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Resumen— El diagnéstico temprano del Alzheimer es
fundamental para brindar un tratamiento oportuno a los pacientes.
En este sentido se ha desarrollado un sistema de diagnostico del
Alzheimer basado en imagenes de resonancia magnética que utiliza
un algoritmo de redes neuronales convolucionales denominado
VGG16. Se recopilaron y procesaron imagenes de resonancia
magnética de pacientes con y sin Alzheimer. Estas imagenes se
utilizaron para entrenar al algoritmo, el cual aprendi6 a identificar y
asociar patrones con la enfermedad. Posteriormente, se realizaron
pruebas con un conjunto de imagenes no vistas para evaluar la
capacidad de diagnostico del sistema. Mediante el analisis de las
imagenes de resonancia magnética, el algoritmo VGGI16 ha
demostrado una capacidad superior al 82% para reconocer
correctamente dichos signos. Estos resultados validan la efectividad
del enfoque basado en inteligencia artificial para el diagnostico del
Alzheimer.

Palabras Clave—diagnostico del Alzheimer; imagenes de
resonancia magnética; VGG16, deteccion temprana

Abstract— Early diagnosis of Alzheimer's disease is essential to
provide timely treatment to patients. In this regard, a system for
diagnosing Alzheimer's disease based on magnetic resonance
imaging and utilizing a convolutional neural network algorithm
called VGG16, has been developed. Magnetic resonance images of
patients with and without Alzheimer's disease were collected and
processed. These images were used to train the algorithm, which
learned to identify and associate patterns with the disease.
Subsequently, tests were performed with a set of unseen images to
evaluate the diagnostic ability of the system. Through the analysis
of magnetic resonance images, the VGG16 algorithm has shown a
capacity of over 82% to correctly recognize these signs. These
results validate the effectiveness of the artificial intelligence-based
approach for diagnosing Alzheimer's disease.
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magnetic resonance

I. INTRODUCCION

En los ultimos tiempos, el incremento de incidencias de la
enfermedad de Alzheimer ha generado una creciente
necesidad de deteccion e intervencion temprana [1]. Este
trastorno neurodegenerativo afecta a la poblacion mundial y
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se ha convertido en una preocupacion debido a su impacto
negativo en los individuos, sus familias y la sociedad. A
menudo se diagnostica cuando ya ha avanzado
significativamente, dificultando el manejo y el tratamiento
eficaz [2]. Las limitaciones en los enfoques convencionales de
diagnostico, caracterizados por su dependencia de la
experiencia y las habilidades de los médicos, pueden dar lugar
a variaciones en los resultados y a la posibilidad de que se
produzcan errores humanos [3]. Ademas, los diagnosticos
convencionales suelen basarse en analisis subjetivos y pueden
verse obstaculizados por el acceso limitado a la informacion
sobre el paciente [4]. Estas limitaciones han impulsado la
busqueda de métodos de diagndstico mas eficaces y precisos.
Esta necesidad surge del hecho de que los primeros indicios
de enfermedades pueden manifestarse de forma sutil y resultar
dificiles de detectar con las técnicas tradicionales [5], lo que
provoca retrasos en el diagnostico y restringe las
oportunidades de intervencion temprana y tratamiento eficaz.

La posibilidad de un diagndstico temprano permitira mejorar
la creacion de planes de tratamiento eficaces. Los
profesionales médicos podrian implementar medidas para
frenar la progresion de la enfermedad y mejorar la calidad de
vida de los pacientes detectando el Alzheimer en sus primeras
fases. La deteccion temprana también podria reducir la carga
econdomica y emocional de las familias, ya que les da mas
tiempo para reflexionar y hacer planes para el futuro [6].

Con los avances en técnicas que hacen uso del aprendizaje
automatico (AM) y la inteligencia artificial (IA), se ha
potenciado la capacidad de interpretar y analizar resonancias
magnéticas y tomografias por emision de positrones. Estas
tecnologias estan siendo aplicadas con el fin de encontrar
signos iniciales de la enfermedad de Alzheimer, permitiendo
la deteccion temprana y por ende, la posibilidad de una
intervencion oportuna [7][8]. El uso de estas tecnologias
permite el desarrollo de sistemas de diagndstico que pueden
identificar alteraciones menores en la estructura y funciones
cerebrales que pueden predecir el comienzo de la enfermedad
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de Alzheimer, incluso antes de que se manifiesten los indicios
clinicos [9]. Sin embargo, la implementacién de estas
tecnologias  avanzadas  sigue presentando  desafios
significativos, como garantizar su precision y fiabilidad, asi
como superar problemas éticos relacionados con la privacidad
de los datos y el consentimiento informado [10].

Estos desafios nos motivan a proponer un sistema de
diagnostico del Alzheimer basado en imagenes de resonancia
magnética (IMR) utilizando un algoritmo de redes neuronales
convolucionales (VGG16). VGG16 esta conformada por 16
capas (capas convolucionales y capas completamente
conectadas) en las que aprende a reconocer patrones a partir
de una serie de imagenes aplicando filtros y extrayendo
caracteristicas.

El sistema de diagnostico no se limita unicamente a mejorar
la deteccion temprana de la enfermedad, sino que también
aspira a incrementar la calidad de vida de los pacientes al
facilitar una intervencién mas temprana y eficaz. Ademas, se
espera que el sistema ayude a mitigar la carga economica y
emocional de las familias al proporcionar diagnosticos mas
tempranos y precisos.

El sistema se basa en la interpretacion de imagenes de
resonancia magnética utilizando el algoritmo VGG16. Las
imagenes cerebrales fueron obtenidas de The Open Access
Series of Imaging Studies (OASIS), un conjunto de datos de
imagenes de resonancia magnética de adultos mayores,
incluyendo pacientes con y sin Alzheimer. El conjunto de
datos contiene imagenes de resonancia magnética estructural
y funcional, asi como datos clinicos de los pacientes. Estas
imagenes son procesadas por el algoritmo, que las compara
con patrones previamente entrenados que representan los
signos tempranos de la enfermedad. A partir de este analisis,
se genera una métrica que cuantifica la similitud con los
patrones de la enfermedad. Los resultados han demostrado
una capacidad superior al 82% para identificar correctamente
los signos iniciales de Alzheimer, validando la efectividad de
del enfoque basado en inteligencia artificial.

La estructura del articulo se compone de la siguiente
manera: en la seccion 11, se proporciona un analisis detallado
del estado actual del tema, se plantea el problema y se propone
una solucion precisa para abordarlo. En la seccion 11, se
exponen los resultados derivados de la propuesta, seguidos de
un analisis y descripciéon de los mismos. Finalmente, se
presentan las conclusiones extraidas de la investigacion y se
formulan recomendaciones para futuros trabajos.

II. ESTADO DEL ARTE

Este apartado tiene como objetivo presentar la teoria relevante
para entender la propuesta de solucion. Aqui, se presenta un
panorama de la investigacion y desarrollo que se ha hecho en
el campo del diagndstico del Alzheimer basado en imagenes
(MRI) y las tecnologias utilizadas en este proceso.

A. Diagnostico del Alzheimer basado en imdagenes (MRI)

El diagnostico del Alzheimer basado en imagenes (MRI) es
un ambito que ha experimentado un notorio crecimiento en los
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ultimos tiempos [11]. Esto ha dado lugar al desarrollo de
distintos sistemas de diagndstico del Alzheimer, que gracias a
las técnicas y métodos aplicados permiten el reconocimiento
de patrones en imagenes cerebrales con el objetivo de detectar
signos tempranos de la enfermedad. Su aplicacion sirve para
la identificacion temprana y el seguimiento del Alzheimer,
siendo de especial relevancia para el tratamiento y cuidado del
paciente.

Los sistemas de diagnéstico del Alzheimer basados en
imagenes pueden clasificarse segun los recursos utilizados, las
caracteristicas analizadas y la arquitectura del sistema. En
cuanto a los recursos utilizados, se pueden emplear tomografia
por emision de positrones (PET), imagenes de resonancia
magnética (MRI) o la combinaciéon de ambas técnicas. La
MRI es util para visualizar la estructura cerebral [12], mientras
que la PET mide la actividad cerebral y detecta la acumulacion
de proteinas relacionadas con la enfermedad [13]. En cuanto a
las caracteristicas analizadas, los sistemas pueden centrarse en
caracteristicas morfologicas, como el grosor cortical y el
volumen de estructuras cerebrales [14], o en caracteristicas
funcionales, como el flujo sanguineo cerebral y la actividad
metabdlica [10]. Algunos sistemas combinan ambas
caracteristicas para mejorar la precision del diagnostico. Por
ultimo, en funcién de la arquitectura de la red neuronal, se
pueden utilizar redes neuronales convolucionales
(especialmente utiles para analizar imagenes) [15], redes
neuronales recurrentes (que procesan secuencias de datos y
son utiles para analizar imagenes de PET) [16] o redes
neuronales adversarias generativas (que generan imagenes de
alta calidad y proporcionan informacion adicional sobre la
estructura y funcion del cerebro) [17].

El enfoque de diagnostico basado en imagenes de resonancia
magnética (MRI) y técnicas de aprendizaje profundo para la
enfermedad de Alzheimer ofrece beneficios en multiples
niveles. Desde una perspectiva técnica, ofrece una
herramienta de diagnostico no invasiva y precisa que puede
detectar la enfermedad en sus primeras etapas, cuando los
cambios estructurales en el cerebro son sutiles y dificiles de
identificar a simple vista [18][19]. Esto proporciona a los
profesionales de salud una herramienta para enfrentar esta
enfermedad compleja.

B. Tecnologias asociadas al diagnéstico del Alzheimer
basado en imdagenes (MRI)

Los sistemas de diagndstico del Alzheimer requieren el
uso de diversas tecnologias asociadas que permiten el
procesamiento y andlisis de datos médicos complejos. En
consecuencia, resulta esencial examinar la integracion de estas
tecnologias en los sistemas de diagnostico del Alzheimer. Un
primer punto son las herramientas de procesamiento de
imagenes médicas (por ejemplo, Insight Segmentation and
Registration Toolkit y Visualization Toolkit) para analizar
imagenes y extraer caracteristicas relevantes [20]. Ademas,
frameworks de aprendizaje profundo como Tensor Flow y
PyTorch son esenciales para implementar algoritmos
avanzados [10], mientras que bibliotecas de aprendizaje
automatico como Scikit-learn contribuyen a identificar
biomarcadores de la enfermedad [21]. El analisis detallado de
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areas cerebrales especificas se logra mediante software
especializado, como FreeSurfer, ANTSs y BrainSuite [14]. Por
ultimo, se hace mencion a las bases de datos de imagenes
médicas, ejemplificadas por iniciativas como Open Access
Series of Imaging Studies o Alzheimer's Discase
Neuroimaging Initiative, que contienen informacion clinica y
permite entrenar y validar el sistema de diagndstico, lo que
mejora su confiabilidad y eficacia en la deteccién temprana
del Alzheimer [22]. Ademas, es crucial contar con una
infraestructura  tecnoldgica  adecuada, que incluya
computadoras de alta capacidad, unidades de almacenamiento
rapidas y tarjetas graficas de alto rendimiento [23] [24].

C. Métodos de Construccion de sistemas de diagndstico
del Alzheimer

El desarrollo de un sistema de diagnostico del Alzheimer
basado en imagenes (MRI) requiere la comprension de
distintas dimensiones que puede tomar el desarrollo de este
sistema, como puede ser la dimensiéon humana, un punto de
vista desde la perspectiva del experto (neurdlogo) o en
términos del desarrollo del software. Los sistemas de
diagndstico de Alzheimer basados en imagenes son
herramientas informaticas especializadas en analizar
imagenes médicas para identificar patrones y caracteristicas
asociadas a la enfermedad [25]. Estos sistemas en esencia son
software por lo que se construyen mediante diferentes
métodos de desarrollo, como los métodos Agiles [26]. Este
enfoque se centra en la flexibilidad, la colaboracion y el
desarrollo iterativo en funcion de los comentarios de los
usuarios y los requisitos cambiantes. Por otro lado, los
sistemas emulan el comportamiento de un neurdlogo, quien
utiliza evaluaciones visuales, escalas de evaluacion y andlisis
de conectividad para detectar cambios cerebrales relacionados
con la enfermedad [27]. Los sistemas de diagndstico logran
emular este comportamiento empleando algoritmos para
extraer caracteristicas relevantes de las imagenes y técnicas de
aprendizaje automatico para optimizar la precision del
modelo. La implementacién puede incluir métodos como el
Analisis de componentes principales (PCA), Analisis de
textura en regiones de interés, Redes neuronales
convolucionales (CNN), Bosques aleatorios (RF), Busqueda
de cuadricula (Grid Search) y el coeficiente de clustering de
Watts-Strogatz [20]. Al relacionar estas dimensiones de
manera efectiva, se puede construir un sistema de diagnostico
del Alzheimer que mejore la precision y la robustez de las
predicciones  utilizando  informacion 'y  modelos
complementarios.

D. Problemas asociados a la implementacion de Sistemas
de diagnostico del Alzheimer

La implementacion de un sistema de diagndstico del
Alzheimer basado en imagenes (MRI) también tiene sus
desafios. Estos problemas pueden ser técnicos, metodologicos
0 éticos.

Se presentan desafios significativos relacionados con
problemas técnicos en la implementacion de estas tecnologias
avanzadas. Estos problemas incluyen la calidad de las
imagenes, ya que estas deben ser lo suficientemente detalladas
para permitir un analisis preciso, y deben ser normalizadas
para asegurar que las comparaciones entre las imagenes sean
validas [28]. Ademas, el manejo de grandes volumenes de
datos puede ser un desafio, ya que el analisis de imagenes de
MRI requiere un gran almacenamiento y poder de
procesamiento [29]. Los problemas metodologicos suelen
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estar relacionados con la seleccion y aplicacion de los métodos
de analisis. La eleccion de los pardmetros adecuados para los
algoritmos de aprendizaje automatico puede ser un proceso
complicado, y los resultados pueden variar significativamente
dependiendo de estos parametros [28]. Ademas, la validacion
de los resultados es un paso crucial, y el uso de conjuntos de
datos de prueba independientes es esencial para asegurar que
los modelos son generalizables y no simplemente sobre
ajustados a los datos de entrenamiento [22]. Finalmente, los
problemas éticos son una consideracion importante en el
desarrollo de cualquier sistema médico. En el caso del
diagnoéstico del Alzheimer basado en imagenes (MRI), estos
problemas pueden incluir cuestiones de privacidad y
consentimiento, ya que las imagenes cerebrales son datos
sensibles y personales. Ademas, el diagndstico temprano de la
enfermedad de Alzheimer puede tener implicaciones
psicologicas significativas para los pacientes, y debe
manejarse de manera cuidadosa y ética [3].

III. EL PROBLEMA DEL DIAGNOSTICO DEL ALZHEIMER
BASADO EN IMAGENES

El diagnéstico de la enfermedad de Alzheimer plantea
importantes retos a la comunidad médica, sobre todo cuando
se basa en técnicas de imagen como la resonancia magnética
(MRI). Estos problemas se derivan de la variabilidad de las
imagenes cerebrales, la presencia de rasgos sutiles o
inespecificos del Alzheimer, la ausencia de indicadores
definidos [30] y las desafios que experimentan los expertos a
la hora de interpretar las imagenes [31].

En primer lugar, la variabilidad de las imagenes cerebrales
plantea un reto importante en el diagnostico de la enfermedad
de  Alzheimer. Los cerebros  humanos  varian
considerablemente de una persona a otra, tanto en términos de
estructura fisica como de funcién cognitiva [32]. Esta
variabilidad natural puede dificultar la distinciéon entre los
cambios normales relacionados con la edad y los cambios
patologicos asociados a la enfermedad de Alzheimer.
Ademas, diversos factores como la edad, el sexo, la educacion
y la genética pueden influir en la estructura y la funcion
cerebrales [33], complicando aun mas la tarea del diagnostico.
Por ejemplo, algunas investigaciones han demostrado que el
cerebro de las mujeres tiende a envejecer de forma diferente
al de los hombres, lo que puede influir en las caracteristicas
estructurales visibles en una resonancia magnética. Del mismo
modo, se ha demostrado que el nivel educativo de una persona
influye en la estructura cerebral, sobre todo en las areas
relacionadas con el lenguaje y la cognicion [34]. A nivel
genético, algunos genes pueden afectar a la estructura y
funcién del cerebro, lo que aumenta ain mas la variabilidad
observada en las imagenes cerebrales [16]. Esta amplia
variabilidad dificulta una definicién precisa entre lo que se
considera normal y lo que indica la enfermedad de Alzheimer.

Ademas de la variabilidad de las imagenes cerebrales, la
deteccién de caracteristicas leves de la enfermedad de
Alzheimer en las imagenes dificulta ain mas el procedimiento
de diagnostico. La enfermedad de Alzheimer se distingue por
la degeneracion progresiva del tejido cerebral, sobre todo en
el hipocampo y otras zonas del cerebro relacionadas con la
memoria [35]. Sin embargo, estos cambios suelen ser sutiles
y pueden no ser perceptibles hasta que la enfermedad ha
progresado significativamente. Ademas, esta atrofia no es
exclusiva de la enfermedad de Alzheimer; otras formas de
demencia pueden presentar patrones similares de atrofia
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cerebral, por lo que resulta dificil diferenciarlas basandose
unicamente en los resultados de las pruebas de imagen. Para
afadir mayor complejidad, existen caracteristicas
inespecificas como las hiperintensidades de la sustancia
blanca [36]. Se trata de 4reas de mayor intensidad de sefial que
se observan en las resonancias magnéticas y que pueden
encontrarse tanto en cerebros que envejecen normalmente
como en los que padecen la enfermedad de Alzheimer. Estas
caracteristicas, aunque indican un posible dafio vascular, no
son especificas del Alzheimer, lo que aumenta aiin mas la
complejidad del diagndstico.

Un desafio significativo en el diagnostico por imagen del
Alzheimer radica en la carencia de marcadores claros y
definitivos. Aunque la presencia de placas de beta-amiloide y
ovillos neurofibrilares son sefiales distintivas de la
enfermedad de Alzheimer [37], estos alteraciones patologicos
no son directamente observables mediante las técnicas
convencionales de resonancia magnética. Métodos de imagen
avanzados como la tomografia por emision de positrones
(PET) pueden visualizar las placas amiloides, pero estas
técnicas estan menos disponibles y exponen a los pacientes a
radiaciones ionizantes. Por lo tanto, la resonancia magnética,
que no es invasiva, sigue siendo la principal modalidad de
imagen para evaluar a los pacientes con sospecha de
enfermedad de Alzheimer, a pesar de sus limitaciones.

Por 1ltimo, la interpretacion de las imagenes cerebrales
por parte de los expertos médicos representa un desafio
significativo. Se requiere un alto grado de experiencia para
identificar e interpretar con precision los cambios sutiles
asociados a la enfermedad de Alzheimer. Los sutiles cambios
que se producen en el cerebro debido a la enfermedad de
Alzheimer no son faciles de identificar y pueden pasar
desapercibidos o malinterpretarse con facilidad [33], lo que
conduce a un diagnostico erroneo. Ademas, la interpretacion
puede ser muy subjetiva, y distintos profesionales sanitarios
pueden interpretar la misma imagen de formas diferentes
[71[38], un fendmeno conocido como variabilidad entre
evaluadores. Esta incoherencia puede llevar a confusion y a
un diagnostico potencialmente incorrecto.

A pesar de estos retos, el diagnostico por imagen de la
enfermedad de Alzheimer presenta ciertas ventajas sobre los
métodos de diagnostico tradicionales. Los métodos
tradicionales suelen basarse en pruebas cognitivas, que
pueden verse influidas por diversos factores, como el estado
de animo del paciente, su educacion y sus antecedentes
culturales [19]. En cambio, el diagnostico por imagen
proporciona una medida mas objetiva de la estructura y el
funcionamiento del cerebro. Las imagenes también pueden
detectar cambios en el cerebro que se producen antes de la
aparicion de los sintomas cognitivos [12], lo que
potencialmente permite un diagnostico y una intervencion
mas tempranos. Ademas, los avances tecnoldgicos y los
algoritmos de aprendizaje automatico pueden mejorar la
precision y la eficacia de la interpretacion de imagenes [39],
mitigando asi algunos de los problemas asociados a la
interpretacion humana.
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IV. PROPUESTA DE DIAGNOSTICO DEL ALZHEIMER
BASADO EN IMAGENES

El Instituto Nacional de Ciencias Neurologicas,
especializado en Neurologia y Neurocirugia [40], se enfrenta
a importantes dificultades en la deteccion temprana del
Alzheimer debido a los exhaustivos requisitos de las
evaluaciones de laboratorio y de imagen cerebral. El
diagndstico del deterioro cognitivo leve, que requiere pruebas
especializadas de las que actualmente no se dispone en el pais,
complica atin mas el proceso, lo que a menudo conlleva un
retraso en la deteccion.

En respuesta a esta problematica, se propone un sistema de
diagnostico de la enfermedad de Alzheimer que utiliza
imagenes de resonancia magnética (MRI) junto con un
algoritmo de red neuronal convolucional (CNN). Los datos de
entrada incluyen resonancias magnéticas, obtenidas de la base
de datos de Oasis-1 [41], que proporcionan informacion sobre
la estructura del cerebro. OASIS-1 es un conjunto de datos de
imagenes cerebrales de 416 pacientes de entre 18 a 96 afios,
incluye imagenes de resonancia magnética ponderadas en T1
ademas de datos clinicos y cognitivos. El sistema se basara en
los métodos utilizados por los neurdlogos para identificar un
posible desarrollo de la enfermedad, como puede ser una
busqueda de alteraciones especificas, como el agrandamiento
de los ventriculos cerebrales, la pérdida de volumen del
hipocampo, los cambios en la sustancia blanca y el
adelgazamiento de la sustancia gris, lo cual puede ser
indicativo de la progresion de la enfermedad de Alzheimer.

Es importante destacar que este sistema se propone como
una herramienta complementaria en el diagndstico médico.
Trabajaria en conjunto con los profesionales de la salud,
respaldando su experiencia y conocimientos clinicos en la
deteccion y diagnostico de la enfermedad de Alzheimer. La
integracion de esta herramienta tiene como objetivo reducir
los retrasos en la deteccion y mejorar la precision diagnostica
en beneficio de los pacientes.

A. Marco Teorico

En esta seccion, se exploraran la teoria y conceptos clave
relacionados con la arquitectura de la una red convolucional,
siendo mas especifico, el algoritmo VGG16.

1) Capas convolucionales

Una capa convolucional es un componente fundamental en
las redes neuronales convolucionales. Funciona mediante la
aplicacion de filtros, llamados 'kernels', que recorren toda la
imagen y generan mapas de caracteristicas, resaltando los
detalles importantes para el analisis como se muestra en la
Figura 1. Estos filtros permiten detectar patrones locales en las
imagenes, tales como bordes, texturas y colores, lo que facilita
la identificacion de caracteristicas ttiles para tareas como la
clasificacion y deteccion de objetos. Este filtro es una pequeiia
matriz de pesos. Al mover el filtro por la imagen (de izquierda
a derecha, de arriba abajo), la red es capaz de aprender
patrones locales, como bordes o texturas. En el modelo
VGG16, la arquitectura incluye multiples capas
convolucionales con filtros pequefios (3x3), esto permite al
modelo aprender patrones mas complejos.
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Fig. 1. Filtros convolucionales aplicados a una imagen para resaltar los
bordes horizontales

2) Capas de Pooling

Después de las capas convolucionales, se suelen utilizar
capas de agrupamiento para reducir el tamafio espacial
(anchura y altura) de la caracteristica convolucionada. Esto
sirve para disminuir la potencia de calculo necesaria para
procesar los datos mediante la reduccion de la
dimensionalidad. Existen varios tipos de operaciones de
pooling, pero el mas comun es el Max pooling. La agrupacion
maxima selecciona el valor maximo de una region del mapa
de caracteristicas cubierta por el filtro. La capa de pooling en
VGG16 utiliza 2x2 Max pooling, lo que significa que mira en
una cuadricula de 2x2 del mapa de caracteristicas y elige el
valor mas grande, reduciendo efectivamente el tamafio del
mapa de caracteristicas a la mitad.

La Figura 2 muestra una seccion de la imagen de la capa
de pooling. La capa de pooling reduce ¢l tamafio de la imagen
de entrada, y mantiene la informacién mas relevante. En este
caso, la capa de pooling utiliza un tamafio de ventana de 2x2
y un stride de 2. Esto significa que cada region de 2x2 pixeles
en la imagen de entrada se reduce a un solo pixel en la imagen
de pooling.

| 2.392158

| 2.392158

| 2.9314198 | o.

Dimensién de la capa de pooling: (1, 224, 224, 64)
Fig. 2. Resultado de la capa pooling aplicado a 3 pixeles

La forma de la matriz permite comprender la
configuracion espacial de los resultados de la agrupacion: la
primera dimension indica el tamafo del lote (uno, para una

sola imagen procesada), y las dimensiones siguientes
representan la altura, la anchura y la profundidad (nmimero de
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canales) del resultado de la agrupacion. Estas dimensiones
ayudan a comprender la estructura y la representacion de las
caracteristicas extraidas. Cada valor en la imagen de pooling
representa el valor maximo de la region de 2x2 pixeles
correspondiente en la imagen de entrada. Por ejemplo, el valor
2.392158 en la fila 1, columna 1 de la imagen de pooling
representa el valor maximo de la region de 2x2 pixeles
correspondiente en la imagen de entrada.

Los valores cercanos a cero en la matriz sugieren que se
seleccionaron caracteristicas insignificantes durante la
agrupacion, ya sea debido a la seleccion de valores minimos o
a la falta de caracteristicas significativas en esa zona. Por otro
lado, los valores distintos de cero expresan la existencia de
rasgos notables en esa region, lo que representa datos cruciales
recuperados y condensados por la capa de agrupacion.

B. Desarrollo del Sistema de diagndstico del Alzheimer
basado en imdgenes

Para el sistema propuesto, se empleara el modelo VGG16,
un modelo de aprendizaje profundo preentrenado, usado para
tareas de clasificacion de imagenes gracias a su capacidad para
identificar patrones en conjuntos de datos complejos, como
los derivados de imagenes de resonancia magnética. Al
adaptar el modelo VGG16 a nuestros requisitos especificos, el
sistema esta diseflado para diagnosticar la enfermedad de
Alzheimer mediante el examen de patrones en las imagenes
de resonancia magnética de los pacientes.

Este modelo (Figura 3) se caracteriza por su profundidad
y relativa sencillez. Compuesto por 16 capas, incluye capas
convolucionales, capas de agrupaciéon y capas totalmente
conectadas. Cada capa convolucional esta repleta de multiples
filtros disefiados para extraer diversas caracteristicas de las
imagenes a distintos niveles de abstraccion. Las capas de
agrupacion sirven para reducir la dimensionalidad de las
caracteristicas  obtenidas, reteniendo s6lo las mas
significativas.

A continuacion, las capas totalmente conectadas se
encargan de la clasificacion final de las imagenes,
segregandolas en distintas categorias. Esta arquitectura resalta
la capacidad del modelo VGG16 para proporcionar
interpretaciones detalladas y matizadas de las imagenes, lo
que lo hace adecuado para los objetivos de nuestro sistema.
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| input_1 \ input \ [(None, 224, 224, 3)] |
I InputLayer { output: [ [(None, 224, 224, 3)] |

‘ blockl_convl ‘ input: ‘ (None, 224, 224, 3) |
\ Conv2D \ output \ (None, 224, 224, 64) |

‘ blockl_conv2 ‘ input: ‘ (None, 224, 224, 64) |
\ Conv2D {uurpm [(None, 224,224, &4)]

[ blocki_pool [ input: [ (None, 224, 224, 64) |
[ MaxPooling2D l output: | (None, 112, 112, 64) |

| block2_convl I input: I (None, 112, 112, 64) ‘
| Conv2D | output: | (None, 112, 112, 128) ‘

| block2_conv2 | input: | (None, 112, 112, 128) \
| Conv2D | output: | (None, 112, 112, 128) \

[ block2_pool | input: ‘(Nnue, 112, 112, 125)]
‘ MaxPooling2D | output: ] (None, 56, 56, 128) ]

[blo(kitmnvl | input: [(None, 56, 56, 128) |
‘ Conv2D | output: | (None, 56, 56, 256) |

[ block3_conv2 | input: | (None, 56, 56, 256) |
\ Conv2D | output | (None, 56, 56, 256) |

‘ block3_convd | input | (None, 56, 56, 256) |
\ Conv2D | output: | (None, 56, 56, 256) |

| block3_pool I input: l (None, 56, 56, 256) ‘
| MaxPooling2D | output: ‘ (None, 28, 28, 256) ‘

[ blockd_conv1 | input: | (None, 28, 28, 256) |
\ Conv2D | output: | (None, 28, 28, 512) j

\ blockd_conv2 \ input: | (None, 28, 28, 512) \
‘ Conv2D ‘ output: | (None, 28, 28, 512) ‘

\ block4_conv3. \ input: | (None, 28, 28, 512) \
| Conv2D [ output: | (None, 28, 28, 512) |

[ blockt pool [ input: [ (None, 28, 28, 512) |
| MaxPooling?D | output. ‘ (None, 14, 14, 512) ‘

‘ block5_convl J input: I (None, 14, 14, 512) J
‘ Conv2D | output: | (None, 14, 14, 512) ‘

\ block5_conv2 \ input: | (None, 14, 14, 512) \
| ConvaD [ output: | (None, 14, 14,512) |

‘ block5_conv3 ‘ input: | (None, 14, 14, 512) ‘
‘ Conv2D [ output: I (None, 14, 14, 512) }

[ blocks_pool [ input: [ (None, 14, 14, 512) |
|Maxl’ou].ngD | output { (None, 7, 7, 512) ‘

| flatten { input: | (None, 7, 7, 512)‘
| Flarten { output: (None, 25088) ‘

fel input: | (None, 23088)
Dense | output: | (None, 4096)

fc2 input: | (Nene, 4096)
Dense | output: | (Nene, 4096)

I predictions ] input: | (None, 4096) ]
I Dense I output: | (None, 1000) J

Fig.3. Modelo de VGG16
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El primer paso consiste en entrenar el modelo utilizando la
base de datos Oasis-1 [41], la cual es una base de datos
ampliamente utilizada en la investigaciéon del Alzheimer.
Oasis-1 contiene imagenes de resonancia magnética (RM) de
cerebros de individuos sanos y con diferentes etapas de la
enfermedad de Alzheimer.

Image Image
Dimensions  176x 208 Dimensions 224 x 224
Width 176 pixels Width 224 pixels
Height 208 pixels Height 224 pixels
Bit depth 8 Bit depth 32
File File
Name 0AS1_0307_MR1_mpr_n4_anon_111... Name: 0AS1_0307_MR1_mpr_n4_anon_111..
Item type GIF File ftem type PNG File

Fig. 4. Imagen original (izq.) y resultado de la normalizacion (der.)

Las imagenes de resonancia magnética (RM) de esta base
de datos se preprocesan para adaptarlas a los requisitos de la
arquitectura VGG16. Como se muestra en la Figura 4, estos
requisitos implican redimensionar las imagenes a dimensiones
de 224x224 pixeles. En la Ecuacion (1), se aplica la
normalizacion de las imagenes, la cual utilizd la
normalizacion del valor del pixel, un tipo de normalizacion
lineal:

PV—-PMin

PxN = ——
PMax—PMin

(M
Donde:
PxN = Pixel Normalizado
PV = Valor del Pixel
PMax = Valor Maximo del Pixel
PMin = Valor Minimo del Pixel

Este algoritmo normaliza los valores de los pixeles en el
rango de 0 a 1, lo que hace que las imagenes sean mas
comparables entre si. Luego se realiza la preparacion de los
datos en el formato adecuado para el entrenamiento, como es
el formato de extension PNG.

Finalmente, las imagenes son divididas en cuatro
categorias (sin Alzheimer, leve, moderado y severo) para su
entrenamiento y validacion. De la base de datos Oasis-1 Se
seleccionaron 400 pacientes, que se dividieron en un conjunto
de entrenamiento de 296 pacientes y un conjunto de validacion
de 104 pacientes, lo que resulta en un modelo preentrenado
capaz de clasificar las imagenes de acuerdo con las clases
establecidas y los pesos asignados.
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C. Aplicacion

Esta subseccion se adentra en el proceso de entrenamiento
y procesamiento de las imagenes. Ademas, se detalla el
resultado del entrenamiento y el proceso que sigue las
imagenes a través de la red.

1) Entrenamiento

En el entrenamiento, la red neuronal aprende a reconocer
patrones y caracteristicas especificas en las imagenes
cerebrales que pueden indicar la presencia de la enfermedad
de Alzheimer. Se utilizaron un total de 1,305 imagenes para el
conjunto de entrenamiento y 458 imagenes para el conjunto
de validacion. Estas imagenes representan una variedad de
casos de pacientes con y sin Alzheimer, lo que proporciona
una muestra diversa y representativa para entrenar y evaluar
el modelo.

El conjunto de entrenamiento de 1,305 imagenes se utilizd
para ajustar los pesos y los parametros de la red neuronal,
permitiendo que el modelo aprenda a reconocer las
caracteristicas distintivas asociadas con el Alzheimer en las
imagenes de MRI. Por otro lado, el conjunto de validacion de
458 imagenes se utilizd6 para evaluar el rendimiento del
modelo durante el entrenamiento y evitar el sobreajuste. Esta
separacion de los conjuntos de entrenamiento y validacion
ayuda a medir la capacidad del modelo para generalizar y
realizar predicciones precisas en datos no vistos previamente.

Durante el proceso de entrenamiento, se obtuvo una
precision del modelo superior al 82%, lo que indica una gran
capacidad de clasificacion y reconocimiento de las
caracteristicas distintivas asociadas con el Alzheimer en las
imagenes de MRI. Esta destacada precision se evidencia en la
Figura 5 "Precision del Modelo", donde se puede apreciar el
progreso del modelo a medida que se entrenaba.

Precision del Modelo

—— Entrenamiento ﬁ’

| T M i

1
JA[\/\ JJ\‘

Proecisic')n
——

0.5

o 20 40 60 80 100

Epoca
Fig. 5. Gréfica de Precision del Modelo

Por otro lado, la pérdida del modelo, que se refiere a la
discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores
reales durante el entrenamiento, se ha mantenido en un nivel
muy bajo, alrededor del 0.5%. Esta baja pérdida indica que el
modelo ha aprendido de manera efectiva a generalizar y
ajustarse a los datos de entrenamiento, lo que a su vez
contribuye a su alta precision. Figura 6 "Pérdida del Modelo"
muestra una tendencia decreciente a medida que avanza el
entrenamiento, lo que demuestra la mejora constante y la
capacidad del modelo para reducir los errores en sus
predicciones.
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Pérdida del Modelo

—— Entrenamiento
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Fig. 6. Grafica de Pérdida del Modelo

Las Figuras 5 y 6 ayudan a evaluar el rendimiento y el
progreso del entrenamiento de la red VGG16 en el sistema de
diagnostico del Alzheimer, ya que permiten visualizar
claramente como evolucionaron la precision y la pérdida del
modelo a lo largo del entrenamiento y como se alcanzaron los
niveles de precision y la baja pérdida mencionados
anteriormente. Por otro lado, la figura 6 presenta una
representacion visual de los patrones observados en imagenes
de resonancia magnética en diferentes categorias de
Alzheimer: Sin Alzheimer, leve, medio y moderado. Se ha
utilizado un enfoque basado en el analisis de agrandamiento
de los cuencos cerecbrales y adelgazamiento de la materia
blanca para identificar las caracteristicas distintivas asociadas
con cada categoria.

Fig. 7. Patron de agrandamiento de los cuencos cerebrales y
adelgazamiento de la materia blanca en diferentes categorias de Alzheimer

La Figura 7., obtenida de la base de datos Oasis, ilustra
como estos patrones cambian a medida que el Alzheimer
progresa, lo que proporciona una comprension mas clara de
las alteraciones estructurales en el cerebro relacionadas con
esta enfermedad neurodegenerativa.

Una vez entrenada la red, se realiza el procesamiento de
las imégenes para obtener su diagndstico basandose en los
patrones antes mencionados. Para ello, en primer lugar, se
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importan las bibliotecas necesarias para ejecutar el programa.
Estas librerias incluyen numpy para operaciones numeéricas,
nibabel para leer imagenes NIfTI, tensorflow para construir y
entrenar el modelo de red neuronal, OpenCV para
procesamiento de imdagenes, e imutils para funciones
adicionales de procesamiento de imagenes.

Luego se definen las constantes como la ruta a los pesos
del modelo preentrenado y las dimensiones de las imagenes,
asi como la ruta de la imagen para realizar la prediccion del
modelo.

A continuacion, se realiza la carga del diccionario de
clases y preprocesamiento de la imagen para el modelo. El
diccionario de clases asigna los indices de las clases a sus
nombres. A continuacion, se carga la imagen previamente
guardada, la normaliza y afiade una dimension adicional para
que coincida con la forma de entrada del modelo.

El modelo se construye utilizando la arquitectura VGG16,
elimina las capas superiores y afiade capas personalizadas. Se
cargan los pesos del modelo preentrenado y se realiza la
prediccion.

La prediccion se postprocesa seleccionando la clase con
mayor probabilidad. A continuacion, el nombre de la clase
predicha y su correspondiente probabilidad se escriben en la
imagen original, que se guarda en un directorio
correspondiente a la clase predicha.

Console output:
Predicting

C:\

{'mild_dementia': @, 'moderate_dementia': 1,

‘no_dementia': 2, ‘'slight_dementia': 3}

/step

mild_dementia - [[0.8038744 ©.00100118 ©.30867776
0.13876037]]

Fig. 8. Salida después de procesar la imagen

En la Figura 8, las cifras entre corchetes simbolizan las
probabilidades vinculadas a las predicciones del modelo, con
cuatro categorias en este caso: Sin Alzheimer, Alzheimer leve,
moderado y moderado/intermedio. Cada niimero denota la
probabilidad de que la imagen analizada pertenezca a cada
categoria. Por ejemplo, en la prediccion "demencia leve -
[[0,803 0,001 0,308 0,138]]", los valores [0,803 0,001 0,308
0,138] sugieren que la imagen tiene alrededor de un 80% de
probabilidades de pertenecer a la categoria "Alzheimer
moderado”, un 0,1% de probabilidades de "Alzheimer
moderado/intermedio”, un 30% de probabilidades de "No
Alzheimer" y un 13% de probabilidades de "Alzheimer leve".

2) Mapas de Calor

Con el objetivo de identificar caracteristicas importantes
para el diagndstico del Alzheimer, se obtienen mapas de calor
para las imagenes de resonancia magnética del cerebro (MRI).
Se comienza con imagenes preprocesadas y ya cargadas en el

DOI: 10.5281/zenodo.10402361

modelo. El proceso se enfoca en la generacion de mapas de
calor que destacan las areas de interés en la imagen. Una vez
que la imagen preprocesada se encuentra en el modelo
VGG16, el objetivo es extraer informacioén relevante de la
ultima capa convolucional. La Figura 9, muestra el resultado
de laultima capa convolucional (altamente especializada), que
contiene caracteristicas de alto nivel que el modelo ha
aprendido a reconocer.

Fig. 9. Ultima capa convolucional del algoritmo VGG16. La imagen
muestra un mapa de caracteristicas de 512 canales, cada uno de los cuales
representa una caracteristica diferente en la imagen.

Una vez obtenida la capa, se multiplica la salida de esta
capa por sus respectivos pesos. Los pesos representan la
importancia de cada caracteristica aprendida por la red.
Luego, se suman estos resultados a lo largo de la capa para
obtener un mapa de caracteristicas ponderado.

Fig. 10. Mapa de calor obtenido

En la Figura 10, se observa el mapa de calor resultante. Se
ha asignado un tono celeste a las areas en las que se ha
centrado mas la atencion del modelo. Esta coloracion indica
la ubicacion de posibles cambios en la materia blanca del
cerebro, que estan relacionados con la enfermedad de
Alzheimer. Las areas resaltadas en rojo y amarillo representan
niveles crecientes de intensidad o importancia en relacién con
los cambios estructurales detectados. Estos colores resaltan las
regiones que podrian ser de mayor relevancia para la deteccion
y comprension de las alteraciones en la estructura cerebral
asociadas con el Alzheimer.
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V. RESULTADOS

Se aplico el modelo a dos casos: (i) un paciente sano; y (ii)
otro paciente con Alzheimer en estado leve. En cada
experimento, se utilizaron todos los patrones aprendidos por
la red neuronal. Sin embargo, en el primer experimento, se le
dio un mayor peso al patron de cambios en la materia blanca,
mientras que, en el segundo experimento, se le dio un mayor
peso al patron de cambios en los cuencos cerebrales. Se utilizo
un conjunto de datos de imagenes no vistas previamente para
la experimentacion.

Fig. 11. Resonancia magnética cerebral de un paciente sano

Fecha y Hora
Imagen Procesad
C:\Users\Asus\Desktop\imagenes_prueba\FSL_SEG\OAS1_0006_MR1 mpr_n4_anon_111_t88 masked gfc_fseg.nii
Carga de imagen MRI completa.
Procesando imagen. . .
Extraccién de caracteristicas utilizando el modelo VGG16. ..

- ETA: @s

- 0s 287ms/step

- ETA: 0s
- @s S5lms/step

Biomarcadores Asociados:

No se hallaron biomarcadores

Fig. 12. Resultado del procesamiento y prediccion del algoritmo en un
paciente sano

Para el experimento (i) se utilizdo la Figura 11 como
imagen de entrada, la cual revel6 resultados negativos para la
presencia de Alzheimer (Figura 12). En este caso, no se
encontraron biomarcadores caracteristicos de la enfermedad
en dicha imagen. Para visualizar y resaltar posibles cambios
en la materia blanca del cerebro, se utiliz6 un mapa de calor.
En este mapa, se enfoco especialmente en las zonas donde se
podrian encontrar cambios estructurales relevantes. La
imagen de prueba de entrada utilizada en el experimento
proporciona una representacion visual del estado de la muestra
analizada. Esta imagen, obtenida a partir de resonancia
magnética (MRI), fue seleccionada para evaluar la presencia
o ausencia de caracteristicas especificas asociadas con la
condicién bajo estudio.

La figura 13 muestra el mapa de calor de la imagen
procesada. Se asigné un color celeste a las areas en las que se
realiz6 un mayor enfoque, lo que indica la ubicacién de
posibles cambios de la materia blanca asociados con el
Alzheimer. Por otro lado, las éareas resaltadas en rojo y
amarillo representan niveles crecientes de intensidad o
importancia en relacion con los cambios estructurales
detectados. Estos colores resaltan las regiones que podrian ser
de mayor relevancia para la deteccion y comprension de las
alteraciones en la estructura cerebral asociadas con el
Alzheimer.

Fig. 14. Resonancia magnética cerebral de un paciente con Alzheimer en
estado Leve

Imagen Procesada:

C:\Users\Asus\Desktop\imagenes_prueba\FSL_SEG\OAS1_0910_MR1 mpr_nd_anon_111_t88_masked_gfc_fseg.nii
Carga de imagen MRI completa.

Procesando imagen. . .

Extraccion de caracteristicas utilizando el modelo VGG16...

=] - ETA: 05
- s 194ms/step

- ETA: 0s
- @5 42ms/step

Progreso: 100% completado

Resultados: Alzheimer Leve

Biomarcadores Asociados:
-Aumento de la presencia de lesiones cerebrales focales.

~Disminucién del tamafio del cerebro en general
-Aumento del grosor de la corteza cerebral en regiones especificas.

Fig. 15. Resultado del procesamiento y prediccion del algoritmo en un
paciente con Alzheimer en estado Leve

Para el experimento (ii) se utiliz6 la Figura 14 como
imagen de entrada la cual arrojé resultados positivos para la
presencia de Alzheimer en una etapa leve (Figura 15). El
algoritmo empleado se enfocd especialmente en el analisis de
los cuencos cerebrales, ya que se ha demostrado que estas
estructuras pueden verse afectadas en etapas tempranas de la
enfermedad. Se utiliz6 una imagen representativa del objeto
de estudio para llevar a cabo el analisis y las pruebas. La
imagen seleccionada fue sometida a diferentes técnicas de
procesamiento y andlisis para extraer informacion
significativa y revelar patrones o propiedades relevantes. El
uso de esta imagen en el experimento proporciond una base
para realizar mediciones, comparaciones y conclusiones
objetivas, contribuyendo asi al avance de la investigacion.

Fig. 13. Mapa de Calor resultante del experimiento (i)
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Fig. 16. Mapa de Calor resultante del experimento (ii)
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Para visualizar y resaltar los posibles cambios en la
materia blanca del cerebro, se generé un mapa de calor con
caracteristicas similares al experimento anterior (Figura 16).
En este mapa, se asign6 un color celeste a las regiones donde
se concentro el analisis y la atencion del algoritmo, lo que
indica la importancia de los cuencos cerebrales en la deteccion
del Alzheimer leve. Ademas, se utilizaron los colores rojo y
amarillo para resaltar areas con niveles crecientes de
intensidad o importancia en relacion con los cambios
estructurales detectados. Estas regiones resaltadas podrian ser
indicativas de alteraciones especificas en la materia blanca
asociadas con el Alzheimer en su etapa leve.

El uso del mapa de calor para la identificacion de los
cuencos cerebrales y la disminucion de la materia blanca como
enfoque principal en este experimento proporciona
informacion relevante sobre las caracteristicas distintivas de
la enfermedad en su fase temprana. Estos hallazgos
contribuyen a una mejor comprension de los cambios
estructurales asociados con el Alzheimer leve y pueden ser de
utilidad en el diagnoéstico y seguimiento de la enfermedad en
etapas iniciales.

De los resultados anteriores, en la Figura 12 se puede
observar que la clasificacion obtenida para el experimento (i)
fue de "Sin Alzheimer". Esta clasificacion indica que, seglin
los datos proporcionados por las imdgenes de resonancia
magnética (MRI), no se encontraron biomarcadores
caracteristicos del Alzheimer. Por lo tanto, se concluye que el
sujeto no presenta signos de la enfermedad. En contraste, en
el experimento (ii), la Figura 15 detalla los resultados, los
cuales revelaron una clasificacion de "Alzheimer Leve". Esto
indica que, segin los datos obtenidos de las imagenes de
resonancia magnética (MRI), se encontraron indicios
tempranos de la enfermedad de Alzheimer en el sujeto
evaluado.

En ambos experimentos, se destaca que los resultados
proporcionados por el sistema de diagndstico del Alzheimer
basado en imagenes pueden ser considerados como una
herramienta complementaria para la toma de decisiones
médicas. Sin embargo, en aplicaciones reales, es importante
tener en cuenta que los resultados de los experimentos (i) y (ii)
deben considerarse con cautela y no deben ser tomados como
un diagnoéstico concluyente.

De forma general, el sistema de diagnodstico basado en
imagenes que se propone, demuestra ser una potencial
herramienta util para la identificacion y clasificacion de
diferentes etapas del Alzheimer. No obstante, los resultados
que arroja el sistema propuesto deben ser interpretados y
validados por un médico especialista los cuales, luego de
examenes adicionales, posiblemente ayuden al diagnéstico
definitivo de la enfermedad de Alzheimer en sus diferentes
etapas.

A. Comparacion con Trabajos Relacionados

Para evaluar el rendimiento de nuestro método, lo
comparamos con otros métodos existentes para el diagndstico
de la enfermedad de Alzheimer (EA). La comparacion se
realizd utilizando diferentes conjuntos de datos, clases y
tamafios de muestra, caracteristicas, algoritmos y si tiene una
clasificacion binaria, multiple o mixta.
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TABLA 1. COMPARACION CON METODOS EXISTENTES PARA CLASIFICACION

BINARIA Y MULTIPLE
Base Binaria | Multiple %
N° Autor de Afio L
Precision
Datos
1 [42] ADNI | 2023 | Si Si 77
2 (3] ADNI | 2022 | Si No 85.12
3 4 | OASIS | 2023 | Si No 95.48
4 (45] ADNI | 2023 | Si No 89
5 [46] Als)ge 2001 | St Si 84-90
6 B2 ADNI | 2021 | Si Si 80.9
7 47 ADNI | 2021 | Si Si 81.73
8 48] | OASIS | 2021 | Si No 80
9 o) | OASIS | 2021 | No Si 72.8
10| 0 | oasss | 202 | No Si 74.9
11 | Propuesta | OASIS | 2023 | Si Si +82

La Tabla 1 presenta una comparativa de diversos estudios
y las bases de datos empleadas, con el método propuesto
ubicandose en un punto intermedio en términos de
desempefio. Cuando se trata de la clasificacion binaria
(determinando si alguien presenta o no la enfermedad), el
método propuesto se encuentra en linea con la media de los
métodos existentes. Sin embargo, en el caso de la clasificacion
multiple, donde se deben identificar distintas categorias
relacionadas con la enfermedad, el método propuesto supera
el rendimiento promedio. Cabe destacar que los estudios
evaluados se basaban en una clasificacion en cuatro
categorias, al igual que el enfoque de este trabajo.

VI. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A lo largo de este estudio, se demostré que el algoritmo de
aprendizaje profundo VGG16, combinado con el analisis de
imagenes de resonancia magnética, es un enfoque prometedor
para el diagnoéstico temprano de la enfermedad de Alzheimer.
Se crearon modulos para el preprocesamiento de datos,
entrenamiento y prueba del modelo, asi como para la interfaz
de wusuario, asegurando la usabilidad del sistema. La
metodologia propuesta permitid alcanzar una precision
notable en la identificacion de patrones de cambio estructural
en el cerebro relacionados con esta enfermedad
neurodegenerativa. Sin embargo, es importante destacar que,
aunque la clasificacion de una imagen de resonancia
magnética es un componente crucial del diagndstico, no es
suficiente por si sola. Los resultados de los experimentos han
demostrado que el sistema es capaz de identificar y clasificar
diferentes etapas de Alzheimer con una precision razonable.
Sin embargo, el diagnostico final siempre debe ser realizado
por profesionales médicos calificados, tomando en cuenta
multiples factores clinicos y pruebas adicionales.

En cuanto a los datos, a pesar de tener un conjunto de datos
considerable de imdgenes de resonancia magnética, la
precision del modelo podria haber sido mayor con un conjunto
de datos mas extenso y diverso. El desempefio del modelo
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depende en gran medida de la cantidad y la calidad de los datos
de entrenamiento. El entrenamiento del modelo de aprendizaje
profundo y la implementacion del sistema requirieron una
capacidad de hardware significativa. No obstante, la
infraestructura de hardware existente y las técnicas de
optimizacion permitieron llevar a cabo el proyecto de manera
eficiente.

A pesar de los resultados positivos obtenidos, se sugiere
continuar con la investigacion y el desarrollo en esta area para
mejorar aun mas la precision y la eficacia de estas técnicas.
Podria ser valioso explorar la integracion de otros algoritmos
de aprendizaje profundo o incluso enfoques hibridos, asi
como, el uso de librerias adicionales y actualizaciones que
podrian mejorar la eficiencia del sistema.

Ademas, se recomienda implementar un proceso de
validacion mas extenso que incluya una variedad mas amplia
de conjuntos de datos, es decir, recopilar mas imagenes de
resonancia magnética, preferiblemente de diversas etapas de
la enfermedad y de diferentes poblaciones y grupos de edad.
Asimismo, se sugiere que este sistema se utilice en conjunto
con otras pruebas clinicas y de laboratorio. Todo esto para
garantizar que el sistema pueda manejar una diversidad mas
amplia de casos.

Finalmente, para proyectos futuros de mayor escala, puede
ser beneficioso invertir en hardware mas potente o explorar
soluciones en la nube para manejar el entrenamiento y la
implementacion de modelos de aprendizaje profundo. Es
importante destacar que, aunque estas técnicas presentan un
gran potencial, su uso debe complementar, y no reemplazar,
las evaluaciones clinicas tradicionales llevadas a cabo por
profesionales de la salud.
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