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Resumen: Este trabajo detalla el desarrollo de una aplicacion mdvil disefiada para la deteccion
de fases de la enfermedad de Alzheimer (EA), mediante técnicas de inteligencia artificial y
andlisis de imégenes de resonancia magnética cerebral (IRM). La creciente prevalencia del
Alzheimer y la necesidad de diagndsticos precoces hacen indispensable la implementacion de
herramientas que mejoren la precision y accesibilidad en la identificacion de esta enfermedad
neurodegenerativa. Se utilizd un modelo basado en redes neuronales convolucionales (CNN)
para clasificar IRM en diferentes fases de la enfermedad de Alzheimer, entrenado con un
extenso conjunto de datos obtenido de Kaggle. La metodologia empleada incluy6 el
preprocesamiento de imagenes, la implementacion de arquitecturas optimizadas de CNN y la
integracion del modelo en una aplicacion movil funcional. Los resultados de la evaluacién del
modelo mostraron una precision general del 98%, con un rendimiento particularmente alto en
la identificacion de "Demencia Moderada" y "Sin Demencia". La aplicacion movil no solo
facilita el analisis de IRM, sino que también ofrece una interfaz de usuario amigable y eficiente,
adecuada para profesionales de la salud y pacientes. Este avance representa un progreso
significativo en el campo de la deteccion de fases de la enfermedad de Alzheimer, una
herramienta confiable que puede aumentar la calidad del diagndstico y permitir una
intervencion temprana. Se recomienda realizar estudios adicionales con datos mas diversos y
ajustar la arquitectura del modelo para optimizar aun mas su rendimiento en entornos clinicos

variados.

Palabras clave: Alzheimer, inteligencia artificial, redes neuronales convolucionales,
aplicacién movil, deteccidn de fases de la enfermedad de Alzheimer, imagenes de resonancia

magnética cerebral.



Abstract:

This work details the development of a mobile application designed for the detection of phases
of Alzheimer’s disease (EA), utilizing artificial intelligence techniques and analysis of cerebral
magnetic resonance imaging (MRI). The increasing prevalence of Alzheimer’s disease and the
need for early diagnoses make the implementation of tools that improve precision and
accessibility in the identification of this neurodegenerative disease indispensable. A
convolutional neural network (CNN)-based model was used to classify MRI scans into
different phases of Alzheimer's disease, trained with an extensive dataset obtained from
Kaggle. The methodology employed included image preprocessing, the implementation of
optimized CNN architectures, and the integration of the model into a functional mobile
application. The model evaluation results showed an overall accuracy of 98%, with particularly
high performance in identifying 'Moderate Dementia’ and 'No Dementia’. The mobile
application not only facilitates the analysis of MRI but also offers a user-friendly and efficient
interface, suitable for healthcare professionals and patients. This advancement represents
significant progress in the field of detecting phases of Alzheimer's disease, a reliable tool that
can enhance diagnostic quality and enable early intervention. Additional studies with more
diverse data are recommended, as well as adjusting the model architecture to further optimize

its performance in various clinical settings.

Keywords: Alzheimer, artificial intelligence, convolutional neural networks, mobile

application, detection of phases of Alzheimer's disease, cerebral magnetic resonance imaging.
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INTRODUCCION

La demencia, particularmente la enfermedad de Alzheimer (EA), es una preocupacion global,
y la clasificacion de las fases de la EA es crucial para la intervencion efectiva.
Desafortunadamente, los métodos actuales son costosos y requieren expertos. La integracion
de inteligencia artificial (IA) mediante el empleo de neuroimégenes puede facilitar su
comprension, pues a partir de esta tecnologia se puede generar un algoritmo capaz de clasificar
las fases de la EA [1]. En Ecuador, la EA tiene un impacto significativo, debido a las
afectaciones que produce a las personas y en los sistemas de salud publico y privado. Aungue
no hay cura, las IRM cerebrales y el aprendizaje automatico (AA) han revolucionado el
diagndstico [2], ademas, el AA permite un analisis sistematico de datos de alta dimension [3].

La EA se caracteriza por ser un trastorno cerebral progresivo e irreversible que gradualmente
afecta la memoria y las capacidades cognitivas [4]. Con una alta prevalencia en individuos
mayores de 65 afios a nivel global, la EA constituye una de las principales causas de demencia,
asociada tanto a factores genéticos como ambientales. Es un trastorno exclusivo del sistema
nervioso central en el que se produce una lenta destruccion y atrofia de la corteza cerebral [1].
Para lograr una identificacion precisa y temprana, asi como la clasificacion en las fases iniciales
de la enfermedad, se han propuesto diversos enfoques de diagnostico asistido por computadora
(CAD) basados en IA, a partir de datos obtenidos de IRM [5].

La IA fue descrita por primera vez en 1950; sin embargo, las limitaciones de los primeros
modelos utilizados en la clasificacion de la EA restringieron su aceptacion en la medicina. Con
avances como el aprendizaje automatico (AA) en la década de 2000, se superaron esas
limitaciones, permitiendo que la IA se aplique a la practica clinica, mejorando diagnésticos y
eficiencia [6]. Para comprender mejor, la 1A es un fendmeno tecnoldgico de rapido crecimiento
que diversas industrias desean explotar para beneficiarse de ganancias en eficiencia y
reducciones de costos. Otra corriente de pensamiento sugiere que, en lugar de reemplazar la
mente humana, la IA puede proporcionar recursos adicionales para mejorar el tratamiento y la

clasificacion temprana de enfermedades [7].

n este contexto, la 1A es crucial para analizar conjuntos de datos extensos y complejos. Por tal
motivo, la revision se centra en la aplicacién de herramientas de CAD y el uso de la IA para
respaldar practicas clinicas, como la prediccién del riesgo individual de conversion a EA 'y la

estratificacion de pacientes para el desarrollo de terapias efectivas y personalizadas [8]. En la
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practica clinica, existen limitaciones en la estandarizacién, comparabilidad y conexién entre
los objetivos del estudio y las aplicaciones clinicas. Se destaca la necesidad de cerrar estas

brechas para facilitar la traduccion de la investigacion futura a la practica clinica [9].

Revisiones bibliogréficas y analisis de ejemplos del mundo real revelan que los hospitales
emplean sistemas que permiten fortalecer al personal médico en el diagndstico y tratamiento
de diversas enfermedades [4]. Estos sistemas también aumentan la eficiencia en actividades de
enfermeria y gestion hospitalaria. Aunque la adopcion de la 1A en la atencion médica es
positiva, el estudio destaca tanto las perspectivas utopicas (nuevas oportunidades) como las

distopicas (desafios a superar) [10,11].

Adicionalmente, es necesario considerar los retos éticos asociados con la aplicacion de IA en
la clasificacion de las fases de la EA en individuos asintomaticos. Aunque la clasificacién
temprana es beneficiosa para el derecho a saber y la planificacion futura, también se han
seflalado preocupaciones éticas, como la falta de tratamientos, la precision de las

clasificaciones realizadas por 1A y las amenazas a los derechos sociales [10].

Estudios actuales basados en la fusion de extremo a extremo y la transferencia de aprendizaje
para la clasificacion de las fases de la EA han aprovechado las ventajas de la tecnologia de
CNN. La convergencia de estas tecnologias podria dar lugar a una aplicacién maévil basada en
CNN para la clasificacion de las fases de la EA en la practica clinica [10]. Identificar a pacientes
con deterioro cognitivo leve (DCL) que evolucionaran a EA es un desafio. La IA,
especialmente el aprendizaje automatico (AA), ha demostrado ser una herramienta poderosa

para extraer predictores confiables y clasificar automaticamente las fases de la EA [12].

A su vez, es necesario llevar a cabo una planificacion estratégica y efectiva para maximizar los
beneficios de las aplicaciones de 1A en el sector de la salud [4]. Los rapidos avances en la 1A
aumentan la eficiencia operativa y generaran nuevo valor para los pacientes. Su
implementacién efectiva requerird una transformacion integral en los servicios y operaciones
de atencion medica, lo que permitira una mejor clasificacion de las fases de la EA y otros
beneficios.

A pesar de décadas de esfuerzos, el rompecabezas de la EA sigue incompleto. Comprender su
patogénesis continda siendo un desafio persistente. No obstante, las iniciativas recientes de

intercambio de datos abiertos ofrecen una oportunidad sin precedentes para obtener
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informacion sobre la enfermedad. La integracion de conjuntos de datos provenientes de
estudios multi-dmicos permite explorar de manera exhaustiva los mecanismos patofisioldgicos
de la EA [8].

Se identifican desafios como la falta de equipos, costos y dificultades para obtener el
consentimiento del paciente [13]. La EA es una enfermedad neurodegenerativa progresiva que
provoca atrofia cerebral y la muerte de células cerebrales. Afecta principalmente a personas
mayores de 65 afios y es una de las principales causas de demencia. Dado que no existe un
tratamiento efectivo hasta la fecha, la identificacion temprana es crucial [14]. En este sentido,
el estudio se centra en clasificar las fases de la EA mediante el método de propagacion de
relevancia en capas en la IA explicativa. Actualmente, se emplean arquitecturas de redes
neuronales, como VGG-16 y otras, para incrementar la precision del analisis. La aplicacion de
la IA proporciona resultados con explicaciones detalladas, lo que aumenta la confiabilidad de

los resultados en el analisis de la EA [14].

Estudios previos demuestran que el modelo alcanza una alta precision y puntaje F1 (una métrica
que combina precision y sensibilidad) en la validacion cruzada, lo que lo hace tanto preciso
como confiable. Las explicaciones proporcionadas son coherentes entre si y con la literatura
médica sobre la EA, lo que hace que el sistema sea aplicable y util en el ambito clinico para la
comprension de los procesos de diagnostico y progresion de la EA [15]. El estudio previamente
mencionado destaca el aumento significativo en las capacidades de simulacion, gracias al
rapido avance en la potencia informética y el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU).
Este estudio se enfoca en la aplicacion de técnicas como la inteligencia artificial, el aprendizaje
automatico y las redes neuronales para analizar los extensos datos generados en simulaciones
de la cinética de la agregacion de proteinas en la EA [16]. En otros casos, los resultados del
metaanalisis indican que el AA aplicado a medidas neuropsicolégicas puede lograr una
clasificacion automatica exitosa, tanto como herramienta de clasificacion como de prondstico.
Se pueden extraer categorias relevantes de pruebas neuropsicoldgicas usando AA para

maximizar la precisién de la clasificacion [3].

A su vez, los modelos de aprendizaje automatico para clasificar entre sujetos sanos, individuos
con deterioro cognitivo y sujetos con demencia utilizan diferentes indices cognitivos. Un
andlisis longitudinal de los valores SHapley Additive exPlanations (SHAP) puede ofrecer
informacion efectiva sobre la progresion de la EA [17]. Ademas, se utiliza un marco

computacional basado en AA para extraer representaciones de baja dimension de datos de
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interaccion (PIN). La aplicacion de este marco para identificar posibles objetivos terapéuticos
en la EA ha resultado en la identificacion exitosa de genes clave, como DLG4, EGFR, RACL,
SYK, PTK2B y SOCS1. También se pueden inferir compuestos candidatos para el
reposicionamiento en el tratamiento de la EA, como tamoxifeno, bosutinib y dasatinib,

basandose en estos posibles objetivos [11].

Ademas de las imagenes que pueden ser analizadas, también se puede realizar la identificacion
de genes de riesgo para la EA y posibles objetivos terapéuticos utilizando un marco de 1A
basado en redes [18]. Por ejemplo, en un estudio donde se integraron datos de estudios de
asociacion del genoma (GWAS), datos multi-dmicos, redes de interaccidn proteina-proteina
humana y validacion a gran escala en bases de datos de pacientes, se identificaron 103 genes
de riesgo para la EA [1,3,19]. Ademas, el enfoque predijo y validd, a nivel poblacional, tres
medicamentos (pioglitazona, febuxostat y atenolol) que estan significativamente asociados con
un menor riesgo de EA. Se demostrd que la pioglitazona, un agonista del receptor activado por
proliferadores de peroxisomas (PPAR), estd asociada con una disminucion del riesgo de EA en
estudios de validacion retrospectiva y comparativa [20]. Experimentos in vitro respaldaron un
posible mecanismo de accidon, mostrando que la pioglitazona regulaba a la baja GSK3f y CDKS5
en células de microglia humana. Este enfoque integrado demuestra una metodologia eficaz para
traducir rapidamente los hallazgos de GWAS y los datos multi-6micos en el descubrimiento de
terapias genotipo-informadas para la EA [21].

La revision bibliogréafica de Frizzell et al., (2022) destaca la necesidad de enfoques de IA
avanzados para capturar los sutiles cambios cerebrales en la EA y el envejecimiento. Este
estudio resalta el papel crucial de la IA en la clasificacion de las fases de la EA y en la
identificacion temprana de deterioro cognitivo leve [4]. Un marco de aprendizaje automatico
(AA) logra una precision del 98.88% y analiza simultineamente cuatro fases de la EA en
resonancias magnéticas estructurales. Los modelos también alcanzan un 99.7% de precision
mediante transferencia de aprendizaje. Esta metodologia ofrece resultados rapidos y fiables,
libres de los errores asociados con la fatiga y los sesgos cognitivos en el diagnéstico humano
[22].

El objetivo de este estudio es desarrollar una aplicacion movil para clasificar las fases de la EA
utilizando redes convolucionales aplicadas a imagenes de resonancia magnética cerebral, con
el fin de aumentar la precision y eficacia en la identificacion de esta enfermedad

neurodegenerativa. Los objetivos especificos son: 1) Investigar el estado del arte en el uso de
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CNN para la clasificacion de las fases de la EA, analizando técnicas y enfoques relevantes de
otros investigadores; 2) Implementar una arquitectura éptima de CNN para la clasificacion
precisa de patrones asociados a la EA en imagenes cerebrales; 3) Evaluar la efectividad del
modelo propuesto utilizando conjuntos de datos clinicos, analizando la precision, sensibilidad
y especificidad para la clasificacion de las fases de la EA; 4) Desarrollar una aplicacion movil

para la clasificacion de las fases de la EA.

En el capitulo 1 de esta tesis, se describe un breve paradigma sobre la EA, destacando su
impacto como un trastorno cerebral progresivo que afecta la memoria y las funciones
cognitivas, especialmente en personas mayores de 65 afios. Se proporciona una vision general
de la relevancia global de la EA y se presenta el enfoque del estudio: la aplicacion de CAD

basada en IA, que utiliza datos de imagenes cerebrales para clasificar las fases de la EA.

En el capitulo 2, el marco tedrico explora las bases conceptuales y tedricas que sustentan este
estudio, adentrandose en la comprension profunda de la EA, los enfoques tradicionales de
diagnostico, asi como en la evolucion y aplicacion de la 1A en el campo médico. Este capitulo
sirve como un cimiento s6lido para comprender la innovadora perspectiva que representa la

implementacién de CAD basada en 1A en la clasificacion de las fases de la EA.

En el capitulo 3, se presenta la metodologia del estudio, que emplea un enfoque que combina
diversas técnicas para explorar y analizar la relacion entre variables en el contexto de una
aplicacion movil para la clasificacion de las fases de la EA. Inicialmente, se realiza un estudio
exploratorio para familiarizarse con el tema, seguido de un estudio correlacional que busca
determinar asociaciones entre variables sin establecer causalidad directa. El disefio de
investigacién se basa en un enfoque cuantitativo que utiliza técnicas estadisticas avanzadas
para medir la eficiencia de los algoritmos de clasificacion de imagenes. Esto incluye el uso de

PCA, SVM con diferentes kernels y técnicas de preprocesamiento de datos.

La metodologia emplea el modelo CRISP-DM, que guia el proceso desde la comprension del
negocio hasta la implementacion del modelo. Se realiza un analisis exhaustivo de los datos a
través de un conjunto de imagenes de IRM disponible en Kaggle, seguido de fases de
preparacion, modelado y evaluacién, para finalmente implementar el modelo en una aplicacion
movil. Las técnicas estadisticas, como la matriz de confusidn, junto con métodos tedricos de
evaluacion y la metodologia CRISP-DM, aseguran una evaluacion rigurosa y una integracion

efectiva de los resultados en el sistema propuesto para la clasificacion de las fases de la EA.
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En el cuarto capitulo, titulado 'Resultados y Discusiones', se analizan los hallazgos obtenidos
y se abre un dialogo reflexivo sobre la importancia y limitaciones de estos resultados. La
discusion se extiende a interpretaciones criticas, comparaciones con la literatura existente y
consideraciones para futuras investigaciones, lo que brinda una perspectiva completa y robusta
de los descubrimientos alcanzados. En conjunto, estos cuatro capitulos proporcionan una
narrativa coherente y enriquecedora sobre la contribucion de la 1A en la clasificacion temprana

de las fases de la EA.
i Formulacion del problema

El diagnostico temprano de la EA presenta multiples desafios debido a su complejidad,
variabilidad en manifestaciones clinicas y la falta de herramientas tecnoldgicas accesibles. Esta
investigacion busca abordar estas limitaciones mediante el desarrollo de una aplicacion mavil
que permita clasificar las fases de la EA, optimizando asi la intervencion terapéutica y la
planificacidn de cuidados personalizados. La pregunta central que guia este estudio es: ;Cémo
puede la tecnologia mejorar la clasificacion de las fases de la EA a través del andlisis de

iméagenes de IRM?
ii. Objetivos
Objetivo general

Desarrollar una aplicacién mévil que facilite la clasificacion de las fases de la EA mediante el
uso de redes neuronales convolucionales (CNN) aplicadas a IRM, asegurando una precision y

eficacia significativas en la identificacion de esta enfermedad neurodegenerativa.

Objetivos especificos

e Investigar el estado del arte en el uso de CNN para la clasificacion de las fases de la
EA, mediante técnicas, métodos y enfoques relevantes utilizados por otros
investigadores.

e Implementar una arquitectura de CNN éptima que permita la clasificacion precisa de
patrones y caracteristicas asociadas a las fases de la EA en IRM, mediante la
comparacion de algoritmos de maquinas de soporte de vectores y analisis de

componentes principales.
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e Evaluar el modelo propuesto basado en conjuntos de datos clinicos de imagenes
cerebrales de pacientes con y sin Alzheimer, a través de la precision, sensibilidad y
especificidad del modelo para la clasificacion de las fases de la EA.

e Desarrollar una aplicacion movil para la clasificacion de las fases de la EA utilizando
CNN aplicadas a IRM.

iii. Disefio Metodologico

El disefio metodolégico de esta investigacion se centra en una poblacion de pacientes
diagnosticados con Alzheimer y en individuos sanos, lo que permitira realizar comparaciones
efectivas en la clasificacion de las fases. Para lograr esto, se emplearan métodos de analisis de
imagenes utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) junto con herramientas de
aprendizaje automatico (AA). El estudio adoptara un enfoque cuantitativo, integrando tanto
estudios exploratorios como correlacionales, y se considerard como una investigacién aplicada
que busca desarrollar soluciones tecnologicas para mejorar la clasificacion de las fases de la
EA.

v, Delimitacion del objeto y campo de estudio

Esta investigacion se centra en la clasificacion de las fases de la EA a través del analisis de
IRM. El principal desafio es identificar los signos iniciales de la enfermedad, que a menudo
son sutiles y dificiles de clasificar con métodos convencionales. ldentificar estos patrones
tempranos resulta fundamental para implementar tratamientos y cuidados adecuados en una

fase temprana, lo que puede marcar una gran diferencia en el manejo de la enfermedad.

El disefio metodologico de esta investigacion se centra en una poblacion de pacientes
diagnosticados con Alzheimer y en individuos sanos, lo que permitira realizar comparaciones
efectivas en la clasificacion de las fases. Para lograr esto, se emplearan métodos de analisis de
imagenes utilizando CNN junto con herramientas de AA. El estudio adoptara un enfoque
cuantitativo, integrando tanto estudios exploratorios como correlacionales, y se considerara
como una investigacion aplicada que busca desarrollar soluciones tecnoldgicas para mejorar la

clasificacion de las fases de la EA.

El campo de esta investigacion abarca el desarrollo y la validacion de una tecnologia especifica

para la clasificacion de las fases de la EA. Se disefia una aplicacion maévil que utiliza CNN para
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procesar y analizar IRM. Esta tecnologia permite realizar un analisis detallado y automatizado
de las iméagenes, identificando patrones que podrian ser indicativos de la EA antes de que se
vuelvan evidentes con técnicas tradicionales. La aplicacion se enfoca en proporcionar una
herramienta accesible y eficaz para los profesionales de la salud, limitando su alcance a la
clasificacion de las fases de la EA y no a otras formas de demencia o enfermedades
neurodegenerativas. Esta decision responde a la necesidad de una solucion especifica para una

de las enfermedades neurodegenerativas mas comunes y problematicas, como es la EA.

Se plantea que el modelo basado en CNN clasifica las fases de la EA con una precision superior
al 90%. Esta hipotesis se fundamenta en la capacidad de las CNN para analizar grandes
volimenes de datos y detectar patrones complejos en las imégenes, lo cual es esencial para
clasificar las fases de la EA. La alta precision se respalda en el uso de un modelo avanzado
entrenado con un conjunto extenso y representativo de IRM, tanto de pacientes con EA como
de aquellos sin la enfermedad. Si el modelo alcanza esta precision en la clasificacion de las
fases de la EA, permitira a los profesionales de la salud intervenir de manera mas efectiva y en

una fase méas temprana.

El disefio metodolégico de esta investigacion se centra en una poblacion de pacientes
diagnosticados con Alzheimer y en individuos sanos, lo que permitira realizar comparaciones
efectivas en la clasificacion de las fases. Se emplearan métodos de analisis de imagenes
utilizando CNN junto con herramientas de AA. El estudio adoptara un enfoque cuantitativo,
integrando tanto estudios exploratorios como correlacionales, y se considerara como una
investigacion aplicada que busca desarrollar soluciones tecnoldgicas para mejorar la

clasificacion de las fases de la EA.
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CAPITULO 1

1. MARCO TEORICO
1.1. ANTECEDENTES HISTORICOS

La historia de la enfermedad de Alzheimer (EA) se remonta a principios del siglo XX, cuando
el médico aleman Alois Alzheimer describié por primera vez los sintomas que luego se
asociarian con esta condicion. En 1906, Alzheimer presentd un caso clinico notable de una
mujer llamada Auguste Deter, cuyos sintomas incluian pérdida de memoria, desorientacion,
cambios de personalidad y dificultades para comunicarse. Tras su fallecimiento, realiz6 una
autopsia en la que examino el cerebro de Deter y descubrié anomalias como placas y ovillos
neurofibrilares, marcando asi el inicio del conocimiento de la enfermedad [1,18].

A lo largo del tiempo, la comprensidon de la EA ha evolucionado significativamente, impulsada
por investigaciones que han explorado sus bases genéticas y moleculares. En la década de 1970,
se identific la presencia de placas de beta-amiloide en los cerebros de pacientes diagnosticados
con Alzheimer, lo que llevé a un mayor interés en el estudio de estas caracteristicas patoldgicas.
Posteriormente, en la década de 1980, se descubrieron mutaciones genéticas asociadas con la
enfermedad, lo que sento las bases para futuras investigaciones centradas en la genética y la
neurobiologia de la EA. [23,24].

En la dltima década, la atencién se ha centrado en el uso de tecnologias avanzadas, como la
IRM vy la IA, para la clasificacion de las fases de la EA y la mejor comprensiéon de la
enfermedad. Los avances en la investigacion genética, la identificacion de biomarcadores y el
desarrollo de técnicas de imagen han abierto nuevas posibilidades para la intervencion

temprana y el tratamiento personalizado. [25,26].

La EA es una patologia neurodegenerativa caracterizada por la acumulacién de placas de beta-
amiloide y ovillos neurofibrilares en el cerebro. Estos cambios estructurales van acompafados
de la pérdida de neuronas y conexiones sinapticas, lo que contribuye a la progresiva disfuncion
cognitiva observada en los pacientes con EA. La hipotesis amiloide, que postula que la
acumulacién de placas de beta-amiloide es el desencadenante primario de la enfermedad, ha
sido central en la investigacién, sugiriendo que abordar esta acumulacion podria ser clave para

desarrollar tratamientos efectivos. [27].
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La aplicacion de IA en la deteccion de enfermedades neurodegenerativas, incluida la EA, ha
ganado relevancia en las ultimas décadas. Los algoritmos de aprendizaje profundo, en
particular las CNN, han demostrado ser eficaces en el andlisis de imagenes médicas, como las
obtenidas mediante IRM, mejorando asi la precisién en el diagnostico y permitiendo

intervenciones mas tempranas y efectivas. [28,29].

Investigaciones recientes han explorado la capacidad de la IA para identificar patrones y
anomalias en las imagenes cerebrales, facilitando asi la clasificacion de las fases de la EA. La
combinacion de grandes conjuntos de datos de imagenes médicas y algoritmos de aprendizaje

profundo ha permitido avances significativos en la precisién y eficiencia del diagndstico. [30].

El uso de aplicaciones moviles en el ambito de la salud ha experimentado un crecimiento
exponencial. Estas aplicaciones ofrecen una variedad de servicios, desde el monitoreo de la
actividad fisica hasta el seguimiento de condiciones médicas. En el contexto de la clasificacion
de las fases de la EA, las aplicaciones mdviles pueden desempefiar un papel crucial al

proporcionar herramientas accesibles y de facil uso para el publico en general.

Aplicaciones especificas para la deteccion de enfermedades neurodegenerativas, como la EA,
han comenzado a emerger. La combinacion de algoritmos de IA y la portabilidad de los
dispositivos moviles ofrece la posibilidad de realizar evaluaciones rapidas y no invasivas,

permitiendo una intervencion temprana y una planificacién de cuidados mas efectiva.
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Figura 1. Analisis de cronoldgico de estudios previos de la aplicacién de 1A en

Alzheimer.

1.1.1. Trabajos previos

En el conjunto de investigaciones recopiladas, se evidencia una rica variedad de enfoques y
técnicas utilizadas para abordar el desafio de la EA, fusionando la medicina con la IA. Cada
estudio ha contribuido a la comprension y tratamiento de la enfermedad desde distintas

perspectivas, ofreciendo tanto técnicas convencionales como novedosas. Una descripcion mas
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detallada de los estudios previos, autores y técnicas utilizadas se presenta en los anexos sobre

el resumen de las investigaciones, técnicas y resultados existentes (Anexo 1).

Al analizar en conjunto los estudios seleccionados, se destaca la diversidad de enfoques y
técnicas empleadas para abordar la EA desde distintas perspectivas. Los autores han explorado
diversas facetas de la enfermedad, desde la clasificacion de las fases de la EA hasta la
prediccion de su progresion y la personalizacion de tratamientos. Este amplio espectro de
investigaciones subraya la complejidad de la EA y la necesidad de estrategias multifacéticas

para comprender y combatir eficazmente esta enfermedad neurodegenerativa.

1.2. ANTECEDENTES CONCEPTUALES Y REFERENCIALES
1.2.1. Variables del Estudio

1.2.2. Hipotesis de la Investigacion

1.2.3. Fundamentacion Tedrica de la Variable Dependiente

1.2.4. Enfoques Tecnoldgicos
1.2.5. Clasificacién de las fases de la EA

1.2.6. Personalizacion de Tratamientos
1.2.7. Biomarcadores y Prediccion
1.2.8. Aumento en la Prediccion y Respuesta a Terapias

El trabajo de Abajian et al [35] muestra como la IA puede mejorar la prediccion de la respuesta
a terapias. Este enfoque es crucial para adaptar tratamientos de manera mas efectiva,

maximizando asi los beneficios para cada paciente.

1.3. FUNDAMENTACIONES TEORICAS
1.3.1. Enfermedad de Alzheimer

1.3.1.1. Anatomia Patoldgica

La EA se presenta como una afectacion multisistémica del sistema nervioso central, resultando
en una atrofia cerebral generalizada [36]. Este trastorno provoca un deterioro progresivo y

extenso del cerebro, que inicialmente afecta las areas temporales internas y luego se extiende
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al neocortex, especialmente en regiones como las temporales, parietales y frontales [37]. Se
observa atrofia en areas como el cerebro basal y el mesencéfalo, donde se produce una notable
pérdida de neuronas colinérgicas, particularmente en el ntcleo de Meynert y el locus coeruleus.
Esto conduce a una reduccion en el sistema noradrenérgico y en los nucleos del rafe, resultando

en una disminucion de los niveles de serotonina. [36] [30].

Cerebro con EA Cerebro normal

Figura 2. Atrofia cerebral en la EA.

Fuente: de la Fuente Garcia et al [9].

Como se ilustra en la Figura 2, los individuos con EA presentan una disminucion en el grosor
de las circunvoluciones y un aumento en la amplitud de los surcos cerebrales. Este fenémeno
esta asociado con una pérdida neuronal y sinaptica, asi como con la presencia de depdsitos
anomalos tanto intracelulares (ovillos neurofibrilares) como extracelulares (placas amiloides o

seniles) en la corteza cerebral. [36] [38].

Las placas amiloides estan formadas por residuos de dendritas y axones degenerados que se
entrelazan con proteinas fibrilares o péptidos, siendo la proteina B-amiloide su componente
principal [39]. Estas placas forman conglomerados densos, acompafiados de neuritas
distroficas que son positivas para 3-APP (proteina precursora de B-amiloide). Por otro lado, los
ovillos neurofibrilares consisten en agregados anormales de proteina Tau, una fosfoproteina
insoluble en esta condicion patoldgica, que interrumpe el transporte axonal y conduce a la

muerte neuronal. [36].

La Figura 3 muestra las placas amiloides. Aunque algunas de estas alteraciones también se
observan en el envejecimiento normal, su presencia e intensidad en la EA son

considerablemente mayores. Esto permite identificar diferentes fases de la EA [36] [40].
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Placas

amiloides

Figura 3. Placas amiloides.

1.3.2. Causas o factores que originan la EA

Aunque se ha especulado sobre una predisposicion genética, no se ha demostrado
completamente. Existen casos en los que varios miembros de una familia sufren de EA, aunque
esto no implica necesariamente una herencia genética [41]. Alrededor del 15-35% de los
afectados por EA tienen antecedentes familiares [36] [30]. Se han reportado casos de EA,
especialmente aquellos que comienzan antes de los 65 afios, que pueden atribuirse a un patron
hereditario dominante [42]. Estos casos estan vinculados a mutaciones en genes especificos
como ABPP y PSENI [41,42]. El genotipo ApoE se ha asociado como un factor de riesgo para
la EA: aquellos con el alelo ApoE4 tienen un riesgo del 10% en heterocigosis y del 33% en
homocigosis, mientras que los portadores del alelo ApoE2 presentan un riesgo menor. Otros
genes también se han relacionado con un aumento del riesgo, aunque de manera menos

significativa.

La EA es el resultado de multiples factores, que incluyen la predisposicion genética,
caracteristicas individuales como la edad y factores ambientales [43]. En cuanto a la etiologia
de la EA, existen tres hipdtesis principales:

Hipdtesis amiloide: Se sugiere que el exceso y acumulacion de la proteina f-amiloide, derivado
de un aumento en su produccion o una disfuncion en su eliminacion, puede desencadenar la

EA. Esta acumulacion esta relacionada con la formacion de ovillos neurofibrilares (ONF)
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compuestos por proteina Tau [43].

Hipotesis de la proteina Tau: Se plantea que la EA comienza por la fosforilacion de la proteina
Tau, lo que afecta su capacidad de unirse a la tubulina y provoca la formacion de ovillos
neurofibrilares (ONF), generando efectos neurotoxicos que contribuyen a la progresion de la

enfermedad.

Hipotesis colinérgica: Se sugiere que la reduccion o falta del neurotransmisor acetilcolina
interrumpe las conexiones neuronales, desencadenando asi los sintomas asociados con la EA
[43] [44]. Aunque las dos primeras hipdtesis son ampliamente aceptadas, los resultados han
sido contradictorios y aiin no se ha determinado de manera definitiva la patogénesis de la EA.
Esto se debe a los mdltiples factores que influyen en la predisposicion a la enfermedad,
incluidos la predisposicion genética, las caracteristicas individuales como la edad y factores

ambientales [45].

Las dos primeras hipotesis son ampliamente aceptadas; sin embargo, los resultados han
mostrado contradicciones y ain no se ha determinado de manera definitiva la patogénesis de
la EA. Es posible que la aparicion de placas amiloides y ovillos neurofibrilares sea méas una
consecuencia del progreso de la enfermedad que un evento inicial que la desencadena [45,46].

Junto con los factores genéticos, se han identificado otros elementos de riesgo que contribuyen
a la aparicion y progresion acelerada de la EA [45,46]. Estos factores incluyen género, edad,
toxicos ambientales, aspectos nutricionales, sanitarios, socioecondmicos, culturales, cognitivos
y epifendmenos. Por el contrario, valores opuestos de estos factores podrian ejercer un efecto

protector.
1.3.3. Sintomas de la EA

Los sintomas de la EA se caracterizan por la disminucion de las funciones cognitivas y la
manifestacion de sintomas psicoldgicos no cognitivos, como depresion y psicosis [36]. Las

disfunciones cognitivas tipicas abarcan:

« Notables deficiencias en la memoria episodica, que afectan tanto la memoria reciente
como la remota, atribuibles a una afectacion temprana de las estructuras temporales
mediales [36].

o Problemas en el lenguaje, que incluyen dificultades en la denominacién y comprension,
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mientras que la repeticion se mantiene hasta fases avanzadas.
« Diversos cambios motores, que van desde dispraxias hasta abulia.
« Deterioro en funciones ejecutivas, atencién y memoria de trabajo.

o Disminucidn general en el funcionamiento personal y social.

La EA comienza de manera gradual y progresiva, desarrollandose en un periodo que abarca de
siete a diez afios [43]. Se divide comunmente en fases de la EA: leve, moderada y grave.
Ademas, se reconoce una fase preclinica silenciosa, donde hay evidencia de afectacion cerebral
marcada por placas amiloides y ovillos neurofibrilares, sin sintomas clinicos. La velocidad de

progresion esta influenciada por diversos factores de riesgo y proteccion [47].

Fase leve: Esta fase suele extenderse entre tres y cuatro afios, durante los cuales comienzan a
manifestarse los primeros sintomas de deterioro cognitivo, como la pérdida de memoria,
dificultad para recordar nombres, problemas en la ejecucion de movimientos (dispraxia) y en

las funciones ejecutivas.

Fase moderada: Esta fase dura de dos a tres afios, durante los cuales se presentan sintomas

mas evidentes, que pueden incluir manifestaciones psicéticas.

Fase grave: Esta fase generalmente abarca un lapso de dos a tres afios y culmina con el
fallecimiento del paciente, caracterizandose por una actividad cognitiva muy reducida,

alteraciones conductuales y problemas fisicos, como deshidratacion y neumonia.

1.3.4. Diagnostico

Tradicionalmente, el proceso de diagndstico de la EA inicia en la atencion primaria cuando el
individuo presenta signos de pérdida de memoria o cuando la familia identifica algun tipo de
deterioro cognitivo. En nuestro pais, el diagnostico de la EA tiende a realizarse en etapas mas
avanzadas de la enfermedad, con una edad media de deteccion de 65 afios. El diagndstico inicial
de la EA se fundamenta en criterios clinicos y de exclusion. En la consulta médica, se revisa la
historia médica del paciente y se lleva a cabo un examen fisico detallado. Se llevan a cabo
pruebas adicionales para descartar otras posibles condiciones médicas. En la préctica de
enfermeria, se utiliza el Mini-Mental State Examination (MMSE) de Folstein como
herramienta clave para evaluar el estado cognitivo del paciente [48]. Este examen se utiliza
como una evaluacion preliminar para detectar el declive cognitivo. EIl MMSE evalUla aspectos

clave como la orientacion temporal y espacial, la memoria inmediata y diferida, la atencion, el
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calculo y el lenguaje. Sin embargo, segun el informe de la Fundacién del Cerebro [49], esta
prueba podria no ser lo suficientemente sensible en las fases iniciales, lo que dificulta la
clasificacion de las fases de la EA [50]. Ha surgido como una alternativa al MMSE, ya que es
sensible y requiere una duracién igualmente breve. Ante la sospecha de demencia, se deriva al
paciente a especialistas como neurdlogos y neuropsicologos para una evaluacion mas detallada.

En Espafia, el proceso mas tipico suele ser el siguiente Figura. 4

Amyloid-PET FDG-PET

Distinguishing AD and frontotemporal dementia (FTD)
from cognitively normal (CN) with amyloid and FDG-PET imaging®

Figura 4. Deteccion y diagnostico de EA [10].

El proceso de diagnostico mas completo y especifico implica realizar pruebas de neuroimagen,

analisis de marcadores biogquimicos y evaluaciones neuropsicologicas diferenciales.

Tratamiento con farmacos: El tratamiento prescrito para la EA no cura la enfermedad ni tiene
un impacto significativo en la supervivencia; mas bien, ralentiza la progresion del deterioro y,
por lo tanto, aumenta la calidad de vida de los pacientes [43]. Se recomienda un enfoque de

tratamiento que incluya:

« Inhibidores de la colinesterasa (IACE): Estos farmacos actuan inhibiendo de manera

reversible y competitiva la enzima colinesterasa, como el donepezilo y la galantamina.
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La rivastigmina también actta como inhibidor de la butirilcolinesterasa en el ambito
periférico. Su uso esta respaldado para tratar la EA en las fases de demencia leves a
moderadas, siendo menos efectivos en etapas avanzadas de la demencia o en casos de
deterioro cognitivo leve (DCL) que puedan evolucionar hacia demencia [51].

« Memantina: Actia como un antagonista no competitivo de los receptores de N-metil
D-Aspartato (NMDA), reduciendo la neurotoxicidad asociada con este receptor
mientras permite su activacion, lo cual es esencial para funciones fisiol6gicas normales
[41]. Su uso se recomienda en casos de EA moderada a grave, ya sea como tratamiento

Unico o en combinacién con un inhibidor de la colinesterasa.

Es importante tener en cuenta que estos medicamentos pueden ocasionar efectos secundarios
gastrointestinales, como nauseas, diarrea o pérdida de apetito. La memantina, en particular,
puede provocar cefaleas y confusion. Ademas, para abordar los trastornos psicolégicos
asociados con la EA, es comudn recetar antipsicoticos, ansioliticos, neurolépticos o

antidepresivos, adaptandose a las necesidades especificas de cada paciente. [41].

Tratamiento sin farmacos: Tratamiento sin farmacos: Las terapias no farmacologicas para
pacientes pueden incluir psicoterapia, entrenamiento cognitivo y actividades diarias [42]. La
rehabilitacion neuropsicologica se considera una estrategia efectiva para mitigar las
alteraciones cognitivas y conductuales tras una lesion cerebral. Estas terapias se agrupan bajo
el término 'rehabilitacién neuropsicologica' [42], buscando provocar cambios funcionales en
pacientes con dafio cerebral. Este enfoque aborda no solo el aspecto fisico, sino también el

psicosocial, involucrando al paciente, su familia y cuidadores.

La rehabilitacion neuropsicoldgica abarca diversas intervenciones, como la rehabilitacién
cognitiva (que incluye estimulacion cognitiva y entrenamiento en actividades diarias),
modificaciones conductuales (como psicoterapia y técnicas de relajacion), asi como enfoques
para la intervencion familiar (modificacion del entorno) y adaptacion vocacional (terapia
ocupacional). Su objetivo en casos de deterioro cognitivo, como la EA, es compensar las
deficiencias para potenciar la participacion del paciente en la vida diaria y mejorar su capacidad
de adaptacion [36]. Ademas, esta rehabilitacion busca ralentizar el declive cognitivo [19] y

retrasar la institucionalizacion del paciente en la medida de lo posible [10].

Ademas de las terapias no farmacoldgicas, como la rehabilitacion neuropsicologica, se han

explorado otros enfoques para la EA, incluyendo acupuntura, modificaciones dietéticas y
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fisioterapia [43]. Es importante destacar que estas terapias no farmacoldgicas no deben sustituir
el tratamiento con medicamentos; en cambio, se recomienda su uso conjunto para optimizar la

atencion del paciente [10].

Fundamentos de la resonancia magnetica cerebral: La neuroimagen se ha convertido en una
herramienta invaluable para estudiar la anatomia y funcion del sistema nervioso central (SNC),

ya que permite la identificacion de cambios estructurales y funcionales.

Las pruebas de neuroimagen, como la tomografia por emision de positrones (PET), la
tomografia por emision de foton Gnico (SPECT), la tomografia computarizada (TC) y la
resonancia magnética (RM), junto con las imagenes de resonancia magnética (IRM),
proporcionan datos complementarios cruciales para diagnosticar y tratar trastornos del sistema
nervioso central (SNC) [27].

La IRM se ha consolidado como una herramienta muy valiosa en el diagnostico y la
investigacién médica. Su capacidad para ofrecer una excelente caracterizacion y distincion de
los tejidos blandos en diversas partes del cuerpo la ha convertido en una técnica altamente

apreciada en la medicina.

Figura 5. Representacion de la secuencia spin echo con realce en T2. Se observan areas
con alta sefial correspondientes a estructuras con abundante contenido de agua, como el

liquido cefalorraquideo; los tejidos con presencia considerable de grasa se visualizan.

Las alteraciones tanto en la estructura como en la funcién cerebral suelen ser graduales,
especialmente en las fases de la EA, lo que dificulta su deteccion a través de la observacion
visual [42]. Los estudios de neuroimagen se han centrado en comparaciones estadisticas a nivel
de grupo, proporcionando una perspectiva interesante sobre las areas cerebrales afectadas por
diversas enfermedades [43]. Sin embargo, estos hallazgos a nivel grupal no siempre tienen un
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valor diagnostico directo para pacientes individuales. Recientemente, los métodos basados en
el reconocimiento de patrones han marcado un cambio significativo al permitir analisis
multivariados y resultados predictivos més precisos, especialmente en el diagnostico temprano

de pacientes individuales [31].

El proceso de IRM se basa en el magnetismo generado por los ndcleos atémicos,
especificamente del hidrogeno, el cual, al estar sometido a un campo magnético y estimulado
por radiofrecuencia, produce cambios en la orientacién de sus atomos, generando una sefial

que puede ser medida para ofrecer informacidn sobre los tejidos [45].

La RM involucra la orientacién y movimiento de los protones en respuesta a pulsos de
radiofrecuencia. Este proceso, que afecta la magnetizacién longitudinal y transversal, permite
medir los tiempos de relajacion (T1y T2), los cuales influyen en la formacién de la imagen y

en la diferenciacion de los tejidos [30].

A mayor intensidad del campo magnético, se incrementa la frecuencia de precesion (o), que se
puede calcular mediante la ecuacion de LARMOR. Esta formula utiliza Bo para denotar la
intensidad del campo magnético externo, medida en teslas (T), y vy, una constante de giro
magnética especifica para cada elemento (para el protén de hidrégeno, su valor es de 42,5
MHz/T) [52].

Hz

w

= yBo [T] Ecuacion (1)

Esa afirmacion sugiere que la frecuencia de precesion (o) surge de multiplicar la constante de

giro magnético (y) por la intensidad del campo magnético (Bo). [53].

Por tanto, no todos los pulsos de radiofrecuencia influyen en el vector de magnetizacion
longitudinal. Solo un pulso con una frecuencia de precesion precisa, segun la ecuacion de

Larmor, puede inducir resonancia e interactuar con dicho vector.

Las secuencias de RM, ajustadas mediante parametros fisicos, se disefian para acentuar las
diferencias entre los tejidos (ponderacion) y se transforman en imagenes en computadoras
mediante la transformada de Fourier. Estas imagenes se presentan en monitores como voxeles,

que representan las dimensiones habituales (alto, ancho y profundidad). [54].

Las secuencias basicas de IRM incluyen Spin Echo (SE) y Gradient Echo (GE), que se utilizan

31



en estudios estructurales. Estas secuencias ofrecen diferentes resoluciones espaciales y tiempos
de adquisicion, lo que es necesario para identificar tejidos especificos y generar imagenes

precisas [53].

1.3.5. Spin Echo (SE)

La secuencia Spin Echo es la mas utilizada, tambiéen conocida como eco de espin. Involucra un
pulso inicial de radiofrecuencia de 90 grados, seguido posteriormente por un pulso de 180
grados. Después de un tiempo equivalente al doble del lapso entre estos dos pulsos, se recibe
una sefial o eco originado en el tejido estimulado [55]. Se aplican sucesivamente multiples
secuencias de pulsos de 90 y 180 grados, y cada una de ellas genera un eco que contribuye a la

sefial de radiofrecuencia, proporcionando asi detalles moleculares [56].

Figura 6. llustracion de la secuencia de eco de espin, que comprende un pulso inicial de

90 grados seguido por un pulso de 180 grados.
1.3.6. Gradiente de Echo (GE)

Esta técnica busca obtener sefiales o ecos sin emplear pulsos de 180 grados después del pulso
inicial de 90 grados. En lugar de ello, se invierte gradualmente la polaridad del campo
magnético externo al tejido expuesto, utilizando un método denominado adquisicién de ecos
por inversion de gradientes. Esta secuencia tiene aplicaciones especificas en la deteccion de

hemorragias y en la evaluacion de la transformacion hemorrégica de las lesiones [57].

En manos expertas, estas técnicas diagnodsticas son herramientas altamente sensibles, no solo

para la localizacion, sino también para determinar, en ocasiones, la causa subyacente de las
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enfermedades [56]. Actualmente, demuestran una alta sensibilidad y especificidad para

patologias especificas.

1.3.7. Vision Artificial

La vision artificial se enfoca en capturar, procesar y extraer datos de imagenes. Este campo
interdisciplinario emplea ideas y técnicas provenientes de diversas areas cientificas [58]. El
procesamiento de iméagenes utiliza métodos de procesamiento de sefiales para mejorar la
calidad o modificar la imagen original, haciéndola més adecuada para extraer informacion. La
etapa final, que consiste en la extraccion de datos, corresponde al &mbito de la mineria de datos
[58]. Una vez adquirida la informacidn de la imagen, su utilidad abarca diversos campos, que
van desde guiar robots hasta permitir la exploracién autonoma de areas mediante sistemas

inteligentes, e incluso facilitar la conduccion auténoma de vehiculos [58].

En términos de procesamiento e informacién extraida, la técnica mas empleada en vision
artificial es la convolucion en dos dimensiones. Los datos extraidos se almacenan en vectores
de caracteristicas que funcionan como representaciones del objeto identificado. La interseccion
entre el procesamiento de imagenes, la mineria de datos y el AA es crucial en este ambito. [56].

1.3.8. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico (AA) es una rama de la inteligencia artificial (I1A) que permite a los
sistemas aprender y mejorar a partir de la experiencia sin ser explicitamente programados.
Existen varios tipos de AA que pueden aplicarse en la creacion de aplicaciones moéviles para el

apoyo a pacientes con Alzheimer [59].
1.3.9. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza datos etiquetados para entrenar modelos predictivos. Este
enfoque, por lo general, implica proporcionar al algoritmo un conjunto de datos de
entrenamiento que incluye tanto las entradas como las salidas esperadas. Su objetivo es que el
modelo aprenda a mapear entradas a salidas para predecir resultados en datos nuevos y no
vistos. [60].

En el contexto del Alzheimer, el aprendizaje supervisado puede emplearse de diversas formas,

como en la prediccién de la progresion de la enfermedad. Mediante la recopilacion de datos
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histdéricos sobre el estado cognitivo y fisico de los pacientes, los modelos de aprendizaje
supervisado pueden predecir la evolucion de la enfermedad [61]. Un modelo puede utilizarse
para analizar pruebas cognitivas, historiales médicos y datos de estilo de vida, con el fin de
prever el deterioro cognitivo futuro. Esto permitira a médicos y cuidadores planificar

intervenciones adecuadas con antelacion.

1.3.10. PCA (Analisis de Componentes Principales)

Aunque no es un algoritmo de aprendizaje supervisado, el Anélisis de Componentes Principales
(PCA) se utiliza a menudo para la reduccion de dimensionalidad. Este método ayuda a
transformar un conjunto de datos de alta dimensionalidad en uno de menor dimensionalidad,
manteniendo la mayor parte de la variabilidad presente en los datos [62]. Esto es util para
preprocesar los datos antes de aplicar algoritmos de aprendizaje supervisado, ya que reduce el

ruido y aumenta la eficiencia computacional.

En el contexto del Alzheimer, PCA puede ayudar a manejar grandes volimenes de datos de
diversas fuentes, como imagenes cerebrales, resultados de pruebas cognitivas y datos genéticos
[63]. Al reducir la dimensionalidad, PCA facilita la identificacion de patrones importantes que

podrian no ser evidentes en los datos originales de alta dimensionalidad.

Adicionalmente, se describen brevemente los modelos de Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM) utilizados en la comparativa del estudio [59,60,63,64] , destacando su eficacia en la
clasificacion de las fases de la EA y su rendimiento en comparacion con otros algoritmos de

aprendizaje automatico.

1.3.11. SVM (Maquinas de Vectores de Soporte)
1.3.11.1. SVM con Kernel Lineal

El SVM con kernel lineal es un tipo de SVM que utiliza un kernel lineal para separar los datos
mediante una linea recta o un hiperplano en espacios de mayor dimension. Este enfogque es
especialmente Gtil para problemas en los que las fases de la EA son linealmente separables,

permitiendo una clasificacion efectiva de los diferentes grados de la enfermedad.
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1.3.11.2. SVM con Kernel Polinomial

El SVM con kernel polinomial utiliza una funcion de kernel que permite manejar problemas
en los que la relacion entre las caracteristicas y las fases de la EA no es lineal. Este tipo de
kernel permite al modelo aprender limites de decision mas complejos, facilitando asi una
clasificacion mas precisa en situaciones donde las etapas de la EA no se pueden separar de
manera sencilla. Al emplear un kernel polinomial, el modelo puede capturar interacciones de
alto orden entre las caracteristicas, mejorando su capacidad para diferenciar entre diferentes

fases de la enfermedad.

1.3.11.3. SVM con Kernel RBF (Funcion de Base Radial)

El kernel RBF es uno de los més populares para abordar problemas no lineales. Este tipo de
kernel transforma el espacio de entrada en uno de mayor dimension, lo que permite que las
fases de la EA se separen mas facilmente mediante un hiperplano en este nuevo espacio. Al
utilizar la funcion de base radial, el modelo puede capturar relaciones complejas entre las
caracteristicas, lo que mejora significativamente su capacidad de clasificacion en escenarios

donde las divisiones no son lineales.
1.3.12. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado se utiliza para descubrir patrones ocultos en datos no etiquetados.
En lugar de aprender una funcion especifica de entrada-salida, este tipo de aprendizaje intenta
encontrar estructuras subyacentes en los datos. En el contexto del Alzheimer, se aplica en el
analisis de grandes cantidades de datos de sensores y dispositivos moviles. Los algoritmos de
aprendizaje no supervisado pueden detectar patrones de comportamiento que no son evidentes
a simple vista [63,64]. Por ejemplo, identifican cambios sutiles en la movilidad diaria, patrones
de suefio o el uso del teléfono mdvil, que pueden indicar un deterioro cognitivo temprano.
Ademas, estos algoritmos pueden agrupar a los pacientes en diferentes segmentos basandose
en sus datos clinicos y de comportamiento, lo que permite identificar subgrupos de pacientes
con necesidades y caracteristicas similares. Esta informacion es util para disefiar intervenciones

mas especificas y efectivas.
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1.3.13. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje automatico en el que un agente aprende
a tomar decisiones mediante la interaccion con su entorno y la recepcion de recompensas 0
castigos. Este enfoque se basa en la teoria del aprendizaje por ensayo y error y puede ser
particularmente efectivo en entornos dindmicos y complejos. En el contexto del Alzheimer, el
aprendizaje por refuerzo puede utilizarse para desarrollar sistemas que optimicen el
comportamiento de los pacientes en funcion de su progreso y necesidades especificas,

mejorando asi la eficacia de las intervenciones personalizadas [60].

Los asistentes virtuales pueden ser entrenados mediante aprendizaje por refuerzo para
interactuar con los pacientes y proporcionar apoyo continuo. Estos asistentes optimizan sus
interacciones para mejorar la adherencia a los tratamientos, ofreciendo recordatorios oportunos
y apoyo emocional. Ademas, pueden ajustar la frecuencia y tipo de recordatorios segun la
respuesta del paciente, aumentando asi la efectividad de su ayuda. Los agentes de aprendizaje

por refuerzo también pueden personalizar terapias cognitivas interactivas [59].

1.3.14. Redes Neuronales Convolucionales (CNN):

La estructura de las CNN se asemeja a las redes neuronales artificiales de multiples capas. Estas
redes estan compuestas por capas convolucionales, de agrupacién, ReLu (Rectified Linear
Units), completamente conectadas y de pérdida. Cada capa desempefia un papel especifico en

la extraccion y procesamiento de caracteristicas, contribuyendo a la clasificacion final [65].

Los hiperparametros asociados con la operacién de convolucion incluyen el tamafio del filtro,
el paso, el relleno y otros. Su eleccion es crucial para el rendimiento de las CNN [66,67].
Ademas, utilizar convoluciones de 1 x 1 x M al final de la red puede ser preferible a las capas
completamente conectadas, ya que ofrece eficiencia en la implementacion y flexibilidad en las

dimensiones [68].

Ademas de su funcion original en el reconocimiento de imagenes, las CNN también tienen
aplicaciones notables en el procesamiento del lenguaje natural y el aprendizaje automatico
[69,70].
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1.3.15. Convolucion

En teoria de sefiales, la convolucion se aplica a dos sefiales continuas unidimensionales, f(t) y
g(t). Para entender su significado, es fundamental introducir el concepto de sistema lineal e
invariante en el tiempo (LTI). Esta teoria proporciona herramientas para comprender como los
sistemas fisicos responden a estimulos de entrada especificos, lo que es relevante para el

procesamiento de imagenes en el contexto de las CNN.

Enunciado 1: Un sistema S se considera lineal e invariante en el tiempo (LTI) si, al recibir un
estimulo en la entrada y producir una sefial de salida y(t), cumple con las siguientes

propiedades:

1. Linealidad:

S[ax1(t) + Bx2(t)] = ay(x1(t)) + By(x2(t)), o, € R Ecuacion (2)
2. Tiempo de invarianza:
S[x(t+ t0)] = y(t + t0) Ecuacion (3)

El comportamiento de un sistema LTI se puede estudiar mediante su respuesta a la funcion
Delta de Dirac 6(t). Esta funcion es nula en todos los puntos de su dominio, excepto en el punto
cero, donde su valor es infinitamente alto, permitiendo asi que se considere como un impulso

unitario que activa el sistema:
[ 8 ®8®)dt = 3(0) Ecuacion (4)

De manera intuitiva, al aplicar (t) a una funcion ¢(t), esto equivale a evaluar el valor de do(t)
ent = 0. Al introducir &(t) como entrada del sistema S, obtenemos la reaccion del sistema ante

un impulso unitario centrado en el origen.

Enunciado 2: La respuesta impulsiva de un sistema se manifiesta al representar la funcion

Delta de Dirac como entrada del sistema.
h(t) = [6(t)] Ecuacién (5)

La importancia de la respuesta impulsiva radica en su capacidad para calcular la respuesta de
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un sistema LTI ante cualquier entrada. Cualquier sefial genérica X(t) puede representarse

mediante un desplazamiento de 3(t) a cualquier punto dentro del dominio de x(t).
x(t) = ffwx(t)d(t —T)dT = x(t) * 6(¢t) Ecuacion (6)

La funcion de convolucion entre dos sefiales (indicada por el simbolo ) es donde 6(t) asume
un papel neutral en esta operacion. Al explorar la convolucion, podemos entender su
relevancia en el andlisis de sefiales. En este contexto, X(t) representa una sefial de entrada
genérica, mientras que h(t) simboliza la respuesta impulsiva del sistema S, la convolucion

produce el siguiente resultado:
y(t) & x(t) *§ * (t) = (x* h)(©) = [ x(©)8(t — T)dT Ecuacion (5)

El resultado de esta convolucion revela cdmo la respuesta impulsiva h(t) del sistema LTI
modela su accion ante la sefial de entrada x(t). Este desenlace es critico, ya que demuestra que
la respuesta impulsiva describe en su totalidad las caracteristicas del sistema.

La convolucion discreta unidimensional también tiene una definicion. Si g(n) y x(n) estan
definidos en el conjunto de nimeros enteros Z, su convolucion se puede calcular de la siguiente

manera:
(x*g)[n] € Ym__wx[m]g[n —m] Ecuacion (7)

La extrapolacion hacia el caso bidimensional resulta natural, especialmente en el campo de la
vision por computadora, donde la convolucion se aplica entre sefiales discretas en dos
dimensiones. Las versiones discretas de la funcion Delta de Dirac y de la funcién Delta de

Kronecker pueden describirse sin depender de la dimension espacial que se maneje.
def 1 11 —1 1A
;& {6 Sii=j Ecuacion (8)

En el contexto bidimensional, el enfoque para los sistemas LTI se generaliza y se refiere a los

sistemas LSI.

Enunciado 3: El término ‘filtro', 'nGcleo’ o 'matriz de convolucion' se establece como la
respuesta de un sistema discreto LSI. Este filtro tiene un tamafio de 2k x 2k, donde k representa

un valor que determina la extension de la respuesta en la muestra por impulso. Si tomamos h[n]
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como un filtro con dimensiones 2k x 2k e I como una imagen bidimensional en escala de grises,

cada punto con coordenadas (i, j) recibe una sefial resultante de la convolucion entre h e I:
0(i,j) = Xpie—i Zpeeie R, VI — u, j — v) Ecuacion (9)

En términos intuitivos, una convolucion bidimensional implica aplicar un filtro de dimensiones
(2k + 1) x (2k + 1) sobre la imagen I. Esta operacion se realiza para cada pixel en el centro de
laimagen, calculando la operacion indicada en la ecuacion anterior. Al describir la convolucion

en cada direccion w y h, se pueden establecer algunos parametros:

Paso Sw,h: Esta medida, expresada en pixeles, representa la separacién entre aplicaciones
consecutivas del filtro (en la direccion correspondiente) durante la convolucion.
Intuitivamente, es la distancia desde el punto central de la imagen que se esta filtrando al
moverse desde la posicion (i, j) a la posicion 1i+S,j (o 1i,j+S dependiendo de la direccién del

movimiento en la imagen).

Relleno cero Pw,h: Indica la cantidad de ceros que se afiaden al borde del resultado de la

convolucién.

Siasumimos que S = Sh=Sw, P =Ph =Pw, e | = Ih = lw, las dimensiones de la imagen filtrada
seran:

I —k+2P

0W=0h= S

+1 Ecuacion (10)
El producto sera un nimero entero si el paso se selecciona correctamente para ser compatible

con las dimensiones de la imagen de entrada.

En vision artificial, una préctica convencional es la creacion manual de filtros para mejorar la
calidad de las imagenes o extraer sus caracteristicas distintivas. Algunos ejemplos notables
incluyen el filtro Gaussiano, que reduce el ruido, y el filtro Sobel, utilizado para detectar bordes
en la imagen. La imagen siguiente muestra el resultado obtenido al aplicar la convolucion de

una imagen con un nucleo disefiado para la deteccion de bordes.
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Figura 7. Ejemplo de convolucion con un kernel para la extraccion de caracteristicas en

imagenes.

Extraer caracteristicas de una imagen es crucial para capacitar a las maquinas en la percepcion
visual. Esta extraccion permite analizar el contenido de la imagen y proporciona a la maquina
la capacidad de comprender y clasificar objetos, en lugar de simplemente tratar la imagen como
un conjunto de valores organizados en una matriz. Antes de profundizar en los matices de los
filtros de convolucion, es importante ampliar la definicion de convolucion para incluir

iméagenes en maltiples dimensiones.

1.3.16. Estructura de CNN

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se asemejan a esquemas de redes neuronales
artificiales de maltiples capas, y estan inspiradas en la organizacion de la corteza visual de los

animales. La interpretacion visual de este modelo se ilustra en la siguiente figura. [58].

Figura 8. Estructura de una CNN.

Cada bloque representa una capa distinta de la CNN, las cuales tienen dimensiones en altura,
ancho y profundidad. De izquierda a derecha, se aprecian primero las capas de entrada,
seguidas por las capas ocultas, que incluyen las capas convolucionales, de agrupacién y de
abandono. Finalmente, en la tltima capa, el modelo produce una clasificacion. [70].
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Figura 9. Arquitectura de una red neuronal convolucional.

Las capas completamente conectadas establecen conexiones locales entre neuronas y las capas
adyacentes [67]. Las entradas de estas capas provienen de un subgrupo de neuronas de la capa
anterior, asegurando que puedan proporcionar la respuesta éptima. Ademas, las unidades
comparten el mismo peso y sesgo en el mapa de activacién, lo que implica que todas las

neuronas dentro de una capa especifica analizan la misma caracteristica [69].

1.3.17. Componentes de la Estructura de la CNN

Capa convolucional: En las CNN, un componente crucial es el uso de filtros entrenables que
se desplazan sobre la entrada para generar mapas de activacion bidimensionales. Cada filtro
tiene como objetivo identificar caracteristicas especificas en regiones particulares de la entrada
[66]. Estos mapas se combinan para formar el volumen de salida de la capa convolucional,
donde cada elemento representa el resultado de una neurona especializada en una region
pequefia de la entrada y comparte parametros con otras neuronas en el mismo mapa de
caracteristicas. Esta capa es esencial para reconocer patrones en imagenes, como la distincion

de digitos en un fondo especifico [66,67].

La convolucion en una CNN implica aplicar un filtro a diferentes partes de una imagen, creando
un mapa resultante a través de la combinacién de pesos, sesgos y valores de pixeles, utilizando
una funcion no lineal [69]. Estos mapas se apilan en la capa convolucional y luego se

introducen en la capa de agrupacion. El tamafio del resultado se determina por las dimensiones
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espaciales de los mapas resultantes [70].

La capa de agrupacion, ubicada cominmente entre capas convolucionales sucesivas, simplifica
los mapas de caracteristicas obtenidos de la convolucién. Esta reduccion dimensional ayuda a
mitigar la complejidad del modelo y prevenir el sobreajuste. En esencia, la capa de agrupacion

simplifica la informacién de salida de la capa convolucional [58,65].

La operacion de agrupacion, conocida como ‘pooling’, reduce los parametros de la red y se
puede conceptualizar como una forma de convolucion conjunta de volumenes. Al tomar un
volumen | = (WI; HI; D), la agrupacion genera un volumen O = (WO; HO; D) mediante el
desplazamiento de un filtro 2k x 2k. Este filtro no se entrena; en su lugar, define el campo

receptivo de la operacion.

En lineas generales, en un volumen cualquiera | = (W, H, D) = {I1, ..., ID}, la operacién de
agrupacion se interpreta como la convolucion de | con un conjunto de D filtros Di iguales.
Estos filtros son una muestra de la respuesta al impulso de la funcion f, lo que permite reducir

la cantidad de parametros.

El procedimiento se ejecuta en cada pixel del volumen de entrada, deslizando el filtro con un
paso Sy completando el resultado con P ceros. La representacion grafica del resultado de esta

operacion de agrupacion, utilizando la funcién f = max se muestra en la siguiente figura.

Single depth slice

1 0 2
X
4 6 6 8 8
—
3 1 1 0
2N 2 4
Y

Figura 10. Max-pooling.

La accion de agrupacion, en términos sencillos, consiste en seleccionar regiones de tamafio 2x2
y aplicar una funcion f a este conjunto de pixeles, del cual se extrae un Unico valor. Este proceso
se repite en la region seleccionada, desplazandose S pixeles a lo largo del mapa, manteniendo
la profundidad del volumen de entrada. Los parametros tipicos incluyen un filtro de tamafio

2x2, un paso igual al tamafio del filtro (S = 2) y una funcién f que selecciona el valor maximo
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entre los pixeles del conjunto [67,68]. Esta técnica reduce significativamente la cantidad de
parametros de entrada en un 75%, facilitando el entrenamiento de las capas subsiguientes con
menos informacion [65,67]. El tipo de agrupacion que utiliza la funcion f = max se conoce
como max-pooling y ha demostrado ser efectivo en la practica. Aunque esta funcion es la méas

comun, es posible explorar diferentes funciones para la fase de agrupacion [67].

Las capas ReLu (Unidades Lineales Rectificadas) son frecuentes en las CNN y se emplean a
menudo después de cada capa convolucional para agregar no linealidad a la funcién de
activacion, preservando los campos receptivos de las capas convolucionales [65]. La funcion
mas utilizada en estas capas es f(x) = max(0, x). Existen otras opciones, como f(x) = tanh(x),
f(x) = [tanh(x)| o la sigmoide f(x) = 1/(1+e”(-x)). Se pueden usar diferentes funciones en capas
distintas dentro de la misma red. [71]. La funcion f(x) = tanh(x) permite un entrenamiento mas
rapido con un rendimiento similar al de las capas ReLu. Estas capas no tienen parametros
ajustables ni requieren configuracion adicional, lo que facilita la retropropagacion de errores
[72].

La capa completamente conectada en una CNN es analoga a las capas tradicionales en una red
neuronal estandar, donde todas las neuronas estan conectadas a todas las de la capa anterior
[72]. A diferencia de las capas convolucionales, que tienen conectividad local, esta capa se
conecta con todo el volumen de entrada, generando un gran nimero de conexiones individuales
[65]. EI parametro ajustable en esta capa es la cantidad de neuronas que la componen. Estas
neuronas se conectan con todos los volimenes de entrada, y su salida es un vector Gnico que
contiene las activaciones calculadas [65]. Estas capas se utilizan para agrupar y procesar la
informacidn acumulada hasta ese momento, proporcionando datos para la clasificacién final en
redes neuronales convolucionales. Se emplean multiples capas completamente conectadas en
serie, siendo la ultima la encargada de clasificar los resultados en las fases de la EA presentes
en los datos [63, 68]. Los valores resultantes se envian a la capa de salida para realizar la
clasificacion mediante una funcion probabilistica. Ademas de configurar el nimero de
neuronas, existen otros parametros ajustables como los pesos y el sesgo. Aungue no siempre

es necesario establecer valores especificos, se pueden utilizar valores predeterminados [65,72].

La capa de pérdida es la fase en la que se evaltan las predicciones en comparacién con los
valores reales de las imagenes. Para la clasificacion entre K fases de la EA, se utiliza
comunmente el clasificador de pérdida softmax. En el caso de la regresion con etiquetas de

imagen, es habitual emplear la funcion euclidiana. A continuacion, se describen estas
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funciones:

Softmax

e?) .,
a(Z)j = SE ok Ecuacion (11)
Z = Yo Wikxk Ecuacion (12)
donde:

z_{j} es un vector de probabilidades a posteriori.

e jrepresenta la i-ésima neurona de la capa de salida, es decir, de la capa de pérdida.
e K representa el nimero total de neuronas de la capa de pérdida.

e W _{k} son los pesos.

e x_{i} son los valores de entrada que recibe la capa de pérdida.

e sigma(z) {j} es la activacion de las K neuronas de la capa de pérdida.

Euclidea

1

=Sl -Vl Ecuacién (13)

donde:

e K representa el nimero total de neuronas de la capa de pérdida.
e y: representa las predicciones de las imagenes.

e y; representa los valores reales de las imagenes.

1.3.18. Hiperparametros

La seccidn anterior ha introducido los conceptos fundamentales de las CNN, cada uno definido
por uno o varios grados de libertad: los hiperparametros. La seleccion de valores para estos
hiperparametros sigue un proceso guiado por la intuicién y carece de bases matematicas
solidas. La tabla siguiente detalla todos los hiperparametros asociados con la operacion de
convolucion entre volumenes. Es crucial notar que incluso la eleccion del algoritmo de

optimizacion constituye, en si mismo, un hiperpardmetro:
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Ecuacion | Descripcion

Fd Numero de filtros que forman la red convolucional. Cada filtro es responsable de

detectar caracteristicas especificas en la entrada.

2k X 2k Area del filtro de convolucion/pooling, que determina cuantos pixeles se evalGan en

cada operacién de convolucion o pooling.

S Paso de la operacién de convolucion/pooling, que indica la distancia entre las

posiciones del filtro al moverse sobre la imagen.

p Numero de ceros de relleno para la salida de la convolucion/pooling, que permite

mantener las dimensiones de la imagen original.

Learning | Tasade aprendizaje, que determina la magnitud del ajuste que se realiza en los pesos

Rate del modelo durante el entrenamiento.

Epochs Numero total de veces que el algoritmo pasaréd por todo el conjunto de datos de

entrenamiento.

Batch Size | Numero de muestras que se procesan antes de actualizar los parametros del modelo.

Tabla 1 Hiperparametros para convoluciones.

Ademas de los hiperparametros mencionados anteriormente, cada arquitectura de red neuronal
cuenta con mdaltiples grados de libertad adicionales. Muchos de estos aspectos, que se
enumeran a continuacion, son temas de investigacion abiertos. Las decisiones relacionadas con
estos hiperpardmetros pueden tener un impacto significativo en el rendimiento general de las
redes [73].

- Escalado de entrada: Las imagenes deben ser ajustadas antes de ser procesadas por la
red neuronal.

- Capas de convolucion: Multiples capas pueden combinar las caracteristicas extraidas
de la capa anterior para formar nuevas y mas complejas.

- Operacion de agrupacion: Aunque es opcional, realizar una agrupacion después de cada
capa puede ajustar la cantidad de caracteristicas.

- Funcion de agrupacion: Si se aplica, puede ser de tipo maximo u otro; su eleccién puede
variar entre las capas de agrupacion.

- Tamafio del filtro: Cada capa puede utilizar filtros con diferentes campos receptivos.

- Capa totalmente conectada: Las Gltimas etapas de la red incluyen capas que combinan
las caracteristicas extraidas. La cantidad de estas capas y el nimero de neuronas en ellas
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son arbitrarios.

- Funcion de pérdida: Su eleccidn es crucial, ya que influye en como la red aprende y en
las conexiones entre las neuronas.

- No linealidad: Se elige una funcién no lineal para activar las neuronas, y esta eleccion
puede variar entre las capas de convolucion y las capas completamente conectadas.

- Topologia: Las caracteristicas extraidas pueden combinarse con la entrada original o
entre diferentes capas; no es necesaria su combinacion inmediata tras una capa de

convolucién.

1.3.19. Convoluciones (1:1)

En las redes neuronales, se suele aceptar que las capas finales se compongan de capas
completamente conectadas, especialmente en tareas de clasificacion. Sin embargo, es posible
sustituir estas capas por capas convolucionales que tengan volimenes de dimensiones 1 x 1 x
Fd (para el aprendizaje). Este enfoque logra resultados equivalentes a una capa completamente

conectada sin restringir las dimensiones de entrada.

Tomemos, por ejemplo, la estructura de LeNet-5: su capa completamente conectada combina
16 caracteristicas obtenidas a partir de filtros de 5 x 5 con 120 neuronas. Este procedimiento
implica extraer 120 funciones de un volumen de 5 x 5 x 16 mediante la convolucion entre

volimenes, lo que reduce las dimensiones a (1, 1, 120).

Este resultado, un tensor tridimensional, puede ser manejado eliminando las dimensiones
unitarias y considerando las propiedades extraidas como un vector unidimensional de 120
caracteristicas. Este vector se puede utilizar en una capa completamente conectada mediante el

producto matricial con una matriz de pesos. [74].

Como alternativa, al considerar el volumen en su totalidad sin descartar las dimensiones
unitarias, se puede establecer una conexion completa entre los valores de entrada y las neuronas
de capas posteriores mediante convoluciones entre volumenes. [75]. Si definimos un volumen
de entrada | = (1; 1; N), podemos emplear una capa de convolucion con dimensiones 1 x 1 x
M (donde M representa la cantidad de filtros individuales utilizados para el aprendizaje) y

realizar la operacion de convolucion.

La convolucion entre volimenes implica que los filtros de dimensidn unitaria se aplican a cada

nivel del volumen de entrada de forma individual, y los resultados se suman. Al utilizar filtros
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de dimension unitaria, la operacion de convolucion se convierte, en esencia, en una capa

completamente conectada que emplea unicamente convoluciones [75].

Existen razones para preferir las convoluciones de dimensiones 1 x 1 x M sobre las capas

completamente conectadas al final de una CNN.

1. Los marcos de aprendizaje automatico en vision artificial estdn optimizados para
realizar convoluciones, ya que son operaciones comunes, a diferencia de otras menos
frecuentes, como los productos matriciales.

2. Lasconvoluciones 1 x 1 permiten que la red trabaje con iméagenes de diferentes tamafios
durante la fase de prueba, ya que pueden desplazarse a lo largo de cada dimensién del
volumen. Esto contrasta con las capas completamente conectadas, que producen salidas

unidimensionales.

Se ha demostrado que el aprendizaje automéatico combina multiples caracteristicas complejas.
Para lograr esto, se utilizan capas convolutivas en cascada que fusionan las propiedades
extraidas [74]. El aumento en la cantidad de estas capas ha dado origen al aprendizaje profundo
(Deep Learning), que se centra en crear modelos capaces de abstraer informacion a traves de
multiples niveles. Cada capa se considera un nivel de abstraccion que el algoritmo debe

aprender durante el entrenamiento [76].
1.4. Antecedentes contextuales

La aplicacion de 1A en el &ambito médico, especialmente en la clasificacion de enfermedades
como la EA, ha experimentado un notable auge en las ultimas décadas. Este interés se ha visto
impulsado por el acceso a grandes volumenes de datos médicos y los avances en algoritmos de
ML, lo que ha permitido explorar soluciones innovadoras para el diagnéstico precoz y la

clasificacion de condiciones neurodegenerativas.

Para la automatizacion del analisis de imagenes en la clasificacion de la EA, se emplean varias
disciplinas y técnicas avanzadas que incluyen procesamiento de sefiales, analisis de imagenes
médicas y la bioinformatica. Una de las técnicas mas destacadas es el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN), que facilitan la extraccion automatica de caracteristicas relevantes en
iméagenes de IRM, permitiendo identificar patrones complejos en las imagenes que resultan

cruciales para distinguir las distintas fases de la EA. Asimismo, los algoritmos de segmentacion
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de imagenes, utilizados para delimitar con precision las areas afectadas en el cerebro,

complementan este enfoque al proporcionar un analisis mas detallado de la patologia.

Ademas, se implementan técnicas de preprocesamiento de imagenes para optimizar los datos
antes de su analisis. Entre estas técnicas se incluyen la reduccion de ruido y la normalizacion
de las imégenes, lo cual mejora la calidad del andlisis automatizado. También se aplican
enfoques de aprendizaje no supervisado para detectar patrones ocultos en los datos que pueden
ser indicativos de la progresion de la enfermedad. La combinacion de estas técnicas
proporciona un enfoque integral para el analisis de imagenes en la EA, facilitando

intervenciones tempranas y mejorando la precision del diagndstico.

Para optimizar el analisis automatizado de imagenes en la deteccion temprana de la EA, se
emplean técnicas como el realce de contraste y la segmentacion de regiones especificas en las
imagenes de IRM. Estas técnicas permiten identificar con mayor precision las areas
potencialmente afectadas, lo cual, junto con la capacidad de los algoritmos de aprendizaje
automatico para manejar grandes volimenes de datos, facilita el anlisis de patrones sutiles y

mejora la deteccion temprana de la enfermedad, promoviendo intervenciones mas oportunas.

En la obra seminal de Lee [33], se destaca la relevancia de incorporar tecnologias de
vanguardia, como la IA, en la practica médica para aumentar la precision y eficiencia en el
diagnostico de enfermedades cerebrales. La capacidad intrinseca de los algoritmos de IA para
identificar patrones sutiles en datos biomédicos complejos ha propiciado avances significativos

en la identificacion temprana de la EA, hallan el camino para intervenciones mas efectivas.

Asimismo, la integracién de la 1A en el ambito médico plantea interrogantes éticas y
regulatorias cruciales [32]. La comunidad cientifica y los profesionales de la salud reflexionan
sobre como equilibrar los beneficios potenciales de las tecnologias de 1A con consideraciones
éticas, la salvaguarda de la privacidad del paciente y la necesidad de validar estrictamente los

modelos propuestos.

La EA representa un desafio significativo a nivel global, especialmente dada su alta prevalencia
en individuos mayores de 65 afios y el impacto tanto en los afectados como en los sistemas de
salud publica y privada [4]. La clasificacion de las fases de la EA es esencial para una
intervencion efectiva, pero los métodos actuales son costosos y requieren la experiencia de

especialistas. En este contexto, la inteligencia artificial (1A) ofrece una solucion prometedora
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al integrar tecnologias avanzadas de analisis de imagenes, como la resonancia magnética

(IRM), con algoritmos de aprendizaje profundo [1][2].

Desde una perspectiva estadistica, la EA afecta a aproximadamente el 10% de las personas
mayores de 65 afios a nivel mundial [4]. En Ecuador, el impacto de la EA es particularmente
significativo, debido a la carga que representa para los sistemas de salud y el bienestar de las
personas afectadas. La implementacion de técnicas avanzadas de diagnéstico puede aliviar
parte de esta carga al ofrecer métodos mas accesibles y eficaces. La combinacion de grandes
volimenes de datos médicos con algoritmos de aprendizaje automatico (ML) ha demostrado

ser efectiva para aumentar la precision en la identificacion temprana de la enfermedad [3].

La recoleccion de datos en el diagnostico de la EA incluye imagenes de IRM cerebral y datos
clinicos detallados. Los enfoques actuales de aprendizaje automatico (ML) permiten analizar
estos datos complejos, revelando patrones sutiles que los métodos tradicionales podrian pasar
por alto [3]. Plataformas como Kaggle ofrecen conjuntos de datos amplios que son
fundamentales para el entrenamiento y validacion de modelos de 1A, facilitando asi el

desarrollo de herramientas de diagndstico asistido por computadora (CAD) [8].

Desde el punto de vista empresarial e institucional, la adopcion de IA en el diagndstico de la
EA tiene implicaciones profundas. La integracion de sistemas de diagndéstico asistido por
computadora (CAD) basados en IA en hospitales y clinicas puede optimizar los recursos,
aumentar la eficiencia operativa y reducir los costos asociados con el diagndstico y tratamiento
[6]. Esta tecnologia no solo fortalece las capacidades diagndsticas del personal médico, sino
que también ofrece una herramienta avanzada para la clasificacion de las fases de la EA, con

potenciales beneficios econdmicos y operativos para las instituciones de salud [4].

La justificacion del problema se apoya en la falta de herramientas diagnosticas accesibles y
eficaces para la clasificacion de las fases de la EA. La IA ofrece una solucion mediante el
analisis automatizado de imagenes de IRM, lo que permite una identificaciéon mas precisa de
patrones indicativos de la enfermedad [12]. Estudios recientes han demostrado que el uso de
redes neuronales convolucionales (CNN) puede alcanzar una precision superior al 90% en la
clasificacion de las fases de la EA, lo que proporciona una base solida para la implementacion
de aplicaciones mdviles basadas en IA [14][22]. Esta evidencia empirica respalda la necesidad
de desarrollar herramientas tecnologicas avanzadas para mejorar el diagnostico y tratamiento
de la EA.
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La solucion propuesta consiste en el desarrollo de una aplicacion movil que emplea redes
neuronales convolucionales para analizar imagenes de IRM cerebral. Esta aplicacion esta
disefiada para detectar signos tempranos de la EA con alta precision, superando asi las
limitaciones de los métodos diagndsticos convencionales. Al automatizar el analisis de
iméagenes, la herramienta promete una deteccién mas rapida y precisa, facilita intervenciones

tempranas y mejora la gestion clinica de la enfermedad [8][12][14].

En este contexto, es esencial situar la investigacion en un marco que no solo considere los
avances tecnoldgicos, sino que también aborde los desafios éticos asociados con la aplicacion
de la 1A en la clasificacion de la EA. La sinergia entre el progreso cientifico y la consideracion
de aspectos éticos y regulatorios se erige como un elemento fundamental para el desarrollo

sostenible y ético en el &mbito médico.
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CAPITULO 1

2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Tipo de estudio o investigacion

Para abordar de manera integral el problema de la identificacion temprana del Alzheimer
mediante el uso de aplicaciones mdviles, se realizé un estudio exploratorio. Este tipo de
investigacion inicial permite examinar el tema de forma amplia y sin prejuicios,
proporcionando una base sélida para las siguientes fases de la investigacion sobre la EA. Un
estudio exploratorio tiene como objetivo familiarizarse con el fenomeno en cuestion, identificar
variables relevantes y formular hipdtesis o preguntas de investigacion especificas que guien

estudios posteriores [77].

Este estudio implico la recopilacion y analisis de datos cualitativos y cuantitativos provenientes
de diversas fuentes, como encuestas, entrevistas y observaciones [74, 78]. Los métodos
utilizados pueden variar segun la naturaleza del tema y los objetivos de la investigacion, siendo

flexibles y adaptativos para permitir una exploracion en profundidad [79].

Los resultados de un estudio exploratorio pueden ofrecer una comprension preliminar del tema,
identificar areas clave para futuras investigaciones y ayudar a formular hipdtesis o preguntas
de investigacion mas especificas [80]. Sin embargo, debido a su enfoque inicial y abierto, los
hallazgos suelen requerir validacion adicional mediante investigaciones mas rigurosas y

controladas [77].

Se identificé informacidn relevante a través del estudio exploratorio para desarrollar una
aplicacion movil. Ademas, se relacion6 la informacidon obtenida con la bibliografia existente y
con lo propuesto en el estudio. Se prevé contrastar estos datos con informacién adicional para

comprender mejor cada situacion.

En el estudio, se aplico esta técnica de investigacion con el objetivo de identificar herramientas
que permitan conocer los avances sobre la tematica y comprender su funcionalidad. Esto se
realizo para enriquecer los estudios previamente identificados en el estudio exploratorio. Esta
técnica se utilizd especialmente en el capitulo I, donde se describen estudios previos
relacionados con el desarrollo de aplicaciones moéviles para la clasificacion de imagenes en la

deteccion del Alzheimer.
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2.2. Estudio correlacional

Un estudio correlacional se centra en investigar la relacion entre dos o mas variables sin intentar
establecer una relacion causal directa entre ellas [81]. Es decir, busca determinar si existe una
asociacion entre las variables y en qué medida varian conjuntamente, sin afirmar que una

variable cause directamente cambios en la otra [82].

En el estudio correlacional realizado, se recopilaron datos sobre variables relevantes para la
clasificacion de las fases de la EA, utilizando técnicas estadisticas como el coeficiente de
correlacion para analizar la fuerza y la direccion de la relacion entre estas variables [82]. Este
enfoque permitié identificar asociaciones significativas entre los datos de imagenes de IRM y
los parametros clinicos, lo cual es fundamental para establecer patrones que puedan mejorar la
precision en la clasificacion de la EA. La correlacion positiva o negativa entre las variables
puede ofrecer una comprension mas profunda de como ciertos factores se asocian con la

progresion de la enfermedad [81].

El estudio correlacional es particularmente util en el contexto de la investigacidon médica y
neurologica, donde no es practico ni ético manipular ciertas variables independientes, como las
condiciones de salud de los pacientes. En este caso, se busca explorar asociaciones entre datos
de IRM y pardmetros clinicos relacionados con la EA [83]. Es importante destacar que la
correlacion no implica causalidad; aunque se identifiquen relaciones significativas entre
variables, esto no significa que una cause directamente la otra. Factores adicionales no
considerados podrian estar influyendo en las asociaciones observadas, lo que resalta la

necesidad de un analisis cuidadoso.

2.3. Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion en este estudio se centra en un enfoque mixto que combina
métodos exploratorios y correlacionales para clasificar las fases de la EA utilizando imagenes
de IRM. Se ha optado por un disefio no experimental debido a la naturaleza observacional del
estudio, lo que implica trabajar con datos recopilados de manera pasiva sin manipulacion
directa de variables. El enfoque principal es identificar patrones en los datos de IRM que
permitan clasificar las fases de la enfermedad con alta precision. Para ello, se implementaran y

evaluaran diferentes algoritmos de aprendizaje automatico con el objetivo de determinar cual
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presenta mejor desempefio en términos de precision y eficiencia. Se introducira un conjunto

adicional de imagenes para validar la eficacia del modelo seleccionado.

2.3.1. Enfoque cuantitativo

Este enfoque se basa en la recopilacion y analisis de datos numéricos, como imagenes de IRM
y variables clinicas relacionadas con la EA. Se emplean instrumentos estandarizados, lo que
permite evaluar la precision y eficiencia de los algoritmos de clasificacion aplicados en el
estudio [85, 86]. Los datos recopilados se analizan utilizando métodos estadisticos y técnicas

matematicas para identificar patrones, relaciones y regularidades entre las variables estudiadas.

Una de las caracteristicas fundamentales del enfoque cuantitativo es su busqueda de objetividad
y replicabilidad, enfocandose en la obtencion de resultados que puedan ser verificados y
replicados por otros investigadores [87]. Para lograr esto, se utilizan técnicas de muestreo
representativas y se aplican procedimientos estadisticos adecuados que aumentan la validez y

fiabilidad de los resultados.

El enfoque cuantitativo también se orienta hacia la generalizacion de los resultados. En este
estudio, permitira analizar la eficacia de los algoritmos aplicados a imagenes de IRM para
identificar las fases de la EA, obteniendo conclusiones aplicables a un conjunto mayor de datos
clinicos [87]. Esto se logra mediante técnicas estadisticas que extrapolan los hallazgos de la
muestra a la poblacion de interés, asegurando la validez estadistica. Se midio la eficiencia del
algoritmo y su capacidad para ser implementado en una aplicaciéon movil, con el fin de

someterla a validacion por expertos en la materia.

Se emplearon técnicas estadisticas, como pruebas de eficiencia y confianza, para evaluar el
rendimiento del algoritmo de clasificacion de imédgenes relacionadas con el Alzheimer en una
aplicacion movil. Se analizaron bases de datos abiertas y se aplicaron pruebas estadisticas para
medir el desempefio del algoritmo. Finalmente, se hicieron inferencias validas sobre la
eficiencia del algoritmo en una poblacion mas amplia de imégenes relacionadas con el

Alzheimer.

2.4. Poblacion y muestra

Para este estudio, se utilizé un conjunto de datos adecuado para entrenar el modelo. Se empled

un conjunto de datos preprocesado de IRM obtenido de pacientes con diversos grados de la
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EA, disponible en Kaggle. Este conjunto de datos se compone de imagenes correspondientes a

las diferentes fases de la EA, que se emplearon en el analisis:

o Fase 1: EA leve (896 imagenes)

o Fase 2: EA moderada (64 imagenes)

o Fase 3: Sin EA (3200 imégenes)

o Fase 4: EA muy leve (2240 imagenes)

2.5. Técnicas estadisticas

Las técnicas estadisticas son herramientas fundamentales para el andlisis y la interpretacion de
los datos recopilados en un estudio de investigacion. Estas permiten evaluar la relacion entre
variables y verificar la eficiencia y validez de los modelos propuestos [88]. Estas técnicas
incluyen métodos descriptivos, como las medidas de tendencia central y dispersion, asi como
técnicas inferenciales, como pruebas de hipotesis y analisis de regresion. La seleccion de las
técnicas estadisticas adecuadas depende de la naturaleza de los datos y de las preguntas de
investigacion que se buscan responder [89]. Es fundamental que los investigadores
comprendan a fondo las técnicas estadisticas empleadas para interpretar los resultados de

manera adecuada y extraer conclusiones validas.

Se empleard una matriz de confusion como parte de la estrategia de andlisis estadistico y
validacion. Esta herramienta es fundamental en el &mbito del AA y la clasificacion de datos, ya
que permite evaluar la precision y eficacia de los modelos predictivos al comparar las

predicciones generadas con los valores reales de los datos.

2.6. Métodos tedricos

En este estudio se aplicaron métodos tedricos que guian la interpretacion de los datos dentro
del contexto de la clasificacion de fases de la EA. Estos métodos permitieron estructurar la
investigacion de forma que se relacionen los datos recopilados con teorias existentes en el
ambito del diagnodstico asistido por IA. El enfoque inductivo se utilizd especificamente para
generar conclusiones a partir de los datos obtenidos mediante el andlisis de imagenes de IRM
y para desarrollar nuevos conceptos relacionados con el uso de IA en la identificacion de fases
de la EA [90]. Al igual que la técnica exploratoria, que permitio identificar y profundizar en

conceptos clave relacionados con la clasificacion de las fases de la EA. Esta técnica también
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facilité la integracion de nuevos hallazgos en el contexto de estudios previos, ayudando a
desarrollar una comprension mas clara de como las aplicaciones moéviles pueden optimizar el

uso de [A para mejorar la clasificacion de imagenes de IRM.

2.7. Metodologia CRISP-DM

Fase de
Despliegue

Fase de

Fase de P
Comprension

Evaluacion

del Negocio

Fase de
Comprension
de los Datos

Fase de
Modelado

Fase de
Preparacion
de los Datos

Figura 11. Esquema de desarrollo de la aplicacion movil.

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es un enfoque estructurado
empleado en proyectos de andlisis de datos y mineria de datos. En este estudio, CRISP-DM se
utiliz6 como guia para estructurar el desarrollo del proyecto, desde la comprension del
problema de clasificacion de las fases de la EA hasta la implementacién de modelos predictivos
basados en imagenes de IRM. Esta metodologia permitié abordar de manera sistematica cada
una de las etapas del proceso, desde la definicion del objetivo del negocio hasta la validacion

y despliegue de los modelos desarrollados [91].
2.7.1. Fase de comprensién del negocio

En esta fase, se colaboro estrechamente con expertos en el campo del Alzheimer y profesionales
en analisis de datos para definir claramente los objetivos del proyecto. Se identificaron los

problemas especificos que se abordarian, como la clasificacion de imdgenes de IRM para las
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distintas fases de la EA, y se establecieron los objetivos que se esperaba lograr a través del uso

de técnicas de clasificacion de datos [92].

La comprension clara de estos objetivos permiti6 garantizar que el proyecto estuviera alineado
con las necesidades de los profesionales del sector médico, facilitando asi la adaptacion de los
algoritmos para lograr una mayor precision en la clasificacion y promoviendo la

implementacion de la aplicacion en un entorno clinico.

2.7.2. Fase de comprension de los datos

En esta fase, se recopilaron y exploraron los datos del conjunto de imagenes de IRM del
Alzheimer disponibles en la base de datos de Kaggle, correspondiente a las distintas fases de
la EA (https://www.kaggle.com/datasets/sachinkumar413/alzheimer-mri-dataset). Se realizd
un analisis inicial para comprender la estructura de los datos, identificar variables clave y
detectar posibles valores atipicos o faltantes. Esta exploracion preliminar permitié evaluar la

calidad y adecuacion del conjunto de datos para el analisis [92].

A continuacion, se utilizaron herramientas como ImageDataGenerator para mejorar el
entrenamiento del algoritmo mediante la ampliacion y el enriquecimiento del conjunto de
datos. Esto permitio generar una mayor variabilidad en las imagenes de entrada, facilitando el
aprendizaje profundo del modelo y aumentando la precision en la clasificacion de las fases de

la EA.

2.7.3. Fase de preparacion de los datos

En esta fase, los datos se preparan para el andlisis mediante la limpieza, transformacion y
seleccion de caracteristicas relevantes [93]. Esto incluye la eliminacion de datos incompletos
o erroneos, la codificacion de variables categoricas y la normalizacion de las iméagenes. La
preparacion asegura que los datos estén en un formato adecuado y de alta calidad para ser
utilizados en el analisis posterior [92]. Al finalizar esta etapa, los datos estaran listos para ser
procesados en las fases posteriores de CRISP-DM, como el modelado y la evaluacion de los

resultados.

Durante este proceso, se aplican técnicas adicionales de preprocesamiento para optimizar el
entrenamiento del modelo. Esto incluye la normalizaciéon y redimensionamiento de las

imagenes para asegurar un tamafio consistente, y el aumento de datos para mejorar la
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variabilidad y robustez del conjunto de datos. Los datos preparados se almacenan en una base
interna, organizados por tipo de Alzheimer, permitiendo una clasificacion mas precisa durante

el modelado.

2.7.4. Fase de modelado

En la fase de modelado, se aplican técnicas de modelado de datos para construir modelos
predictivos o descriptivos que aborden los objetivos del proyecto, previamente identificados
en las fases anteriores. Este proceso incluye la seleccion y configuracion de algoritmos
adecuados, evaluando y refinando los modelos para garantizar su rendimiento 6ptimo [93].
Durante esta etapa, se exploran diversos enfoques de modelado y se ajustan los parametros de
los modelos para mejorar los resultados. Asimismo, se realiza una validacién cruzada para
evaluar la capacidad de los modelos de generalizar correctamente a datos nuevos y no vistos

[91].

Se implementaron modelos de aprendizaje automatico utilizando Python y herramientas como
TensorFlow o PyTorch. Ademés, se recurrio al transfer learning para ajustar modelos
previamente entrenados, como SVM y CNN, adaptandolos a la problematica especifica de la
EA. Estos modelos fueron entrenados con el conjunto de datos preprocesado y su rendimiento

fue evaluado con métricas como precision, exhaustividad y el F1-score.

Finalmente, se realizaron ajustes en los hiperparametros de los modelos para mejorar su
rendimiento. Esto incluye la seleccion de arquitecturas Optimas para redes neuronales
convolucionales, la optimizacion del kernel y la regularizacién de parametros en SVM, entre
otros. Los algoritmos comparados seran detallados en los resultados, donde se describird la

eficiencia del modelo propuesto en relacion con esta informacion:

2.75. PCA

La descripcion del algoritmo aplicado al Analisis de Componentes Principales (PCA) se
encuentra en el Anexo 2. El proceso comienza con una funcion llamada extract_feature, la cual
extrae caracteristicas de las imagenes ubicadas en un directorio especifico. Primero, las
imagenes se leen utilizando mpimg.imread, luego se normalizan los valores de pixeles, se
redimensionan a 128x128 pixeles y, finalmente, se aplanan para su anélisis mediante PCA.
Esta funcion fue aplicada a diferentes conjuntos de imagenes correspondientes a distintos
grados de la EA. Posteriormente, combiné todos los datos extraidos y los dividi en conjuntos
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de entrenamiento y prueba, escalando los valores para estandarizarlos. Se realizo el PCA con
el fin de reducir la dimensionalidad de los datos y se visualizd la varianza explicada

acumulativa.

Después, configuré y entrené el Andlisis Discriminante Lineal (LDA) para clasificar los datos
segun el estado de la EA. Finalmente, evalué la precision del modelo tanto en el conjunto de

entrenamiento como en el de prueba, obteniendo una precisién del 90.62% en el entrenamiento.

2.7.6. Modelo SVM con Kernel Lineal

En este caso (ver Anexo 3), se implementé un modelo de Méaquinas de Vectores de Soporte
(SVM) utilizando las etapas de la EA y las funciones necesarias de la biblioteca sklearn.
Especificamente, se importd la clase SVC desde sklearn.svm para definir y entrenar el modelo
SVM con un kernel lineal. También se importaron algunas métricas de evaluacién desde

sklearn.metrics para medir el rendimiento del modelo.

Se cre6 una instancia del modelo SVM con un kernel lineal, ajustandolo al conjunto de
entrenamiento. Ademas, se definié una funcion llamada evaluate_model para calcular y
mostrar las métricas de rendimiento del modelo, como precision, recall, puntuacion F1 y la

matriz de confusion, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de prueba.

Posteriormente, se realizaron predicciones en ambos conjuntos, y se utilizé la funcion
evaluate_model para mostrar las métricas correspondientes. Este enfoque permite realizar una
evaluacion completa del rendimiento del modelo SVM en los dos conjuntos de datos. En este

caso, el modelo present6 una eficiencia en el conjunto de entrenamiento del 96.34%

2.7.7. Modelo SVM con Kernel Polinomial

Para este caso, se utilizd la biblioteca scikit-learn para entrenar un modelo de Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM) con un kernel polinomial de grado 2 y evaluar su rendimiento en
los conjuntos de entrenamiento y prueba. Se importaron las funciones necesarias de scikit-learn
para el SVM, junto con las métricas de evaluacion, como precision, recall, puntuacion F1y la
matriz de confusion. Posteriormente, se cre6 una instancia del clasificador SVM con un kernel

polinomial de grado 2, y se ajusto al conjunto de entrenamiento (train_x, train_y).
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Ademas, se disefio una funcion llamada evaluate_model (ver Anexo 4), que toma un modelo
entrenado, los conjuntos de caracteristicas (x) y etiquetas (y), y el tipo de conjunto de datos
(entrenamiento o prueba). Esta funcidn realiza predicciones con el modelo, calcula y muestra
las métricas como precision, recall, puntuaciéon F1 y matriz de confusion. Luego, se llamé a

evaluate_model para evaluar el rendimiento del modelo SVM en ambos conjuntos de datos.

2.7.8. Modelo SVM Kernel rbf

Este fragmento de codigo (ver Anexo 5) en Python utiliza la biblioteca scikit-learn para
entrenar un modelo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) con un kernel RBF (Radial
Basis Function) y evaluar su rendimiento en los conjuntos de entrenamiento y prueba. Se
importaron las funciones necesarias de scikit-learn para el SVM, asi como las métricas de
evaluacion, incluyendo precision, recall, puntuacion F1 y la matriz de confusion. A
continuacion, se cred una instancia del clasificador SVM con un kernel RBF, y se ajust6 al

conjunto de entrenamiento (train_Xx, train_y).

Ademas, se defini6 una funcion llamada evaluate model, que toma un modelo entrenado, los
conjuntos de caracteristicas (x) y etiquetas (y), y el tipo de conjunto de datos (entrenamiento o
prueba). Esta funcion realiza predicciones con el modelo, calcula y muestra las métricas como
precision, recall, puntuacién F1 y matriz de confusion. Se llam6 a evaluate model tanto para
evaluar el rendimiento del modelo SVM en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto

de prueba, permitiendo una evaluacion exhaustiva de su eficacia.

2.8. Fase de evaluacion:

En la fase de evaluacion, se evaluan los modelos desarrollados en la fase anterior para
determinar su eficacia y capacidad para cumplir con los objetivos del proyecto. Se utilizan
métricas de rendimiento especificas, como precision, exhaustividad, exactitud y la relacion
sesgo-varianza, para comparar y seleccionar los mejores modelos [93]. Ademas, se realizan
pruebas de sensibilidad y andlisis de errores para entender mejor el comportamiento de los

modelos en diversos escenarios y condiciones [94].

Para esta evaluacion, se utiliz6 una matriz de confusion, lo que permitié evaluar el rendimiento
de los modelos entrenados y comprender como se clasificaron las distintas fases de la EA,

identificando posibles errores recurrentes. Adicionalmente, se aplicaron técnicas como la
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validacion cruzada para obtener estimaciones mas robustas del rendimiento del modelo,

asegurando que los resultados sean generalizables a otros conjuntos de datos.

2.9. Fase de despliegue:

La fase de despliegue es la etapa final del proceso CRISP-DM, en la que se implementan y
ponen en produccion los modelos seleccionados. Esta fase implica la integracion de los
modelos en los sistemas existentes de la organizacion, la creacion de interfaces de usuario para
su uso practico y la capacitacion del personal en su correcta utilizaciéon [95]. Ademas, se
establecen procedimientos de monitoreo y mantenimiento para garantizar que los modelos
sigan funcionando de manera eficiente en un entorno operativo. El objetivo de esta fase es
asegurar que los beneficios obtenidos del analisis de datos se traduzcan en mejoras tangibles

en el negocio [96].

En este proyecto, se implementd el backend utilizando Python y la biblioteca Flask,
permitiendo crear endpoints de API para realizar inferencias con el modelo entrenado. Para la
visualizacion de resultados, se desarrolld una interfaz grafica de usuario (GUI) en React Native
y JavaScript. Ademas, se utilizaron herramientas como Firebase, Firestore Database y Local
Storage para el almacenamiento adicional de datos y resultados del analisis, lo que facilita una

gestion mas efectiva de la informacion.
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CAPITULO Il

3. DESARROLLO DE LA APLICACION MOVIL

En este capitulo, se describen los resultados obtenidos durante el desarrollo del proyecto, con
un enfoque particular en la creacion y disefio de los mockups, asi como en la distribucion de la
aplicacion. Se detalla la estructura de la interfaz de usuario de la aplicacion, destacando
diversas secciones fundamentales. Una de las principales secciones es la portada o pagina de
inicio, que actiia como el punto de entrada principal a la aplicacion. Esta pagina presenta una
interfaz visualmente atractiva, disefiada con botones funcionales para facilitar la carga de datos,
ademas de proporcionar acceso a informacion relevante sobre el Alzheimer y a un manual de

usuario detallado.

Se resaltard la importancia de disefiar una interfaz de facil uso, lo cual es fundamental para
asegurar que el software pueda ser utilizado en diversos campos de aplicacion de manera
eficiente. Posteriormente, se detallara la seccion destinada a la evaluacion de neuroimagenes,
donde se describe el proceso de verificacion de imagenes para detectar posibles signos de la
EA. Este proceso se dividird en etapas especificas, como la carga inicial de imagenes y la
clasificacion de los diferentes estados de la enfermedad. En esta clasificacion, se presentaran
categorias que reflejan los distintos niveles de gravedad de la EA. Ademads, se explicard como
los usuarios pueden visualizar los resultados obtenidos y regresar al inicio para realizar nuevas
evaluaciones. Los resultados de las pruebas de evaluacion, obtenidos a partir de las fases de

entrenamiento y prueba, se describen y analizan en los apartados siguientes.

3.1. Aplicacién de CRISP-DM en la seleccion de modelos de ML para la clasificacion
de fases de la EA

3.1.1. Fase de comprensién del negocio

Se colabor6 con expertos en el dominio de la EA y profesionales en analisis de datos para
establecer una comprension clara de los objetivos del proyecto y los requisitos del negocio. Se
identificaron problemas especificos relacionados con la clasificacion de iméagenes de la EA 'y
se definieron objetivos concretos que se esperan alcanzar mediante la aplicacion de técnicas de

clasificacion de datos.
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3.1.2. Fase de comprension de los datos

Se recopilaron y exploraron los datos relevantes para el proyecto, obtenidos de la base de datos
Kaggle sobre imagenes de la EA. Se realiz6 un analisis inicial para comprender la estructura,
calidad y distribucion de los datos. Ademads, se utilizaron herramientas como
ImageDataGenerator para aumentar la variabilidad del conjunto de datos y optimizar el

entrenamiento del modelo.

3.1.3. Fase de preparacion de los datos

Se aplicaron técnicas de preprocesamiento, como la normalizaciéon y el redimensionado de
imagenes, para asegurar un tamafo uniforme y mejorar la calidad del conjunto de datos. Las
imagenes fueron agrupadas en una base de datos interna, clasificadas segun las diferentes fases

de EA.

3.1.4. Fase de modelado

Se implementaron modelos de aprendizaje automatico utilizando Python, empleando
herramientas como TensorFlow y PyTorch. Se recurrid al transfer learning para ajustar modelos
previamente entrenados, como SVM y CNN, a la problematica especifica de la clasificacion
de fases de la EA. Los modelos fueron entrenados con el conjunto de datos preprocesado y su
rendimiento fue evaluado mediante métricas como precision, exhaustividad y F1-score.
Ademas, se realizaron ajustes en los hiperparametros para optimizar el rendimiento, incluyendo

la optimizacion del kernel y los parametros de regularizacion en el caso del SVM.

3.141. PCA

Se empled PCA para reducir la dimensionalidad de los datos y facilitar la visualizacion de la
varianza explicada acumulativa. Posteriormente, se entrend un modelo de Analisis
Discriminante Lineal (LDA) para clasificar los datos segtn el estado de la EA, logrando una

precision del 90.62% en el conjunto de entrenamiento.

3.1.4.2. Modelo SVM con Kernel Lineal

Se entrend un modelo SVM con kernel lineal, y se evaluo su rendimiento mediante métricas
como precision, recuperacion, Fl-score y matriz de confusion, alcanzando una eficiencia del

96.34% en el conjunto de entrenamiento.
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3.1.4.3. Modelo SVM con Kernel Polinomial

Se implement6 un modelo SVM con kernel polinomial de grado 2, y su rendimiento fue
evaluado mediante métricas estandar, mostrando resultados relevantes tanto en el conjunto de

entrenamiento como en el de prueba.

3.1.4.4. Modelo SVM con Kernel RBF

Se desarrollé un modelo SVM con kernel RBF, evaluado mediante las métricas habituales,

como precision y otros indicadores clave, para medir su rendimiento.

3.1.5. Fase de evaluacion

Se evaluaron los modelos utilizando una matriz de confusion y validacion cruzada para obtener

estimaciones robustas del rendimiento y detectar posibles errores comunes.

3.1.6. Fase de despliegue

Se implemento6 el backend del proyecto en Python utilizando Flask para crear endpoints de API
que permitan realizar inferencias con el modelo entrenado. Para la visualizacion de resultados,
se desarroll6 una interfaz grafica de usuario (GUI) con React Native y JavaScript, mientras que

Firebase se empleo para el almacenamiento de datos y resultados.

Durante esta fase, se aplico la matriz de confusion como parte de la evaluacion y validacion de
los modelos de clasificacion de imagenes de Alzheimer desarrollados. La matriz de confusion
se utilizo para analizar la precision de los modelos al comparar las predicciones de clasificacion

con las fases reales de la EA presentes en las imagenes.

Ademas, se emplearon técnicas estadisticas inferenciales, como pruebas de hipdtesis, para
evaluar la significancia de cualquier mejora observada en la precision de la clasificacion entre
diferentes variantes de modelos experimentales. Durante esta fase de desarrollo, se refinaron y
ajustaron los algoritmos de clasificacion en funcién de los resultados de la evaluacion

estadistica y la retroalimentacion proporcionada por expertos en el dominio del Alzheimer.

El desarrollo y funcionamiento de la aplicacion modvil para la clasificacion de imagenes
relacionadas con el Alzheimer sigue un proceso estructurado que abarca varias fases clave.
Estas fases son esenciales para garantizar que el modelo final sea preciso, eficiente y cumpla

con los objetivos del proyecto. A continuacion, se describiran cada una de las fases en detalle,
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destacando su importancia en el desarrollo del modelo y su contribucion al éxito general de la

aplicacion movil:

En primer lugar, se establecid una comprension clara de los objetivos del negocio y los
requisitos del proyecto. Se colabord estrechamente con expertos en el dominio del Alzheimer
y profesionales en analisis de datos para identificar los problemas clave que se abordarian y
definir los objetivos especificos. Esta colaboracion asegurd que el desarrollo del proyecto

estuviera alineado con las necesidades y prioridades de la organizacion.

Para ello, se recopil6 y exploro el conjunto de datos relevante para el proyecto, obtenido de la
base de datos de Kaggle. Se llevd a cabo un andlisis exhaustivo de los datos para comprender
su estructura, calidad y distribucion. Se identificaron variables clave y se formularon hipotesis

iniciales sobre posibles patrones o tendencias presentes en los datos.

Moderate_Demented Brain MRI Samples

Sample 1 Sample 2 Sample 3 Sample 4 Sample 5

IR

Figura 12. Modificacién de la escala de colores obtenida dentro de la aplicacion movil.

Cada una de las imagenes dentro del modelo de clasificacion fue convertida a escala de grises

para estandarizar la informacion cargada en la aplicacion mévil y facilitar su clasificacion.

Los datos fueron preparados meticulosamente para el andlisis. Se eliminaron registros
incompletos o incorrectos, se codificaron las variables categdricas y se normalizaron los
valores numéricos. Ademas, se generaron nuevas variables derivadas para mejorar la calidad y
relevancia del conjunto de datos. Esta fase garantizo que los datos estuvieran en un formato

adecuado y listo para su posterior analisis.
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En el anexo 5 se describe como, en el codigo de Python, se define una funcién llamada

extract feature. A continuacion, se detalla lo que este fragmento de codigo realiza:

Primero, se definid una funcién llamada extract feature, que toma un argumento llamado
dir_path, el cual representa la ruta de un directorio que contiene una imagen. Dentro de esta
funcién, se comienza leyendo la imagen ubicada en la ruta especificada por dir path.
Posteriormente, se normalizan los valores de los pixeles de la imagen dividiéndolos por 255.0,
lo que asegura que los valores de los pixeles estén en el rango [0, 1]. Luego, la funcion
redimensiona la imagen a una resoluciéon de 128x128 pixeles mediante una funcion de
redimensionamiento. Finalmente, se aplana la imagen en una matriz unidimensional de tamafio
128x384, obteniendo asi imagenes estandarizadas para un procesamiento adecuado de la

informacion.

3.2. Desarrollo de una aplicacion mavil que integra el modelo de ML seleccionado

para la clasificacion de las fases de la EA utilizando la metodologia SCRUM

Product
Team Scrum
Owmer Master

- &8 O

User Role Sprint
Planning

DailyScrum
Daily Work

e Initial release SC RU M

o Initial product Methodology Product
backlog

Increment

Sprint

. Retospective
Preparation

Figura 13. Metodologia SCRUM aplicada para la aplicacion de modelado de la
aplicacion.
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En este apartado se detalla el enfoque utilizado para definir y organizar los requisitos del
proyecto, centrandose en la metodologia Scrum y el uso de la herramienta Jira para la gestion
agil. Las historias de usuario, fundamentales en Scrum, capturan las necesidades y expectativas
de los usuarios finales, guiando el desarrollo hacia la creacion de funcionalidades que aporten

valor real.

A continuacion, se aborda el diagrama de casos de uso, que proporciona una vision clara de las
interacciones del usuario con la aplicacion. Este diagrama ofrece una perspectiva integral de
las funcionalidades y su relacion entre si, siendo crucial para entender como cada historia de
usuario se traduce en acciones concretas dentro de la aplicacion, y como estas interacciones se

integran en el conjunto global del proyecto

Adicionalmente, en el tablero de Jira se presenta la organizacion y priorizacion de las tareas
dentro de cada Sprint. Este enfoque permite un seguimiento claro del progreso y facilita la
adaptabilidad a los cambios. Finalmente, se describen los Sprints y las ceremonias de Scrum:
la planificacion del Sprint, las reuniones diarias, las revisiones y las retrospectivas. Este
enfoque iterativo e incremental es esencial para adaptarse a los requisitos cambiantes y para la

mejora continua del equipo y del producto.

La descripcion de los mockups o la distribucion de la aplicacion se organiza en torno a una
estructura que comprende varias secciones fundamentales. En primer lugar, se destaca la
portada o pagina de inicio, que actia como el punto de entrada a la aplicacion. Esta seccion
presenta una interfaz visualmente atractiva con botones funcionales que facilitan la carga de
datos y proporcionan acceso a informacion relevante sobre la EA, ademas de un manual de

usuario que detalla el funcionamiento de la aplicacion.

El uso del software se extiende a diversos campos segun las necesidades. En la siguiente
seccion, se aborda la evaluacion de neuroimagenes, donde se realiza un proceso de verificacion
para detectar posibles signos de la enfermedad. Este proceso estd organizado en varias etapas

de demencia de la EA:
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Funcionalidad Descripcion

. Interfaz visualmente atractiva con botones funcionales para facilitar la
Portada/Pagina de ) B
Inici carga de datos y acceso a informacion sobre la enfermedad de

nicio
Alzheimer y al manual de usuario.

Opcion para cargar imagenes de neuroimagenes para su posterior
Carga de Imagenes o
analisis.

Categorizacion de las imagenes segun el estado de demencia: 'Leve
Clasificacion de
demencia', 'Demencia moderada', 'Sin demencia' y 'Demencia muy
Estados de Demencia
leve'.

Visualizacion de . ) )
Presentacion de los resultados de la evaluacion de neuroimagenes.
Resultados

Funcion que permite a los usuarios retroceder al inicio para realizar
Retroceso )
nuevas acciones.

Apartado que muestra informacion sobre la clasificacion de las
Historial de
imagenes en cada categoria de enfermedad, enumeran los resultados
Clasificacion
obtenidos en cada sitio de interés.

‘ Detalles sobre el funcionamiento de la aplicacion y cémo utilizar sus
Manual de Usuario ) .
diferentes caracteristicas.

Tabla 2 Descripcion de la interfaz visual de la aplicacion movil

Ademas, se incluye un apartado adicional denominado 'Historial', que proporciona informacion

sobre la clasificacion de las imdgenes en cada una de las categorias de enfermedades. También
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el disefio de la aplicacion moévil se ilustran en la Figura 14.

241 il = O

Neurolmage
Insight

© O in

Developed by Gocarn Cuence

a4l ol 5 [

Neurolmage Check
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Types of Alzheimer's Disease

9 ", Mid Demented
)

241

Mild Demented

G il =MD

Historical

e Mid Derrered. 40%
Nen Cermented 25%
Very Mid] Demented 20z
Moderate Demerted #5:

I Ml Demented 40%
Ner Demertted 25%

Very Mid Demented 20
Moderate Demented. 5%

98 wl = @D

User Manual

Historical

In this option, you will find all

previously results.

eC 0000

——

Figura 14. Prototipo Mockups de la parte visual de la aplicacién movil

se enumeran los resultados obtenidos en cada sitio de interés. Las caracteristicas presentes en
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CAPITULO IV

4. EVALUACION DE LA PROPUESTA Y DISCUSION DE RESULTADOS

4.1. Matriz de confusién

De todos los modelos evaluados se detalla el modelo con mayor precision. Este modelo se
aplico desde el inicio, descrito dentro de la matriz de confusion, la cual proporciona una
representacion detallada de como el modelo de clasificacion identifico los diferentes tipos de
demencia. Cada uno de los tipos identificados por el algoritmo y las especificaciones de las
bases de datos generaron respuestas de evaluacion. En la categoria "Mild_Demented”, el
modelo acertd en 72 casos, sin clasificaciones incorrectas como "Moderate_Demented", pero
cometié algunos errores al clasificar 1 caso como "Non_Demented" y 2 casos como
"Very Mild_Demented". En la categoria "Moderate_Demented", todos los 5 casos fueron
correctamente identificados como tal, demostrando una precision perfecta para esta etapa. La
etapa mas numerosa, "Non_Demented", fue clasificada correctamente en 325 casos, con solo
2 casos erroneamente clasificados como "Very Mild_Demented". Por Gltimo, en la categoria
"Very_Mild_Demented"”, el modelo acert6 en 227 casos, pero cometio errores al clasificar 1

caso como "Mild_Demented" y 5 casos como "Non_Demented"

Confusion Matrix

300
Mild_Demented - 72.0 0.0 1.0 2.0

250

Moderate_Demented - 0.0 5.0 0.0 0.0 500

True

150

Non_Demented - 0.0 0.0

- 100

-50
Very_Mild_Demented - 1.0 0.0

1 1 1
Mild_Demented Moderate_Demented Non_Demented Very_Mild_Demented
Predicted

Figura 15. Matriz de confusion del entrenamiento.
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La matriz de confusion permitio identificar la eficiencia del modelo de clasificacion para cada
una de las categorias, proporcionandonos una vision clara de como se comporté el modelo. La
eficiencia de cada uno de los modelos demuestra su capacidad para discriminar correctamente
entre las categorias. Una manera de reducir los errores del modelo es implementar técnicas de

data augmentation o aumentar el numero de datos utilizados para el entrenamiento.
4.2. Matriz de observacion

El modelo evaluado mostré un desempefio sobresaliente en la tarea de clasificacion de tipos de
demencia. En general, logré una precision del 98%, lo que indica que la gran mayoria de las
predicciones positivas fueron correctas. En términos de recall (sensibilidad), es decir, la
capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos, también obtuvo
resultados muy altos, con un promedio del 98%. Esto demuestra que el modelo es efectivo
tanto en la identificacion correcta de los casos de demencia leve, moderada y muy leve, como
en distinguir aquellos que no presentan signos de demencia. Cada una de las categorias y su

eficiencia se describen a continuacion:

precision recall fil-score support

Mild Demented 9.99 0.96 0.97 75
Moderate Demented 1.00 1.00 1.00 5
Non_ Demented 0.98 0.99 0.99 327

Very Mild Demented 0.98 0.97 0.98 233
accuracy 0.98 640

macro avg 9.99 ©.98 0.98 640

weighted avg 0.98 0.98 9.98 640

Figura 16. Métricas de precision, recall y F1-score para las categorias de clasificacion de

los modelos

Especificamente, destacan los siguientes puntos:

o Para la etapa de "Demencia Leve", el modelo logro una precision del 99% y un recall
del 96%, lo que muestra una capacidad solida para identificar correctamente estos

Casos.
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o Enlaetapa "Demencia Moderada”, alcanz6 un rendimiento perfecto con una precision
y recall del 100%, indica una capacidad excepcional para identificar esta categoria,
aunque con un soporte menor de solo 5 casos.

o En"No Demencia", el modelo obtuvo una precision del 98% y un recall del 99%, indica
una alta precision en la identificacion de individuos sin demencia.

o Finalmente, para "Demencia Muy Leve", el modelo reporté una precision del 98% y un

recall del 97%, muestra consistencia en la identificacion de casos de esta categoria.

4.3. Resultados de la prueba de eficiencia

Los resultados del modelo son muy prometedores, con altos niveles de precision y recall en
todas las fases de demencia de la EA evaluadas. Esto sugiere que el modelo es capaz de realizar
una clasificacion confiable y precisa de los distintos tipos de demencia en el conjunto de datos

utilizado.

Brain MRI Alzheimer Probabilities

MNon_Demented

Moderate Demented

Very_Mild_Demented

Mild_Demented

Figura 17. Descripcion visual de la probabilidad de clasificacion para cada una de las
fases de la EA

Los resultados de la clasificacion muestran como el modelo asigna probabilidades a diferentes
fases de la EA para tres imagenes distintas. En cada caso, el modelo tiende a preferir una fase
en particular, aunque con variaciones entre las imagenes. Esto sugiere que el modelo podria
estar sesgado hacia ciertas categorias dependiendo de las caracteristicas visuales especificas de

cada imagen.

Por ejemplo, en la primera imagen (‘mild.jpg’), el modelo predice 'Mild_Demented' con la

mayor probabilidad. En la segunda imagen (‘moderate.jpg’), la fase 'Moderate_Demented’
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obtiene la probabilidad mas alta, mientras que en la tercera imagen (‘verymild.jpg’), la
prediccion principal es "Very _Mild_Demented'. Esta variabilidad podria indicar la sensibilidad
del modelo a caracteristicas especificas de cada fase de demencia, lo cual podria ser investigado
para mejorar la consistencia y generalizacion del modelo en futuras aplicaciones clinicas o de

investigacion.

Se aplicaron diversas técnicas de modelado de datos con el objetivo de construir modelos
predictivos y descriptivos enfocados en la clasificacion de las fases de la EA. Se seleccionaron
y configuraron los algoritmos mas adecuados para este tipo de problema, como SVM y CNN,
y se ajustaron los parametros de cada modelo para optimizar su rendimiento. Ademas, se utilizo
la técnica de transfer learning, ajustando modelos previamente entrenados para adaptarlos a la

clasificacion de imagenes relacionadas con el Alzheimer.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
“coma2d (Com20)  (Nome, 126, 126, 16)  ass
max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 63, 63, 16) 0

D)

conv2d 1 (Conv2D) (None, 61, 61, 32) 4640
max_pooling2d 1 (MaxPoolin (None, 30, 30, 32) 0

g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 28, 28, 128) 36992
max_pooling2d 2 (MaxPoolin (None, 14, 14, 128) 0

g2D)

flatten (Flatten) (None, 25088) 0

dense (Dense) (None, 128) 3211392
dense 1 (Dense) (None, 64) 8256
dense_2 (Dense) (None, 4) 260

Total params: 3261988 (12.44 MB)

Trainable params: 3261988 (12.44 MB)

Non-trainable params: © (0.00 Byte)

Figura 18. Arquitectura del modelo CNN utilizada en la evaluacién del algoritmo
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Se evaluaron los modelos desarrollados para determinar su eficacia y capacidad para cumplir
con los objetivos del proyecto. Se utilizaron métricas de rendimiento especificas, como la
precision, exhaustividad y exactitud, para comparar y seleccionar los modelos més adecuados.
Ademas, se realizaron pruebas de sensibilidad y analisis de errores con el fin de comprender

mejor el comportamiento de los modelos bajo diferentes escenarios y condiciones.

Loss Accuracy
— Train Loss 104 ———— ——
1.75 - -== Validation Loss
0.9 1
1.50
0.8 1
1.25 1
0.7
1.00 4
0.75 0.6
0.50 1 0.5 1
0.25 0.4
= Train Acc.
pooq 000 ————========= —— 0.3 === Validation Acc.
0.0 2.5 5.0 75 100 125 150 17.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 150 175

Epoch Epoch

Figura 19. Perdida y precision de la clasificacion de las imagenes en el entrenamiento.

Finalmente, se implementaron y desplegaron los modelos seleccionados en un entorno de
produccion. Los modelos se integraron en los sistemas existentes de la organizacién y se
desarrollaron interfaces de usuario para facilitar su uso practico. Ademas, se establecieron
procedimientos de monitoreo y mantenimiento para garantizar un rendimiento constante de los
modelos en el entorno operativo. Esta fase asegura que los resultados obtenidos del analisis de

datos se traduzcan en mejoras tangibles para la organizacion.

73



Actusll Ml Demented Actunl/ Non Demented Artual. Non Bemanted Avtiall ey Maa Demented Arrunt: Mol Demnented

Artwnl: Wem_Ommenndmil frtials Hom, Omwme el

Autisl Very Mikl_Dementsil Actusl| Mild_Demented At Mild_Oweinrted Actuud; Vey TG Damw it

o B3 bt

Actusl: Mild_Dsmentad Netisal: Mon Owmaitisd Artual| Wilid Deement Actusl; Non_Ommanted Aetiall Hun Oamentsd

al. Non Demented Actuall Very M _Demented Actusl Actusl Very Mild Demented Actuali Mild_Demented

Figura 20. Descripcion grafica de la precision de los tipos en la clasificacion.
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4.4. Descripcion visual de la aplicacion mavil en funcionamiento

Neurolmage
Insight

Upload

Alzheimer List

User Manual

Alzheimer Types

Moderate Demented

Moderate dementia involves
significant memory loss and cogni...

Mild Demented

Mild dementia characterized by
noticeable memory lapses and dif.

Non Demented

No dementia, normal mental

function with no significant memo...

Very Mild Demented

Very mild dementia with minor

memory lapses that do not signifi...

Neurolmage
Insight

Moderate Demented

Defintion of State

Moderate dementia involves significant memory

loss and cognitive decline that interfere with daily

and require

Characteristic Symptoms

Increased memory loss including significant events,
confusion about time or place, difficulty
recognizing close relatives.

Possible Causes

Similar to mil ——— —

Neurolmage Check

Historical
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Historical Historical

Diagnosis: > Diagnosis:
Very_Mild_Demented v Very_Mild_Demented

Diagnosis:
Moderate_Demented

Diagnosis:
Moderate_Demented

Diagnosis:
Non_Demented

Figura 21. Descripcion visual de la interfaz de la aplicacién mévil

Espacio de

Manual de : "
importacion de

utilizacion y
funciones

Ingreso de
usuario

fotografias o
captura

Descripcion de

Area de resultado
e de la clasificacion
con descripcion

los tipos de
enfermedades de
[A

Figura 22. Diagrama de flujo de la interfaz de usuario de la aplicacién movil

Se realizaron pruebas de funcionalidad en dispositivos moéviles, evaluando el rendimiento del

modelo de clasificacion en diferentes plataformas. No se encontraron errores en la
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funcionalidad del modelo, desde la carga de imagenes, la lectura del manual de usuario, hasta

la simplicidad de uso de cada uno de los modelos y mockups probados dentro de la aplicacion.

4.5. Discusién de resultados

Los resultados muestran que el modelo de clasificacion de imagenes de IRM para identificar
diferentes etapas de demencia en la EA presenta un rendimiento notablemente alto en términos
de precision y recall en todas las fases evaluadas. Con una precision general del 98% y un recall
promedio del 98%, el modelo demuestra una capacidad significativa para discriminar entre las
categorias 'Mild_Demented', 'Moderate Demented', 'Non_Demented' y
'Very Mild Demented'. Estos resultados son consistentes con la literatura actual sobre el uso

de IA en la clasificacion de la EA y otras formas de demencia.

Estudios previos han demostrado que la IA es una herramienta valiosa para el diagnostico
temprano y el seguimiento de la EA. Falcon [1] subraya la importancia de identificar factores
de riesgo asociados tanto a los pacientes como a sus cuidadores, sugiriendo que las
herramientas de IA podrian mejorar la deteccion precoz. Sin embargo, el modelo presentado
en este estudio muestra una precision significativamente mas alta en comparacion con las

técnicas tradicionales de evaluacion cognitiva.

Segun Garcia-Herranz et al. [2], el seguimiento del deterioro cognitivo leve (DCL) mediante
pruebas neuropsicoldgicas, como el TAVEC, puede ser complementado con métodos de [A para
mejorar la deteccion de las fases de la EA. Este enfoque hibrido ofrece una vision mas completa
del estado cognitivo del paciente, combinando tanto datos objetivos (IA) como subjetivos
(evaluaciones clinicas). En nuestro modelo, su capacidad para distinguir con alta precision
entre diferentes tipos de demencia refuerza la idea de que la IA puede ser un complemento

eficaz a las herramientas de diagnostico tradicionales.

El rendimiento casi perfecto del modelo en la fase 'Moderate Demented' (precision y recall del
100%) indica una capacidad excepcional para identificar esta categoria, lo cual es significativo
dada la dificultad documentada para clasificar los casos de demencia moderada con técnicas
tradicionales [3]. Battista et al. [3] sostienen que las medidas neuropsicoldgicas, en
combinacion con algoritmos de IA como las redes neuronales convolucionales (CNN), pueden
aumentar sustancialmente la precision diagndstica, especialmente en las fases mas avanzadas

de la enfermedad.
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Ademas, el uso de IA para el diagndstico a partir de imagenes de resonancia magnética
estructural, como se ha hecho en este estudio, coincide con los hallazgos de Zhao et al. [5],
quienes destacan que las técnicas de IA basadas en aprendizaje profundo ofrecen un
rendimiento superior en comparacion con los métodos basados en caracteristicas manuales. El
¢xito del modelo al identificar correctamente la fase 'Moderate Demented', a pesar de tener un
soporte relativamente bajo (solo 5 casos), sugiere que estos algoritmos pueden manejar
eficientemente el problema de desequilibrio en las fases de demencia de la EA, un desafio

comun en la deteccion de enfermedades raras o poco frecuentes [5].

La implementacion de técnicas de transfer learning para ajustar modelos previamente
entrenados, como SVM y CNN, ha demostrado ser efectiva en este estudio. Subasi [4] y Liu et
al. [13] sefialan que el uso de aprendizaje transferencial permite adaptar modelos generalistas
a dominios especificos con conjuntos de datos limitados, mejorando asi la generalizacion sin

necesidad de grandes volumenes de datos de entrenamiento.

La precision del 99% en la etapa Mild Demented y del 98% en Non_Demented demuestra que
el modelo es capaz de manejar eficientemente diferentes niveles de gravedad de la demencia.
Esto sugiere que técnicas de ajuste fino del modelo, como la regularizacion de hiperpardmetros
y la optimizacion de funciones de costo, son fundamentales para alcanzar un rendimiento

optimo [4, 13].

Aunque los resultados son prometedores, existen algunos desafios a considerar. La sensibilidad
del modelo a caracteristicas especificas de las imagenes, como se observa en la variabilidad de
las predicciones para diferentes imagenes, puede ser un indicio de que el modelo atn no ha
logrado una generalizacion completa. Fabrizio et al. [8] y de 1a Fuente Garcia et al. [9] enfatizan
la necesidad de garantizar que los modelos de IA sean generalizables y robustos ante la

variabilidad en los datos de entrada para evitar sesgos que podrian afectar su aplicacion clinica.

La variabilidad en la clasificacion de iméagenes sugiere la importancia de continuar en el uso
de técnicas avanzadas de preprocesamiento de datos y aumento de datos para aumentar la
consistencia del modelo. Estudios como los de Winchester et al. [18] y Frizzell et al. [19]
sugieren que la integracion de enfoques multimodales, combina datos de imdgenes con otros
biomarcadores (por ejemplo, datos genéticos o de fluidos bioldgicos), podria aumentar atiin mas

la precision y la robustez de los modelos predictivos.
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CONCLUSIONES

Se concluye que la aplicacion movil cumple eficazmente con el objetivo general de facilitar la
deteccidn de etapas de demencia de la EA mediante el analisis automatizado de imagenes de
IRM. Utilizando CNN, la aplicacién no solo logra una alta precision en la clasificacion de
distintos estados de demencia, sino que también proporciona una herramienta accesible y

practica para su uso en contextos clinicos

Los resultados obtenidos demuestran que la seleccion de la base de datos de Kaggle ha sido
clave para el éxito del modelo. La calidad y cantidad de datos disponibles permitieron entrenar
y evaluar un modelo robusto, lo cual se refleja en una precision global del 98% y un recall
elevado en todas las categorias evaluadas. Este nivel de rendimiento sugiere que el modelo
desarrollado puede identificar correctamente diferentes grados de deterioro cognitivo, desde
'Sin Demencia' hasta 'Demencia Moderada’, 1o que podria aumentar significativamente la
precision y eficacia en el diagndstico temprano de la EA.

El disefio y desarrollo del modelo de IA basado en CNN ha sido particularmente exitoso. La
arquitectura del modelo ha demostrado ser adecuada para este tipo de analisis de imagenes
médicas, confirmando la utilidad de las CNN para identificar patrones complejos en los datos
de IRM cerebral. Ademas, la implementacidn del modelo en una aplicacion movil ha permitido
extender su accesibilidad a una amplia gama de usuarios, profesionales de la salud y pacientes,

lo cual puede ayudar a reducir la barrera de acceso al diagnéstico temprano de la EA.

Las pruebas exhaustivas realizadas, asi como la evaluacién de resultados a través de métricas
como matrices de confusion, precisién y recall, han validado la eficacia del modelo de 1A
propuesto. A pesar de estos resultados prometedores, es importante destacar que la mejora
continua del modelo es fundamental. Ampliar el conjunto de datos de entrenamiento y ajustar
aun mas la arquitectura del modelo podrian aumentar su capacidad de generalizacién y su

precision en diferentes contextos clinicos y demograficos.
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RECOMENDACIONES

Para mejorar atin mas la precision del modelo, se recomienda continuar con la ampliacion y
diversificacion del conjunto de datos utilizado para el entrenamiento. La inclusion de imagenes
de resonancia magnética de diferentes poblaciones y en distintas etapas de la EA podria ayudar

a aumentar la generalizacion del modelo.

Se recomienda explorar técnicas de aprendizaje profundo adicionales, como arquitecturas mas
avanzadas de redes neuronales y enfoques de aprendizaje federado, para optimizar el

rendimiento del modelo y reducir posibles sesgos en la clasificacion.

Incluir funcionalidades adicionales en la aplicacion, como la capacidad de integrar datos
clinicos complementarios, tales como evaluaciones cognitivas y genéticas, podria ofrecer un

diagndstico mas completo y preciso.

Implementar un sistema de monitoreo continuo del rendimiento del modelo y la aplicacion en
su uso real. Ademas, se recomienda actualizar periodicamente el modelo con nuevos datos para

mantener su precision y relevancia.
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Herramientas de diagnostico
asistido por computadora
mediante el analisis de 1A de

completos grupos de Big Data

Identificacion de desafios en la
implementacion analisis y diagnostico
mediante IA con las cuales se puede

respaldar potencialmente las practicas

etal., 2021 para aumentar el entendimiento de | o )
clinicas y prediccion de riesgo.
la AD
Metaanalisis de la contribucion de . o
L Alta precision en la clasificacion
) la aplicacion de ML para ) ) )
Medidas mediante ML aplicada a medidas

neuropsicoldgicas
y AD - Battista et
al., 2020

clasificacion y medida
neuropsicoldgicas para la
automatizacioén de pacientes con

deterioro cognitivo leve.

neuropsicoldgicas permite obtener
categorias relevantes de pruebas

maximiza la clasificacion.
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Revision de IA
en el analisis de
MRI - Frizzell et
al., 2022

Estudio de 1A que utilizan
imagenes de resonancia magnética
para investigar el deterioro
cognitivo y la demencia de AD
mediante criterios PROBAST.

Aumenta significativa en la precision
del diagnostico para capturar y
cuantificar multiples cambios sutiles en
resonancias, para aumentar la calidad de

diagnostico.

Diagnostico de
etapas de
demencia de la
EA de AD -
Sudar et al., 2022

Aplicacion de inteligencia
artificial mediante método de
propagacion con técnicas de LRP,

algoritmos vvg-16 y CNN.

Mayor confiabilidad y comprension de
los resultados para conseguir una

explicacion de analisis.

IA en medicina

personalizada -

Silva-Spinola et
al., 2022

Uso de IA para analisis de
enormes cantidades de datos para
comprender la dinamica paciente

enfermedad.

Traduccion rapida de hallazgos a
terapias personalizadas con aplicaciones
en campo de biomarcadores y farmacos.

IA para
biomarcadores en
AD - Winchester
etal., 2023

Aplicacion de 1A en el
descubrimiento de biomarcadores

mediante aprendizaje ML

Identificacion de biomarcadores
relevantes mediante datos multimodales
enriquecidos en la IA e innovacion

corporativa.

IA en deteccion
de biomarcadores
—Rojas et al.,
2021

Anaélisis de iméagenes de
Tomografia por Emision de
Positrones (PET) y biomarcadores
séricos mediante modelos de

prediccion ML

Identificacion eficiente de

biomarcadores claves mediante 1A

IA en prediccion
de respuesta a
terapias - Abajian
etal., 2018

Analisis de datos clinicos y
moleculares para comprender
modelos de regresion logistica LR
y de bosque aleatorio RF, medidos

mediante validacion cruzada.

Aumenta en la prediccién de la
respuesta a tratamientos identificacion
se pueden prevenir mediante el uso de
técnicade IAy ML.

Anexo 1. Resumen de las investigaciones, técnicas y resultados existentes.
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f extract_feature(dir_path):
img = mpimg.imread(dir_path)
img = img / 255.0 1iz3
img resize(img, (128, 128, 3))
img = np.reshape(img, (128, 384))
r 1 img

non_ALZ = [extract_feature(filename) for filename in tqdm(non)]

vmild ALZ = [extract_feature(filename) for filename in tqdm(very mild)]
mild ALZ = [extract_feature(filename) for filename in tqdm(mild) ]
moderate ALZ = [extract_feature(filename) for filename in tqdm(moderate)]
ALZ = vmild ALZ + mild ALZ + moderate_ ALZ

print('To los d S C ¢

all data = np.concatenate((np.array(non_ALZ), np.array(ALZ)))

all data = all_data.reshape(all_data.shape[@], np.product(all _data.shape[1:]))
scaler = StandardScaler()

X = scaler.fit_transform(all_data)

y = [@] * len(non_ALZ) + [1] * len(ALZ)

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, test size=08.2)
print(’'D y d los ")

pca = decomposition.PCA(6€0)

X_train_proj = pca.fit_transform(X_train)

var_cumu = np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_) * 100
k = np.argmax(var_cumu > 80)

4

print({f"Numero de

plt.figure(figsize=[10,5])

plt.title(’

plt.ylabel("

plt.xlabel("’

plt.axvline(x=k, color="k", linestyle="--")
plt.axhline(y=80, color="r", linestyle="--")
plt.plot(var_cumu)

plt.show()

Anexo 2. Descripcién de algoritmo metodologia PCA.



m sklearn
sklearn.metrics i accuracy_score, precision_score, recall_score, fl_score, confusion_matrix

clf = svm.SVC(kernel="line
clf.fit(train_x, train_y)

evaluate_model(predictions, truths, dataset_type=

print(f"--- {dataset_type ---")

print(” ", accuracy_score{truths, predictions))

print("Pr n: precision_score(truths, predictions))

print("f g recall_score(truths, predictions))

print(” f1_score(truths, predictions))

print(’ fusi ix:\n", confusion_matrix(truths, predictions))

y_pred_train = clf.predict(train x)
evaluate_model(y _pred_train, train_y,

y_pred_test = clf.predict(test_x)
evaluate_model(y_pred_test, test y,

Anexo 3. Descripcion del algoritmo modelo SVM KernellLineal.

sklearn import svm
1 sklearn.metrics t accuracy_score, precision_score, recall_score, fl1_score, confusion matrix

clf_poly = svm.SVC(kernel oly', degree=2)
clf_poly.fit(train_x, train_y)

evaluate_model(model, X, y, dataset_type

predictions = model.predict(X)

print(f"--- {dataset_type} ---")

print("A : accuracy_score(y, predictions))

print( precision_score(y, predictions))

print("R ] : recall_score(y, predictions))

print( f1_score(y, predictions))

print( 1", confusion_matrix(y, predictions))

evaluate_model(clf poly, train_x, train_y, "Tr

evaluate_model(clf poly, test_x, test y,

Anexo 4. Modelo SVM Kernelpolinomial.

om sklearn imf svm
from sklearn.metrics i accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score, confusion_matrix

clf_rbf = svm.SVC(kernel="rb
clf_rbf.fit(train_x, train_y)

f evaluate _model(model, X, y, dataset_type
predictions = model.predict(X)
print(f"- dataset_type} D --=")
print( ", accuracy_score(y, predictions))
print( i ', precision_score(y, predictions))
print( : recall _score(y, predictions))
print( f1_score(y, predictions))
print("Confu r 3 :\n", confusion_matrix(y, predictions))

evaluate_model(clf_rbf, train_x, train_y,

evaluate_model(clf_rbf, test_x, test y, "T

Anexo 5. Descripcion del algoritmo Kernel rbf.
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f extract_feature(dir_path):

img
img
img
img

mpimg.imread(dir_path)
img / 255.0

resize(img, (128, 128, 3))
np.reshape(img, (128, 384))
n img

Anexo 6. Cddigo fase de preparacion de datos.
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