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Resumen

La demencia cortical, enfermedad de Alzheimer (EA) es uno de los mayores desafios de
salud actuales. Este TFT desarrolla, optimiza un sistema inteligente basado en la arquitectura
profunda Densenet, de ayuda a la detecciéon temprana de la EA mediante la clasificacion de
neuroimagenes, como las IRM, imagen de resonancia magnética, asi como predicciones de la
evolucion de la neuropatologia. El dataset, procede de la base de datos ADNI. Consiste en
las IRM de 819 pacientes, con situaciones cognitivas diferentes: sanos, con deterioro cognitivo
leve y con la EA, y en tiempos distintos, t = 0, t = 6 meses, t = 12 meses.

El objetivo final de este estudio es determinar la eficiencia de esta propuesta de aprendizaje
profundo, frente a otras soluciones con redes neuronales superficiales usando esencialmente
test neuropsicologicos.
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Abstract

Cortical dementia, Alzheimer’s disease (AD), is one of the major current health cha-
llenges. This final degree project develops and optimizes an intelligent system based on the
deep architecture DenseNet to support the early detection of AD through the classifica-
tion of neuroimages, such as MRIs (Magnetic Resonance Imaging), as well as predictions of
the progression of neuropathology. The dataset comes from the ADNI (Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative) database. It consists of MRI scans of 819 subjects, with different
cognitive conditions: healthy, mild cognitive impairment, and Alzheimer’s disease, at different
time points: t = 0, t = 06 months, and t =12 months.

The ultimate goal of this study is to determine the efficiency of this deep learning ap-
proach compared to other solutions using shallow neural networks that primarily rely on
neuropsychological tests.
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Capitulo 1

Introduccion

Una inversion en conocimiento paga el
mejor interés

Benjamin Franklin.

Segin la Real Academia Espanola (RAE) [1], la demencia se define como un “estado
caracterizado por el deterioro progresivo e irreversible de las facultades mentales”. La forma
mas comun de demencia, especialmente en personas mayores, es la demencia cortical, cuya
principal manifestacion es la enfermedad de Alzheimer (AD, por sus siglas en inglés).

1.1. Preambulo

Con el fin de agilizar la comprension del Trabajo de Fin de Grado desarrollado, en es-
te apartado se presentan los fundamentos tedricos y técnicos necesarios para contextualizar
dicho proyecto. De este modo, se abordaran conceptos clinicos claves relacionados con el
Alzheimer y el deterioro cognitivo leve (MCI, por sus siglas en inglés), asi como una descrip-
ci6n de la base de datos ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative), que constituye
la fuente principal de datos utilizada. Ademas, se introduciran los conceptos bésicos de las
redes neuronales convolucionales (CNN), modelo computacional central en el enfoque pro-
puesto.

1.1.1. La enfermedad del Alzheimer

La enfermedad de Alzheimer (AD), denominada asi en honor al psiquiatra aleman Alois
Alzheimer, constituye la forma mas frecuente de demencia. Se trata de una patologia neu-
rodegenerativa de progresion lenta, cuya principal caracteristica es la presencia de placas
neuriticas y ovillos neurofibrilares. Estas alteraciones son consecuencia de la acumulaciéon del
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péptido beta-amiloide (Af), especialmente en las regiones méas afectadas del cerebro, como el
l6bulo temporal medial y las estructuras neocorticales |2| Este proceso de deterioro se puede
ver esquematizado en la figura|l.1

Normal brain Hippocampus

Shrinkage of
cerebral cortex Enlarged ventricles doh, M

Tau neurofibrillary tangles

Shrinkage of
hippocampus

Alzheimer disease
brain

AP plaques

Figura 1.1: La estructura fisiolégica del cerebro y las neuronas en, (a) un cerebro sano y, (b)
un cerebro con enfermedad de Alzheimer.

La AD ha emergido como la forma mas prevalente de falla mental en humanos debido al
radical aumento en la esperanza de vida, constituyendo asi la causa mas comiin de demencia
. Se estima que para el ano 2050 alrededor de 131 millones de personas en todo el mun-
do padeceran esta enfermedad , lo que la posiciona como uno de los mayores desafios de
salud publica a nivel global.

A pesar de su creciente prevalencia, las causas fundamentales y los mecanismos patolégicos
del Alzheimer atin no han sido completamente comprendidos . En la actualidad, su diagnéstico
se basa principalmente en pruebas neurocognitivas y en la evaluacion del historial clinico del
paciente. No obstante, también se utilizan imagenes por resonancia magnética (MRI, por
sus siglas en inglés) para analizar patrones morfométricos cerebrales, con el fin de identificar
biomarcadores caracteristicos de la enfermedad, como alteraciones en regiones especificas del
cerebro, entre ellas, por ejemplo el hipocampo [5].

En los tltimos anos, se han desarrollado diversos métodos que emplean los datos obtenidos
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mediante MRI para detectar tanto la enfermedad de Alzheimer (AD) como el deterioro
cognitivo leve (MCI). Este tltimo se caracteriza por una disminucién leve pero medible de
las capacidades [6], situdndose en un punto intermedio entre el envejecimiento cognitivo
normal y el Alzheimer . Se estima que més del 33 % de las personas con MCI progresaran
hacia la enfermedad del Alzheimer en un periodo de cinco anos o méas [7] y [§].

Aunque la enfermedad de Alzheimer no tiene cura, existen tratamientos que pueden re-
trasar su aparicion y ralentizar el deterioro cognitivo, especialmente si se inician en las etapas
tempranas del trastorno [9] como se observa de forma esquematizada en la figura[l.2] Por esta
razon, el diagnéstico anticipado tanto del MCI como del Alzheimer es fundamental para in-
fluir en el avance de la enfermedad, ralentizando este tltimo, y mejorando significativamente
la calidad de vida de los pacientes.

The continuum of Alzheimer’s disease

m__
. il T Aging
Cognitive - el
Sunciion B Preclinical B
V "h"
-
-
MCI >,
~
~
LY
“
A"
Dementia %,
L ]
\
\
1
i
Years

Figura 1.2: Comparacién entre el deterioro cognitivo debido al envejecimiento frente al pro-
ducido por la demencia tipo AD con el paso de los afnios [10]

Los sintomas de la AD varian segun el estado de la enfermedad. El signo méas comun
y temprano suele manifestarse como pérdida de la memoria a corto plazo, frecuentemente
acompanado de alteraciones en el lenguaje. Sin embargo, en las etapas iniciales los sintomas
pueden ser muy sutiles o incluso inexistentes, lo que dificulta su deteccién temprana. En
algunos casos, la enfermedad puede presentarse de forma asintomatica, retrasando atin mas
el diagndstico [11].

Actualmente, el diagnéstico anticipado de la enfermedad se realiza a través de examenes
neuropsicolégicos [12]. Este proceso depende en gran medida del andlisis clinico manual rea-
lizado por profesionales de la salud, lo cual puede resultar tedioso y lento, especialmente ante
la creciente cantidad de pacientes que presentan sintomas compatibles con esta patologia.
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Sin embargo, el volumen de datos y el nimero de pacientes supone un reto creciente para
el personal sanitario. Esta situacién implica un riesgo significativo, ya que un diagnostico
inadecuado o tardio puede empeorar el pronodstico del paciente a medida que la enfermedad

avanza [13].

1.1.2.

Base de datos ADNI

ADNI es un estudio que apoya activamente la investigaciéon y el desarrollo de tratamientos
que ralenticen o detengan la progresion de la AD, y cuyos objetivos principales son mejorar el
diagnostico clinico de la enfermedad y proporcionar datos a investigadores de todo el mundo.
De este modo, investigadores en mas de 60 centros clinicos de Estados Unidos y Canada
recopilan datos sobre el envejecimiento normal, el deterioro cognitivo leve y la demencia, con
el fin de estudiar la progresién de la enfermedad en el cerebro humano. [14]

El estudio ADNI comenzo6 en 2004 y ha estado recopilando datos de forma continua a lo
largo de las distintas fases del mismo. ADNI4 es la fase actual del estudio (2022-2027). Estas
fases las podemos encontrar de forma esquematizada en la tabla [1.1]

Caracteristicas del Estudio | ADNI-1 ADNI-GO ADNI-2 ADNI-3 ADNI-4
Objetivo Principal Desarrollar Examinar bio- | Desarrollar Estudiar el uso | Mejorar la ge-
biomarcadores marcadores biomarca- de PET con | neralizabilidad
como medidas | en etapas més | dores como | tau y técnicas | de la investi-
de  resultado | tempranas de | predictores de imagenes | gacién sobre la
para  ensayos | la enfermedad del  deterioro | funcionales enfermedad de
clinicos cognitivo y | en ensayos | Alzheimer
como medidas | clinicos
de resultado
Financiacién $40 millones fe- | $24 millones de | $40 millones fe- | $40 millo- | $147 millo-
derales (NIA), | fondos de la | derales (NIA), | nes federales | nes federales
$27  millones | Ley de Recu- | $27 millones | (NIA), hasta | (NIA)
industria y | peraciéon Esta- | industria y | $20  millones
fundaciones dounidense fundaciones industrias y
fundaciones

Duracién/fecha de inicio

5 afios / octu-
bre 2004

5 afios / sep-
tiembre 2009

5 anos / sep-
tiembre 2011

5 afios / sep-
tiembre 2016

5 afnos / sep-
tiembre 2022

Cohorte

200 personas
de edad avan-
zada, 400 MCI,
200 AD

Existentes
ADNI-1 + 200
EMCI

Existentes en
ADNI-1 + 200
EMCI

Existentes

en ADNI-1,
ADNI-GO,
ADNI-2 + 133
personas de
edad avanzada,
100 EMCI, 150
MCI, 150 AD

Existentes

en ADNI-1,
ADNI-GO,
ADNI-2,
ADNI-3 +

120 contro-
les  ancianos,
200 MCI, 100
AD/DEM

Tabla 1.1: Caracteristicas de

los Estudios ADNI adaptada de la fuente [14]

El conjunto de datos utilizado, que se compone de imagénes en formato .nii, las cua-
les corresponden a diferentes estudios realizados sobre 819 pacientes, proviene de la base
de datos ADNII1, este conjunto de datos de ADNI es una coleccién integral y ampliamen-
te utilizada que incluye datos longitudinales clinicos, de neuroimagen, genéticos y de otros
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biomarcadores. Abarca diversos tipos de informacién, como imégenes cerebrales estructu-
rales, funcionales y moleculares, biomarcadores en biofluidos, evaluaciones cognitivas, datos
genéticos e informacién de cardcter demografico sobre los pacientes [14].

Para realizar las experiencias de este proyecto, se han extraido pruebas MRI de 819
pacientes en diferentes estados cognitivos: individuos sanos (CN, por sus siglas en inglés),
con deterioro cognitivo leve (MCI) y con Alzheimer, evaluados en distintos momentos de
tiempo, y en correspondencia con las diferentes visitas que han realizado dichos pacientes (t
=0, t = 6 meses, t = 12 meses).

1.1.3. Las redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales conocidas como CNN por sus siglas en inglés, tam-
bién llamadas “ConvNets”, “Redes Neuronales Artificiales Invariantes al Desplazamiento” o
“Redes Neuronales Artificiales Invariantes al Espacio”, son redes neuronales profundas de
tipo feed-forward regularizadas, en las que se realiza una operacion de convolucién [13].

Se ha utilizado un tipo de red CNN para este proyecto debido a que han demostrado su
utilidad para reconocer patrones y anomalias relacionados con la enfermedad de Alzheimer
en imagenes de resonancia magnética del cerebro. Las MRI se emplean cada vez més para
el diagnoéstico clinico de la AD y del MCI por que ayudan a diferenciar las alteraciones
neuropatologicas asociadas a estas enfermedades [15].

"nﬁ' ﬁ' b q == —_ \\ 7
e e ALY e \ 4

\ /
\ ’

Input image Convolution Layer  ReLU Layer Pooling Layer \\ " Output

\

\

Fully Connected
Layer

Figura 1.3: Ejemplo bésico de CNN en tratamiento de imagenes. Obtenida de la fuente [16]

Las ventajas de emplear una CNN en nuestro proyecto son:

v/ Las CNN son bastante robustas frente a traslaciones, rotaciones y escalados de los datos
de entrada, una caracteristica muy 1til para el reconocimiento de imégenes y videos, asi
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como para la clasificacién de imédgenes. Las capas de agrupamiento (pooling) ubicadas
después de las capas convolucionales son la principal razon de esta robustez [13]. Esto es
esencial debido a la naturaleza de clasificaciéon de imégenes que necesita este proyecto.

v El aprendizaje simultaneo de las capas de extraccion de caracteristicas y de la capa de
clasificacion permite, a su vez, que la salida del modelo esté altamente estructurada y
dependa en gran medida de las caracteristicas extraidas [16].

1.1.4. DenselNet

Se ha escogido DenseNet (Dense Convolutional Network) como la arquitectura principal
de este proyecto por sus ventajas, su éxito en la clasificacion de imégenes naturales y en
el diagnostico del Alzheimer [17]. Asimismo existen estudios donde se demuestra que la

arquitectura DenseNet rinde mejor que otras arquitecturas en el problema de clasificacion
del Alzheimer [11].

DenseNet es una arquitectura de red donde cada capa esta conectada directamente con
todas las capas posteriores en la red (dentro de su mismo DenseBlock ejemplo en la ﬁgur.
Para cada capa, los mapas de caracteristicas de todas las capas anteriores se tratan como
entradas separadas, mientras que sus propios mapas de caracteristicas se pasan como entradas
a todas las capas posteriores [18].

Mientras que otras arquitecturas CNN mas tradicionales, de N capas tienen N matrices

: L(L+1 : .
de conexiones, DenseNet cuenta con % matrices de conexiones [1§].
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Figura 1.4: Ejemplo de un DenseBlock de 5 capas con una tasa de crecimiento de k=4. Cada
capa toma como entrada todos los mapas de caracteristicas anteriores .

Ventajas de la arquitectura DenseNet:
v Alivia el problema del gradiente desvanecido.
v Fortalece la propagacion de caracteristicas.

v/ Fomenta la reutilizacién de caracteristicas y reducen sustancialmente el ntimero de
parametros|18].

1.2. Estado actual y objetivos iniciales

1.2.1. Motivacion y antecedentes

La motivacion de este proyecto surge de una combinacion de factores personales, académi-
cos y sociales. Por un lado, deseaba aplicar mis conocimientos técnicos en un ambito que tras-
cendiera lo puramente académico, buscando que el resultado de este trabajo pudiera tener un
impacto real en la sociedad. En este sentido, me incliné por el desarrollo de sistemas aplicados
al ambito médico, y en particular por mi interés en la creacion de modelos de clasificacién
de datos e imagenes.

Asimismo, la eleccion de este proyecto responde a una propuesta presentada por la Dra.
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Carmen Paz Suarez Araujo y el Dr. Pablo Carmelo Ferndndez Lépez, cuyo enfoque despertd
mi interés, tanto por su relevancia como por el desafio técnico que representa.

La decisién de centrarme especificamente en la enfermedad de Alzheimer no fue casual.
Una persona muy cercana a mi ha vivido de primera mano el proceso de deterioro de un
familiar afectado por esta enfermedad. Acompanar de cerca esa experiencia me permitié
comprender el profundo impacto no sélo en el paciente, sino también en su entorno mas
cercano. El Alzheimer no se limita a la pérdida de memoria o a la dificultad para realizar
tareas basicas; implica la progresiva pérdida de la identidad, de los recuerdos que conforman
quiénes somos. Envejecer es parte de la vida, y aunque con los afos nuestras capacidades
disminuyen, la compaiiia de nuestros seres queridos suele ser el mayor consuelo. Sin embargo,
perder la capacidad de reconocerlos, de recordarlos, supone (a mi entender) una forma de
muerte en vida, donde la desconexién con uno mismo es total.

Por todo ello, este proyecto representa para mi una oportunidad para contribuir, aunque
sea modestamente, al avance en la deteccién temprana de esta enfermedad. Espero que el
trabajo aqui desarrollado pueda ser un pequeno paso hacia soluciones mas eficaces que ayuden
a mejorar la vida de quienes se enfrentan al Alzheimer, asi como la de quienes los acompanan
en ese dificil camino.

1.2.2. Objetivos

Los objetivos inicialmente previstos y desarrollados a lo largo del proyecto han sido prin-
cipalmente tres. A continuacién se describen los mismos, asi como los trabajos adicionales

que se han realizado, y que han supuesto una modificaciéon y aumento en el alcance definitivo
de este TFG.

v Objetivo 1: El objetivo uno, consiste en desarrollar un modelo de inteligencia artifi-
cial basado en DenseNet capaz de procesar imdgenes de resonancia magnética (MRI)
enfocadas en el diagnéstico neurologico, especificamente enfocado en la deteccion de
Enfermedad de Alzheimer (AD) y Deterioro Cognitivo Leve (MCI). A lo largo del
desarrollo de este objetivo se planted el uso de un modelo preentrenado, bajo esta pre-
misa, se realizo6 una comparacién entre un modelo DenseNet preentrenado y uno no
preentrenado para evaluar su desempefio y su posterior uso en los siguientes objetivos.

v Objetivo 2: Analizar los resultados obtenidos del modelo mediante un estudio com-
parativo con otras soluciones computacionales basadas en redes neuronales artificiales
(RNA), utilizando, esencialmente, datos basados en el resultado de tests neuropsicoldgi-
cos para el diagndstico temprano de la Enfermedad de Alzheimer (AD). Lo anterior ha
permitido evaluar su precisiéon, eficacia y utilidad como herramienta complementaria o
alternativa en la practica clinica.

v Objetivo 3: Analizar imagenes de MRI de pacientes en tres fases temporales: linea
base (BL), 12 meses (M12), y 24 meses (M24), para identificar patrones que permitan
detectar la evolucion del Deterioro Cognitivo Leve (MCI) y la Enfermedad de Alzheimer
(AD).
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Dado que no se pudo contar con la totalidad de las pruebas MRI en los momentos
temporales que nos propusimos estudiar (BL, M12 y M24), se opté por reducir las
fases temporales a Screening (SC), 6 meses (M06), y 12 meses (M12). Asimismo, los
resultados de estos diagnosticos fueron utilizados para realizar una comparacion de un
modelo que utiliza estos datos de historial frente a con un modelo equivalente en el que
no se incorpora el historial clinico completo.

1.3. Aportaciones del trabajo

1.3.1. Principales aportaciones

Este proyecto ha sido realizado en colaboracion con la Division de Neurociencia Compu-
tacional del Grupo de Investigacién de Computacion Inteligente, Percepcion y Big Data
(CIPERBIG) de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria, para posteriormente ane-
xarlo con sus futuras investigaciones, asi como para evaluar y observar el comportamiento
de los diferentes modelos aplicados en el ambito de estudio. De este modo, desde el punto
de vista técnico-cientifico, este proyecto constituye una contribucion crucial para el aumento
de la eficiencia, de posteriores investigaciones, y supone una aportacion de datos y métricas
potencialmente ttiles para futuras implementaciones.

Por otro lado, la principal aportacion de este proyecto trata sobre el diagnostico temprano
del Alzheimer, haciendo uso de MRI dado que permite distinguir las alteraciones neuropa-
tologicas vinculadas a estas enfermedades [15].

Desde el punto de vista socioeconémico, se ha desarrollado un sistema inteligente au-
tomatico que ayuda al didgnostico temprano del Alzheimer, siendo este un punto critico para
el posterior tratamiento del apciente, y correspondiéndose esta con la etapa mas importante
para retasar la aparicién de los sintomas de la enfermedad y el deterioro cognitivo de la
persona, tal como se mostré en la figura [I.2]

1.3.2. Competencias especificas

Este proyecto guarda estrecha relaciéon con las competencias asociadas a las ramas de a
Computacion Inteligente, Aprendizaje Automatico e Ingenieria del Software. Dentro de las
competencias especificas de la titulacion del Grado de Ingenieria Informatica, destacan:

CI1: Esta competencia trata sobre la capacidad para disenar, desarrollar, seleccionar y
evaluar aplicaciones y sistemas informaticos, asegurando su fiabilidad, seguridad y calidad,
conforme a principios éticos y a la legislacién y normativa vigente. Dicha competencia se ade-
cua a la naturaleza del trabajo, dado a que para la realizaciéon del modelo de aprendizaje fue
necesario implementar, disenar y evaluar un sistema que se comportase de manera correcta.

CI7: Esta competencia trata sobre el conocimiento, diseno y utilizacion de forma eficiente
de los tipos y estructuras de datos mas adecuados a la resolucion de un problema. Este
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apartado, cobra importancia dado a que un sistema inteligente necesita datos para entrenar,
esos datos, deben ser estudiados, ordenados y estructurados de la manera mas idénea para
posteriormente alimentar al sistema.

CI15: Esta competencia trata sobre el conocimiento y aplicaciéon de los principios funda-
mentales y técnicas basicas de los sistemas inteligentes y su aplicacién practica. Esta compe-
tencia se cumple, ya que ha sido esencial la comprension de los distintos modelos y técnicas
de evaluacion y validacién de Aprendizaje Automaético, asi como la implementacién de la
Arquitectura DenseNet.

CI6: Esta competencia trata sobre el conocimiento y aplicacién de los procedimientos
algoritmicos basicos de las tecnologias informaticas para disenar soluciones a problemas,
analizando la idoneidad y complejidad de los algoritmos propuestos. Las distintas operaciones
con los datos como su procesamiento de las MRI a iméagenes di6 lugar a soluciones que se
iban implementando a medida que se avanzaba en el proyecto.

1.3.3. Alineamiento con los objetivos de desarrollo sostenible

Grado de relacion
ODS 0 1 2 3
No procede | Bajo | Medio | Alto
1 Fin de la Pobreza X
2 Hambre cero X
3 Salud y Bienestar X
4 Educacién de calidad

5 Igualdad de género

6 Agua limpia y saneamiento

7 Energia Asequible y no contaminante
8 Trabajo decente y crecimiento econémico X
9 Industria, Innovacién e Infraestructuras X
10 Reduccion de las desigualdades

11 Ciudades y comunidades sostenibles
12 Produccion y consumo sostenibles
13 Accion por el clima

14 Vida submarina

15 Vida de ecosistemas terrestres

16 Paz, justicia e instituciones sélidas
17 Alianzas para lograr objetivos X

M A |

P R R | M

Tabla 1.2: Grado de relacion del TFT con los objetivos de desarrollo sostenible.
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1.3.3.1. Salud y Bienestar
https://www.un.org/sustainabledevelopment /es/health /

Este proyecto se alinea de forma directa con el Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS)
nimero 3: Salud y Bienestar, propuesto por la Organizacion de las Naciones Unidas en la
Agenda 2030. Este objetivo promueve ”3.b Apoyar las actividades de investigacion y desarro-
llo de vacunas y medicamentos para las enfermedades transmisibles y no transmisibles que
afectan primordialmente a los paises en desarrollo 7, y dentro de sus metas especificas incluye
la necesidad de fortalecer la capacidad de los paises para la detecciéon temprana, prevencion
y tratamiento de enfermedades no transmisibles como las neurodegenerativas. (Meta 3.d)

Desde esta perspectiva, el presente trabajo tiene como objetivo contribuir a esa mejora
del bienestar a través del desarrollo de un sistema automatizado de ayuda al diagnostico,
que emplea técnicas de aprendizaje profundo para analizar neuroimagenes. La integracién de
herramientas de inteligencia artificial en el &mbito médico no solo puede reducir la carga de
trabajo de los profesionales sanitarios, sino también incrementar la velocidad y exactitud del
diagnéstico, favoreciendo una atencién médica mas equitativa, oportuna y efectiva.

1.3.3.2. Trabajo decente y crecimiento econémico

https://www.un.org/sustainabledevelopment /es/economic-growth /

Este proyecto presenta un grado de relaciéon medio con el Objetivo de Desarrollo Sostenible
(ODS) nimero 8: Trabajo decente y crecimiento econémico, en particular con la meta 8.2, que
plantea “lograr niveles mas elevados de productividad econémica mediante la diversificacion,
la modernizacién tecnolégica y la innovacion, entre otras cosas centrandose en los sectores
con gran valor anadido y un uso intensivo de la mano de obra”.

La propuesta desarrollada en este trabajo contribuye a esta meta al integrar un sistema
inteligente basado en aprendizaje profundo para el analisis automatizado de neuroimégenes
en el diagnostico temprano del Alzheimer. Esta tecnologia representa una forma concreta de
modernizacién e innovacién dentro del sector sanitario, permitiendo aumentar la productivi-
dad del personal médico al reducir el tiempo requerido en la evaluacién de imagenes médicas
y en la toma de decisiones clinicas.

Lejos de reemplazar al profesional, el sistema actiia como una herramienta de apoyo,
lo que optimiza el uso de los recursos humanos cualificados, permitiéndoles centrarse en
tareas de mayor valor anadido, como el tratamiento personalizado o la atencién directa al
paciente. Ademas, esta transformacion tecnolégica puede impulsar el desarrollo de nuevos
perfiles laborales especializados en el cruce entre medicina, tecnologia e inteligencia artificial,
favoreciendo la creacion de empleo cualificado y la sostenibilidad econdémica de los sistemas
sanitarios en contextos de alta demanda asistencial.


https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/health/
https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/economic-growth/
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1.3.3.3. Industria, Innovacién e Infraestructuras
https://www.un.org/sustainabledevelopment /es/infrastructure /

Este proyecto guarda una relacién media con el Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS)
nimero 9: Industria, Innovacién e Infraestructuras, especialmente con su meta 9.1, que pro-
mueve “desarrollar infraestructuras fiables, sostenibles, resilientes y de calidad |[...] para apo-
yar el desarrollo econémico y el bienestar humano, haciendo especial hincapié en el acceso
asequible y equitativo para todos”.

La propuesta técnica presentada en este trabajo representa una contribucién directa al
avance de las infraestructuras digitales en el &mbito médico. El desarrollo de un sistema in-
teligente para la deteccién temprana del Alzheimer mediante el andlisis de neuroimagenes
constituye una forma de infraestructura tecnoldgica avanzada, orientada a fortalecer el siste-
ma de salud, hacerlo més resiliente y mejorar su capacidad de respuesta ante enfermedades
neurodegenerativas.

Este tipo de soluciones no solo optimizan la eficiencia clinica, sino que también democra-
tizan el acceso a herramientas diagndsticas precisas y modernas, especialmente en contextos
donde la disponibilidad de especialistas es limitada. De este modo, se favorece un acceso mas
equitativo a la salud, alineado con los principios de sostenibilidad y bienestar social.

Ademas, este tipo de innovacién tecnolégica impulsa el desarrollo de una industria emer-
gente en la interseccion entre inteligencia artificial y biomedicina, que tiene el potencial de
convertirse en una infraestructura clave para el futuro de la atencién médica a escala global.

1.3.3.4. Alianzas para lograr objetivos

https://www.un.org/sustainabledevelopment /es/infrastructure/

Este proyecto presenta una relacién media con el Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS)
numero 17: Alianzas para lograr objetivos, especialmente con sus metas técnologicas 17.6 y
17.7. Por un lado, la herramienta desarrollada en este Trabajo de Fin de Grado propone una
tecnologia accesible para todos, sin necesidad de ser un especialista. Aunque no fue creada con
el proposito de sustituir a profesionales, sino como herramienta de ayuda a los facultativos,
puede utilizarse como una herramienta en contextos donde estos no estén disponibles, lo que
contribuye significativamente a su acceso y difusion global, en linea con lo planteado en la
meta 17.6.

Ademas, el uso de este proyecto en el ambito de la investigacion en neuroimagen o de-
teccién de enfermedades como el Alzheimer, no solo contribuye al avance cientifico, sino que
sienta las bases para cooperaciéon Sur-Sur y triangular, permitiendo que investigadores de
diferentes paises colaboren, compartan datos, algoritmos y resultados, fortaleciendo asi los
mecanismos de innovacién tecnolégica con un enfoque inclusivo y accesible.


https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/infrastructure/
https://www.un.org/sustainabledevelopment/es/infrastructure/

Capitulo 2

Desarrollo de una solucién computacio-
nal para la deteccién temprana del AD

Para abordar la solucién computacional se dividié el problema a resolver en 4 componentes
interrelacionados, que en su conjunto conforman la solucién integral.

1. Preprocesamiento del conjunto de datos: En este componente se llevaron a cabo una
serie de desarrollos con el objetivo de generar una fuente de datos confiable y sélida
para la entrada del sistema.

2. Sistema de Proceso: En este componente se llevo a cabo un programa que contenia el
modelo DenseNet121, asimismo , se desarrollaron funciones especificas para su confi-
guracién, entrenamiento y evaluacion, originando las métricas correspondientes a sus
ejecuciones.

3. Resultados: Este componente se basa en el estudio detallado de los resultados, para
su posterior extracciéon de conclusiones respaldadas por el funcionamiento del sistema
desarrollado.

4. Validacién: Este componente se centra en el andlisis de los resultados para verificar
el correcto funcionamiento del clasificador de imagenes y su eficiencia. Asimismo, se
enfoca en el desarrollo de métodos de validaciéon como el cross-site validation, para
comprobar la integridad y robustez del sistema.

Todo estos componentes y sus interacciones entre ellos pueden apreciarse en la figura [2.1

13
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Figura 2.1: Esquema grafico del desarrollo de la solucion computacional.

A lo largo de este capitulo, se explicaran con detalle los dos primeros componentes, mien-
tras que los dos tultimos se abordaran en el capitulo siguiente.

2.1. Metodologia

Dado que este TFG se centra en el desarrollo de un sistema de inteligencia artificial para
el andlisis de neuroimagenes, se adoptara una metodologia estructurada para asegurar un
enfoque sistematico y efectivo en cada etapa del proceso.

Dicha metodologia usada es la espiral, donde cada iteraciéon estarda compuesta de las
siguientes fases:

v Fase de Definicion del Problema: Donde identificamos y analizamos de forma
exhaustiva el problema, o tarea, del problema que se desea abordar. Asi como la de-
terminacion de los recursos tecnologicos y de datos necesarios para llevar a cabo dicha
tarea y desarrollo asociado.
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v Fase de Diseno del Sistema: Se llevard a cabo un estudio de la base de datos ADNI
para identificar y disenar una estructura de datos que posteriormente, tras una serie
de operaciones se integrara con la arquitectura de DenseNet. Ademés se estudiaran
las caracteristicas y funcionalidades de esta arquitectura en el contexto del analisis de
neuroimégenes, asi como su integracién con las técnicas de aprendizaje profundo (Deep

Learning).

v Fase de Construccién y Realizacion de Pruebas del Sistema: En donde co-
menzaremos con el desarrollo e implementacion de la arquitectura neuronal, asi como
con su entrenamiento, utilizando el conjunto de datos de MRI. Durante esta etapa, se
ajustaran los hiperparametros del modelo para optimizar su rendimiento y se realizaran
pruebas para evaluar su comportamiento. Asimismo, se implementaran técnicas de va-
lidacién para garantizar que el modelo no esté sobre-ajustado y que su capacidad de
generalizacion sea adecuada.

v Fase de Estudio de Resultados y Comparaciéon Cualitativa: Se compararan los
resultados con los métodos de diagnodstico convencionales y otras soluciones existentes
en la bibliografia.

2.2,

utilizada en el desarrollo

Especificaciones de la infraestructura tecnolégica

Para el desarrollo de este proyecto los miembros del grupo de investigacion CIBERPIG
han puesto a disposicién un equipo para el correcto desempeno de la evaluacion del TFG. Este
equipo forma parte de un puesto de trabajo que se encuentra en el laboratorio 7 del edificio
de Informatica y Matematicas, perteneciente al grupo de investigacion. Asimismo, también
se ha usado mi portatil personal para el desarrollo del mismo. En la figura [2.1| podemos ver
la comparativa del hardware de ambos.

Categoria HP ENVY Desktop TEO02- | Laptop Aspire A515-56
Oxxx

Procesador 12th Gen Intel® Core ™ i7-12700, | 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-
2100 MHz, 12 procesadores prin- | 11656G7 @ 2.80GHz
cipales, 20 procesadores logicos

Gréfica NVIDIA GeForce RTX 3060, | Intel(R) Iris(R) Xe Graphics (128
12GB MB)

Sistema Operativo | Windows 11 Home, version 23H2 | Windows 10 Home

Memoria RAM 32 GB 8 GB

Almacenamiento 1TB 477 GB SSD

Tabla 2.1: Comparativa de caracteristicas entre HP ENVY Desktop y Laptop Aspire
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2.2.1. Librerias utilizadas en el desarrollo

En este TFG se utilizé Python 3.9.21, debido a su compatibilidad con las versiones re-
cientes de las principales bibliotecas de aprendizaje automatico empleadas.

Entre las herramientas mas relevantes utilizadas en el entorno de desarrollo se encuentran:

v PyTorch (versién 1.12.0 y 2.6.0): Esta biblioteca fue fundamental para la construccién e
implementacién de modelos de redes neuronales profundas. Se utilizé junto con CUDA
11.3 para aprovechar la aceleraciéon por GPU. Enlace a la documentacién: |19

v Scikit-learn (versién 1.6.1): Biblioteca que proporciona herramientas eficientes para el
analisis predictivo y modelos clasicos de machine learning. Enlace a la documentacion:
20]

v Torchvision (version 0.21.0): Complemento de PyTorch especializado en visién por
computadora, con modelos preentrenados y transformaciones comunes. Esta contiene
el modelo DenseNet121 utilizado. Enlace a la documentacion: [21]

v’ Nibabel (version compatible con Python 3.9): Libreria que permite leer, escribir y ma-
nipular archivos de neuroimagen en formato NIfTI. NIfTT ( Neuroimaging Informatics
Technology Initiative) es un formato de archivo ampliamente utilizado en el &mbito de
las neuroimagenes, que se utiliza principalmente para almacenar imagenes cerebrales
obtenidas por técnicas como la resonancia magnética (MRI) [22] cuyo origen proviene
del formato de archivo ANALYZE™ 7.5.[23].Enlace a la documentacion: [24]

2.3. Método para el tratamiento inteligente de los da-
tos

El preprocesamiento del conjunto de datos es una parte fundamental en cualquier Sistema
Inteligente, ya que dicho proceso es el responsable de obtener los datos que son entrada del
sistema y con lo que realizard su entrenamiento y sacara los mapas de caracteristicas. El
objetivo final de este componente es obtener un conjunto de datos bien estructurados y
etiquetados que actiie de entrada al modelo. Al tratarse de un modelo CNN bidimensional
(2D), hemos de trabajar primero con el MRI, que viene en el formato médico .nii para
extraer las imdgenes del mismo, ordenarlas en funcién de su plano(axial, coronal y sagital) y
diagnostico, y para agregarlas al fichero de datos que constituira la fuente de datos de nuestro
proyecto.

De este modo, el esquema final del preprocesamiento de datos se corresponde al mostrado
en la figura 2.2
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Programa en Python ¢

Extractor de Organizador de

imagenes

imagenes

Archivo .nii }—)

Dataset de
Imagenes ordenado

Figura 2.2: Esquema grafico de la implementacion y proceso de preprocesamiento del conjunto
de datos.
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En la primera fase del proyecto se utiliz6 un conjunto de datos de prueba de 9 pa-
cientes procedentes de ADNI . Primero se tuvo que definir, la estructura de los directorios
que queriamos para nuestra fuente de datos final, es decir, la estructura de los datos al fi-
nal del preprocesamiento de los mismos. De este modo , se concluydé que la mejor manera
de organizar los datos era siguiendo la estructura que podemos observar en la figura [2.3

— A0
Axial H— ov

I
— A0
SC Coronal— o |
— war |
A0
Sagital [ v |
— wor|
— A0
Axial on |

|

Final } — =
Dataset e S}

JEEE

{

o

— wai |

LA

| Axial [
—EE

W —
M1 2 Coronalt—— o |
J e
— A0

| | Sagital =
—3

Figura 2.3: Estructura de Directorios final de Datos.

Esta estructura se adapta a nuestros objetivos, ya que nos permite discernir entre lo que
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llamaremos fases de tiempo y planos de visualizacion.

Por fases de tiempo nos referimos a los distintos momentos en el seguimiento clinico del
paciente: screening, sexto mes (m06) y doceavo mes (m12). Estas fases representan las marcas
de tiempo de las visitas realizadas por el paciente y su correspondiente estudio asociado
a dicha visita. Por otro lado, los planos de visualizacion, hacen referencia a las distintas
orientaciones espaciales en las que se segmentan las imagenes de resonancia magnetica MRI
(Axial, Coronal y Sagital).

Discernir entre las distintas fases del tiempo es importante ya que usualmente las inves-
tigaciones en el a&mbito médico suele venir en base al periodo de tiempo (BS) Baseline, en
nuestro caso, dado a las limitaciones de los datos de ADNI, y para adaptarnos a los 819
pacientes del conjunto de datos de trabajo utilizado en el estudio [25], se optd por escoger el
Screening(SC), ya que no tenemos muestras del periodo Baseline.

Esta limitacién se debe a que, en el estudio ADNI, los nuevos participantes son evalua-
dos inicialmente en una visita de “cribado” (screening). Si no son excluidos, ya sea por no
cumplir con los criterios de inclusién/exclusion o por pérdida en el seguimiento, avanzan a
una segunda visita denominada “linea base” (baseline), donde se completan evaluaciones y
tareas adicionales del estudio.

En cuanto al diagnéstico durante las fases de cribado y linea base, la visita de cribado
incluye un subconjunto de evaluaciones planificadas (como pruebas neuropsicolégicas, neuro-
imagen, etc.) que permiten determinar si el participante cumple los criterios necesarios para
su inclusion.

Una vez superada esta etapa, se lleva a cabo la evaluacion de linea base, que incorpora
pruebas neuropsicolégicas adicionales, estudios de imagen y toma de muestras biolégicas. En
la mayoria de los casos, el diagnostico asignado durante el cribado coincide con el determinado
en la linea base, siendo asi una solucion ideal para nuestra limitacién [14].

Ahora que hemos definido la estructura final, afrontamos la siguiente cuestion. Extraer
las imagenes de los archivos MRI .nii. Los datos,a pesar de ser un dataset de prueba, eran
extensos, y de cara a la implementacion final con el dataset de 819 pacientes, era necesaria
la creacién de un software que automatizase esta tarea, y que cumpliese estos objetivos:

v Crear un Dataset Final clasificado y ordenado en funcién de las visitas.

v Filtrar por el conjunto de datos de ADNI el archivo .nii y sus metadatos para extraer
y clasificar sus imagénes asociadas.

Para lograr esto, el primer pasé que se realizo fue estudiar y analizar los datos del conjunto
de ADNI. Observando lo siguiente: El conjunto de datos ADNI sigue siempre la estructura
de directorios mostrada en la figura |2.4]
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ADNI

Iﬁ Subject
I—) Description
I% Acq Date

L Image Data ID
| 5 O\ N
Archivo.nii

Figura 2.4: Figura que muestra de manera grafica la estructura que sigue el directorio des-
cargado de ADNI.

Como observamos, tenemos una serie de directorios que siguen un formato especifico.
Por tanto, para automatizar el proceso de busqueda del archivo .nii necesitamos conocer los
siguientes datos de busqueda:

v Identificador del sujeto: representado por la etiqueta Subject.

v Identificador de la visita: representado por la etiqueta visitIdentifier.

v UID de la imagen: representado por la etiqueta /Image Data UID.

v Fecha de adquisiciéon de la imagen: representada por la etiqueta Acq Date.
v Etiqueta de los datos procesados: representada por la etiqueta Description.
v Grupo de Investigacion: representado por la etiqueta researchGroup.

Con estos datos de bisqueda, podremos encontrar el MRI (archivo.nii) correspondiente a
cada uno de los pacientes en estudio, extraer las imagenes del. nii y clasificar las imagenes en
base a estos. Por otro lado, los datos en ADNI, siempre van acompanados de un fichero .csv
de metadatos, este fichero es critico para nuestro cometido, ya que sin él no es posible obtener
los datos de busqueda, ni organizarlos, ni asignar las etiquetas correctas a los mismos.

Por ende, concluimos que para extraer las imagenes y clasificarlas necesitamos:
v El archivo .nii
v Los metadatos asociados a cada uno.

De este modo se desarroll6 un software para este cometido. En primer lugar, para localizar
el archivo .nii debiamos obtener los metadatos del mismo, por lo que se cre6 una funciéon
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llamada process_from_csv que recorre el .csv, extrae los datos clave fila por fila y los mandaba
a otra funcién llamada process neuro_images. Ambas implementaciones se pueden observar

en la figura 2.5y en la figura

process_from_csv(csv_path):
df = pd.read csv(csv path)

for _, row in df.iterrows():
subject_identifier = r
visit identifier = row[™

original_date =

fecha dt = « strptime(origin
date_acquired = fecha_dt.strftime(
data label = row["Des ption™]
research_group = row["G

print(f"\nPro : {subject identifier (image uid}")
process_neuro_images(subject_identifier, visit identifier, image_uid, date_acquired, data_label, research_group)

Figura 2.5: Implementaciéon de filtro sobre los metadatos

Como podemos ver en la figura [2.5 leemos y recorremos las columnas del archivo csv
para extraer los valores correspondientes a aquellas cuyo nombre coincide con los datos de
interés comentados anteriormente.

date_folder =
for folder in listdir(os.path.join(subject_folder, processed_folder)):
if folder.startswith(date_acquired):
potential path = os.path.join(subject folder, processed folder, folder, image uid)
if os.path.isdir(potential path):
date folder = folder
b <
if date_folder:
print(f"E ontrd e la a {date acquired} {subject fo rocessed folder}")
return

image_folder path.join(subject_folder, processed_tfolder, date_folder, f"{image_ uid}")
nii_files = f in os.listdir(image_folder) if f.endswith(".nii")

"

nii en {image folder}")
return

nii_path = os.path.join(image_folder, nii_files[®])

neuro_image = load neuro_image(nii_path)

Figura 2.6: Implementacién de la busqueda automética del archivo .nii y su extraccién de
imagenes

Tras esto, como observamos en la figura recorremos la estructura de directorios en
funcién de los datos asociados, correspondientes a los extraidos del archivo .csv, para poste-
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riormente extraer las imagenes y organizarlas siguiendo la estructura explicada en la figura
2.3

De cara a la implementacién asociada con el conjunto final de trabajo, compuesta por los
819 pacientes se sigui6 el siguiente esquema.

Preprocesamiento de Datos

~

N @ Raw Data @

| ) g0l >

S ﬂﬁ? I D A @
M

[2v MetaData [cv

h

[csv Rooster.csv [cav

mapeo_rid , . . .
_ptid.py Subject PTID List(E] jerarquia_datos_csv.py
@ f,
T Subject RID List ] Extrae y ordena las

imagenes de los MRl en
fucion de los metadata

... asociados

CIPERBIG

Dataset Ordenado por visitas

Figura 2.7: Esquema de implementacion del preprocesado de datos simplificado

Ahora que tenemos un proceso de obtencién y separacién de las imdgenes automatizado,
se dio comienzo a la siguiente fase. En esta segunda fase, trabajamos con el conjunto completo
de datos, que ha sido utilizado en el trabajo de investigacion [25] publicado por el equipo
de CIPERBIG, no obstante, dicho trabajo no constaba de datos en imagenes, sino con otro
tipo de datos. Por ello, se entrd en contacto con el equipo para obtener el Subject_ID de los
pacientes, con los que posteriormente se intruduciria en la IDA [26] para obtener todos los
datos correspondientes a estos, para posteriormente extraer sus imagenes y construir la fuente
de Datos definitiva. No obstante, en este estudio se trabajé con otro parametro de ADNI, el
RID. Este pardmetro no es valido para la busqueda avanzada de la base de datos IDA [26]
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de ADNI. Tras un estudio méas detallado, se descubri6 que el SUBJECT_IDENTIFIER, es
un pardmetro compuesto por: idHospital _S(de Subject) RID

Tras esta correlacion se desarrollé una funcién, llamada mapeo_rid_ptid.py capaz de ma-
pear la lista de RID dada por el equipo de investigaciéon, para ello ahora hacia falta una lista
con todos los parametros para buscar el PTID(Subject Identifier) correspondiente al RID,
siendo esta el ROOSTER.csv publicado en ADNI, publicado en la seccion FAQ por parte de
los investigadores al cargo.

df = pd.read_csv(input_file)
filtered df = df[(df["RID"].isin(rids)) & (df.iloc[:

filtered df = filtered df.drop_duplicates()

filtered df.to_csv( \U \E \N \TFG\ » index=
ptid_list = filtered df["PTID"].tolist()

ptid text = ",".join(ptid list)
with open( \U \=
f.write(ptid_text)

print(” iltrado
print(” e PTIDs g

Figura 2.8: Implementacién en python del mapeado de RID sobre el fichero ROOSTER.csv

Asimismo, el tutor me otorgd el conjunto de datos ADNI1_Complete_ 1Yr_1.5T_4_26_2025
perteneciente a las colecciones de datos preprocesadas por IDA [26], sin embargo, esta co-
leccion carecia de todos los pacientes. Por ende, se implement6 en el mapeo_rid_ptid.py, una
variable que almacenaba los pacientes que faltaban, obteniendo asi su PTID correspondiente.

A partir de aqui surgieron dos vertientes, que posteriormente se unirian para crear la fuen-
te de datos final. Tras la descarga masiva de informacion mediante la herramienta de btsqueda
avanzada del portal IDA[26], obtuvimos un conjunto de datos en crudo que inclufa informa-
cion heterogénea, parte de la cual no era 1til para los fines de este proyecto, ya que se encon-
traba en formatos distintos al que se requeria. Por un lado, fue necesario realizar un cribado
exhaustivo de los metadatos, con el objetivo de conservar tinicamente aquellos que coincidian
con el formato y criterios establecidos. Por otro lado, fue preciso llevar a cabo un filtrado
equivalente sobre los datos de imagen, localizando y separando aquellos archivos que corres-

pondian especificamente al formato .nii, el cual constituye el estandar de trabajo en este estu-
dio.
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[ MetaData [cv
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Zi faltan pacientes
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Lista pacientes ADMI

Filtro_nii_n3_scaled.py no coincidentes.py

EvFinal Metadata E\r

Figura 2.9: Esquema simplificado del proceso de filtro sobre los metadatos

El primer paso para obtener los metadatos de todos los pacientes, es filtrar los metadatos
del conjunto total de los pacientes restantes por tipo de estudio (Columna Description), ya que
necesitamos que sean los mismos tipos que el conjunto ADNI1_Complete_1Yr_1.5T_4_26_2025,
de este modo, se implementé un programa python llamado filtrar_csv_description.py
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input_file = \u \E
df = pd.read csv(input_file)

v valores_val

filtered_df = df[df['Description’].isin(valores_validos)]

Figura 2.10: Implementacion en python del filtro de los metadatos, donde se definen los tipos
de estudios validos.

Como podemos ver, en la figura los valores validos del tipo de estudio correspon-
dientes a los archivos .nii son los siguientes:

v "MPR; GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled”,
"MPR; GradWarp; B1 Correction”,

"MPR; GradWarp; N3; Scaled”

"MPR; GradWarp; N3”,

"MPR; ; N3; Scaled”,

"MPR; ; N3; Scaled 2",

"MPR; GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled_2”,
"MPR; GradWarp; B1 Correction; N3”,

"MPR-R; GradWarp; B1 Correction; N3; Scaled”,

SR S X X X R

De esta forma, recorremos el csv en busca de aquellas imagenes que pertenezcan a este tipo
de estudio (Que son las de formato .nii). No obstante, esta soluciéon mostré otra limitacion
del dataset, ya que no se han realizado los mismos tipos de estudio a todos los pacientes, por
lo que habia que ajustar el filtro. Para poder hacerlo, se desarrollé una funciéon adicional que
permite identificar a aquellos pacientes que no presentan ninguno de estos tipos de estudio,
posteriormente, se analizarian y se anadirian los diferentes tipos de estudios de éstos, para
poder tener minimamente una imagen pertenecientes a estos, de manera que al final, tengamos
una muestra minima de cada paciente. Tras ello, se ajusto el filtro. Dando lugar a un .csv
con todos los metadatos de los .nii de los pacientes. Finalmente, se fusioné este .csv con el
.csv perteneciente al ADNI1_Complete_1Yr_1.5T 4 26_2025, obteniendo como resultado, un
.csv de todos los metadatos asociados a todos los .nii de los 819 pacientes.
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A continuacién, habia que repetir el mismo proceso, pero con los datos, es decir, encon-
trar todos los archivos .nii dentro de los datos sin filtrar pertenecientes a los mismos tipos
de estudios comentados anteriormente con el fin de asegurar que los mismos archivos .nii
estén reflejados en el archivo .csv previamente generado. De este modo, se procedio tal como
muestra la figura [2.11]

(O Raw Data (@

DigitalHealth faltantes
Directorio.py

e

Directorio ADNI 19¥ear Merge ENEECRGNRCH it reaches
pacientes faltantes

Final Dataset

Figura 2.11: Esquema simplificado del proceso de filtro sobre los datos

Siguiendo la misma logica de antes, se ide6 e implementé un programa que buscase en los
directorios de los pacientes restantes los .nii pertenecientes a los tipos de estudios correspon-
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dientes.

for sujeto in os.listdir(origen):
et os.path.join(origen, su
ath.isdir(path sujeto):
continue

for descripcion in os.listdir(path_sujeto):
path_descripcio ath.join(path_sujeto, descripcion)
if ns.path.isdir(path_descripcion):

1tinue

if descripcion descripciones_validas:
destino path = os.path.join(destino, sujeto, descripcion)
if path.exists(destino path):
shutil.copytree(path_descripcion, destino_path)
print(f"Cc path_descripcion} -> {destino_path}

"

Figura 2.12: Fragmento de c6digo en Python que recorre subdirectorios con el objetivo de
filtrar los datos en base a los tipos de estudio validos

Este bloque de cédigo mostrado en la figura recorre recursivamente un directorio
de origen que contiene subcarpetas por sujeto, y dentro de estas, subcarpetas con distintas
descripciones de imagenes médicas. El objetivo es identificar y copiar inicamente aquellas
subcarpetas cuyo nombre (que representa el tipo de estudio) coincida con una lista predefinida
de tipos de estudio validos. Estas carpetas seleccionadas se copian a un nuevo directorio de
destino, conservando la estructura de carpetas por sujeto. Tras esto, tenemos una carpeta
con todos los pacientes faltantes y sus respectivos .nii. Finalmente hacemos una fusién con el
directorio ADNI1_Complete_1Yr_1.5T_4_26_2025 obteniendo asi, el directorio Final Dataset,
el cual sera al que le pasaremos al programa principal, para extraer, clasificar y ordenar todos
los .nii por visitas.

De este modo concluye el proceso de preprocesamiento de datos, dando como resultado
un conjunto de datos final organizado por visitas, cada una de las cuales estd estructurada
por planos visuales (axial, coronal y sagital). La tabla presenta un resumen detallado de
las caracteristicas del dataset generado.
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Directorio | Visita | Plano | Diagnéstico | N© Iméagenes
Axial AD 23198
SC MCI 45126
CN 26194
Coronal AD 23198
Dataset MCI 45126
CN 26194
Sagital AD 23198
MCI 45126
CN 26194
Axial AD 20250
MO06 MCI 40183
CN 23883
Coronal AD 20250
MCI 40183
CN 23883
Sagital AD 20250
MCI 40183
CN 23883
Axial AD 15402
M12 MCI 34003
CN 19246
Coronal AD 15402
MCI 34003
CN 19246
Sagital AD 15402
MCI 34003
CN 19246

Tabla 2.2: Informacién del Dataset

Teniendo un total de 742.455 imagenes.

28
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2.4. Arquitectura: Modelo DenseNet
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Figura 2.13: Esquema de la arquitectura

Para el desarrollo del proyecto hemos usado la arquitectura DenseNet formada por cuatro
bloques densos de seis, doce, veinticuatro y dieciséis capas densas pudiéndolas apreciar en la
figura Esta arquitectura coincide con la presentada en el paper, DenseNet121

La primera capa de la arquitectura consiste en una capa de convolucién 7x7 que cap-
tura los patrones grandes y reduce la resolucion de la imagen. Las capas densas siguen la
estructura por capas BN-ReLU-Conv. En primer lugar se aplica normalizacién por lotes para
estabilizar y acelerar el entrenamiento, seguida de una funcién de activaciéon no lineal ReLLU.
A continuacién, aunque cada capa solo produce k mapas de caracteristicas de salida, nor-
malmente tiene muchos mas mapas de caracteristicas de entrada [18]. Por ello se afiade una
capa denominada bottleneck, que sirve para reducir el nimero de mapas de caracteristicas
de entrada y mejorar la eficiencia computacional . Tras esto vuelve a pasar por las capas
BN-ReLU-Conv, salvo que esta tltima es la convoluciéon principal 3x3 que genera un ntimero
k(grow_rate) de nuevas caracteristicas. La salida de esta capa da como resultado una serie
de caracteristicas nuevas y refinadas que se concatenan con todas las caracteristicas previas,
formando un conjunto nuevo de caracteristicas que sirve como entrada para las siguientes
capas densas.

Las capas que conectan los DenseBlocks se les llaman capas de transicion, las cuales reali-
zan operaciones de convolucion y agrupamiento. Las capas de transicién de nuestro proyecto
estan formadas por una capa de normalizaciéon por bloques y una capa de convolucion 1x1,
acompanadas de una capa de pooling de tamano 2x2.
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Al final de la arquitectura nos encontramos con una clasificacién compuesta por una capa
de convolucién 1x1 y la capa lineal completamente conectada softmax, de 3 salidas (AD,

MCI, CN).

Desde el punto de vista del software hemos implementado dicha arquitectura a través de
una clase llamada DenseNet. Donde escalamos las imagenes para que tengan todas la misma
dimension de 224x224, les aplicamos un Median Filter, ya que en el estudio [27] se demuestra
que supone una mejora en el modelo y finalmente las transformamos en un tensor. En cuanto
al entrenamiento, se define la funciéon de pérdida como Cross Entropy Loss, adecuada para
tareas de clasificacion multiclase y para el optimizador de los pesos, se utiliza el algoritmo
Adam, configurado con la tasa de aprendizaje 0,55 x 1074

2.5. Implementacion de la solucién computacional

De cara a la resolucién de los objetivos se llevaron a cabo una serie de experimentos, todos
ellos con diferentes configuraciones.

2.5.1. Eleccién de hiperparametros

Durante el desarrollo del proyecto se hizo necesario hacer un pequeno estudio paramétrico
de seleccion de parametros, tales como el learning rate y el batch size. Para decidir los valores
de éstos, se experimentd con varias configuraciones distintas de cara a encontrar aquella que
se adaptase bien al problema ternario. Tras estas pruebas el learning rate 6ptimo fue de
1 x 107°, con el cual, la red presenté un desempeiio relativamente mejor respecto al valor
1 x 10~ figura , como hemos comentado un valor muy bajo supone un entrenamiento
excesivamente lento, por lo que se decidi6 elegir el punto medio entre ambos valores, dando
como resultado la seleccién final de 1 x 10~%, mostrando un equilibrio entre eficiencia y
velocidad de entrenamiento.
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Figura 2.14: Métricas comparativas de los learning rates obtenidas el conjunto de datos de
pruebas iniciales

Por otro lado, el batch se sometié bajo el mismo procedimiento, y el valor que reflejé
mejores resultados fue el 64 tal y como podemos ver en la comparacion de la figura [2.15
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Figura 2.15: Métricas comparativas de los diferentes batch sizes
obtenidas el conjunto de datos de pruebas iniciales
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2.5.2. Eleccién del modelo base

Ademas del estudio de hiperpardametros, también realizé una serie de pruebas sobre qué
arquitectura elegir para las pruebas significativas, dichas pruebas se llevaban a cabo para
ver si una arquitectura preentrenada, como la DenseNet121, tenia mejor rendimiento que
una DenseNet sin preentrenar, es decir, esta comparacién tenia como objetivo determinar si
el conocimiento previo aprendido por una red preentrenada aportaba ventajas significativas
frente a un modelo entrenado desde cero en nuestro contexto especifico. De este modo, se
construyeron las dos arquitecturas con los mismos hiperparametros y fuente de datos, con un
kfold de dos y con cinco épocas. Esto concluy6 de forma adicional en nuestro primer objetivo,
ya que el resultado de este nos permitia decidir qué arquitectura se adaptaba mejor a nuestro
problema, obteniéndose un modelo base desde el cual continuar con las siguientes fases del
estudio.

2.5.3. Configuraciéon del modelo

Para llevar a cabo los distintos experimentos de forma organizada y reproducible, se
disenié un script que automatiza todo el proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo.
Este c6digo, nos permite iterar facilmente sobre diferentes fuentes de datos correspondientes
a los tres planos anatémicos (axial, coronal y sagital), asi como modificar pardmetros criticos
como el nimero de particiones del k-fold, la tasa de aprendizaje o el tamafio del batch.

for fold,
print(

train_paths = [image pa
_labels = [labels|[

ths i
test_labels = [labels[i

densenet_model = Dens
e=batch_:
train_labels = train_labels, paths test_paths, - els test_labels)

densenet_model.save model 1d{fold+1 _{plano}.pth™)

densenet_model .plot_metrics(fold+1, plano, lr, batch_si
all train_lo pend(densenet_model.train_l
.append(dens . model.val_

racies.append(densenet_model.t
all val_accura append(densenet_model.v

fpr, tpr, roc_auc = densenet_model.plot_roc_curve(fold+l, plano, 1lr, batch_size)

Figura 2.16: Fragmento de la implementacion de la configuracién del modelo dindmica

La logica del cédigo se basa en una estructura iterativa que recorre cada ruta de los planos
de imagen definidos previamente. Para cada uno de ellos, se ejecuta el proceso completo de
entrenamiento utilizando validacién cruzada estratificada (Stratified K-Fold), permitiendo
conservar la proporcion de clases en cada particiéon. Durante cada iteracién, se almacenan
automéaticamente las métricas de la pérdida, la precision y las curvas ROC (tanto de tipo 1
versus Rest como binaria), asi como las matrices de confusion por fold. Asimismo, al finalizar
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la iteracion se guardan los resultados del entrenamiento, test y validaciéon, para realizar la
media de todos los folds y plasmarlos en las distintas métricas.

2.5.4. Validacion Cruzada

Un modelo de aprendizaje automatico es tan bueno como la calidad de los datos con
los que se entrend, por ende hemos de asegurarnos de que el modelo reciba y entrene con
datos que nunca ha visto. Para afirmar esto, hacemos uso del método validacién cruzada
(Cross-Validation).

Nosotros usamos la variante de Stratified kfold., dado a que esta variante se adapta al
desbalance natural de los problemas médicos entre clases visible en la figura [2.2

A diferencia de la validacién cruzada estandar, Stratified K-Fold garantiza que cada una
de las particiones (folds) mantiene aproximadamente la misma proporcién de muestras por
clase que el conjunto de datos original. Segiin la documentacion oficial: Esta es una variante
del método k-fold que devuelve particiones estratificadas: cada conjunto contiene aproxima-
damente el mismo porcentaje de muestras de cada clase objetivo que el conjunto completo.

Es por ello, que se evita que los conjuntos de entrenamiento o validacién queden dominados
por las clases mayoritarias (MCI en nuestro caso), lo cual podria sesgar los resultados y
afectar negativamente a la generalizacion del modelo. Finalmente, se decidié optar por un
split donde el 80 % del conjunto de datos de entrenamiento del fold, serfa dedicado al propio
entrenamiento, mientras que el 20 % de estos serfan asignados al conjunto de validacion.

StratifiedKFold

o Testing set
0 EEm Training set

CV iteration

class

group | ] I

1
)] 20 40 60 80 100
Sample index

Figura 2.17: Esquema de trabajo del proceso de validacion cruzada



Capitulo 3

Resultados y discusion

3.1. Diagndéstico ternario con datos screening

En este apartado se presentan los resultados del modelo de inteligencia artificial propuesto
en este proyecto, el cual estarda orientado al procesamiento de MRI para la clasificacién
ternaria de los estados cognitivos caracteristicos de la enfermedad del Alzheimer,que como
hemos destacado anteriormente son: enfermedad de Alzheimer (AD), deterioro cognitivo leve
(MCI) y cognitivamente normal (CN).

Durante la construccion de este modelo se realizé un experimento adicional con el fin
de seleccionar la arquitectura central del sistema. En este se compard la arquitectura Den-
seNet121, el cual es un modelo preentrenado, frente a una arquitectura DenseNet121 sin
preentrenamiento, a la cual nos referiremos como DenseNet, para ver si la inicializacién de
pesos de forma aleatoria o no, presentaba mejor rendimiento en nuestro problema. Este ex-
perimento culminé en la eleccion de la arquitectura DenseNet121 como modelo central de
nuestro sistema.

A continuacién, se presentan los resultados detallados, incluyendo los perfiles de las métri-
cas de precision y pérdida durante el entrenamiento, las curvas ROC bajo los enfoques 1 versus
Rest y binario, asi como las matrices de confusién. Estos elementos permiten analizar de ma-
nera integral tanto el comportamiento de los modelos comparados como el desempefio final
del sistema completo.

3.1.1. Comparativa entre DenseNet121 y DenseNet sin preentre-
nar

En esta seccion, haremos un andlisis detallado de los resultados obtenidos de los dos
modelos DenseNet121 y DenseNet. Este andlisis comparativo es realizado desde los distintos
planos de entrada (Axial, Coronal y Sagital) y los distintos estados cognitivos, a lo largo de
este capitulo nos referiremos a estos como clases. Asimismo, dado que los resultados obtenidos

34
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para los distintos planos son similares entre si y conducen a las mismas conclusiones, en esta
seccion se presentaran Unicamente los resultados de las métricas correspondientes al plano
Axial. Es por esto que se podran acceder a las demés en el Anexo (Repositorio GitHub).

Para este experimento se utilizd6 como fuente de entrada del sistema el conjunto de datos
correspondientes a la visita SC. Este conjunto cuenta con 283,554 iméagenes en total y este
se divide:

v AD: Esta clase contiene 69,594 imdgenes (23,198 por plano)
v MCI: Esta clase 135,378 imégenes (45,126 por plano).
v CN: Esta clase 78,582 imagenes (26,194 por plano).

Donde:
v 37807 imagenes pertenecen al conjunto de entrenamiento.
v 9452 imagenes pertenecen al conjunto de validacion.
v 47259 imagenes pertenecen al conjunto de prueba.

Para este nimero de imégenes utilizamos un kfold de 2, donde dentro del conjunto de
entrenamiento empleamos un 80 % para el entrenamiento y un 20 % para la validacién. Asi-
mismo los modelos se configuraron siguiendo los parametros que se pueden apreciar en la

tabla

Tasa de o Tamano de Fuente de
Modelo Aprendizaje Optimizador Lote Entrenamiento K-Fold | Preentrenada
DenseNet121 1x 107 Adam 64 Screening 2 St
DenseNet 1x 101 Adam 64 Screening 2 No

Tabla 3.1: Tabla de Modelos y sus parametros de entrenamiento

Perfiles de las métricas precision y pérdida durante entrenamiento


https://github.com/Sweetlord16/Alzheimer-DenseNet
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Precision Promedio del Modelo (Media de los Folds)
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Figura 3.1: Evolucién de la precision promedio (entrenamiento y validacion) de los modelos

DenseNet121 y DenseNet a lo largo de 5 épocas. (a) Densenet121 y (b) DeseNet sin preen-
trenar.
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Figura 3.2: Evolucién de la pérdida promedio (entrenamiento y validacién) de los modelos

DenseNet121 y DenseNet a lo largo de 5 épocas. (a) Densenet121 y (b) DenseNet sin preen-
trenar.

Las curvas presentadas en la figura muestran las curvas de precisiéon promedio de



CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION 37

los modelos con y sin preentrenamiento, evaluadas como la media de los folds durante el
entrenamiento.

Podemos observar que el DenseNet121 muestra un comportamiento tipico de sobre-
ajuste a partir de la época 1. Por otro lado, el modelo sin preentrenar |3.1b| presenta una
curva de precision y validacion donde no se muestran sintomas de sobreajuste significativo,
por lo que a diferencia de Densenet121 no podemos concluir que exista sobreajuste.

En segundo lugar, la figura se muestran las curvas de pérdida promedio para los
modelos con y sin preentrenamiento, evaluadas como la media de los folds durante el entre-
namiento.

Podemos observar que el modelo DenseNet121 preentrenado |3.2apresenta una curva de
pérdida de validacion que a partir de la época 2 diverge respecto a la de entrenamiento. Esto
indica, al igual que la métrica de precision, que el modelo presenta sobreajuste, lo cual indica
que el modelo se ajusta bien a los datos de entrenamiento, pero no logra generalizar igual de
bien en la validacion.

En contraste, el modelo sin preentrenar presenta una pérdida de validacién que tam-
bién disminuye inicialmente, pero luego muestra una mayor oscilacién. Este comportamiento
sugiere una menor estabilidad y posiblemente una mayor tendencia al sobreajuste.

Por lo que al final del entrenamiento ambos modelos alcanzan porcentajes de precision
levemente iguales, de modo que a partir de estas graficas, sin tener en cuenta el resto de
resultados, se puede concluir que el modelo DenseNet sin preentrenamiento presenta un mejor
comportamiento, ya que no evidencia sobreajuste, a diferencia del modelo DenseNet121.

Curvas ROC y AUC
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Figura 3.3: Comparacion de las curvas ROC de los modelos DenseNet121 y DenseNet bajo
la estrategia 1 vs Rest para ambas arquitecturas: a la izquierda, DenseNet121; a la derecha,
DenseNet sin preentrenamiento.
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En primer lugar, comentaremos los resultados de la métrica 1 versus Rest . Como
podemos ver DenseNet121 presenta resultados mas estables en las tres clases AD versus Rest,
CN versus Rest y MCI versus Rest, todos ellos con un valor de 0.99. Por otro lado, DenseNet
presenta valores ligeramente peores, donde el AD versus Rest tiene un mejor rendimiento
con un AD versus Rest de 0.98, mientras que las otras clases descienden a 0.97. Por lo que
podemos concluir que, DenseNet121 presenta mejores resultados que el DenseNet.

A continuacién, los resultados de las métricas binarias accesibles a través de nuestro Anexo
(Repositorio GitHub) presentan un comportamiento similar al anterior, especificamente las
ADvsCN ADvsMCI y CNvsMCI muestran un 1.0, 0.99 y 0.99 respectivamente en el modelo
DenseNet121, frente a los descendientes 0.97, 0.97 y 0.98 de AUC del modelo DenseNet

Matrices de Confusion

Matriz de Confusién Promedio Matriz de Confusion Promedio
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(a) Densenet121 (b) DenseNet sin preentrenar

Figura 3.4: Matrices de confusiéon promedio obtenidas del conjunto de test de los modelos
DenseNet121 y DenseNet. (a) Densenet121 y (b) DenseNet sin preentrenar
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Figura 3.5: Matrices de confusiéon promedio por porcentajes obtenidas del conjunto de test
de los modelos DenseNet121 y DenseNet. (a) Densenet121 y (b) DenseNet sin preentrenar

Los resultados obtenidos en la clasificacion, los cuales estan representados por la corres-

pondientes matrices de confusion nos muestra el desempeno de nuestros modelos en la
resolucion del problema.

Si observamos las diagonales de las matrices podemos percibir que el modelo DenseNet121
presenta mayor nimero de aciertos, que el modelo sin preentrenar, mostrando 2107.5 aciertos
para la clase AD ,2532.5 aciertos para la clase CN y 4219.5 aciertos en la clase MCI, frente
a los 1787.5 aciertos para la clase de AD, 2296.5 aciertos para la clase CN y 4220.5 aciertos
en la clase MCI del modelo sin preentrenar.

Todo esto lo podemos reafirmar, viendo la figura que refleja el gran porcentaje de
muestras bien clasificadas.

Evaluacién global de rendimiento

En funcién de los resultados obtenidos tras los experimentos, calculamos el desempeno
en base a un conjunto de métricas ampliadas con el fin de evaluar la efectividad de los mo-
delos entrenados las cuales son: precisién global (Accu), sensibilidad (Sens), especificidad
(Spec), area bajo la curva ROC (AUC), y los indices compuestos CUI+ y CUI-. Estos indi-
cadores permiten una evaluacion integral del desempeno del modelo, considerando tanto la
capacidad para detectar correctamente los casos positivos como para evitar falsos positivos,
proporcionando asi una vision completa de la fiabilidad y precision del sistema desarrollado.
Los resultados de estos indicadores podemos observarlos en la tabla (3.2
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Modelo Plano Clase Accu Sens Spec PPV NPV CUI+ CUI- AUC
ADvsRest 0.9703 0.9544 0.9755 0.9269 0.9850 0.8846 0.9609 0.99
Axial CNvsRest 0.9619 0.9465 0.9678 0.9184 0.9793 0.8693 0.9477 0.99
MClIvsRest | 0.9509 0.9320 0.9681 0.9639 0.9397 0.8984 0.9097 0.99
ADvsRest 0.9756 0.9387 0.9876 0.9609 0.9802 0.9020 0.9680 1

DenseNet121 | Coronal | CNvsRest 0.9654 0.9214 0.9823 0.9523 0.9702 0.8774 0.9531 0.99
MClvsRest 0.9555 0.9687 0.9434 0.9398 0.9706 0.9104 0.9156 0.99
ADvsRest 0.9910 | 0.9778 | 0.9953 | 0.9855 | 0.9928 | 0.9637 | 0.9882 1
Sagital CNvsRest 0.9851 | 0.9811 | 0.9867 | 0.9658 | 0.9927 | 0.9476 | 0.9795 1
MCIvsRest | 0.9832 | 0.9798 | 0.9863 | 0.9849 | 0.9816 | 0.9650 | 0.9682 1
ADvsRest 0.8168 0.7601 0.8352 0.6000 0.9146 0.4561 0.7638 0.99

Axial CNvsRest 0.8104 0.7673 0.8270 0.6296 0.9026 0.4831 0.7464 0.99
MClIvsRest 0.8101 0.6691 0.9389 0.9091 0.7564 0.6082 0.7102 0.99

Sin ADvsRest 0.9319 0.9162 0.9369 0.8253 0.9717 0.7562 0.9105 1
preentrenar Coronal | CNvsRest 0.9355 0.8732 0.9594 0.8917 0.9518 0.7786 0.9131 0.99
MClIvsRest 0.9079 0.8812 0.9322 0.9223 0.8957 0.8128 0.8350 0.99

ADvsRest 0.9487 0.9541 0.9470 0.8541 0.9845 0.8149 0.9323 1

Sagital CNvsRest 0.9570 0.9147 0.9732 0.9289 0.9675 0.8497 0.9415 1

MCIvsRest 0.9344 0.9056 0.9606 0.9546 0.9176 0.8645 0.8815 1

Tabla 3.2: Comparacion detallada de métricas de rendimiento para DenseNet121 y el modelo
sin preentrenamiento, segmentado por plano y clase.

Tal y como hemos comentado, podemos observar que el DenseNet121 presenta un mejor
rendimiento global frente a la arquitectura DenseNet. Esta mejora persiste en los tres planos
analizados y en nuestras tres clases evaluadas.

Los mejores resultados obtenidos por DenseNet121 destacan especialmente en el plano
sagital, donde se alcanzan valores méximos para cada clase. En particular, para la clase
AD, se logra una sensibilidad de 0.9811, una NPV de 0.9953 y un CUI+ de 0.9637. Para la
clase CN, se obtiene una especificidad de 0.9867, un PPV de 0.9658 y un CUI+ de 0.9476.
Finalmente, para la clase MCI, el modelo alcanza un CUI+ de 0.9650 y un CUI- de 0.9682,
consolidando un rendimiento robusto en la deteccién de todos los grupos.

Por otro lado, el modelo sin preentrenar presenta un rendimiento més irregular. Aunque
en algunos casos alcanza valores competitivos como la sensibilidad de 0.9541 para la clase
AD en el plano axial, la especificidad de 0.9732 de la misma clase o PPV de 0.9546 para
la clase MCI en el plano sagital, estos se presentan de forma aislada y no se mantienen de
manera consistente en todas las métricas ni clases. Asimismo muestra un bajo desempeno en
la clase AD del plano axial, con un CUI+ de apenas 0.4561, lo que evidencia una capacidad
reducida para detectar correctamente los casos positivos.

Cabe a destacar, que la figura y puede llevar a confusiéon dado a los tonos de
color de la grafica, a pesar de que el tono azul oscuro se interpreta como que el modelo ha
predecido muy favorablemente la clase MCI, realmente si nos fijamos en podemos observar
que los valores de acierto no son tan dispares como indica el tono de las métricas, esto se
debe al desbalanceamiento que existe entre las clases, algo muy normal en estudios médicos.
No obstante, esto estda compensado gracias al uso de Stratified Kfold comentado en la seccion

2.5.4

Por lo tanto, se ha optado por seleccionar la arquitectura DenseNet121 como base del
sistema, a pesar de la tendencia al sobreajuste observada en sus primeras etapas de en-
trenamiento,entendiendo este como la capacidad del modelo para memorizar los datos de
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entrenamiento en lugar de generalizar. Sin embargo, resulta particularmente relevante que, a
pesar de esta tendencia al sobreajuste, el modelo demuestra un rendimiento superior sobre los
datos del conjunto de prueba, los cuales no fueron utilizados durante el entrenamiento. Este
hecho se refleja en los valores obtenidos de AUC y en las curvas ROC, donde DenseNet121
supera al modelo DenseNet.

Es decir, aunque el modelo muestra signos de memorizar los datos de entrenamiento, su
comportamiento sobre datos no vistos sugiere que dicho suceso no compromete su capaci-
dad de generalizacién, sino que, por el contrario, logra predecir de forma acertada ejemplos
completamente nuevos. Ademas, en las siguientes etapas del TFG se empled un esquema de
validacion cruzada estratificada con K = 5, lo que aporta mayor robustez y consistencia a
los resultados, dado que un mayor valor de K tiende a ofrecer estimaciones mas fiables del
desempeno del modelo, mitigando los efectos del sobreajuste.

3.1.2. Resultados del sistema inteligente

Una vez concluida la anterior fase, se produjo un nuevo experimento partiendo de la base
establecida tras los resultados anteriores. Asimismo, a diferencia del anterior, en esta seccién
se presentaran los resultados en los distintos planos(Axial, Coronal y Sagital).

Para este experimento se utilizo de nuevo como fuente de entrada del sistema el conjunto
de datos correspondientes a la visita SC. Sin embargo, para este experimento se utiliz6, como
hemos mencionado anteriormente, un esquema de validacién cruzada estratificada con K =
5, donde dentro del conjunto de entrenamiento empleamos un 80 % para el entrenamiento y
un 20 % para la validaciéon. Como K = 5 los conjuntos se dividen de esta forma:

v 60,491 imagenes pertenecen al conjunto de entrenamiento.
v 15,123 imagenes pertenecen al conjunto de validacion.
v 18,904 imagenes pertenecen al conjunto de prueba.

Asimismo el modelo DenseNet121 siguié los parametros que podemos ver en la tabla

Modelo Tasa fie . Optimizador Tamafo de Fuente Fle K-Fold | Preentrenada
Aprendizaje Lote Entrenamiento

DenseNet121 1x 1074 Adam 64 Screening 5 Si

Tabla 3.3: Tabla del DenseNet121 y sus parametros de entrenamiento

Perfiles de las métricas precision y pérdida durante el entrenamiento
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Figura 3.6: Evolucién de la precision promedio (entrenamiento y validaciéon) a lo largo de 5
épocas por plano del modelo DenseNet121 K=5. (a) Axial,(b) Coronal y (c) Sagital.

Como podemos observar en las curvas presentadas en la figura 3.6l podemos ver las curvas
de precision promedio del modelo DenseNet121 en sus distintos planos, evaluadas como la
media de los cinco folds durante el entrenamiento.

Pudiendo observar que todas comparten un comportamiento similar, presentando una
curva de precision estable a lo largo de las épocas, seguida de cerca por la curva de la vali-
dacion, apreciando claramente la ausencia de sintomas de sobreajuste significativo, llegando
todas ellas a alcanzar valores de precision en el entrenamiento y en la validacién altos al final
de la etapa de entrenamiento.

Denotando asi la buena adaptacion de la arquitectura a la hora de clasificar los distintos
planos.
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Figura 3.7: Evolucién de la pérdida promedio (entrenamiento y validacion) a lo largo de 5
épocas por plano del modelo DenseNet121 K=5. (a) Axial,(b) Coronal y (c) Sagital.

A continuacion, la figura [3.7] se muestran las curvas de pérdida promedio del modelo
DenseNet121 en sus distintos planos, evaluadas como la media de los cinco folds durante el
entrenamiento. Al igual que en las curvas de precisién el modelo muestra un comportamiento
similar en las curvas asociadas a los diferentes planos, mostrando una curva de pérdida que
disminuye gradualmente acompanada de la curva de validacion, estabilizandose entorno a las
ultimas épocas, al igual que las anteriores, esta no denota ningtin sintoma de sobreajuste.

Demostrando de nuevo, que el modelo generaliza bien y se adapta bien a los diferentes
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datos de los ejes de nuestro problema.
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Figura 3.8: Resultados de las curvas ROC obtenidas por el modelo DenseNet121 (K=5) bajo
la estrategia 1 vs Rest de los tres planos. (a) Axial,(b) Coronal y (c) Sagital.

Como apreciamos en la figura las tres figuras correspondientes a los planos Axial

, Coronal y Sagital , evaluadas como la media de los cinco folds durante el
entrenamiento, comparten los mismos resultados, para cada uno de los ROC, en todas las
combinaciones AD versus REST,CN versus REST Y MCI versus REST el valor del AUC es
de 1.00. Esto indica que el modelo esta clasificando perfectamente las diferentes clases de las
que se compone el problema indiferentemente del plano.

Este resultado también se aprecia durante los resultados de la estrategia binaria (AD

versus CN ;| AD versus MCI y CN versus MCI) accesibles a través de nuestro Anexo (Repo-
sitorio GitHub)), denotando todas ellas, en todos los planos de un AUC total de 1. Esto hace
hincapié en lo comentado anteriormente.


https://github.com/Sweetlord16/Alzheimer-DenseNet
https://github.com/Sweetlord16/Alzheimer-DenseNet

CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION 45

Matrices de Confusion

Matriz de Confusién Promedio Matriz de Confusién Promedio

8000 8000
AD
7000 7000
6000 5000
3 5000 3 5000
o 5
= P
E 4000 2 4000
= F
3000 3000
2000 2000
M
1000 1000
o AD o el
Predicted label Predicted label
(a) Plano Axial (b) Plano Coronal

Matriz de Confusién Promedic

8000
AD
7000

6000

CN +

True label

MCI 4

T
AD CN MCl
predicted label

(c) Plano Sagital

Figura 3.9: Matrices de confusiéon promedio obtenidas del conjunto de test para los tres planos
del modelo DenseNet121 (K=5). (a) Axial,(b) Coronal y (c) Sagital.
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Figura 3.10: Matrices de confusién promedio por porcentajes obtenidas del conjunto de test
para los tres planos del modelo DenseNet121 (K=5) . (a) Axial,(b) Coronal y (c) Sagital.

En esta figura 3.9 podemos apreciar las distintas matrices de confusién para los tres ejes.
Estos resultados destacan el buen desempeno del modelo, dado a que la mayoria de muestras
se concentran en la diagonal. No obstante, no podemos discernir cual de los tres planos

se desarrolla con exactitud mejor. Para ello, calculamos el promedio de % de las muestras
distribuidas en las matrices de confusion.

En la figura podemos apreciar dichos porcentajes, mostrandonos que a pesar de ser
muy parecidas, hay planos que atinan mas. En términos de rendimiento, el plano Sagital
se posiciona como el mas efectivo. Al sumar los porcentajes correspondientes a la diagonal
principal de la matriz de confusién(que representan las predicciones correctas) se obtiene un
total de 98.49 % (47.04 % para la clase AD, 27.51 % para MCI y 23.94 % para CN).

En segundo lugar se encuentra el plano Coronal, con un total de aciertos del 97.64 %,
correspondiente a 46.41 % (AD), 27.28 % (MCI) y 23.95% (CN).
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Finalmente, el plano Axial presenta el menor rendimiento, con una tasa de clasificacién

correcta del 96.13 %, resultado de 45.46 % (AD), 27.12% (MCI) y 23.55% (CN).

Estos resultados reflejan una tendencia clara en la que el plano Sagital proporciona una
mayor capacidad discriminativa entre clases para nuestro problema, seguido del coronal vy,
por ultimo, el axial.

Evaluacién global de rendimiento

Modelo Plano Clase Accu Sens Spec PPV NPV CUI+ CUI- AUC
ADvsRest 0.9797 0.9609 0.9859 0.9567 0.9873 0.9193 0.9733 1
Axial CNvsRest 0.9764 0.9429 0.9892 0.9709 0.9784 0.9155 0.9678 1
MClvsRest | 0.9675 0.9732 0.9622 0.9593 0.9752 0.9335 0.9383 1
DenseNet121 ADvsRest 0.9903 0.9790 0.9940 0.9815 0.9932 0.9608 0.9872 1
Kb Coronal | CNvsRest 0.9873 0.9744 0.9922 0.9795 0.9902 0.9544 0.9825 1
MClvsRest 0.9840 0.9855 0.9828 0.9812 0.9867 0.9669 0.9696 1
ADvsRest 0.9963 | 0.9920 | 0.9978 | 0.9931 | 0.9974 | 0.9852 | 0.9952 1
Sagital CNvsRest 0.9952 | 0.9939 | 0.9957 | 0.9889 | 0.9976 | 0.9828 | 0.9934 1
MCIvsRest | 0.9940 | 0.9926 | 0.9954 | 0.9949 | 0.9932 | 0.9875 | 0.9886 1

Tabla 3.4: Métricas de rendimiento del modelo DenseNet121 (k=5) segin plano y clase.

En la tabla podemos ver plasmados las diferentes métricas de rendimiento. En primer
lugar, discutiremos cual de los tres planos en funcién de los resultados ha tenido un mejor
desempeno, y posteriormente comentaremos los resultados finales de nuestro experimento.

En cuanto al andlisis por planos, el modelo DenseNet121 (k=>5) mostré un rendimiento
notablemente superior en el plano Sagital, obteniendo las medias méas altas de forma constante
en todas las métricas evaluadas. Para ser exactos, alcanzé la precisién (Accu) méas alta para
todas las clases del 99.63% en AD, 0.9952 en CN y 0.9940 en MCI, Asimismo, registré la
mayor sensibilidad, con un 99.39 %, y la especificidad més alta, con un 99.78 %.

Este rendimiento sugiere que las representaciones en el plano sagital contienen informacién
diagnostica més discriminativa para la clasificacién entre AD, CN y MCI. En segundo lugar, se
posiciona el plano coronal, que contiene algunos de los mejores valores, como una especificidad
del 99.40 % para el AD. Aunque los tres planos presentan resultados elevados, el plano sagital
destaca particularmente por su equilibrio entre sensibilidad y especificidad, asi como por sus
valores mas altos en los indices compuestos CUI+ y CUI-, reflejando una mayor capacidad
para detectar correctamente los casos positivos.

3.2. Comparativa entre nuestro modelo y MyGNG

En este apartado, se presenta los resultados de la comparativa entre MyGNG y el modelo
desarrollado en este proyecto DenseNet. MyGNG es un modelo ternario presentado y desa-
rrollado en la investigacion [25] que combina un sistema de agrupamiento llamado Growing
Neural Gas con un médulo de etiquetado sencillo [25]. Este modelo destaca por el uso de
datos como tests neuropsicologicos y caracteristicas demogréficas, para detectar de forma
rapida y precisa la enfermedad de Alzheimer en etapas tempranas[25]. Por otro lado, nuestro
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modelo se diferencia del anterior por el uso de las imagenes extraidas de las MRI como fuen-
te de entrada, abordando asi el problema desde una perspectiva basada en datos visuales.
Cabe destacar que ambos modelos fueron entrenados y evaluados utilizando los mismos 819
pacientes, lo que permite una comparacion directa y controlada de su rendimiento.

Meétricas de rendimiento
Accu | Sens | Spec | AUC | CUI+ | CUI-
MyGNG | 0.863 | 0.9018 | 0.8036 | 0.8576 | 0.7442 | 0.7305
DenseNet | 0,9963 | 0,9939 | 0,9978 1 0,9875 | 0,9952

Tabla 3.5: Comparativa del rendimiento de DenseNet frente a MyGNG

En la figura podemos observar las diferentes métricas de rendimiento entre el modelo
de MyGNG y el DenseNet121, cuyas métricas vienen dadas por los mejores valores del rendi-
miento del modelo en todos sus planos. Al comparar el rendimiento de los modelos DenseNet
y MyGNG, se observa una mejora significativa en todos los indicadores evaluados a favor de
DenseNet. Individualmente,respecto a la precision DenseNet alcanza un valor de 0.9963, lo
que representa un incremento del 13.3 % respecto al modelo de MyGNG. Esta diferencia se
traduce en una mayor proporcion de clasificaciones correctas globales.

Asimismo, la sensibilidad mejora en 9.21 %, lo que indica que DenseNet es mads eficaz a
la hora de detectar correctamente los casos positivos.Por otro lado, este comportamiento se
complementa con un notable incremento del 19.42 % en la especificidad, lo cual sugiere que
también se reduce el ntimero de falsos positivos de forma considerable.

En cuanto al AUC, DenseNet alcanza un valor de 1, frente al 0.8576 del modelo compara-
tivo, lo que supone una mejora del 14.25 % en la capacidad del modelo para discriminar entre
clases. Por otro lado, los indices de CUI+ y CUI- muestran mejoras ain més destacadas:
24.33 % v 26.47 % respectivamente, lo cual refuerza la superioridad de DenseNet tanto en la
clasificacion correcta de los positivos como de los negativos.

Es por ello que estos resultados que estos resultados reflejan que el modelo DenseNet no
solo es mas preciso, sino también mas robusto y equilibrado en su capacidad de clasificacion
respecto a MyGNG.

3.3. Evaluacién del seguimiento clinico en el rendimien-
to del modelo

En este apartado se presentan los resultados de los modelos que incorporan el historial
clinico como parte de los datos de entrada. Se han considerado dos enfoques: en primer lugar,
un enfoque parcial, que incluye combinaciones de visitas (por ejemplo, screening y m06), y
en segundo lugar, un enfoque completo, que utiliza el historial completo de visitas (screening,
m06 y m12).
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Todos los experimentos se realizaron utilizando la cohorte previamente mencionada de
819 pacientes, aplicando una validacion cruzada k-fold con k = 5. Para cada configuracién
de historial clinico, se llevd a cabo una comparaciéon con un modelo equivalente que no
incorpora dicho historial, es decir, modelos entrenados iinicamente con la informaciéon de una
tnica visita (por ejemplo, solo m06), frente a modelos entrenados con multiples visitas (por
ejemplo, screening + m06). Esta misma légica se aplica a la marca temporal m12.

Finalmente, se comparan los resultados obtenidos para destacar y reafirmar la importancia
del historial clinico en la mejora del rendimiento del modelo. Cabe a destacar que al igual
que en la comparacion anterior, dado que los resultados obtenidos para los distintos planos
son similares entre si y conducen a las mismas conclusiones, en esta seccion se presentaran
unicamente los resultados de las métricas correspondientes al plano Axial. Es por esto que
se podran acceder a las demés en el Anexo (Repositorio GitHub)).

3.3.1. Diagnoéstico m06

Para este experimento queremos hacer un diagnostico en la marca temporal m06. Este
experimento sigue la siguiente formula

D(m06) = f(sc,m06)
Donde: D(m06): Diagnéstico en la marca temporal de seis meses. f(sc,m06): Conjunto de
Datos de entrenamiento pertenecientes a las marcas temporales de sc y m06

Este experimento conté con un total de 555,045 estas se dividen de la siguiente manera:
Visita SC que consta de 283,554 imagenes en total y esta se divide:

v AD: Esta clase contiene 69,594 imdgenes (23,198 por plano)
v MCI: Esta clase 135,378 imégenes (45,126 por plano).
v CN: Esta clase 78,582 imagenes (26,194 por plano).

Visita m06 que consta de 252,948 imégenes en total y este se divide:
v AD: Esta clase 60,750 imagenes (20,250 por plano).
v MCI: Esta clase 120,549 imégenes (40,183 por plano).
v CN: Esta clase 71,649 imagenes (23,883 por plano).

Donde en el modelo que posee el historial clinico tiene:
v 129576 imagenes pertenecen al conjunto de entrenamiento.
v 32394 imagenes pertenecen al conjunto de validacion.
v 16864 imagenes pertenecen al conjunto de prueba.

Y el modelo que sin el historial clinico tiene:

v 53961 imagenes pertenecen al conjunto de entrenamiento.


https://github.com/Sweetlord16/Alzheimer-DenseNet
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v 13491 imagenes pertenecen al conjunto de validacion.
v 16864 imagenes pertenecen al conjunto de prueba.

Ambos modelos fueron configurados con los siguientes pardmetros |3.6| donde podemos obser-
var que la diferencia entre ambas reside en el conjunto de datos de entrada.

Modelo Tasa fle . Optimizador Tamafo de ente .de K-Fold | Preentrenada
Aprendizaje Lote Entrenamiento
DenseNetI21k5 )\ g4 Adam 64 MO6 5 Si
mO06
model diagnosis 1x 104 Adam 64 Screening y M06 5 Si
moO06 sc

Tabla 3.6: Tabla de los modelos con y sin historial clinico y sus pardmetros de entrenamiento

Tal como hemos comentado anteriormente en este documento, hay desbalanceo de clases
que fueron solventadas con el uso de validacién cruzada estratificada (Stratified kfold), sin
embargo, esta es diferente a la anterior, ya que al trabajar con dos conjuntos de datos, se ha
de operar de la forma que se muestra en la siguiente figura [3.11]

Primera Iteracion
FOLD1 FOLD2 FOLD3 FOLD4 FOLDS Tercera y Cuarta lteracién

Conjunto
sC

Conjunto
MO6

J

Quinta lteracién
FOLD 1 FOLD2 FOLD3 FOLD 4 FOLD 5

e'I

Segunda Iteracion
FOLD 1 FOLD 2 FOLD 3 FOLD 4 FOLD 5

Conjunto Conjunto
e SC
Conjunto Conjunto
MO6 MO6

Figura 3.11: Imagen de ejemplo de StratifiedKFold utilizado en el modelo del historial clinico

Como observamos, el conjunto de datos SC siempre forma parte del conjunto de entrena-
miento, y en funciéon de la iteracion en la que nos encontremos, se utilizara un fold distinto
como conjunto de prueba, mientras que el resto de los datos se incorporan al conjunto de
entrenamiento.
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Desde el punto de vista computacional, esto se consigue agregando todas las imagenes y
etiquetas del sc al conjunto de entrenamiento tal y como se puede observar en la figura [3.12

for fold, (train_idx, test_idx) in enumerate(kfold.split(image_paths, labels)):
print(f"\n

train_paths = [image paths[i] for 1 in train_idx]
train_labels = [labels[i] for 1 in train_idx]
test paths = [image paths[i] for 1 in test idx]
test labels = [labels[i] for 1 in test idx]

train_paths += sc_paths
train_labels += sc_labels

Figura 3.12: Ejemplo de division de datos en la validacion cruzada con K-Fold, donde se
observa la asignacion de conjuntos de entrenamiento y prueba.

No obstante ante esto, hubo una desviacion en el objetivo, ya que se vié prudente realizar
un nuevo experimento, donde se entrenaria a un nuevo modelo en base al conjunto de datos
exclusivo de la marca temporal de m06, para posteriormente evaluar, si el acceso al resto del
historial clinico del paciente (El conjunto de datos de la visita SC), afecta significativamente
a la hora de clasificar y diagnosticar AD, MCI y CN.

De este modo, a continuacién se mostrara los resultados de ambos experimentos para llevar
a cabo una comparacién y andlisis de los resultados obtenidos de las diferentes métricas.

Perfiles de las métricas precision y pérdida durante el entrenamiento
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Precision Promedio del Modelo (Media de los Folds)
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Figura 3.13: Evolucién de la precisién promedio (entrenamiento y validacion) a lo largo de 5
épocas para los modelos con historial clinico parcial (sc,m06) frente a los que no incorporan
historial(m06). (a) Conjunto de datos m06 y (b) conjunto de datos sc y m06.

En la figura podemos observar las métricas de precision de ambos modelos con dis-
tintos conjuntos de entrenamiento, pudiendo observar claramente, que ambos comparten un
mismo comportamiento, no obstante, el conjunto de datos de sc y m06 tiene una curva de
validacién que sigue mas de cerca a la curva de entrenamiento. Esto indica que el modelo
tiende menos al sobreajuste que su contraparte, lo que se traduce como una mejor capa-
cidad de generalizacion , no obstante ninguno de ellos presentan sintomas significativos de

sobreajuste ni infraajuste.
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Pérdida Promedio del Modelo (Media de los Folds)
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Figura 3.14: Evolucién de la pérdida promedio (entrenamiento y validacion) a lo largo de 5
épocas para los modelos con historial clinico parcial (sc,m06) frente a los que no incorporan
historial(m06). (a) Conjunto de datos m06 y (b) conjunto de datos sc y m06.

Por otra parte, la figura [3.14] presenta las curvas de pérdidas. Asimismo, la curva de
pérdida de ambas presenta un leve pico en la segunda época que desciende con el paso de las
mismas hasta valores contantes.

A diferencia de las curvas de precision, estas curvas son practicamente iguales, de modo
que no podemos discernir a priori cual de los dos modelos con diferentes conjuntos de datos
presenta unas mayores prestaciones

Curvas ROC y AUC
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Figura 3.15: Comparativa de las curvas ROC bajo la estrategia 1 vs Rest de los modelos con
historial clinico parcial (sc,m06) frente a los que no incorporan historial(m06). (a) Conjunto
de datos m06 y (b) conjunto de datos sc y m06.

Como podemos observar en las diferentes gréaficas y curvas ROC, ambos modelos rinden
espectacularmente bien, no mostrando diferencia alguna entre ellos, llegando en todos los
casos a un valor de AUC de 1 de media a lo largo de los 5 folds de entrenamiento. Esto
mismo ocurre con los resultados del enfoque binario los cuales se pueden observar en nuestro
Anexo (Repositorio GitHub). Volviendo de nuevo, a no dar ningtn dato significativo que
de pie a la comparacion, de ambas. Demostrando asi que con estos datos, ambos modelos
aparentemente rinden de manera similar.

Matrices de Confusion
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Figura 3.16: Matrices de confusién promedio obtenidas del conjunto de test de los modelos con
historial clinico parcial (sc,m06) frente a los que no incorporan historial(m06). (a) Conjunto
de datos m06 y (b) conjunto de datos sc y m06.
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Figura 3.17: Matrices de confusién promedio por procentajes obtenidas del conjunto de test de
los modelos con historial clinico parcial (s¢,m06) frente a los que no incorporan historial(m06).
(a) Conjunto de datos m06 y (b) conjunto de datos sc y m06.

Si observamos las matrices de confusion, en un principio podriamos afirmar que ambas se
comportan de igual manera, no obstante, si hacemos el calculo para averiguar el porcentaje

de aciertos respecto al ntimero total de muestras. Podemos observar numéricamente, las
diferencias entre ellas.

De este modo, si observamos la figura y obtenemos los valores de su diagonal,
observamos una proporcién de clasificaciones correctas de 22.74 % de AD , 26.67 % de CN,
46.58 % de MCI, siendo un total de 95.99% de aciertos. Mientras que su contraparte en
la figura presenta valores de 23.71% para AD, 27.17% para CN y 46.81 %para MC
siendo un total de 97.69 % suponiendo asi una mejora respecto al total de 1.70 % respecto al
conjunto de datos de m06. Esto afirma y sugiere que el modelo con historial clinico presenta
mejores clasificaciones que el modelo que no tiene historial.

Evaluacién global de rendimiento
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Modelo Plano Clase Accu Sens Spec PPV NPV CUI+ CUI- AUC
ADvsRest 0.9793 0.9490 0.9888 0.9639 0.9840 0.9147 0.9730 1
Axial CNvsRest 0.9757 0.9415 0.9891 0.9716 0.9772 0.9148 0.9666 1
MClIvsRest | 0.9648 0.9762 0.9544 0.9513 0.9778 0.9287 0.9332 1
ADvsRest 0.9882 0.9738 0.9928 0.9768 0.9918 0.9512 0.9846 1
DenseNet121 | Coronal CNvsRest 0.9837 0.9732 0.9879 0.9695 0.9894 0.9435 0.9774 1
mO06 MCIvsRest | 0.9800 0.9787 0.9811 0.9794 0.9805 0.9586 0.9620 1
ADvsRest | 0.9956 | 0.9884 | 0.9979 | 0.9932 | 0.9963 | 0.9817 | 0.9942 1
Sagital CNvsRest 0.9934 0.9852 0.9967 | 0.9915 0.9942 0.9769 0.9908 1
MClvsRest | 0.9922 0.9950 0.9897 0.9888 | 0.9954 | 0.9839 0.9852 1
ADvsRest 0.9877 0.9706 0.9932 0.9789 0.9905 0.9501 0.9838 1
Axial CNvsRest 0.9852 0.9671 0.9922 0.9799 0.9872 0.9477 0.9796 1
MCIvsRest | 0.9809 0.9859 0.9764 0.9742 0.9871 0.9605 0.9638 1
model ADvsRest 0.9925 0.9847 0.9950 0.9844 0.9951 0.9693 0.9900 1
diagnosis Coronal | CNvsRest 0.9913 0.9827 0.9946 0.9860 0.9933 0.9690 0.9880 1
m06 sc MClvsRest | 0.9885 0.9889 0.9882 0.9871 0.9899 0.9762 0.9782 1
ADvsRest 0.9952 0.9882 0.9974 0.9920 0.9962 0.9802 0.9936 1
Sagital CNvsRest 0.9953 | 0.9932 | 0.9962 0.9902 | 0.9973 | 0.9835 | 0.9935 1
MClIvsRest | 0.9933 | 0.9931 0.9935 | 0.9929 0.9937 0.9860 | 0.9873 1

Tabla 3.7: Comparacién de métricas de rendimiento para DenseNet121 (k=5) en configura-
ciones m06 y diagnosis m06 sc, segmentadas por plano y clase.

Como podemos apreciar en la tabla |3.7] se observa que la inclusién del historial clinico
mejora de manera consistente el rendimiento del modelo, independientemente del plano o la
clase. En particular, las métricas como la precision, la sensibilidad y la especificidad tienden
a incrementarse ligeramente cuando se utiliza informacién longitudinal, mostrando porcen-
tajes solidos por encima del 98 % en todas ellas. Este comportamiento reafirma la relevancia
del historial clinico para la tarea de clasificacién, sugiriendo que la evolucién temporal del
paciente aporta senales diagnosticas adicionales y complementarias.

Asimismo, el plano sagital contintia destacandose como el mas informativo entre los tres
evaluados, ofreciendo los valores mas altos en todas las métricas, tanto en el escenario con m06
unicamente como en el que incluye screening. Esto sugiere que la representacion anatémica
en ese plano contiene patrones relevantes que favorecen una mejor discriminacion entre las
clases diagnosticas. Pudiendo diagnosticar y clasificar de manera més eficiente.

3.3.2. Diagnéstico m12

Para este experimento queremos hacer un diagnéstico en la marca temporal m12. Este
experimento sigue la siguiente féormula

D(m12) = f(sc, m06,m12)
Donde:
D(m12): Diagnéstico en la marca temporal de seis meses.

f(sc,m12): Conjunto de Datos de entrenamiento pertenecientes a las marcas temporales
de sc ,m06 y m12.

Este experimento contd con un total de 742,455 iméagenes, compuestas por todos los
conjuntos de datos mostrados anteriormente y por la visita m12: Visita m12 que consta de
195,953 iméagenes en total y este se divide:
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v AD: Esta clase 30,804 imagenes (15,402 por plano).
v MCI: Esta clase 102,009 imagenes (34,003 por plano).
v CN: Esta clase 57,738 imdgenes (19,246 por plano).
Donde en el modelo que posee el historial clinico tiene:
v 187,003 imagenes pertenecen al conjunto de entrenamiento.
v 46,751 imégenes pertenecen al conjunto de validacion.
v 13,731 imégenes pertenecen al conjunto de prueba.
Y el modelo sin historial clinico tiene:
v 43,936 imagenes pertenecen al conjunto de entrenamiento.
v 10,984 imégenes pertenecen al conjunto de validacion.
v 13,731 imagenes pertenecen al conjunto de prueba.

Asimismo, al igual que el anterior, ambos modelos fueron configurados con los siguientes
parametros |3.8|

Modelo Tasa fie . Optimizador Tamano de Fuente fie K-Fold | Preentrenada
Aprendizaje Lote Entrenamiento
DenseNetI21k5 | ) g4 Adam 64 M12 5 si
ml2
model diagnosis 4 Screening, .
m06 sc m12 1x 10 Adam 64 MO6 y m12 > S

Tabla 3.8: Tabla de los modelos m12 con y sin historial clinico y sus pardmetros de entrena-
miento

Por otro lado, el esquema de validacién cruzada estratificada que utilizamos, es levemente
diferente al anterior. A diferencia del diagnodstico de la visita m06. Ahora el conjunto de
datos correspondiente a las visitas m06 y sc forman parte del conjunto de entrenamiento, tal
y como podemos visualizar en la figura [3.18

Primera Iteracion Quinta Iteracién
FOLD1 FOLD2 FOLD3 FOLD4 FOLDS FOLD1 FOLD2 FOLD3 FOLD4 FOLDS5

Conjunto
sC

Conjunto
SC

Segunda, Tercera y Cuarta
Iteracion

Conjunto * Conjunto
mo6 ® [ ) ® mO06
Conjunto Conjunto
m12 _ m12 ¢

Figura 3.18: Imagen de ejemplo de Stratified KFold utilizado en el modelo del historial clinico
de m12
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Ademas al igual que el experimento anterior, este estudio tuvo una desviacion respecto al
objetivo original, por los mismos motivos expuestos anteriormente, por lo que se procederd a
exponer las graficas comparativas entre un modelo sin historial clinico en la marca temporal
m12 y uno con el historial clinico completo.

Perfiles de las métricas precision y pérdida durante el entrenamiento

Precision Promedio del Modelo (Media de los Folds)

Precisién Promedio de Entrenamiento Precision Promedio del Modelo (Media de los Folds)

Precision Promedio de Validacion —— Precisién Promedio de Entrenamiente ___———

Precision Promedio de Validacion
957 97.5 .

90 4

854

Precisién (%)

Precision (%)

80

75+

70

T T T
0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0 0.‘0 O.‘S l.‘O 1:5 2:0 2.‘5 3.‘0 3.‘5 4.‘0
Epoca

Epoca

(a) Conjunto de datos m12 (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12

Figura 3.19: Evolucién de la precisién promedio (entrenamiento y validacion) a lo largo de
5 épocas para los modelos con historial clinico completo (sc,m06 y m12) frente a los que no

incorporan historial (m12). (a) Conjunto de datos m12 y (b) Conjunto de datos sc,m06 y
ml2.

Como podemos ver en la figura se presenta una curva de precision que aumenta por
encima del 97.5 %, seguida de cerca por una curva de validacién de porcentajes de acierto
similares. No obstante, este comportamiento difiere en la figura ya que la curva de
validacién no acompaia a la curva de entrenamiento, sugiriendo asi que tiene un sobreajuste
respecto a los datos de validacion. Indicando asi, que el modelo con el conjunto de datos
completo rinde y generaliza mejor que su contraparte.
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Pérdida Promedio del Modelo (Media de los Folds) Pérdida Promedio del Modelo (Media de los Folds)

0.7 1 —— Pérdida Promedio de Entrenamiento

Pérdida Promedio de Validacion

—— Pérdida Promedio de Entrenamiento
pérdida Promedio de Validacion

0.6
0.4

0.54

0.3 1
0.4+

Pérdida
Perdida

0.34 0.2 4

0.2
0.1
011 \

T T T T T : . T : T T T . T : ' ! :
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 0.0 0.5 10 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0
Epoca Epoca

(a) Conjunto de datos m12 (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12

Figura 3.20: Evolucion de la pérdida promedio (entrenamiento y validacién) a lo largo de 5
épocas para los modelos con historial clinico completo (s¢,m06 y m12) frente a los que no
incorporan historial (m12). (a) Conjunto de datos m12 y (b) Conjunto de datos sc,m06 y
ml2.

Al igual que las figuras de precisién la figura presenta diferencias bastante claras
entre ambos modelos. Donde la diferencia reside en la mejor capacidad de adaptacion y
generalizaciéon del modelo, mostrando en la una curva de aprendizaje y de validacion
similares disminuyendo de manera estable y constante durante el entrenamiento. Mientras
que en comparativa, el modelo entrenado exclusivamente con los datos pertenecientes a la
marca temporal de m12, no presenta una curva que represente tan bien la generalizacion del
modelo a lo largo del entrenamiento.

Curvas ROC y AUC
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Mean ROC Curves (1 vs Rest) Mean ROC Curves (1 vs Rest)
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Figura 3.21: Comparativa de las curvas ROC bajo la estrategia 1 vs Rest obtenidas de los
modelos con historial clinico completo (sc,m06 y m12) frente a los que no incorporan historial
(m12). (a) Conjunto de datos m12 y (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12.

En el apartado de las ROC, todas las figuras difieren en los mismos valores, mostrando
al igual que en el experimento anterior, el buen desarrollo y consolidaciéon de los modelos
respecto a su tarea. Por lo que al contar con valores de AUC iguales a uno, de nuevo,
representa el comportamiento casi perfecto de ambos modelos.

Matrices de Confusion

Matriz de Confusion Promedio Matriz de Confusion Promedio

5000
20000
AD A 2275.4 29.6 133.6 AD 1 10895.8 61.4 223.8
17500
4000

15000

z 3000 z 12500
T“; oN A 20.4 ‘:‘j oN 63.6 258.0
3 El 10000
= =
2000
7500
5000
Mcl 4 48.4 1000 Mcl 4 159.2 126.8
2500
Ai:) C‘N Ai:) CIN MCI
Predicted label Predicted label
(a) Conjunto de datos m12 (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12

Figura 3.22: Matrices de confusién promedio obtenidas del conjunto de test de los modelos
con historial clinico completo (sc,m06 y m12) frente a los que no incorporan historial (m12).
(a) Conjunto de datos m12 y (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12.
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Matriz de Confusién (% de muestras)

Matriz de Confusion (% de muestras)

20.71 0.27 1.22

AD
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2= 019 127 zz
2 2
= -20 = -20
— -10 — -10
g E 0.44 0.65 g E.
Ab C‘N MClI [ CIN
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(a) Conjunto de datos m12 (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12

Figura 3.23: Matrices de confusion promedio por porcentajes obtenidas del conjunto de test
de los modelos con historial clinico completo (sc,m06 y m12) frente a los que no incorporan
historial (m12). (a) Conjunto de datos m12 y (b) Conjunto de datos sc,m06 y m12.

En cuanto a las matrices de confusion estas presentan resultados interesantes de cara a
la comparativas entre ambos modelos, al igual que en los anteriores andlisis las matrices de
confusion predeterminadas muestran que ambos modelos operan correctamente. No obstante

si hacemos la misma operacion comentada anteriormente veremos las principales diferencias
entre ellas.

En estas podemos observar, que por primera vez en todos estos experimentos el conjunto
de datos base, sin historial clinico, presenta un mejor porcentaje de aciertos en la clase MCI
con un porcentaje de 48.52 % frente al 47.45 % del modelo con historial. No obstante, este es

en lo tnico que destaca, ya que los porcentajes de las clases AD y CN son superiores en su
contraparte.

Evaluacién global de rendimiento
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Modelo Plano Clase Accu Sens Spec PPV NPV CUI+ CUI- AUC
ADvsRest 0.9789 0.9331 0.9919 0.9707 0.9811 0.9057 0.9732 1
Axial CNvsRest 0.9763 0.9485 0.9872 0.9668 0.9799 0.9169 0.9674 1
MClvsRest | 0.9643 0.9780 0.9507 0.9513 0.9777 0.9304 0.9295 1
ADvsRest 0.9841 0.9591 0.9914 0.9703 0.9881 0.9306 0.9797 1
DenseNet121 | Coronal CNvsRest 0.9839 0.9677 0.9902 0.9745 0.9875 0.9430 0.9779 1
ml2 MCIvsRest | 0.9770 0.9814 0.9727 0.9724 0.9816 0.9544 0.9548 1
ADvsRest 0.9926 0.9797 | 0.9963 | 0.9873 | 0.9941 0.9672 0.9905 1
Sagital CNvsRest 0.9893 0.9715 0.9961 0.9897 0.9892 0.9614 0.9853 1
MClIvsRest | 0.9876 | 0.9944 | 0.9808 0.9810 | 0.9943 | 0.9755 0.9753 1
ADvsRest 0.9891 0.9745 0.9937 0.9800 0.9920 0.9550 0.9858 1
Axial CNvsRest 0.9891 0.9754 0.9944 0.9855 0.9905 0.9613 0.9849 1
MClIvsRest | 0.9836 0.9873 0.9802 0.9787 0.9881 0.9663 0.9685 1
ADvsRest 0.9917 0.9818 0.9948 0.9832 0.9943 0.9654 0.9892 1
diagnosis Coronal CNvsRest 0.9922 0.9860 0.9946 0.9862 0.9945 0.9724 0.9892 1
mO06 sc m12 MClIvsRest | 0.9882 0.9882 0.9883 0.9874 0.9890 0.9757 0.9774 1
ADvsRest 0.9956 | 0.9957 0.9956 0.9859 0.9987 | 0.9817 | 0.9942 1
Sagital CNvsRest 0.9958 | 0.9899 | 0.9981 | 0.9952 | 0.9960 | 0.9852 | 0.9942 1
MClvsRest | 0.9945 0.9934 0.9956 | 0.9952 0.9939 0.9886 | 0.9895 1

Tabla 3.9: Comparacién de métricas de rendimiento para DenseNet121 (k=5) en configura-
ciones m12 y diagnosis m06 sc m12, segmentadas por plano y clase.

A lo largo de este experimento hemos podido observar, que el modelo que cuenta con la
informacion clinica presenta mejores datos, Como podemos ver en las métricas de rendimien-
to en la tabla se puede ver que de forma global, los resultados reflejan un rendimiento
altamente preciso en ambas configuraciones, con valores cercanos a la perfeccién en métri-
cas como la precision, la sensibilidad, la especificidad y el AUC. No obstante, se observa
una mejora sistematica al incorporar el historial clinico completo, destacandose en todas las
clases, obteniendo practicamente los mejores resultados en todas las métricas. Esta mejora
sugiere que la progresion temporal de los datos aporta senales adicionales relevantes para el
diagnostico.

Una vez mas, el plano sagital se consolida como el méas informativo, alcanzando los valores
mas altos en la mayoria de las métricas. Por ejemplo, con historial completo, el modelo logra
una sensibilidad del 99.57 % para la clase AD, y una precisién superior al 99.5 % en todas las
clases, mostrando un equilibrio notable entre sensibilidad y especificidad.

Estos resultados reafirman la importancia de integrar informacién longitudinal en el en-
trenamiento de modelos de diagnostico, ya que permite capturar mejor la evolucion de la
enfermedad y mejora la capacidad del modelo para distinguir entre las diferentes clases
diagnésticas. Ademads, la consistencia del desempeno en los tres planos evidencia la robustez
de la arquitectura propuesta.

Accu | Sens | Spec | PPV | NPV | CUI+ | CUI- | AUC
diagnosis | 9053 | 1.9931 | 0.9962 | 0.9929 | 0.9973 | 0.9860 | 0.9936 | 1
m06 sc
diagnosis 1 g956 | 0.0957 | 0.9981 | 0.9952 | 0.9987 | 0.9886 | 0.9942 | 1
mO06 sc m12

Tabla 3.10: Tabla comparativa entre los diagnésticos m06 y m12
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Finalmente, si observamos la tabla[3.10]podemos observar ambos diagnésticos y sus métri-
cas de rendimiento. Los resultados siguen la misma tendencia observada en experimentos an-
teriores, mostrando una ligera mejora en todas las métricas cuando se utiliza el modelo que
incorpora el historial clinico completo, en comparacion con el modelo cuya fuente de datos
contiene dicha informacion de manera parcial.
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Conclusiones y trabajo futuro

4.1.

4

v

Conclusiones

Los objetivos propuestos han sido alcanzados, asi como los objetivos derivados:

e Se ha desarrollado un modelo de inteligencia artificial basado en DenseNet capaz
de procesar imagenes MRI para el diagnéstico anticipado del Alzheimer, cuya
arquitectura base es DenseNet121 preentrenado.

e Se ha realizado un estudio comparativo entre el modelo desarrollado y el modelo
MyGNG [25].

e Se han implementado modelos cuyos datos de entrada se componen del historial
clinico completo del paciente (sc, m06 y m12) y se ha comparado frente a modelos
que soélo utilizan una visita como conjunto de datos de entrada, denotando la
importancia del historial clinico en la clasificacién del sistema.

Los resultados del sistema software desarrollado han sido superiores en todas las métri-
cas al 97 %, destacando entre ellas un 99.25 % de precisién, y un 99.87 % de especificidad,
los cuales consideramos buenos resultados en comparacion con el estado de la cuestion.

El modelo construido en base a la arquitectura DenseNet121 ha alcanzado resultados
mejores respecto a MyGNG con un 98.28% de precisiéon superando a MyGNG un
13.9%, Ademas, supera a MyGNG en sensibilidad con un incremento del 8.1 %, en
especificidad con un aumento del 22.8%, asi como en el AUC, donde se observa una
mejora del 15.5%. Asimismo, los indices CUI+ y CUI- han mejorado en un 27.3% y
33.2 % respectivamente, en comparacién con los resultados de MyGNG|[25].

Con relacion al estudio realizado de como afecta la transferencia de aprendizaje entre los
modelos DenseNet, los resultados muestran que el modelo DenseNet121 preentrenado
presenta frente al no preentrenado una mejora en todas las métricas de rendimiento.
Especificamente en la precisiéon (Accu), la sensibilidad (Sens), la especificidad (Spec),
el valor predictivo positivo (PPV), el valor predictivo negativo (NPV), asi como en los

64
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indices CUI+ y CUI-. Ademas se observa que el valor de la AUC es de 0.99 en todos los
planos y estados cognitivos. Por tanto, el modelo seleccionado como base del resto de
experimentos fue el preentrenado, ya que refleja mejor rendimiento independientemente
del plano.

v Los resultados también muestran que el sistema cuya fuente de datos incorpora el
historial clinico completo del paciente, es decir, las imagenes correspondientes a todas
las visitas (Screening, 6 meses y 12 meses), presentan una precisién (Accu) del 0.9956
respecto al modelo sin historial que decrece 0.9926 en la clasificacién de ADvsRest.
La sensibilidad (Sens) mejora de 0.9797 a 0.9957 y la especificidad (Spec) de 0.9963 a
0.9956 respecto con los modelos que solo utilizan informaciéon de una tnica visita. Este
hecho, también se aprecia en la comparacién entre el historial clinico parcial y completo
que mejora de la precisién de 99.53 % del modelo parcial a 99.56 % del modelo completo.
Esto denota, que la agregacion del historial clinico completo como entrada de datos del
sistema resulta en un sistema de software mas preciso y robusto.

v A lo largo de todos los experimentos y en base a sus resultados, se observa que el plano
Sagital es el plano que obtiene mejores resultados frente a los demas, representando asi
que es el plano con mayor impacto en la clasificacion final.

v El desarrollo del sistema se vio muy favorecido por la metodologia seguida, que fue
la metodologia en espiral, la cual permiti6 que el TFG se desarrollase conforme a
lo establecido, haciendo hincapié en la utilidad de la seleccion de una metodologia
adecuada de cara al desarrollo e investigaciones.

4.2. Trabajo futuro

En vista de los resultados obtenidos, el rendimiento del sistema desarrollado es muy alto.
Esto constituye una oportunidad para el desarrollo de un sistema clinico completo para
el diagnéstico anticipado de la enfermedad del Alzheimer, que ayude a los facultativos a
clasificar de manera automatica y eficiente a sus pacientes, mejorando asi la calidad de vida
de los mismos al tomar medidas durante las étapas mas tempranas de la enfermedad, asi
como aliviar el peso de la enfermedad de sus seres queridos.

Asimismo, esta arquitectura podria abarcar otros ambitos médicos donde se solventen
la necesidad de la asignacion y clasificacién automéatica de muestras clinicas, tales como la
deteccion de células cancerigenas en las muestras de sangre, deteccién de micro fracturas en
los huesos, etc. Promoviendo el buen uso de la IA, respetando la informacién privada de los
pacientes dentro de los codigos morales y éticos.
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