ly (A) y Ly (), explorando A € [1072,10] y « € [1073,10],
junto con la penalizacién de nodos y € [0, 5], que controla la ganancia minima
requerida para realizar una nueva particion. Durante el entrenamiento se
monitorizé la pérdida logaritmica y el area bajo la curva ROC (AUC) en
validacién cruzada estratificada de cinco pliegues, empleando early stopping
con un umbral de paciencia de 50 iteraciones para prevenir el sobreajuste.

La implementacion y las comparaciones de ambos modelos se realizaron en
MATLAB (version 2024a), utilizando las funciones equivalentes a las librerias
de referencia y los margenes de bisqueda indicados.

Como referencia comparativa, se ajustaron, bajo el mismo protocolo
experimental, arboles de decision, Naive Bayes gaussiano, k-nearest neighbors
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y support vector machines. En arboles de decisién se exploré la profundidad
maxima entre 2 y 40 niveles, el niimero maximo de particiones internas en
un margen coherente con la profundidad (de 7 a 1023), el tamano minimo
de hoja entre 1 y 50 observaciones y el criterio de impureza entre Gini y
entropia; cuando fue beneficioso, se habilité poda por complejidad con un
pardmetro de penalizacién en escala logaritmica dentro de [1074 107!]. En
Naive Bayes gaussiano se estimaron las probabilidades a priori a partir del
conjunto de entrenamiento de cada pliegue y se incluy6 una regularizacién de
varianza en escala logaritmica en el margen [10712,107°] para estabilizar las
estimaciones en predictores con varianzas pequenas. En k-nearest neighbors
se buscé el nimero de vecinos en k € [1, 50], se comparé ponderacién uniforme
frente a ponderacion por distancia y se ajusté la métrica de Minkowski con
exponente continuo p € [1,2]; para acelerar el cémputo se habilitaron indices
kd-tree o ball-tree segiin dimensionalidad y métrica, ajustando el tamano de
hoja del indice entre 10 y 50. En support vector machines se consideraron
nicleos lineal y radial (RBF); para el ntcleo lineal se explor6 el pardmetro
de penalizacién C en [1073,10%] en escala logaritmica, y para el nticleo RBF
se ajustaron conjuntamente C' en el mismo margen y la escala del nicleo
(inversa de ) en KernelScale€ [1073,10'] también en escala logaritmica. En
estos modelos sensibles a la escala, la estandarizacion de caracteristicas se
realizé exclusivamente con estadisticas del entrenamiento de cada pliegue y
se aplico después a la validacion correspondiente, preservando la integridad
del procedimiento.

El procedimiento de optimizacion fue idéntico para todos los algoritmos
con el fin de garantizar comparaciones justas. Cada evaluacién consistié
en entrenar el modelo con un conjunto propuesto de hiperparametros en
los pliegues de entrenamiento y validarlo en el pliegue restante, rotando
hasta completar los cinco pliegues y agregando las métricas como medias
a través de los pliegues. Tras la optimizacién, cada modelo se reentrené en
la particion completa de entrenamiento con su configuracion Optima y se
evalué primero en la particion de prueba interna y, por ultimo, en la cohorte
externa independiente, de modo que las diferencias de rendimiento reflejaran
propiedades intrinsecas de los algoritmos y no artefactos del procedimiento
de ajuste.

Evaluacién del rendimiento

El rendimiento del clasificador se evalué a partir de la matriz de confusion
binaria en el umbral de decisién 7, con verdaderos positivos (TP), falsos
positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN), y tamano
muestral N = TP + FP + TN + FN [76]. A partir de estos conteos se
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definieron las métricas usadas en el estudio. La sensibilidad o recall se calculd
como

TP

1l = = 4.11
Recall = Sens TPLFN (4.11)

mientras que la precisién o valor predictivo positivo fue

TP
Precision = PPV = W (412)
La especificidad se definié como
TN
E ificidad = = 4.1

specificidad = Spec TN L FP’ (4.13)

y la exactitud equilibrada como la media de sensibilidad y especificidad,

Sens + Spec

5 (4.14)

Balanced Accuracy =

El indice de Youden clésico resume la capacidad de discriminacién en un
umbral dado y viene dado por

J(7) = Sens(7) + Spec(7) — 1 = TPR(7) — FPR(7), (4.15)

donde TPR = Sens y FPR = 1 — Spec. En el analisis se reporté tanto el
valor maximo J* = méx, J(7) cuando el umbral se eligié optimizando la
suma de sensibilidad y especificidad en datos de validacién interna, como
el degenerated Youden’s index (DYI), entendido aqui como el valor J(7)
evaluado en un umbral clinico predefinido 7 sin reoptimizacion, ttil cuando el
umbral viene impuesto por criterios externos (p. €j., requisitos de sensibilidad
minima).

Ademas, se calcularon métricas basadas en la razén armoénica entre
precision y sensibilidad. La puntuacion F} se definié como

Precision - Recall

Fy score =

, 4.16

Precision + Recall (4.16)

y se empled para evaluar el equilibrio entre aciertos en la clase positiva

y errores de comisiéon. Como medida global robusta y simétrica frente al

desbalance, se utiliz6 el coeficiente de correlacién de Matthews (MCC),
TP-TN —FP-FN

MCC = . (417)
/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

cuyos valores oscilan en [—1, 1] (1 indica concordancia perfecta, 0 desempeno
aleatorio y —1 discordancia perfecta). Adicionalmente, se estimo el coeficiente
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r de Cohen como exactitud corregida por azar. Sea p, = w la exactitud
observada y p. la exactitud esperada por azar bajo independencia entre
predicciones y verdaderos estados,

(TP + FP)(TP+ FN)+ (FN +TN)(TN + FP)

pe = N2 , (418)
entonces » »

—fo e 4.19

" 1— DPe ’ ( )

con rango también en [—1,1].

Para caracterizar la discriminaciéon a lo largo de todos los posibles
umbrales, se construyé la curva ROC como el conjunto {(FPR(7), TPR(7)) :
7 € [0,1]} v se calcul el area bajo la curva (AUC) mediante integracién
numérica por el método trapezoidal. Dado el protocolo de evaluacién
con multiples repeticiones estocasticas, las métricas se informaron como
media y desviacion estandar sobre las repeticiones; cuando fue pertinente,
se obtuvieron intervalos de confianza del 95% para AUC y para las
métricas a umbral fijo mediante remuestreo bootstrap estratificado sobre las
predicciones, manteniendo la proporcién de clases. La seleccién operativa del
umbral para la clase positiva se realizé exclusivamente en validacion interna
(maximizando J(7) o Fi(7) segin el escenario de uso) y se mantuvo fijo
en la prueba interna y en la validacion externa, evitando cualquier ajuste
guiado por las etiquetas externas. Finalmente, se calcularon las matrices de
confusion agregadas en los conjuntos de prueba y de validacién externa para
ilustrar el patréon de aciertos y errores del modelo en condiciones no vistas.
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En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en el desarrollo y
validacién de un modelo predictivo de fractura osteoporética en poblacion
geriatrica. Se describen los hallazgos derivados del andlisis de variables
clinicas, demograficas y densitométricas, incluyendo métricas avanzadas 3D-
DXA, asi como la evaluacién del rendimiento del algoritmo de aprendizaje
automatico en la estratificacion del riesgo de fractura.






5. Resultados

5.1. Resultados

5.1.1. Descripcion del conjunto de datos

Los resultados presentados se fundamentan en el analisis de dos cohortes
transversales independientes de mujeres posmenopausicas. La cohorte HURH
estd compuesta por pacientes con diagnostico confirmado de osteoporosis,
mientras que la cohorte Camargo representa una muestra comunitaria de
mujeres posmenopausicas procedentes de Hospital Universitario Rio Hortega
(HURH) (Valladolid(Espana)) sin diagndstico previo de osteoporosis.

En detalle, la cohorte HURH incluy6 un total de 276 mujeres posme-
nopausicas con osteoporosis confirmada mediante densitometria 6sea (DXA).
Tras un seguimiento clinico de varios anos, 72 pacientes presentaron fractu-
ras osteoporoticas. Por su parte, la cohorte Camargo estuvo formada por 300
mujeres posmenopausicas de la poblacion general del Hospital Universitario
Marqués de Valdecilla (Santander); al finalizar el seguimiento clinico, 91 par-
ticipantes habian sufrido alguna fractura. Las caracteristicas clinicas basales
de ambas cohortes se resumen en la Tabla 5.1.

5.1.2. Rendimiento de los modelos en la cohorte de
desarrollo (HURH)

Los registros clinicos y densitométricos de la cohorte HURH fueron
preprocesados y empleados para el entrenamiento y la evaluacion interna de
diversos algoritmos de clasificacion destinados a la prediccion del riesgo de
fractura. La cohorte Camargo, mantenida completamente separada durante
todo el proceso de desarrollo del modelo, se utilizé exclusivamente para la
validacién externa, lo que permitio verificar si los patrones aprendidos a partir
de HURH podian generalizarse a una poblacién més amplia y heterogénea.
La comparacion del rendimiento de los modelos en ambos conjuntos de datos
ofrece una vision integral de su capacidad predictiva tanto en condiciones
controladas como en escenarios clinicos reales.

El rendimiento de los modelos se evalué en dos fases:

1. Validacion interna: sobre el 30 % de la cohorte HURH reservada para
prueba.

2. Validacion externa: sobre la cohorte Camargo.

Las métricas de rendimiento incluyeron sensibilidad (recall), especificidad,
coeficiente de correlacién de Matthews (MCC), édrea bajo la curva ROC
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Tabla 5.1: Caracteristicas clinicas de las cohortes HURH y Camargo

Variable clinica

HURH (n=276) Camargo (n=300) p-valor

Edad, media (DE) (afios)

IMC, media (DE) (kg/m?)

Edad de menopausia, media (DE) (afios)
Edad de menarquia, media (DE) (afios)
Tabaquismo, n (%)

Fractura de cadera familiar, n (%)
Caidas previas, n (%)

Fractura previa, n (%)

PTH, media (DE) (pg/ml)

Diabetes tipo II, n (%)

Antecedentes oncoldgicos, n (%)
Vitamina D, media (DE) (ng/ml)
Glucosa, media (DE) (mg/dl)

Colesterol total, media (DE) (mg/dl)
Colesterol LDL, media (DE) (mg/dl)
Colesterol HDL, media (DE) (mg/dl)
T-score lumbar, media (DE)

BMD lumbar, media (DE) (g/cm?)
BMD cuello femoral, media (DE) (g/cm?)
T-score cuello femoral, media (DE)
BMD total femoral, media (DE) (g/cm?)
T-score total femoral, media (DE)
vBMD cortical, media (DE) (g/cm?)
vBMD trabecular, media (DE) (g/cm?)
vBMD integral, media (DE) (mg/cm?)
TBS, media (DE)

61.08 (8.43)
25.67 (4.04)
48.01 (5.75)
13.03 (1.46)
88 (30.0)
42 (15.2)
50 (18.3)
87 (31.5)
44.54 (13.71)
11 (3.8)
39 (14.1)
30.24 (12.03)
90.44 (25.87)
225.65 (35.40)
135.67 (31.78)
66.54 (13.79)
-1.63 (1.73)
0.85 (0.12)
0.83 (0.13)
-1.30 (0.99)
0.86 (0.13)
-1.13 (1.10)
141.97 (23.31)
140.21 (40.50)
292.87 (50.45)
1.287 (0.13)

A~ S

61.25 (7.42)
28.84 (4.75)
49.00 (4.91)
13.19 (1.61)
65 (21.7)
56 (18.7)
59 (19.7)
25 (8.3)
51.07 (15.81)
27 (9.0)
11 (3.7)
24.06 (7.68)
93.07 (21.71)
229.20 (38.44)
147.65 (35.06)
59.43 (14.21)
-1.51 (1.23)
0.88 (0.13)
0.72 (0.10)
-1.15 (0.96)
0.82 (0.15)
-0.81 (0.94)
156.37 (22.56)
171.43 (41.58)
309.23 (57.99)
1.272 (0.11)

0.787
<0.001
0.051
0.179
0.006
0.263
0.065
<0.001
<0.001
0.015
<0.001
<0.001
0.185
0.253
<0.001
<0.001
0.367
<0.001
<0.001
0.073
0.030
<0.001
<0.001
<0.001
0.001
0.061
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(AUC) y puntuacién Fj. Los resultados de la validacién interna (cohorte
HURH) se resumen en las Tablas 5.2 y 5.3.

Durante la fase de entrenamiento, los modelos fueron ajustados y
optimizados empleando un subconjunto del conjunto de datos de HURH,
evaluandose posteriormente mediante las métricas clave. Tras completar el
entrenamiento con el 70 % de los datos, el rendimiento se midi6 sobre el 30 %
restante.

En términos de precision global, el modelo RF alcanzé el mejor desempeno,
con una exactitud del 89,24 % =+ 0,52, seguido por el algoritmo KNN con
83,27% £+ 0,79 y la SVM con 80,31 % =+ 0,92. Estos modelos también
mostraron valores elevados de sensibilidad y especificidad, lo que indica
su capacidad para identificar correctamente tanto casos positivos como
negativos. En particular, RF obtuvo la sensibilidad méas alta (89,38 % =+
0,51) y la especificidad mas elevada (89,12% + 0,49), reflejando un gran
poder discriminativo entre clases.

En contraste, el clasificador GNB present6 el rendimiento méas bajo, con
una exactitud de 77,15 % =+ 1,08, menor sensibilidad (75,26 % + 1,09) y un
MCC de 66,52% =+ 1,01, lo que sugiere un desempenio menos equilibrado.
El modelo de Arboles de Decisién (DT) se situé en un rango intermedio,
con exactitud de 79,42% =+ 1,01 y valores de sensibilidad y especificidad
moderados.

El MCC, métrica especialmente ttil ante posibles desequilibrios de clases,
confirmé la superioridad de RF (80,05% =+ 0,53) y KNN (77,03 % =+ 0,82),
mientras que GNB obtuvo el valor mas bajo (66,52 % + 1,01), lo que sugiere
una menor capacidad para capturar la estructura subyacente de los datos.

En conjunto, estos resultados evidencian que el modelo RF no solo ofrece
la mayor precision en la prediccién de fracturas osteopordticas, sino que
también mantiene un equilibrio éptimo entre sensibilidad y especificidad,
factores esenciales para su aplicacién clinica en la estratificacion del riesgo.

Tabla 5.2: Desempeno de los algoritmos en la fase de test (30 % HURH).
Valores: media & desviacién estdndar.

Modelo  Exactitud  Sensibilidad Especificidad MCC

SVM 80.31 £ 0.92 80.48 + 0.88 80.27 + 0.81 73.54 £+ 0.79
DT 79.42 £1.01 79.37 £ 1.00 79.61 £ 0.92 72.03 + 0.88
GNB 77.15 £ 1.08 75.26 = 1.09 76.98 + 1.13 66.52 £ 1.01
KNN 83.27 £0.79 83.13 +£ 0.81 83.45 + 0.80 77.03 £ 0.82
RF 89.24 + 0.52 89.38 + 0.51 89.12 + 0.49 80.05 £+ 0.53

69



5.1. Resultados

Tabla 5.3: Métricas complementarias en la fase de test (30 % HURH). Valores:
media + desviacién estandar.

Modelo DYI K AUC Fy

SVM 80.38 £ 0.89 73.56 & 0.83 0.80 £ 0.02 80.29 £ 0.91
DT 79.52 £ 1.04 71.96 &+ 1.01 0.79 & 0.02 79.48 + 0.93
GNB 76.25 &£ 1.07 65.72 £ 1.05 0.75 £ 0.02 75.08 & 1.10
KNN 83.31 £ 0.81 76.93 & 0.84 0.87 £ 0.01 83.32 £+ 0.79
RF 89.22 4+ 0.51 80.02 & 0.49 0.89 £ 0.01 89.33 £ 0.52

Con el objetivo de analizar en detalle la relevancia de las variables
incluidas en el modelo, se gener6 un histograma de importancia de variables
(Figura 5.9), mediante el algoritmo Random Forest (RF). Este enfoque
permite cuantificar el peso relativo que cada predictor aporta al proceso de
clasificacién, identificando asi cuéles son los factores mas determinantes para
la prediccién de fracturas osteopordticas.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo RF asign6 un peso
considerable a variables clasicamente reconocidas en la literatura como
determinantes del riesgo de fractura, tales como la densidad mineral 6sea
(BMD) en el cuello femoral, el valor de T-score, la edad, el indice de masa
corporal (IMC) y el antecedente de caidas previas. La alta ponderacién de
estos factores respalda la solidez clinica del modelo y su alineacién con el
conocimiento actual en el campo de la osteoporosis. La identificacién de
estas variables como criticas no solo refuerza su relevancia diagnoéstica, sino
que también resulta clave para orientar la evaluacion de riesgo y disenar
intervenciones preventivas personalizadas en la practica clinica.

En un anélisis mas especifico, el modelo propuesto identificé el antecedente
de fractura previa como el factor de mayor peso en la estimacion del riesgo.
Este hallazgo es coherente con la amplia evidencia que senala que una fractura
osteopordtica previa incrementa significativamente la probabilidad de sufrir
nuevas fracturas, especialmente durante los dos primeros anos posteriores al
evento, debido a la persistencia de la fragilidad 6sea y a alteraciones en la
remodelacion estructural del hueso.

Entre los siguientes predictores mas relevantes se encuentran los niveles
de hormona paratiroidea (PTH), los T-scores de la columna lumbar y de la
cadera, y la densidad mineral 6sea volumétrica cortical (vBMD), pardmetros
estrechamente vinculados con la reduccion de la resistencia mecanica Osea.
Asimismo, el modelo destacé la importancia de la concentracién sérica de
vitamina D, el historial de caidas y el Trabecular Bone Score (TBS), indicador
que aporta informacién complementaria sobre la microarquitectura y calidad
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Previous fracture

PTH

Lumbar spine T Score

Cortical vVBMD

Vitamin D

Previous falls

TBS

Total hip T Score I
History of DMII
Age I
Femoral neck T Score I
Integral VBMD I
Corticosteroid treatment — INEEG_—_—_—
Age at menopause N
Familial history of hip fracture NS

Trabecular vBMD I

BMI &

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Importance of predictive variables

Figura 5.1: Histograma de importancia de variables para la prediccion de
fracturas osteoporoticas, obtenido a partir del modelo RF con datos de la
base de HURH

Osea mas alld de las mediciones densitométricas convencionales.

Otros predictores identificados, aunque con menor peso relativo, incluyen
antecedentes de diabetes mellitus tipo II (DMII), edad cronolégica, densidad
mineral 6sea volumétrica integral y trabecular, tratamiento prolongado con
corticoides, edad de inicio de la menopausia y antecedentes familiares de
fractura por fragilidad. Pese a su menor contribucién individual, estos
factores ofrecen informaciéon clinicamente relevante sobre la influencia de
aspectos sistémicos, hormonales y genéticos en la salud esquelética.

Para evaluar de forma visual y comparativa el comportamiento global de
los modelos, se agruparon las métricas de rendimiento obtenidas tanto en
los conjuntos de entrenamiento como de prueba, representandose mediante
diagramas de radar (Figuras 5.2 y 5.8). En estos graficos, un desempeno
perfecto en todas las métricas se representaria como un poligono circular que
cubre la totalidad de la malla.

La comparacién entre el conjunto de entrenamiento (Figura 5.2) y el
conjunto de prueba (Figura 5.8) permite verificar la ausencia de sobreajuste:
las métricas alcanzadas en prueba son soélidas y cercanas a las obtenidas en
entrenamiento, sin pérdidas significativas. En ambos casos, el modelo RF
muestra la mayor area cubierta en el radar, lo que refleja un equilibrio
optimo en todas las métricas y un desempeno superior en comparacion
con el resto de algoritmos evaluados. Los modelos KNN y SVM presentan
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un comportamiento intermedio, manteniendo un rendimiento competitivo
aunque inferior al de RF. Por el contrario, el clasificador GNB exhibe un
area sustancialmente menor, lo que confirma su menor capacidad predictiva
en este contexto.

=@=GNB =@=DT =@=SVM e=@u=KNN e=@=RF

Accuracy
100

AUC Recall

MCC Kappa

DYI Specificity

F1 score Precision

Figura 5.2: Grafico de radar con las métricas de rendimiento obtenidas
durante la fase de entrenamientode con datos de la base de HURH. Del
poligono mas interno al mas externo: GNB — DT — SVM — KNN — RF.

La Figura 5.4 muestra la comparacién de las curvas ROC obtenidas para los
cinco modelos de clasificacién evaluados: RF, KNN, DT, SV) y GNB. Cada
curva ROC representa graficamente la relacion entre la tasa de verdaderos
positivos (True Positive Rate o sensibilidad) y la tasa de falsos positivos
(False Positive Rate o 1— especificidad) para diferentes puntos de decision
del clasificador.

Entre los modelos analizados, el clasificador RF, representado en color
magenta, destaca de forma clara al alcanzar, para un mismo nivel de
especificidad, valores de sensibilidad superiores a los del resto de modelos.
Este comportamiento se traduce en un mayor AUC (0,89), indicador que
cuantifica la capacidad discriminativa global de un modelo. En este caso,
un AUC cercano a 1 implica que el modelo es capaz de diferenciar de
manera precisa entre pacientes que presentaran fractura y aquellos que
no, manteniendo un equilibrio 6ptimo entre sensibilidad y especificidad.
Por el contrario, el modelo GNB (mostrado en color naranja) presenta un
rendimiento notablemente inferior (AUC 0,75), con su curva mas préxima a
la linea diagonal de referencia (gris), lo que denota una capacidad limitada
para discriminar entre clases y, por tanto, un menor valor clinico en este
contexto.
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Figura 5.3: Grafico de radar con las métricas de rendimiento obtenidas
durante la fase de validaciéon interna con datos de la base de HURH. Del
poligono mas interno al mas externo: GNB — DT — SVM — KNN — RF.

2
£
=
Q
N
= RF
1 = KNN |
0.2 — SVM
= DT
- GNB

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
1-Specificity

Figura 5.4: Curvas ROC para los modelos de clasificacion evaluados en la
prediccién de fractura osteopordtica con datos de la base de HURH.

73



5.1. Resultados

5.1.3. Validacién externa en la cohorte Camargo

Con el fin de evaluar la capacidad de generalizaciéon de los modelos
y descartar un posible sobreajuste al conjunto de entrenamiento, se
llevé a cabo una fase de validacion externa sobre un conjunto de datos
completamente independiente. Para ello, se empleé la cohorte Camargo,
que no habia sido utilizada ni en el entrenamiento ni en la validacion
interna. Este procedimiento garantiza que la evaluacién refleje de forma
realista el comportamiento del modelo en un entorno clinico distinto y con
caracteristicas poblacionales potencialmente diferentes.

Los resultados obtenidos en esta validacion externa se recogen en las
Tablas 5.4 y 5.5. Cabe destacar que las métricas alcanzadas son muy similares
a las obtenidas en la fase de validacion interna (Tablas 5.2 y 5.3), lo
que indica que los patrones detectados por los modelos no se limitaron a
la cohorte de entrenamiento, sino que fueron capaces de reproducirse en
casos completamente nuevos. Este hallazgo respalda la alta capacidad de
generalizacion de los clasificadores y la ausencia de sobreajuste.

En este analisis, el modelo RF mantuvo su posiciéon como el clasificador
mas preciso, alcanzando una exactitud del 87,62% =+ 0,53 y valores de
sensibilidad (87,55 % =+ 0,52) y especificidad (87,81 % =+ 0,50) practicamente
idénticos a los obtenidos en la validaciéon interna. Estos resultados, junto
con su MCC (78,45 % +0,54) y su elevado Degenerated Youden Index (DYI,
87,62% 4 0,51), consolidan su robustez. Ademas, el AUC (0,87 £ 0,01) y
el Fl-score (87,71% =+ 0,52) confirman un rendimiento equilibrado tanto
en precision como en exhaustividad, aspectos clave para minimizar errores
clinicos en la estratificacion del riesgo de fractura.

El modelo KNN mostro también un rendimiento estable, con una exactitud
del 81,90 % + 0,80, un AUC de 0,81 £ 0,01 y un Fl-score de 81,87 % =+ 0,79,
lo que indica consistencia y una capacidad predictiva competitiva. Aunque
SVM, DT y GNB presentaron métricas algo inferiores, la disminucién de su
rendimiento con respecto a la fase interna fue minima, lo que sugiere que
tampoco sufrieron un sobreajuste significativo. Como era previsible, GNB
fue el modelo con peores resultados globales, alcanzando una exactitud del
75,85 %+1,10 y un MCC de 65,15 % =+1,03, lo que refleja su menor capacidad
discriminativa en este contexto.

La Figura 5.10 resume visualmente, mediante un diagrama de radar, la
comparacion del rendimiento de los cinco modelos en multiples métricas
de evaluacién. El clasificador RF (en magenta) presenta el mayor valor en
la mayoria de los indicadores evaluados, incluyendo exactitud, sensibilidad,
especificidad, Fl-score, coeficiente Kappa, MCC y AUC. Esto refleja su
capacidad para minimizar simultaneamente los falsos positivos y falsos
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Tabla 5.4: Métricas de rendimiento en el conjunto de validacién externa
(cohorte Camargo) para la prediccién de fracturas osteoporéticas; valores

expresados como media + desviacion estandar.

Modelo  Exactitud Sensibilidad  Especificidad MCC

SVM 78.97 £ 0.91 79.11 £ 0.89 78.75 £ 0.87 72.24 £ 0.82
DT 78.05 + 1.00 77.86 & 1.02 78.10 & 0.94 70.62 £ 0.90
GNB 75.85 £ 1.10 73.92 + 1.11 7547 + 1.12 65.16 £+ 1.03
KNN 81.63 +£ 0.80 81.75 + 0.82 81.94 + 0.81 75.63 + 0.83
RF 87.62 £ 0.53 87.54 £ 0.52 87.81 & 0.50 78.47 + 0.54

Tabla 5.5: Resumen de indicadores complementarios de rendimiento en el

conjunto de validacién externa (cohorte Camargo).

Modelo DYI K AUC F1

SVM 79.23 £ 0.92 72.46 £ 0.93 0.79 £ 0.02 78.84 + 0.91
DT 78.05 & 1.02 70.53 & 1.03 0.78 £ 0.02 78.03 &+ 0.93
GNB 75.61 £ 1.11 65.25 = 1.10 0.75 £ 0.02 73.63 £ 1.10
KNN 81.67 & 0.82 76.43 = 0.82 0.81 &= 0.01 81.87 4+ 0.79
RF 87.62 + 0.51 78.72 + 0.51 0.87 £ 0.01 &87.71 £+ 0.52
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negativos, algo esencial en un contexto clinico donde ambos tipos de error
tienen consecuencias importantes. En contraste, el modelo GNB (en naranja)
ocupa de manera consistente la posiciéon mas baja en todos los parametros,
confirmando su menor capacidad de generalizacion. Los modelos KNN, SVM
y DT muestran rendimientos intermedios, con valores similares entre si pero
siempre por debajo de los logrados por RF.

En conjunto, estos resultados refuerzan la selecciéon de RF como el modelo
mas eficiente para la prediccién de fracturas osteopordticas en esta tesis,
no solo por su rendimiento estadistico, sino también por su estabilidad y
reproducibilidad en diferentes contextos poblacionales. Este comportamiento
fiable sugiere que su implementacién clinica podria aportar un valor real en
la estratificacion temprana del riesgo de fractura.

=@=GNB =@=DT =@=SVM e=@u=KNN e=@=RF

Accuracy
100

AUC 920 Recall

MCC Kappa

DYI Specificity

F1 score Precision

Figura 5.5: Comparativa del rendimiento de los modelos de clasificacion en la
validacion externa (cohorte Camargo) mediante un diagrama de radar. Del
poligono mas interno al mas externo: GNB — DT — SVM — KNN — RF.

Las matrices de confusién presentadas en las Tablas 5.6 y 5.7 permiten un
analisis detallado, caso por caso, del comportamiento del modelo propuesto.
En el conjunto de prueba interno (30 % de la cohorte HURH), el modelo
RF identific6 correctamente 19 de las 21 fracturas reales y 55 de las 61 no
fracturas, lo que se traduce en un nimero reducido de falsos positivos (FP =
6) vy falsos negativos (FN = 2). Este rendimiento implica una tasa de falsos
negativos del 10 % (pacientes en riesgo que no habrian sido detectados) y
una tasa de falsos positivos del 9,7 %, ambas cifras notablemente bajas en el
contexto de predicciéon clinica.

Un patrén muy similar se observé en la validaciéon externa con la cohorte
Camargo, donde el modelo detecté correctamente 80 de las 91 fracturas y
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184 de las 209 no fracturas. Si bien el mayor tamano muestral conlleva un
incremento absoluto en el nimero de errores (FP = 25; FN = 11), las tasas
relativas se mantienen estables: la tasa de falsos negativos fue del 12,4 % y
la de falsos positivos del 11,8 %. Especialmente relevante es el elevado valor
predictivo negativo (NPV = 94,4 %), que respalda la fiabilidad clinica de una
predicciéon de “ausencia de fractura”, ya que significa que mas del 94 % de
las pacientes clasificadas como de bajo riesgo efectivamente no presentaron
fractura.

En conjunto, los datos de las Tablas 5.6 y 5.7 evidencian que el modelo RF
mantiene su capacidad discriminativa méas alla del entorno de entrenamiento,
con descensos minimos en la sensibilidad (del 89,4 % al 87,5 %) y la
especificidad (del 89,1 % al 87,8 %) entre la validacién interna y la externa.
Esta estabilidad respalda la robustez del enfoque RF en la estratificacion del
riesgo de fractura en escenarios clinicos reales.

Tabla 5.6: Matriz de confusién del modelo RF propuesto, conjunto de prueba
interno (n = 82).

Fractura predicha No fractura predicha
Fractura real (n = 21) 19 (VP) 2 (FN)
Sin fractura real (n = 61) 6 (FP) 55 (VN)

Tabla 5.7: Matriz de confusion del modelo RF propuesto, validacion externa
(cohorte Camargo, n = 300).

Fractura predicha No fractura predicha
Fractura real (n = 91) 80 (VP) 11 (FN)
Sin fractura real (n = 209) 25 (FP) 184 (VN)

Ademas de las métricas basicas como la exactitud, la precision, el recall y el
coeficiente MCC, se calcularon métricas diagnosticas extendidas derivadas de
las matrices de confusién (Tabla 5.8). La tasa de verdaderos positivos (TPR)
y la tasa de verdaderos negativos (TNR) corresponden a la sensibilidad y la
especificidad, respectivamente. Las tasas de falsos positivos (FPR) y falsos
negativos (FNR) cuantifican, de forma complementaria, la proporciéon de
errores cometidos por el clasificador. El valor predictivo positivo (PPV) y
el valor predictivo negativo (NPV) aportan informacién sobre la confianza
de las predicciones positivas y negativas. Finalmente, el Degenerated Youden
Indez (DYT) proporciona un resumen equilibrado del rendimiento diagndstico
global. En ambas cohortes, los indicadores confirman la solidez del modelo,
con valores practicamente idénticos en las fases interna y externa.
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Tabla 5.8: Métricas diagnoésticas extendidas del modelo RF propuesto.

Dataset TPR TNR FPR FNR PPV NPV DYI
Interno  0.894 0.891 0.108 0.105 0.783 0.947 0.892
Externo 0.875 0.878 0.121 0.125 0.757 0.944 0.876

TPR = tasa de verdaderos positivos (sensibilidad); TNR = tasa de verdaderos
negativos (especificidad);

FPR = tasa de falsos positivos; FNR = tasa de falsos negativos;

PPV = valor predictivo positivo (precision); NPV = valor predictivo negativo;
DYI = degenerated Youden index (/' TPR x TNR).

En la validacién externa, el modelo alcanzé un NPV del 94,4 % y una
FNR del 12,4 %, lo que subraya su capacidad para descartar de forma segura
la presencia de fracturas en pacientes clasificados como de bajo riesgo. Este
aspecto es de especial relevancia clinica, ya que reduce la probabilidad de
dejar sin identificar a pacientes vulnerables, optimizando la asignacién de
recursos diagnosticos y preventivos.

En conjunto, los resultados obtenidos aportan una soélida evidencia de la
robustez, capacidad de generalizacion y rendimiento superior del modelo
RF en la prediccién de fracturas osteopordticas en distintos entornos de
evaluacion. La consistencia observada entre la validacién interna y externa
confirma que el modelo no presenta sobreajuste y que es capaz de mantener
un comportamiento estable ante datos no vistos previamente.

El modelo desarrollado no solo destaca por su precision estadistica, sino
también por su aplicabilidad clinica. Su capacidad para integrar multiples
variables relevantes, ponderarlas adecuadamente y generar predicciones
consistentes le otorga una ventaja significativa frente a otros métodos
convencionales. Ademas, el equilibrio que mantiene entre sensibilidad y
especificidad es crucial en la practica médica, ya que permite identificar
de manera temprana a pacientes en riesgo sin incurrir en un exceso
de falsos positivos que pueda saturar el sistema sanitario. En términos
practicos, este enfoque puede facilitar la toma de decisiones clinicas mas
informadas, optimizar la asignacién de recursos preventivos y contribuir
a reducir la incidencia de fracturas en la poblaciéon posmenopausica. La
solidez del modelo RF, demostrada tanto en escenarios controlados como en
poblaciones externas, lo posiciona como una herramienta de gran valor para
la estratificacién del riesgo y la implementacion de estrategias preventivas
personalizadas, con un impacto potencialmente significativo en la calidad de
vida de las pacientes y en la sostenibilidad del sistema de salud.

78



5. Resultados

5.2. Resultado de algoritmos de prediccion
basados en variables clinicas accesibles

5.2.1. Descripcion del conjunto de datos

El set reducido incluy6 las mismas cohortes de andlisis (Hospital
Universitario Rio Hortega (HURH), y Hospital Universitario Marqués de
Valdecilla, Camargo), pero considerando un niimero menor de variables que
en el anterior estudio, centradas en aquellas de acceso clinico rutinario.
En el HURH se mantuvo una poblacion de mujeres posmenopausicas con
diagnéstico o riesgo de osteoporosis, mientras que Camargo correspondié a
una cohorte poblacional general, utilizada para la validacién externa.

Las caracteristicas descriptivas basicas fueron comparables a las del estudio
anterior, con una proporcién similar de fracturas incidentes y distribuciones
de edad, densidad mineral 6sea (BMD) y niveles hormonales equivalentes.
La Tabla 5.1 resume las principales variables incluidas en este estudio.

5.2.2. Rendimiento de los modelos en la cohorte de
desarrollo (HURH)

En la cohorte HURH, el algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGB)
fue el que mostré un rendimiento mas preciso y robusto entre los modelos
evaluados, que incluyeron DT, GNB, KNN, SVM y RF.

Utilizando el conjunto de datos reducido, que contiene Unicamente las
variables mas accesibles en la practica clinica habitual, el modelo XGB
alcanz6 un drea bajo la curva (AUC) de 0.88, con un intervalo de confianza
del 95 % entre 0.87 y 0.90, tal y como se puede observar en las tablas 5.9
y 5.10. Ademads, obtuvo una Balanced Accuracy de 88.36 %, un valor F1 de
88.10 y un coeficiente de correlacién de Matthews (MCC) de 78.40, superando
al resto de algoritmos en todas las métricas principales.

En comparacién con modelos més simples como GNB (AUC = 0.77) o DT
(AUC = 0.78), el rendimiento de XGB fue claramente superior, mostrando
mayor sensibilidad, precisién y estabilidad. Asimismo, mostré ventajas frente
a modelos mas complejos como SVM (AUC = 0.79) y KNN (AUC = 0.82),
y también super6é a Random Forest, que alcanzé un AUC de 0.86, pero con
valores ligeramente inferiores en F1 y MCC.

La Figura 5.6 muestra las curvas ROC obtenidas para los distintos algorit-
mos de clasificacion aplicados al conjunto de variables reducido en la cohorte
HURH. Esta representacion permite comparar la capacidad discriminativa
de cada modelo para diferenciar entre pacientes que desarrollaron fracturas

79



5.2. Resultado de algoritmos de prediccion basados en variables clinicas
accesibles

Tabla 5.9: Rendimiento principal de los modelos en la cohorte HURH
reducida

Método BA (%) Recall Precision AUC IC 95% AUC

SVM 79.81 79.90 79.24 0.79 [0.76-0.81]
DT 78.87 78.97 78.31 0.78 [0.75-0.80]
GNB 77.07 77.16 76.52 0.77 [0.74-0.79]
KNN 82.94 83.04 82.35 0.82 [0.79-0.84]
RF 86.23 86.02 86.12 0.85 [0.84-0.86]
XGB 88.36 88.46 87.73 0.88 [0.87-0.90]

Tabla 5.10: Métricas complementarias de los modelos en la cohorte HURH
reducida

Método F1 Score MCC DYI Kappa

SVM 79.57  70.82 79.83 71.05
DT 78.64 69.99 78.89 70.22
GNB 76.84 68.39 77.12 68.61
KNN 82.70 73.60 8297 73.84
RF 85.86 75.53 86.04 75.95
XGB 88.10 78.40 88.39 78.66

osteoporoéticas y aquellos que no. Se observa que el modelo XGB alcanza la
mayor area bajo la curva (AUC), lo que confirma su superioridad en términos
de sensibilidad y especificidad combinadas frente al resto de algoritmos.

Ademas, las curvas de modelos como RF y KNN presentan un rendimiento
intermedio, mientras que DT, GNB y SVM muestran una menor capacidad
discriminativa. Las diferencias entre las areas bajo la curva son consistentes
con los valores numéricos obtenidos en las métricas complementarias, y
respaldan la eleccion de XGB como el modelo con mejor comportamiento
en esta tarea de clasificaciéon binaria. La forma estable y el desplazamiento
hacia la esquina superior izquierda de la curva de XGB indican una excelente
capacidad para identificar correctamente los casos positivos con baja tasa
de falsos positivos, aspecto clave en el contexto clinico de la prediccion de
fracturas.

Los graficos de radar permiten visualizar de forma conjunta las principales
métricas de rendimiento de los diferentes algoritmos evaluados. En la
Figura 5.7 se muestran los resultados correspondientes a la fase de
entrenamiento, donde se aprecia que el modelo XGB presenta el area mas
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Figura 5.6: Curvas ROC para los modelos de clasificacién evaluados en la

prediccién de fractura osteoporética con datos de la base de HURH con
variables reducidas.

extensa, seguido por RF y KNN, lo que indica un mejor desempeno global
en comparacion con los demés métodos. Las métricas representadas incluyen
Balanced Accuracy, sensibilidad, precision, AUC, F1 Score, MCC, indice de
Youden (DYT) y coeficiente Kappa.

La Figura 5.8 muestra los resultados obtenidos durante la fase de validacion
interna, aplicando los modelos entrenados sobre particiones no vistas de la
cohorte HURH. Se observa una distribucién de rendimiento muy similar
a la del conjunto de entrenamiento, lo que sugiere una buena capacidad
de generalizacion y una alta estabilidad del modelo XGB frente a otros
algoritmos.

La comparacion entre ambas figuras no revela pérdidas significativas de
rendimiento entre las fases de entrenamiento y validacién, lo cual indica
que no existe evidencia de sobreajuste. Esto refuerza la robustez del modelo
y su potencial aplicacion en entornos clinicos reales donde se requiere una
prediccién fiable en nuevos datos.

La Figura 5.9 muestra la distribuciéon de importancia relativa de las
variables predictoras en el modelo XGB entrenado con el conjunto de datos
reducido (set 2) de la cohorte HURH. Este histograma representa el peso
medio de cada variable en la toma de decisiones del algoritmo, estimado a
partir de 100 iteraciones de validacion cruzada.

Se observa que la fractura previa es, con diferencia, la variable que aporta
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=@=CNB =0=DT =@=5VM =@=KNN =@=RF =—0=XGB
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Figura 5.7: Gréfico de radar con las métricas de rendimiento obtenidas
durante la fase de entrenamiento de con datos de la base de HURH. Del
poligono mas interno al més externo: GNB — DT — SVM — KNN — RF
— XGB.

=@=GCNB =0=DT =@=SVM =@=KNN =@=RI =0=XGB
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Figura 5.8: Grafico de radar con las métricas de rendimiento obtenidas
durante la fase de validaciéon interna con datos de la base de HURH. Del
poligono mas interno al mas externo: GNB — DT — SVM — KNN — RF
— XGB.
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mayor valor predictivo. Este resultado es coherente con la literatura clinica,
ya que haber sufrido una fractura por fragilidad previa es uno de los factores
de riesgo mas potentes para sufrir nuevas fracturas. Le sigue en importancia la
concentracion sérica de hormona paratiroidea (PTH), marcador relacionado
con el metabolismo 6seo y la remodelacion esquelética, cuya alteracion puede
reflejar un estado de fragilidad 6sea aumentado.

A continuacién, destacan el T-score lumbar y los niveles de vitamina D,
ambos factores directamente vinculados con la calidad ésea y la densidad
mineral. En concreto, una baja densidad 6sea medida por DXA se asocia con
mayor riesgo de fractura, mientras que la deficiencia de vitamina D puede
afectar negativamente la absorcién de calcio y la salud ésea general. Otras
variables relevantes fueron los T-score de la cadera y del cuello femoral, junto
con la edad, aunque con menor peso relativo.

Este patréon jerarquico coincide en gran medida con el observado en
el andlisis previo con el set 1, a pesar de la exclusién en el set 2 de
variables densitométricas avanzadas (como vBMD cortical y trabecular).
Esto sugiere que es posible mantener un alto poder predictivo utilizando
unicamente variables de facil acceso clinico, lo que refuerza la viabilidad
de implementar modelos como este en contextos sanitarios sin recursos
tecnologicos avanzados.

Fractura previa

Puntuacion T de la columna lumbar
Vitamina D

Puntuacion T total de cadera

Edad

Puntuacion T del cuello femoral
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Figura 5.9: Histograma de importancia de variables para la prediccién de
fracturas osteoporoticas, obtenido a partir del modelo XGB con datos de la
base de HURH.
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5.2.3. Validacién externa en la cohorte Camargo

El modelo XGB desarrollado con el set 2 fue evaluado sin reentrenamiento
en la cohorte Camargo, con el objetivo de comprobar su capacidad de
generalizacién en una muestra externa de caracteristicas distintas. Tal
como se muestra en las Tablas 5.11 y 5.12, el rendimiento de XGB se
mantuvo elevado y consistente con los resultados obtenidos en la cohorte de
entrenamiento (HURH), lo que refuerza su robustez y aplicabilidad clinica.

En términos de métrica principal, el modelo XGB alcanzé una Accuracy
del 88.04 % y una AUC de 0.88 (IC 95 %: 0.86-0.90), confirmando su alta
capacidad discriminativa para identificar correctamente pacientes en riesgo de
fractura. La Recall fue de 88.15 %, indicando una excelente sensibilidad para
detectar verdaderos positivos, mientras que la Precision del 87.42 % sugiere
una baja tasa de falsos positivos, aspecto critico en el contexto clinico para
evitar tratamientos innecesarios.

Comparado con otros algoritmos, XGB superé de forma sistematica al
resto de modelos en todas las métricas principales. Random Forest fue el
segundo mejor modelo, con AUC de 0.85 y métricas ligeramente inferiores
(Accuracy = 85.53 %, F1 Score = 85.17). Modelos més simples como SVM,
Decision Tree o GNB mostraron un rendimiento notablemente méas bajo, con
AUC entre 0.76 y 0.79, y métricas de precision y F1 Score considerablemente
menores.

La tabla de métricas complementarias confirma estos hallazgos. El modelo
XGB obtuvo el F1 Score més alto (87.78), reflejando un buen equilibrio entre
sensibilidad y precision. Asimismo, presenté los valores mas altos de MCC
(78.12) y Kappa (78.38), lo que indica un alto nivel de concordancia entre las
predicciones del modelo y los datos reales, incluso en presencia de un posible
desequilibrio de clases. El indice de Youden (DYI = 88.04) también fue el
mayor entre los modelos comparados, lo que respalda su eficacia diagnéstica
global.

En conjunto, estos resultados indican que el modelo XGB mantiene un
rendimiento muy similar al obtenido en la cohorte HURH, sin pérdida
sustancial de precision, especificidad o estabilidad. La consistencia entre
cohortes y la ausencia de sobreajuste validan la capacidad del modelo para
generalizar a poblaciones distintas, incluso utilizando un conjunto reducido
de variables. Esto refuerza su aplicabilidad potencial como herramienta de
apoyo a la toma de decisiones clinicas en entornos reales, tanto hospitalarios
como comunitarios.

La Figura 5.10 muestra un grafico de radar que sintetiza las principales
métricas de rendimiento obtenidas por los distintos algoritmos de clasificacién
durante la validacion externa con la cohorte Camargo. Esta representacion
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Tabla 5.11: Rendimiento de los modelos en validacién externa (cohorte
Camargo) - Métricas principales

Método Accuracy (%) Recall Precision AUC IC 95% AUC

SVM 79.18 79.27 78.62 0.79 [0.76-0.81]
DT 78.39 78.48 77.83 0.78 [0.75-0.80]
GNB 76.44 76.53 75.90 0.76 [0.74-0.78]
KNN 82.46 82.56 81.87 0.82 [0.80-0.84]
RF 85.53 85.62 85.23 0.85 [0.82-0.86]
XGB 88.04 88.15 87.42 0.88 [0.86-0.90]

Tabla 5.12: Rendimiento de los modelos en validacién externa (cohorte
Camargo) - Métricas complementarias

Método F1 Score MCC DYI Kappa

SVM 78.94 70.26  79.18 70.49
DT 78.16 69.56 78.39  69.79
GNB 76.21 67.83 76.44 68.05
KNN 82.22 73.17 8246 73.41
RF 85.17 75.02 8537 T75.11
XGB 87.78 78.12 88.04 78.38

permite visualizar de forma global y comparativa el comportamiento de cada
modelo en dimensiones clave como la exactitud, sensibilidad, precisién, AUC,
F1 Score, MCC, indice de Youden y coeficiente Kappa.

Se observa que el modelo XGB forma el poligono méas externo en
practicamente todos los ejes del gréfico, lo que refleja su superioridad global
frente al resto de métodos evaluados. Le sigue de forma consistente el
modelo Random Forest, que también presenta un buen rendimiento pero con
un area ligeramente inferior. Los modelos KNN y SVM ocupan posiciones
intermedias, mientras que DT y GNB muestran resultados méas discretos,
con un area claramente mas reducida.

La forma regular y expansiva del poligono de XGB indica una excelente
estabilidad del modelo en todas las métricas, sin grandes fluctuaciones entre
precision y sensibilidad ni compromisos entre especificidad y balance de
clases. Ademas, la similitud en la configuraciéon del radar plot respecto al
obtenido en la cohorte de entrenamiento sugiere que el modelo mantiene su
comportamiento predictivo incluso cuando se aplica a una muestra externa,
lo que descarta la presencia de sobreajuste.
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En conjunto, este grafico confirma de manera visual e integrada que el
modelo XGB no solo logra un rendimiento superior en la predicciéon del riesgo
de fractura osteopordtica, sino que también lo hace de forma equilibrada
y estable en un entorno clinico independiente, reforzando su validez como
herramienta ttil para la estratificacion del riesgo en la practica médica.

——GNB =#=DT —=SVM =@=KNN —e=RF —e=XGB

Accuracy
100

Kappa

DYI F1 Score

MCC

Figura 5.10: Comparativa del rendimiento de los modelos de clasificacién en
la validacién externa (cohorte Camargo) mediante un diagrama de radar. Del
poligono mas interno al méas externo: GNB — DT — SVM — KNN — RF
— XGB.

5.3. Sintesis global de resultados y discusion
final

La evaluacion conjunta de los dos conjuntos de variables (totales y
reducido) demuestra la consistencia del enfoque de aprendizaje automético
propuesto, asi como la robustez de los modelos desarrollados frente a
diferentes configuraciones de entrada. En el set 1, que integré un mayor
nimero de predictores clinicos, densitométricos y derivados de técnicas
avanzadas como TBS y 3D-DXA, los modelos alcanzaron un rendimiento
6ptimo, evidenciando la capacidad del algoritmo XGB para capturar
relaciones no lineales y complejas entre los determinantes del riesgo de
fractura. En cambio, el andlisis del set 2 confirmé que una seleccion
mas reducida de predictores, centrada en variables de uso rutinario y
facilmente disponibles, permite mantener una precision elevada y una

86



5. Resultados

calibracion adecuada, garantizando al mismo tiempo una mayor simplicidad
y aplicabilidad en la practica clinica.

La concordancia observada entre ambos conjuntos de datos, junto con
la estabilidad de las métricas en las fases de validacién interna y externa,
refuerza la reproducibilidad del modelo y su bajo riesgo de sobreajuste. Estos
resultados ponen de manifiesto que la reduccién de variables no compromete
la capacidad predictiva, sino que, por el contrario, favorece la generalizacion
del modelo a diferentes cohortes y escenarios clinicos.

En conjunto, los hallazgos de este trabajo consolidan el potencial de los
modelos de aprendizaje automatico y en particular del algoritmo XGB,
como herramientas complementarias para la estratificacién individualizada
del riesgo de fractura por fragilidad. La combinacion de precision técnica,
interpretabilidad y viabilidad operativa sienta las bases para su futura
integracion en entornos asistenciales, contribuyendo a una prevencién mas
temprana y personalizada en mujeres posmenopausicas.
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6.1 Discusion

6.2 Conclusiones . . . . . . . . ..

En este capitulo se presenta la discusion de los resultados, analizando
los principales hallazgos del estudio y su relevancia en el contexto del
conocimiento cientifico actual sobre la prediccién del riesgo de fractura
osteoporotica mediante inteligencia artificial.






6. Discusion y conclusion

6.1. Discusion

La prediccion precisa del riesgo de fractura por fragilidad es esencial para
prevenir complicaciones graves y mejorar la calidad de vida de las mujeres,
especialmente aquellas con osteoporosis o factores de riesgo asociados. En
este contexto, las técnicas de aprendizaje automéatico (Machine Learning,
ML) han emergido en los ultimos anos como una herramienta poderosa
en el dmbito clinico. Su principal fortaleza radica en la capacidad para
analizar grandes volimenes de datos heterogéneos, identificar interacciones
no lineales entre variables y descubrir patrones complejos que los métodos
estadisticos convencionales pueden pasar por alto. A diferencia de los modelos
tradicionales, que suelen basarse en supuestos paramétricos y un ntmero
limitado de predictores, los algoritmos de ML permiten integrar multiples
fuentes de informacion (clinica, densitométrica, demogréfica, genética e
incluso de imagen médica) y ofrecen un marco flexible para desarrollar
sistemas predictivos mas precisos y personalizados.

No obstante, la aplicacion de ML en medicina también enfrenta retos
importantes, entre ellos la necesidad de disponer de bases de datos amplias y
representativas, la interpretabilidad de los modelos, la validacién externa en
cohortes independientes y la integracién practica en los flujos asistenciales.
Estos aspectos resultan esenciales para garantizar no solo un alto rendimiento
técnico, sino también su utilidad y aceptacion en entornos clinicos reales.

Estudios previos han demostrado el potencial del ML para mejorar la
prediccién del riesgo de fractura. Por ejemplo, Forgetta et al. [77] aplicaron
algoritmos de ML para optimizar la prediccién de fracturas osteoporodticas
en mujeres posmenopausicas, logrando una precision superior a la de los
enfoques convencionales basados tnicamente en la densidad mineral 6sea
(BMD). De forma similar, Ho-Le et al. [78] exploraron el uso de aprendizaje
profundo en la prediccion de fracturas por fragilidad mediante técnicas de
imagen médica, mostrando que las redes neuronales convolucionales (CNN)
son capaces de identificar caracteristicas relevantes no discernibles para el
ojo humano, alcanzando sensibilidades y especificidades elevadas.

En comparacién con estos trabajos, los modelos desarrollados en esta
tesis, basados en Random Forest (RF) y eXtreme Gradient Boosting (XGB),
alcanzaron rendimientos claramente superiores. Por ejemplo, Kang et al. [79],
utilizando la herramienta FRAX en una cohorte de mujeres coreanas,
obtuvieron un AUC de 0.617, notablemente inferior al alcanzado por nuestros
modelos. De forma similar, Lehmann et al. [80], en un andlisis multicéntrico
con datos de la cohorte suiza y del UK Biobank, reportaron indices C de
0.60-0.62 empleando modelos de ML simples. Wu et al. [81], combinando

91



6.1. Discusién

XGBoost con puntuaciones genéticas, obtuvieron un AUC de 0.739, también
inferior al obtenido en el presente estudio. En la revision de Mebarkia et
al. [82], la mayoria de modelos ML para prediccién de osteoporosis o fractura
presentaban AUCs entre 0.75 y 0.83, mientras que los valores alcanzados
por nuestros modelos superaron de forma consistente ese rango tanto en
validacién interna como externa.

Resultados complementarios han sido reportados por Wu et al. [83],
quienes evaluaron modelos de ML para la prediccion del riesgo de fractura
en pacientes osteoporéticos, obteniendo un indice C combinado de 0.75 y
valores de sensibilidad y especificidad de 0.79 y 0.81, respectivamente, en
los conjuntos de entrenamiento. Por su parte, Fleps et al. [84] revisaron
los avances en la evaluacion del riesgo de fractura a partir de tomografia
computarizada, empleando analisis de elementos finitos y técnicas de ML,
con resultados comparables a los de las herramientas clinicas estandar. En la
misma linea, Cha et al. [85], en una revisién sistemédtica, concluyeron que
los modelos basados en ML para la prediccion de fractura osteoporotica
alcanzan valores de AUC entre 0.39 y 0.96 y exactitudes del 70.26 % al
90 %, dependiendo de las variables de entrada y del algoritmo utilizado.
Nishio et al. [86] demostraron que algoritmos como Random Forest y
Gradient Boosting lograban un alto rendimiento predictivo utilizando datos
de historias clinicas electréonicas a gran escala, apoyando el potencial de los
enfoques basados en datos para evaluaciones personalizadas del riesgo de
fractura. De forma similar, Kong et al. [87] aplicaron técnicas de ML a datos
clinicos y demograficos, obteniendo mejoras significativas en la precision
predictiva frente a modelos tradicionales.

En este trabajo se explord la aplicacion de métodos de ML para la
prediccién del riesgo de fractura en mujeres posmenopausicas. El modelo
propuesto integro tanto parametros clinicos habituales como variables menos
convencionales, entre ellas el Trabecular Bone Score (TBS) y el andlisis 3D-
DXA. El objetivo fue evaluar si la inclusién de estas variables adicionales
podia mejorar la precision predictiva frente a herramientas tradicionales.

La validacién se llevé a cabo en dos cohortes independientes: (i) la muestra
HURH, formada por mujeres posmenopausicas con diagnéstico confirmado
de osteoporosis, en la que se empled validacion cruzada estratificada de 5
pliegues seguida de un 30 % de datos reservados para prueba interna; y (ii) la
cohorte Camargo, compuesta por mujeres posmenopausicas sin diagndstico
previo de osteoporosis, utilizada exclusivamente para la validacién externa.
En ambas cohortes, todos los modelos alcanzaron valores de AUC superiores
a 0.80, lo que indica un alto poder discriminativo. Cabe destacar que tanto el
modelo RF como el XGB superaron ampliamente al indice FRAX, el cual en
esta muestra apenas alcanzé un 40 % de capacidad prondstica para fracturas
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mayores.

Entre todos los modelos evaluados, el algoritmo RF mantuvo un excelente
rendimiento, con una exactitud del 89.24% =+ 0.52, una sensibilidad del
89.38 % =+ 0.51, una especificidad del 89.12 % = 0.49 y un AUC de 0.89 4 0.01
en validacion interna. La validacion externa confirmé su robustez y capacidad
de generalizacion, con métricas practicamente idénticas, lo que mitiga el
riesgo de sobreajuste y demuestra un equilibrio 6ptimo entre sesgo y varianza.
Estas caracteristicas lo convierten en un modelo especialmente apropiado
para integrar informacion clinica y densitométrica en escenarios heterogéneos.
El excelente rendimiento del RF se explica por su capacidad para manejar
conjuntos de datos clinicos complejos y altamente correlacionados, reducir
la varianza mediante muestreo bootstrap y proporcionar medidas de
importancia de variables clinicamente interpretables. Ademas, su tolerancia
a valores perdidos y a ruido en los datos refuerza su utilidad en entornos
médicos reales [88, 89, 90, 91, 92].

El modelo XGB, por su parte, mostré un comportamiento ligeramente
superior al RF en la mayoria de las métricas analizadas, especialmente en
el area bajo la curva ROC (AUC) y en la calibracién de las probabilidades
predichas. Gracias a su estructura aditiva y a la optimizacion de gradiente,
XGB permite un control méas fino del sobreajuste mediante términos de
regularizacion (A, a, 7), lo que se traduce en una mayor estabilidad del
rendimiento entre la cohorte de desarrollo y la de validacion externa. Ademas,
su capacidad para ponderar la ganancia de informaciéon en cada nodo facilita
la identificacion de interacciones no lineales sutiles entre variables, mejorando
la discriminacion del riesgo sin comprometer la interpretabilidad. Estos
resultados confirman que XGB representa una evolucion natural del RF,
conservando su robustez y capacidad de generalizacién, pero con un ajuste
mas eficiente y una optimizaciéon mas precisa de la funcién de pérdida.

El andlisis comparativo entre los dos conjuntos de variables permitié
valorar el impacto de la complejidad del modelo sobre su rendimiento
predictivo. En el set 1, que incluia un amplio ntimero de variables clinicas,
densitométricas y derivadas de imagen (TBS y 3D-DXA), ambos algoritmos
mostraron un rendimiento excelente, evidenciando la capacidad de las
técnicas de ensamblado para integrar informacion heterogénea. En cambio,
el set 2, compuesto unicamente por variables facilmente disponibles en la
practica clinica, como fractura previa, niveles de PTH, T-score lumbar y
vitamina D, mantuvo una capacidad discriminativa elevada y una calibracion
estable en ambas cohortes. Este hallazgo demuestra que la reducciéon
sustancial del namero de predictores no compromete la capacidad predictiva
del modelo, sino que incluso puede favorecer su generalizacion, reduciendo la
complejidad computacional y mejorando su viabilidad clinica.
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Desde el punto de vista metodologico, RF ofrece mayor simplicidad de
ajuste y menor sensibilidad a la selecciéon de hiperparametros, mientras
que XGB aporta una capacidad superior para optimizar la funcion de
pérdida y controlar el sobreajuste mediante regularizacion explicita. RF
resulta especialmente 1til cuando se dispone de un gran ntimero de variables
potencialmente redundantes o correlacionadas, gracias a su robustez frente
al ruido. Por el contrario, XGB es maés eficiente en la identificacion de
patrones no lineales complejos y tiende a proporcionar una calibracién mas
precisa de las probabilidades predichas. En este sentido, ambos algoritmos son
complementarios y su comparacién dentro de este estudio aporta informacién
valiosa sobre las ventajas relativas de cada enfoque.

En cuanto a la relevancia de las variables predictoras, la historia de
fracturas previas fue el factor mas influyente, en consonancia con la evidencia
previa que demuestra el elevado riesgo inmediato tras una fractura inicial.
Otros predictores destacados fueron los niveles de hormona paratiroidea
(PTH), el T-score lumbar, los valores de vitamina D y, en el set ampliado, la
densidad mineral 6sea cortical y el TBS. La inclusion de variables derivadas
de imagen mejor6é de forma marginal la calibracion, pero no incrementé de
manera sustancial la capacidad discriminativa, lo que sugiere que las variables
clinicas y densitométricas basicas son suficientes para construir modelos
predictivos de alto rendimiento.

La posibilidad de alcanzar un rendimiento predictivo elevado con un
conjunto reducido de variables tiene implicaciones clinicas directas. En primer
lugar, simplifica la implementacion del modelo en entornos asistenciales,
al basarse en informaciéon rutinaria disponible en la historia clinica o en
analiticas comunes. En segundo lugar, disminuye la carga de adquisicion de
datos y favorece la interoperabilidad con sistemas de registro electrénico.
Finalmente, la concordancia observada entre los resultados del set 1 y del
set 2 confirma la reproducibilidad del enfoque y su bajo riesgo de sobreajuste,
aspectos esenciales para su aplicacion real en cohortes poblacionales diversas.

En conjunto, los hallazgos de este estudio demuestran que los modelos de
aprendizaje automatico, y en particular los algoritmos RF y XGB, pueden
predecir con elevada precision el riesgo de fractura osteopordtica en mujeres
posmenopausicas, manteniendo un equilibrio 6ptimo entre rendimiento
técnico, interpretabilidad y aplicabilidad clinica. RF se consolida como una
alternativa robusta y facilmente interpretable, mientras que XGB ofrece un
rendimiento ligeramente superior y una mejor calibracién probabilistica. La
comparacion entre ambos algoritmos y entre los conjuntos de variables pone
de manifiesto que la simplificacion del modelo no compromete su eficacia,
sino que refuerza su viabilidad operativa. Estos resultados sientan una base
solida para avanzar hacia la integracion de sistemas predictivos basados en
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inteligencia artificial en la practica médica diaria, favoreciendo un abordaje
mas personalizado, preventivo y eficiente en el manejo de la osteoporosis y
sus complicaciones.

6.2. Conclusiones

En el presente trabajo se desarrollaron y validaron modelos predictivos
basados en algoritmos de aprendizaje automatico, especificamente Random
Forest (RF) y eXtreme Gradient Boosting (XGB), orientados a estimar
el riesgo de fractura osteopordtica en mujeres posmenopdusicas. Ambos
enfoques demostraron una elevada capacidad discriminativa, estabilidad
entre cohortes y un notable potencial de aplicacién clinica. A partir de
los resultados obtenidos, se pueden establecer las siguientes conclusiones
principales:

1. Relevancia clinica: Los modelos desarrollados constituyen herramien-
tas de apoyo a la practica clinica, al facilitar la identificacion temprana
de mujeres posmenopausicas con alto riesgo de fractura por fragilidad.
Su implementacién podria contribuir a mejorar la prevencion secunda-
ria, reducir la incidencia de fracturas osteopordéticas, disminuir la mor-
bilidad y optimizar los recursos sanitarios asociados a su tratamiento
y rehabilitacion.

2. Rendimiento de los modelos: Tanto RF como XGB alcanzaron un
rendimiento predictivo elevado, con valores de AUC superiores a 0.85
en validacion interna y externa. El modelo XGB mostré un comporta-
miento ligeramente superior en sensibilidad, especificidad y calibracion,
gracias a su estructura aditiva y capacidad de regularizacion. El mode-
lo RF, por su parte, mantuvo una gran estabilidad y robustez frente a
la variabilidad de los datos, evidenciando su idoneidad para entornos
clinicos reales.

3. Comparacién con herramientas tradicionales: Ambos algoritmos
superaron ampliamente a la herramienta FRAX, que en esta muestra
apenas alcanzé una capacidad prondstica del 40% para fracturas
mayores. Este resultado demuestra el valor anadido del aprendizaje
automatico frente a métodos tradicionales, al permitir la integracién
de multiples variables e interacciones no lineales en la prediccion del
riesgo.

4. Integracion eficiente de variables: Los modelos combinaron
variables clinicas, demograficas y densitométricas facilmente accesibles,

95



6.2. Conclusiones

identificando como predictores principales la historia de fracturas
previas, los niveles de hormona paratiroidea (PTH), el T-score de
columna lumbar y la vitamina D. Estas variables, disponibles en la
practica clinica habitual, demostraron ser suficientes para mantener
una alta capacidad discriminativa.

. Valor anadido de parametros complementarios: La incorporacién
del Trabecular Bone Score (TBS) y del analisis 3D-DXA en el conjunto
ampliado de variables (set 1) mejor6 la caracterizacion de la calidad
6sea y su microarquitectura, contribuyendo a una estratificacion del
riesgo més precisa. No obstante, el rendimiento del set reducido (set 2)
fue comparable, lo que sugiere que modelos parsimoniosos basados en
variables rutinarias pueden resultar clinicamente equivalentes y més
facilmente implementables.

. Ventajas metodoldgicas de los algoritmos: El modelo RF se
beneficié de su estructura de ensamblado basada en bagging, que
reduce la varianza, maneja eficazmente datos incompletos y mitiga el
sobreajuste. El modelo XGB, en cambio, aprovechd la optimizacion por
gradiente y la regularizacién explicita (A, «, ) para ajustar mejor la
funcion de pérdida y capturar interacciones complejas entre predictores.
En conjunto, ambos algoritmos son complementarios: RF destaca por
su interpretabilidad y estabilidad, mientras que XGB ofrece una mayor
precision y calibracion probabilistica.

. Validacion externa exitosa: La evaluacién en la cohorte Camargo,
completamente independiente, confirmé la capacidad de generalizacion
de los modelos. La concordancia entre las métricas de validacion interna
y externa demuestra su reproducibilidad y bajo riesgo de sobreajuste,
lo que respalda su aplicabilidad en distintas poblaciones y contextos
clinicos.

. Contribucion cientifica: En comparacion con la literatura reciente,
los modelos desarrollados presentan métricas superiores a la mayoria
de estudios previos de prediccion de fractura osteopordtica basados en
ML. Ademas, la demostracién de que un conjunto reducido de variables
puede mantener un alto rendimiento constituye una aportacion original
y de relevancia practica, al favorecer la implementaciéon de modelos
predictivos simples y generalizables en la practica clinica.

. Proyeccién hacia la medicina personalizada: La combinacion de
precision, estabilidad, interpretabilidad y aplicabilidad clinica posiciona
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a los modelos RF y XGB como herramientas prometedoras para avanzar
hacia una medicina mas preventiva y personalizada. Su integraciéon en
los sistemas de informacién sanitaria podria permitir una estratificacion
dindmica del riesgo y la planificacién de intervenciones especificas,
contribuyendo a reducir la carga global de las fracturas por fragilidad
y mejorar la calidad de vida de las pacientes.
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En este capitulo se enumeran las diferentes aportaciones cientificas de esta
tesis.
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