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Resumen

Los modelos de Inteligencia Artificial han demostrado un rendimiento notable, aunque su reducida interpretabilidad plantea
un reto en &mbitos donde la comprension de las decisiones es crucial. Este desafio presenta importancia real en dmbitos clinicos,
como en el andlisis del cancer de mama, enfermedad caracterizada por la elevada variabilidad en sus manifestaciones. A fin de
abordar dicha limitacién, se propone un enfoque multimodal en el que se aplica un conjunto de datos simplificado de origen
sintético, el cual combina imdgenes junto a un vector de datos adicionales, los cuales guian el aprendizaje del modelo. Para
el andlisis interpretable, se aplica la herramienta SHAP para evaluar las contribuciones de ambas entradas, concretamente la
imagen y las variables del vector. Los resultados evidencian la viabilidad del enfoque propuesto, proponiendo como lineas
futuras la optimizacién del modelo para la disminucién de errores de clasificacion y la mejora de deteccion de casos complejos,
asi como su validacién mediante datos reales.

Palabras clave: Formulacién de modelos, Identificacion y validacién, Soporte y control de decisiones, Modelado, simulacién y
visualizacién de sistemas biomédicos, Cuantificacién de pardmetros fisiologicos para diagndstico y evaluacion del tratamiento.

Multimodal architecture for interpretable analysis of synthetic biomedical images
Abstract

Artificial Intelligence models have demonstrated remarkable performance, although their limited interpretability poses a
challenge in fields where understanding the decisions made by the model is crucial. This challenge is particularly significant
in clinical settings, such as in the analysis of breast cancer, a disease characterized by high variability in its manifestations. To
address this limitation, we propose a multimodal approach that uses a simplified synthetic dataset combining images with a vector
of additional data to guide the model’s learning. For interpretable analysis, we apply the SHAP tool to evaluate the contributions
of both inputs, specifically, the image and the vector variables. The results demonstrate the feasibility of the proposed approach,
suggesting future directions such as optimizing the model to reduce classification errors and improve the detection of complex
cases, as well as validating it using real-world data.

Keywords: Model formulation, Identification and validation, Decision support and control, Biomedical system modeling,
simulation and visualization, Quantification of physiological parameters for diagnosis and treatment assessment.

1. Introducciéon la visién por computador. Los modelos basados en redes neu-
ronales artificiales han demostrado rendimientos destacados
en tareas de clasificacién y segmentacion de imagenes en di-
versas areas, impulsado por el desarrollo de novedosos para-
digmas, el aumento de recursos computacionales y la acce-

En los dltimos afios, el desarrollo de la Inteligencia Ar-
tificial, en concreto, el aprendizaje profundo, ha permitido el
avance notable en diversas dreas, entre las que cabe destacar
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sibilidad a conjuntos de datos de gran escala, permitiendo el
entrenamiento de redes mas complejas y generalizables.

A pesar de ello, dicho enfoque presenta un conjunto de in-
convenientes, entre los que cabe sefialar la carencia de trans-
parencia explicativa y de trazabilidad en la toma de decisiones
de los resultados obtenidos, denominado Black Box Problem.
Esta limitacion radica en el incremento en la complejidad de
los modelos basados en redes neuronales, a los cuales, con el
proposito de optimizar la precision y el rendimiento, se les im-
plementa mayor cantidad de capas y, por tanto, se produce un
incremento de la cantidad de pardmetros entrenables, lo que
dificulta la comprension de su funcionamiento interno. Dicha
opacidad obstaculiza la deteccidn de errores, sesgos o correla-
ciones no deseadas (Ovalle, 2026).

La creciente incorporacién de dichas técnicas de Inteligen-
cia Artificial en sectores relevantes, tales como las finanzas, la
educacion o la sanidad, ha puesto en evidencia la necesidad de
implementar modelos y técnicas que permitan la transparencia
e interpretabilidad de estos. Ante este desafio, se ha desarro-
1lado el enfoque de la Inteligencia Artificial Explicable (xAl),
con el propésito de brindar modelos mas confiables, sin la ne-
cesidad de disminuir el rendimiento (Ovalle, 2026).

En el contexto de xAl, la interpretabilidad se puede abor-
dar de manera intrinseca, mediante modelos autoexplicativos
como los arboles de decision, o de forma post-hoc, a partir de
técnicas que permitan comprender el comportamiento del mo-
delo y la obtencién de los resultados tras el proceso de entrena-
miento. En lo que respecta al enfoque post-hoc, cabe destacar
técnicas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lund-
berg, 2018) y LIME (Local Interpretable Model-agnostic Ex-
planations) (Ribeiro et al., 2016), los cuales proporcionan ex-
plicaciones locales en el caso de LIME y tanto locales como
globales en el caso de SHAP (Pezzini, 2024).

La interpretabilidad de la Inteligencia Artificial resulta
fundamental en el dmbito clinico, particularmente en pato-
logfas de elevada complejidad de diagndstico mediante ima-
genologia médica, como es el cancer de mama, el tumor ma-
ligno mas frecuente entre las mujeres, debido a que sus ca-
racteristicas no son exclusivas. Dicha enfermedad presenta di-
versas caracterfisticas, tales como la presencia de una masa de
morfologia irregular con orientacién no paralela a la piel, en-
grosamiento de la dermis y retraccién localizada de la zona
mamaria en consecuencia a presencia de tumor. El diagnésti-
co consiste en la combinacién de varias modalidades de ima-
gen, entre las que cabe destacar la mamografia o la ecografia
(Smithuis et al., 2026; Soler, 2017).

En este caso, existe una amplia literatura basada en técni-
cas de mapas de calor, tales como SHAP o Grad-CAM (Sel-
varaju et al., 2017), con los cuales es posible comprender qué
pixeles de la imagen son mds influyentes en la decisién fi-
nal. Sin embargo, es imprescindible comprender mds alld de
la clasificacién en benigno o maligno, considerando tanto las
areas visibles de la imagen cémo caracteristicas adicionales,
como la morfologia o el tamaiio del tumor. En este contexto,
se estd llevando a cabo el estudio de la aplicaciéon de modelos
multimodales, los cuales permiten integrar diversas fuentes de
datos, con el objetivo de incrementar la precisién y explica-
bilidad diagnéstica del cdncer de mama en comparacién con
enfoques unimodales tradicionales (Lundberg, 2024; Alzamil
et al., 2025).

Por ello, el presente estudio preliminar propone un enfo-
que multimodal explicable aplicado al andlisis de cancer de
mama, orientado a favorecer tanto la confianza de los sanita-
rios en los resultados obtenidos como su posible futura adop-
cién en entornos clinicos reales. Se propone el desarrollo de
un conjunto de datos sintético controlado que modela signos
morfolégicos simples asociados al cidncer de mama, junto a un
vector de datos complementarios. Dicho conjunto se emplea
en un modelo multimodal, donde la integracién de las modali-
dades se lleva a cabo mediante una fusién intermedia, a partir
de un mecanismo de compuertas, el cual permite la modula-
cién entre las modalidades. EI modelo es evaluado mediante
la herramienta SHAP, con el fin de analizar la contribucién a
la prediccién de cada entrada y de las caracteristicas indivi-
duales, tanto a nivel global como local.

2. Materiales y métodos

2.1. Conjunto de datos

El cancer de mama es una enfermedad que puede mani-
festarse a través de un conjunto de sintomas fisicos. Entre los
mads relevantes cabe destacar masas con margenes irregulares
debido a la infiltracién del tejido subyacente, sombras acusti-
cas posteriores que reflejan la disminucién de la sefial ultra-
sonografica y alteraciones cutdneas, como la depresién o el
engrosamiento de la piel, vinculadas a la fijacién de la masa
en tejido subcutdneo o los ligamentos de Cooper.

Con el propésito de analizar el fenémeno relacionado con
la depresion cutdnea en dicha afeccién, se ha generado un
conjunto de datos sintéticos para su simulacién, compuesto
por imégenes en escala de grises de 254 x 254 pixeles. Di-
chas imagenes han sido replicadas en tres canales, facilitando
la extension a futuros escenarios en los que se haga uso de
imdgenes RGB reales. La generacion de imdgenes comienza
con la construccioén de un fondo en escalas grises al que se
le aplica diversas variaciones de intensidad con el objetivo de
evitar una apariencia completamente uniforme.

Posteriormente, se definen de manera aleatoria tanto fi-
guras geométricas, tales como circulos y cuadrados, asi co-
mo variantes con margenes irregulares, como diversos tipos
de lineas, que pueden ser rectas o presentar curvas, las cuales
simulan la textura cutdnea del paciente. Los elementos incor-
porados en las imdgenes se caracterizan por valores de inten-
sidad asignados de manera aleatoria en el intervalo [0, 255].
Asimismo, se aplica un proceso de desenfoque con el fin de
suavizar los bordes, a efectos de enriquecer la complejidad
del conjunto de datos (Figura 1).
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Figura 1: Ejemplo del conjunto de datos.
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De manera adicional, se genera un vector formado por in-
formacion espacial y morfoldgica (ver Ecuacién 1) . En con-
creto, se incluyen los valores de las coordenadas del eje X e
Y del centro de la figura y una medida de escala, expresa-
da como el radio en el caso de los circulos y la mitad de la
diagonal para los cuadrados. Ademds, se incorpora un valor
categorico relacionado con el tipo de linea que se representa
en la figura. La relevancia de esta clasificacion se fundamenta
en su interés clinico, puesto que la retraccion de los ligamen-
tos de Cooper origina una tensién en la piel, dando lugar a
curvaturas visibles en esta, consideradas como un signo indi-
recto de una lesién tumoral. Dicho valor es codificado como 0
si es una linea recta, 1 en el caso de curvaturas ascendentes y
-1 en lineas descendientes. De este modo, la asociacion entre
la imagen y el array permite la formacién de un conjunto de
datos multimodal.

vector = [centroy, centroy, radio/mitad_diagonal, tipo_linea)
ey

Si bien el vector de caracteristicas presentado en esta con-
tribucién guarda relacion con la informacién de la imagen, el
objetivo de este trabajo es presentar la formulacién multidi-
mensional. En futuros trabajos se pretende utilizar esta arqui-
tectura cuando la informacién contenida en el vector de carac-
teristicas es adicional a la contenida en la imagen y no puede
ser inferida de ésta.

Una vez generado el conjunto de datos, se define un proto-
colo de asignacion de etiquetas en dicho conjunto. Se asigna
la etiqueta Cdncer (1) a aquellas imdgenes que presentan una
linea con una onda hacia abajo pronunciada combinada con un
circulo irregular. En cambio, la etiqueta Benigno (0) corres-
ponde a configuraciones que contienen cuadrados, cuadrados
irregulares y circulos, asi como lineas rectas o lineas curvas
ascendentes o descendentes de menor intensidad.

2.2. Modelo multimodal

El modelo desarrollado en el presente estudio estd com-
puesto por dos entradas de datos, una imagen y un array de da-
tos. Ambas entradas son procesadas mediante encoders inde-
pendientes entre si, formados por capas convolucionales y de
agrupacion, las cuales se encargan de la reduccién del tamafio
de los valores de entrada y la cantidad de pardmetros, permi-
tiendo la extraccién de caracteristicas representativas para su
posterior integracién en el modelo.

Tras la extraccion de caracteristicas, se integran capas re-
siduales con el fin de abordar el problema de desvanecimien-
to del gradiente. A medida que se incrementa la profundidad
de la red, la propagacién hacia atras, backpropagation puede
producir la disminucién significativa de los gradientes, difi-
cultando el ajuste de los pesos en el proceso de entrenamiento
del modelo. El gradiente de la funcién de pérdida, calculado
en el proceso de retropropagacion, indica la direccién del in-
cremento del error, ajustando los pardmetros en la direccién
contraria, con el propdsito de disminuir la funcién de pérdida,
favoreciendo la convergencia del modelo.

Las capas residuales permiten que la entrada de una ca-
pa se combine directamente a su salida tras pasar por dos o
mds transformaciones intermedias. Este enfoque permite que
la red aprenda tinicamente variaciones relevantes, simplifican-
do la optimizacién. Ademds, esta categoria de conexiones fa-

cilita la transmisién del gradiente durante el entrenamiento,
atenuando las desventajas relacionadas con el desvanecimien-
to en redes profundas.

En relacién con la integracidon de datos en modelos mul-
timodales, se identifican diversas estrategias de fusién. En el
presente trabajo. En este estudio se aplica una fusién interme-
dia, caracterizada por la extraccion de caracteristicas signifi-
cativas de cada modalidad para su posterior integracion previa
a la toma de decisiones. Este enfoque permite el aprendiza-
je de relaciones complejas entre modalidades manteniendo el
procesamiento especifico para cada tipo de dato de entrada.

r )
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Figura 2: Esquema de la arquitectura de la red.

Concretamente, se aplica una estrategia de fusién interme-
dia residual con compuerta (Stahlschmidt et al., 2022; Perez
et al., 2018). La informacién visual es modulada por la infor-
macién textual mediante multiplicacién, operando como mo-
dulacién condicionada. Posteriormente, se adoptan conexio-
nes residuales con el propésito principal de conservar el gra-
diente en el proceso de propagacion, facilitando la conserva-
cién del contexto base al integrar de manera aditiva los datos
extraidos de la interaccion entre las modalidades, resultando
en una representacion latente mds robusta y adaptativa (Figu-
ra2).

2.3. Herramienta SHAP

La herramienta SHAP (SHapley Additive exPlanations) es
un enfoque que permite la interpretabilidad de modelos de In-
teligencia Artificial, incluyendo paradigmas de Machine Lear-
ning (ML) como de Deep Learning (DL), cuantificando la re-
levancia de las contribuciones de las variables de entrada. Su
aplicabilidad abarca diversos tipos de informacidn, tales co-
mo imégenes, sefiales o datos tabulares, permitiendo su apli-
cacidn tanto a nivel global como local (Lundberg, 2024; Alza-
mil et al., 2025)

El funcionamiento de la herramienta SHAP se fundamen-
ta en la seleccién de un conjunto de datos de referencia como
punto de inicio en la interpretacion. El conjunto de referencia
seleccionado es un subconjunto de los datos de entrenamiento
de igual modo en datos tabulares como imégenes. La relevan-
cia de cada pixel se estima mediante el reemplazo gradual de
los pixeles de la imagen original por aquellos correspondien-
tes al conjunto de referencia (Lundberg, 2024; Alzamil et al.,
2025).

Una vez definidos los datos de contraste, se procede a la
construccién del elemento Explicador, el cual es el compo-
nente encargado de cuantificar las contribuciones de las varia-
bles. Dicho elemento recibe como entrada el modelo entrena-
do junto al conjunto de referencia y describe cémo la variacién
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de los datos de entrada afecta a la salida. De acuerdo con la
arquitectura del modelo, se reconocen diversos tipos de expli-
cadores, entre los que destacan Tree Explainer, Kernel Explai-
ner y Gradient Explainer. En relacién con los modelos basados
en redes neuronales artificiales, el uso de Gradient Explainer
resulta adecuado, ya que hace uso de la informacién de los
gradientes para estimar las contribuciones.

En el presente caso de estudio, al emplear como conjunto
de datos ejemplos sintéticos de morfologia de baja comple-
jidad, aplicando unicamente figuras y lineas sencillas, se ha
comprobado que la eleccién del conjunto de referencia influ-
ye significativamente en las explicaciones de la herramienta.

La incorporacién de un conjunto de datos formado por es-
tructuras definidas de baja complejidad en posiciones varia-
bles desencadena el tratamiento de relevancia incorrecto por
parte del explicador, generando artefactos procedentes de la
comparacion con los pixeles de los datos de referencia. Por
consiguiente, se establecen como puntos de referencia image-
nes de tonalidad gris uniforme, con el propdsito de evitar in-
consistencias en el proceso de cdlculo de las contribuciones de
cada uno de los pixeles en las predicciones.

Posteriormente, el explicador se emplea en el cdlculo de
los valores Shapley sobre un conjunto de muestras especifi-
cas. Estos valores representan la influencia marginal de cada
caracteristica a la prediccién del modelo en una instancia da-
da.

Esta herramienta asigna a cada pixel de una imagen un
valor de SHAP obtenido como el producto entre el gradiente
de la salida del modelo respecto al pixel y la diferencia entre
el valor del pixel en la imagen original y en el background.
Mientras que un valor positivo indica que el pixel contribuye
a reforzar la prediccion hacia la clase objetivo, un valor nega-
tivo denota una influencia contraria (Lundberg, 2024; Alzamil
et al., 2025).

La aportacién global en las predicciones se obtiene a par-
tir de la suma de los valores absolutos SHAP, mientras que la
importancia relativa de cada modalidad mediante la divisién
de importancia de dicha modalidad entre la importancia total,
expresdndose en porcentaje al multiplicar el valor por 100. Di-
cho célculo es posible realizarse sobre muestras en particular.

3. Resultados

En la presente seccion se exponen los resultados derivados
de la aplicacion del enfoque predictivo desarrollado en este
estudio. El objetivo principal es llevar a cabo el andlisis y eva-
luacién del rendimiento del modelo implementado, el cual fue
entrenado con un conjunto de datos de entrenamiento formado
por 1048 muestras y evaluado mediante un conjunto de prueba
de 1048 casos, destinados a la obtencion de las métricas.

En el ambito de la Inteligencia Artificial, las curvas de
aprendizaje son una herramienta crucial en la evaluacién del
desempeiio de los modelos, debido a que permiten examinar
la evolucion del entrenamiento. El contraste entre las diversas
curvas en los conjuntos de entrenamiento y prueba permite la
identificacién de sobreajuste o déficit de ajuste del modelo,
proporcionando criterios de optimizacidon de hiperpardmetros
o la propia arquitectura del modelo.

Train y Validation Loss y Accuracy Train y Validation AUC

Figura 3: Curvas de entrenamiento y validacion de pérdida, precision y AUC.

En la Figura 3 se muestra la comparacion de las curvas de
pérdida, precision y AUC en los conjuntos de entrenamiento
y prueba. En primer término, es pertinente sefialar que el en-
trenamiento se detuvo aproximadamente en la época 20, sin
haberse completado las 50 épocas establecidas, como resulta-
do del callback EarlyStopping al no registrarse mejoras en las
pérdidas de validacién durante 5 épocas.

Las curvas presentan un descenso significativo en la pri-
mera fase del entrenamiento, seguido de la estabilizacién con-
tinua cercana a cero, evidenciando un aprendizaje progresi-
vo. Al tratarse de un conjunto de datos de baja complejidad,
el modelo posee de elevada capacidad de aprendizaje de los
patrones subyacentes, ajustando los parametros en un nime-
ro menor de iteraciones. Una vez expuestas las gréficas rela-
cionadas con el proceso de entrenamiento, se incluye la tabla
correspondiente a las métricas del modelo con el objetivo de
evaluar su rendimiento de manera precisa.

Tabla 1: Métricas de evaluacion del modelo multimodal.

Benigno (0) Cancer (1) Global
Precision 0.90 0.85 -
Exhaustividad 0.84 0.90 -
Puntuacion F1 0.87 0.87 -
Soporte 524 524 1048
Precision - - 0.87
AUC - - 0.87
Pérdida - - -0.001

Como se muestra en la Tabla 1, el modelo multimodal al-
canza una precision de 0.87, evidenciando un rendimiento glo-
bal satisfactorio de prediccion. En cuanto a las métricas por
clase, la precision es de 0.90 en la clase 0 y 0.85 en la clase
1, mientras que, en el caso de la Exhaustividad, el cual defi-
ne la capacidad de identificacidn de los casos positivos reales,
se sitdan los valores en 0.84 y 0.90. La distribucién de clases
es uniforme, con 524 muestras en cada una, mitigando asi la
problemédtica del sesgo de clases. A nivel global, se observa
una precisiéon y un AUC de valor 0.87, junto con una pérdida
minima del -0.001, indicativos de una discriminacion correcta
entre clases.

Tras el analisis de las métricas obtenidas, es relevante eva-
luar su comportamiento con mayor detalle mediante la matriz
de confusién. Como se refleja en la Figura 4, el modelo al-
canza un rendimiento predictivo satisfactorio en ambas clases,
indicando una leve ventaja en la clase 1 (Maligno) que cuenta
con 51 falsos negativos frente a 85 falsos positivos en la clase
0, lo que evidencia una mayor penalizacién en la clase benig-
na, aunque el balance general de los errores es equilibrado.
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Figura 4: Matriz de confusion del enfoque propuesto.

Una vez validado el rendimiento a partir de las métricas
obtenidas y la matriz de confusion, se procede a analizar el
comportamiento de cada una de las modalidades de entrada
en el proceso de predicciéon del modelo, permitiendo anali-
zar tanto su significancia a nivel global, como en el orden de
caracteristicas particulares. A nivel global, se evidencia una
contribucién del 53.81 % por parte de la imagen, mientras que
el vector de datos contribuye un 46.19 % en la prediccion.

Valores SHAP 3

Valor SHAP

Centro X Centro Y Radio/Diagonal Sospecha

(a) Valores SHAP en las variables tabulares.

—0.00015-0.00010-0.00005 0.00000 0.00005 0.00010 0.00015
SHAP value

(b) Valores SHAP en la imagen.

Figura 5: Valores SHAP en un caso de estudio.

En la Figura 5 se presentan los resultados SHAP en un
ejemplo representativo. En cuanto a las variables tabulares (Fi-
gura 5(a)), se evidencia que la variable Sospecha, es decir, el
tipo de linea, constituye la de mayor relevancia, seguida del
Centro Y. El mapa de valores SHAP de la entrada visual (Fi-
gura 5(b)) permite diferenciar regiones con contribuciones po-
sitivas (rojas) y negativas (azules) en la prediccion.

4. Discusion de resultados

El andlisis de los resultados obtenidos evidencia un ren-
dimiento equilibrado del modelo propuesto en el presente es-
tudio (Tabla 1). La puntuacién F1 presenta valores de 0.87
en ambas clases, junto con un AUC de 0.87, lo que indica un
equilibro del modelo y una capacidad adecuada para distinguir
entre casos benignos y cancerigenos.

Respecto al andlisis diferenciado por clase, se observa ma-
yor precision en la clase benigna (0.90) respecto con la clase
maligna (0.85). Ademds, la exhaustividad adopta un valor de
0.90 en la clase maligna. Este comportamiento denota una ba-
ja tasa de falsos positivos y elevada sensibilidad ante casos
positivos, aspecto esencial en el ambito clinico.

Trascendiendo los indicadores globales, es fundamental la
interpretacion de los valores SHAP, los cuales permiten com-
prender las contribuciones de ambas modalidades de entrada,
asi como de cada caracteristica en la prediccién de cada uno
de los casos.

Si bien el andlisis global demuestra contribuciones equita-
tivas entre modalidades, lo cual es coherente con el hecho de
que el vector contiene informacién que también aparece en la
imagen, es relevante analizar casos de manera independiente
con el objetivo de evaluar posibles desviaciones en el patrén
de relevancia en la prediccion entre la imagen y el array de
datos (Figura 6).

Comparacién de contribucién de imégenes y arrays por caso
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Figura 6: Comparacion de contribuciones en 25 casos especificos.

La Figura 6 muestra que, en diversas estancias, predomi-
na la informacién visual, como sucede en los casos 5, 6 y 16,
mientras que en otros casos priman los datos textuales, como
se evidencia en los ejemplos 3 y 4. Dicha variacién se fun-
damenta en un mecanismo por el cual el modelo prioriza la
informacién de mayor naturaleza discriminativa, segtn los in-
dicadores en cada modalidad.

En los escenarios 3 y 4, el descriptor asociado al tipo de
linea del array de datos presenta un nivel elevado discriminati-
vo. En el caso 3, correspondiente a un ejemplo de cancer, com-
puesto por una linea curva inferior pronunciada y un circulo
irregular, permite al modelo tomar una decisién adecuada de-
bido al tipo de linea. En consecuencia, el modelo prioriza la
informacidn contenida en el array, reduciendo la necesidad de
un andlisis exhaustivo de la imagen para la clasificacion. En
el caso 4, la combinacién de un cuadrado y una linea con cur-
vatura ascendente se asocia a datos benignos, lo que deriva en
una priorizacion de los datos del array frente a la informacién
de la imagen.

En contraste, en los casos 5 y 6, la linea presenta una cur-
vatura atenuada que impide la extraccion de conclusiones de-
finitivas, ya que genera incertidumbre. En consecuencia, el
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modelo depende de la informacién visual en la toma de de-
cisiones final, donde la morfologia del objeto cuadrangular
proporciona un indicador mds robusto en la interpretacién en
comparacion con los datos tabulares. De manera analoga, a
diferencia de otros escenarios en los que la Sospecha presenta
un comportamiento predecible, en el ejemplo 16 se observa un
valor SHAP negativo de dicha variable, a pesar de que el valor
-1 indica una curvatura inferior en la linea. La discrepancia
entre la morfologia de la linea con un cuadrado irregular indu-
ce al modelo a verificar la informacion visual. De este modo,
se disminuye la ponderacién de la contribucion del array, otor-
gando a los pixeles influencia decisiva en la prediccion.

A pesar de ello, la mayor parte de las muestras mantie-
ne un equilibro en la coordinacién de ambas modalidades, lo
que evidencia un tratamiento multimodal eficaz. La variabili-
dad de la dependencia de dichas modalidades se asocia a la
naturaleza del conjunto de datos y la asignacién de etiquetas
del mismo, junto a las particularidades de cada instancia, mos-
trando una integracidn satisfactoria entre informacién visual y
textual.

Sin embargo, se debe considerar limitaciones. La varia-
bilidad observada en la contribucién especifica en cada caso
supone una evidencia de dependencia en las caracteristicas de
entrada de cada muestra. Por tanto, dicho suceso puede su-
poner una disminucién de la estabilidad en las predicciones
en casos de estudio en los que predomina una modalidad en
especifico.

5. Conclusiones y trabajos futuros

Este estudio valida un marco multimodal aplicado en un
entorno simplificado, el cual emula ciertos signos identifica-
tivos del cancer de mama. La arquitectura demuestra un ren-
dimiento robusto en tareas de clasificacion, mediante la inte-
gracion de imédgenes y datos que no siempre son perceptibles
en la imagen, enriqueciendo la capacidad de aprendizaje del
modelo.

No obstante, los resultados deben considerarse en un en-
torno simplificado y controlado, lo que puede limitar su ex-
trapolacion a entornos reales. Ademads, la contribucién entre
modalidades sugiere un margen de optimizacion en la fusién
multimodal.

Como trabajos futuros, se propone la validacion del mode-
lo mediante datos clinicos reales, junto con variables clinicas

adicionales. Asimismo, resulta fundamental optimizar las es-
trategias de clasificacién con el propdsito principal de mejorar
la deteccion de casos complejos y reducir los errores. El mo-
delo podria beneficiarse de la integracién de mecanismos de
atencién mds avanzados y adaptativos, orientados a optimizar
el proceso de fusioén y robustez en entornos de informacién
multimodal.
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