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1 Resumen / Abstract

1.1Resumen

El presente trabajo ofrece una revision actualizada sobre el desarrollo y la
aplicacion de sistemas basados en Inteligencia Artificial (IA) en el &mbito
médico, con un enfoque dirigido hacia los modelos de visiébn computacional
mediante redes neuronales convolucionales y otros algoritmos utilizados en el
diagndstico por imagen. Se analiza el estado actual de la IA en el campo de la
imagen médica, destacando los avances en precision diagndstica y el creciente
poder predictivo de estos sistemas, especialmente en la detecciéon temprana y
clasificacion de enfermedades neurodegenerativas, como la enfermedad de
Alzheimer. A partir de esta revision, se plantea un marco teérico que puede
servir de base para el disefio e implementacion de programas de deteccion

precoz de dicha patologia.

1.1 Abstract

This work presents an updated review of the development and application of
Artificial Intelligence (Al)-based systems in the medical field, with a particular
focus on computer vision models using convolutional neural networks and other
algorithms employed in the medical imaging diagnosis. The current state of Al
in medical imaging is analyzed, highlighting advancements in diagnostic
accuracy and the increasing predictive power of these systems, especially in
the early detection and classification of neurodegenerative diseases such as
Alzheimer’s disease. Based on this review, a theoretical framework is proposed
to support the design and implementation of early detection programs for this

condition.



2. Introduccion.

En el contexto actual de la medicina moderna se genera diariamente un enorme
volumen de datos; especialmente en los paises con sistemas sanitarios mas
desarrollados, donde la disponibilidad de pruebas diagnésticas de alta
precision, y la existencia de equipos tecnolégicamente avanzados permiten la
acumulacion de miles de datos médicos digitales. Unido a lo anterior, el
vertiginoso avance de la Inteligencia artificial confluye en una oportunidad sin
precedentes: integrar el vasto volumen de datos médicos disponibles con el
poder analitico de los sistemas inteligentes. La convergencia entre ciencia
meédica e I|A promete transformar el modo en que comprendemos,
diagnosticamos y tratamos enfermedades. Entre las distintas especialidades,

la Radiologia destaca como una de las mas propicias a esta revolucion.

La inteligencia artificial (IA) puede definirse define como la capacidad de un
sistema 0 maquina para imitar las funciones cognitivas humanas, tales como el
aprendizaje y la resolucién de problemas. En el contexto médico, implica la
capacidad de analizar, interpretar y comprender datos de imagenes médicas
de forma similar o incluso superior a los expertos humanos (Pérez del Barrio et
al., 2022). La IA mas inicial o simbdlica fueron conjuntos de reglas disefiados
por expertos, formando algoritmos, que permitian ejecutar las tareas
especificas para las que son programados (Menéndez Fernandez-Miranda,
2022). Sin embargo, este tipo de IA encuentra muchas limitaciones en el campo
de la medicina, ya que buena parte de los casos de la practica habitual no se
ajustan a reglas definidas y el conocimiento humano de la misma es aun

limitado.

La IA surgi6 en la década de 1950 y ha experimentado altibajos a lo largo de la
historia, con periodos de estancamiento conocidos como "inviernos de IA". En

la actualidad, se asiste a un impulso sin precedentes en la IA, debido



principalmente al estado de desarrollo de la tecnologia y la capacidad

computacional que permiten un funcionamiento optimo de los sistemas de IA.

Asi, la convergencia entre la IA y la medicina ha dado lugar a avances
significativos en el campo del diagnostico por imagen, ya en la actualidad esta
tecnologia esta transformando la forma en que se interpretan y analizan las
imagenes médicas (Hosny et al., 2018). La imagen médica es una herramienta
fundamental para el diagnéstico en la medicina moderna, con el desarrollo de
la IA se espera revolucionarla en los proximos afos. El desarrollo de sistemas
basados en IA, en particular aquellos enfocados en el aprendizaje profundo
(ver mas adelante) estan aportando grandes ventajas al andlisis de las

imagenes meédicas.

Actualmente, en los servicios de Radiodiagnéstico, la IA se esta aplicando en
multiples areas, que van desde la citacion de los pacientes, la seleccion del
mejor protocolo de imagen y dosis de radiacion, la colocacién del paciente en
el equipo, el post-procesado de la imagen (reconstrucciones, mejora de la
calidad de la imagen, etc.)y la interpretacion de la imagen. En este ultimo
campo, se estan desarrollando sistemas de IA que no solo realizan el
diagndstico, sino que son también capaces de desempefar otras tareas como

segmentar érganos, detectar lesiones y monitorizarlas.

El diagnéstico por imagen es una de las pruebas basicas en el diagndstico de
muchas patologias del sistema nervioso central, incluidas las

neurodegenerativas y, en particular la enfermedad de Alzheimer (EA).

3. Objetivo.

El objetivo inicial de este trabajo de fin de grado consistia en investigar el
potencial de la Inteligencia Artificial para realizar un diagnostico precoz de la
enfermedad de Alzheimer a partir de imagenes médicas de forma exclusiva,
asi como explorar su capacidad para predecir la evolucion de la enfermedad.

Sin embargo, durante el desarrollo del proyecto se identificaron desafios
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técnicos, éticos y metodoldgicos; como la disponibilidad limitada de casos para
el entrenamiento del modelo, la heterogeneidad y calidad variable de las

imagenes, asi como consideraciones éticas en el uso de los datos.

Los problemas mencionados hicieron que no fuera posible desarrollar e

implementar el algoritmo propuesto a fecha actual.

El objetivo final del trabajo ha sido realizar revision actualizada sobre el
desarrollo y la aplicacién de sistemas basados en IA en el ambito médico, con
un enfoque dirigido hacia diagndstico precoz y evolucion de las patologias

neurodegenerativas, centrando el interés en la enfermedad de Alzheimer.

Ademas, el enfoque se ha dirigido a establecer un marco teérico que sirva para
la creacién de un modelo de aprendizaje profundo, en colaboracién con el
Departamento de Mateméaticas de la Universidad Oviedo, para el andlisis

predictivo de la EA sobre la base de imagenes.

4. Conceptos basicos sobre IA.

Para comprender el trabajo de revision realizado es necesario exponer algunos
conceptos sobre IA. La IA incluye dos conceptos principales: el aprendizaje
automatico (en inglés machine learning o ML) y el aprendizaje profundo
(deep learning: DL). Ambos pertenecen a un subcampo de la IA que se focaliza
en la creacion de sistemas capaces de aprender y generar reglas a partir de
datos (Chollet, 2021). Algunos autores diferencian ML y DL basandose en la
intervenciéon humana en el entrenamiento de algoritmos. Sin embargo, es mas
apropiado considerar DL como una evolucion del ML, ya que los sistemas de
DL tienen multiples capas que les permiten extraer caracteristicas relevantes
por si mismos de los datos. En este campo, las caracteristicas son variables o
propiedades medibles de los datos, como el valor de un pixel o la edad de un

paciente. Las caracteristicas mas relevantes son aquellas que ayudan a



resolver problemas especificos. También es importante considerar los

diferentes tipos de modelos de aprendizaje, ya sea en ML o DL.

El aprendizaje automético (ML) consiste en algoritmos y modelos estadisticos
disefiados para aprender patrones significativos a partir de los datos
directamente, con una interaccion humana minima, sin estar por tanto
programados explicitamente (Simon et al., 2016). Los algoritmos de ML
aprenden con la experiencia y mejoran automaticamente, en el proceso de
entrenamiento los modelos encuentran técnicas e infieren patrones que utilizan
para determinar la salida automaticamente (Alzubi et al., 2018). La fuerza de
una técnica de aprendizaje automatico depende, en parte, del conocimiento
humano. Este conocimiento puede ayudar a una maguina a aprender de
manera mas eficiente a través de la seleccion de caracteristicas adecuadas, el
aprendizaje por transferencia y el aprendizaje multitarea. A través de esta
simbiosis, el aprendizaje automatico se ha aplicado con éxito en muchas
campos, incluido el de la imagen médica (Chen et al., 2016; Brynjolfsson y

Mitchell, 2017) con sistemas que pueden adaptarse a un entorno cambiante.

Un modelo es un sistema de aprendizaje automético que ha sido entrenado
para identificar tipos especificos de patrones utilizando un algoritmo en un
sistema de aprendizaje automatico. Eso significa que procesa los datos y
descubre las estructuras ocultas en un conjunto de datos. La extraccion de
caracteristicas y las respuestas conocidas de un conjunto de datos determinan
la formula que se basa en las funciones de entrada y salida y la aplican a
nuevos datos para predecir la respuesta. Por lo tanto, el algoritmo del modelo
utiliza una coleccion de datos para el entrenamiento y crea una forma de
predecir el resultado y guarda ese procedimiento para fines futuros. Una
maguina de vectores de soporte (SVM) es un modelo de aprendizaje
automatico supervisado que utiliza algoritmos de clasificacion para problemas
de clasificacion de dos grupos. La maquina de vectores de soporte es un

algoritmo de clasificacion rapido y confiable que funciona muy bien con una



cantidad limitada de datos para analizar. Las SVM son un grupo de técnicas
similares de aprendizaje supervisado que se utilizan para problemas de

clasificacion y regresion (Hsu et al., 2002).

Con la rapida mejora de la potencia computacional y la disponibilidad de
enormes cantidades de datos, el aprendizaje profundo se ha convertido en la

técnica de aprendizaje automatico predeterminada que se utiliza.

El aprendizaje profundo (Deep Learning o DL) es una rama del aprendizaje
automatico en la que el algoritmo del modelo se organiza en multiples capas
interconectadas unas a otras, emulando redes neuronales artificiales. En ellas,
los datos de entrada de cada capa proceden del resultado de las operaciones
realizadas en estrato anterior y asi, sucesivamente, se transforman los datos
de entrada en representaciones cada vez mas abstractas hasta producir una
respuesta (Li M, 2023).

A diferencia de las técnicas convencionales de aprendizaje automatico, los
modelos de aprendizaje profundo pueden aprender patrones mucho mas
sofisticados al tiempo que simplifican en gran medida el proceso de ingenieria
de caracteristicas y algunos incluso se han aplicado directamente a los datos
sin procesar. Esto es especialmente importante para el campo del analisis de
imagenes médicas, ya que puede llevar afios de formacion obtener la
experiencia adecuada en el dominio para la determinacién adecuada de las
caracteristicas. Por lo tanto, esto permite que mas investigadores exploten

nuevas ideas de manera mas facil y rapida.

El proceso de aprendizaje en el DL se realiza a través de una estructura
jerarquica y profunda. El término "profundo” en el contexto del Aprendizaje
Profundo no se refiere a una comprension mas profunda de los datos, sino a la
idea de aprender capas sucesivas de representaciones cada vez mas
significativas. La cantidad de estas capas se conoce como la profundidad del
modelo. En resumen, el aprendizaje profundo busca encontrar
representaciones de los datos en capas intermedias que sean altamente

informativas para la resolucién del problema en cuestién.



Dentro del Aprendizaje Profundo (DL), las redes neuronales se pueden
organizar formando distintas arquitecturas, entre ellas se encuentran las redes
neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), Redes neuronales
recurrentes (RNNs), Redes Generativas adversariales (GANSs), etc. (Li M,
2023)

Artificial intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Convolutional
Neural Network

Figura 1. Esquema de la organizacion de las formas de IA segln su jerarquia. Elaboracién propia

Uno de los métodos de aprendizaje profundo de mas éxito es lared neuronal
convolucional (RNC). RNC son modelos de inteligencia artificial altamente
efectivos, cuya estructura simula la corteza visual primaria al estar
especialmente disefiados para procesar y reconocer imagenes (Goodfellow I,
2016; Kourounis G, 2023).

Durante los ultimos afios la investigacion en RNC ha atraido la atencion
generalizada de los investigadores, logrando resultados de vanguardia en
diversas tareas de deteccion, clasificacion y segmentacion en diferentes
dominios (Jia H et al., 2024).

Sin embargo, todavia quedan muchos desafios pendientes, como, por ejemplo,
inconsistencias en los formatos de datos y falta de datos de entrenamiento
confiables; y un tema de investigacion activo es cdmo optimizar la transferencia

de conocimiento humano a un modelo de aprendizaje automatico.
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4.1. Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos capaces de generar predicciones cuando
se les presentan nuevos datos y ofrecen buenos resultados en problemas
complejos. Los modelos predictivos pueden ser de dos tipos: clasificacion, que
se predice una variable discreta como la presencia de una enfermedad basada
en una imagen, y regresion, que hacen predicciones contindas basados en
variables como la edad y la presencia de cancer. Las redes neuronales se
basan en neuronas artificiales y las redes neuronales convolucionales (Hosny
et al, 2018).

4.1.1. Neuronas artificiales (perceptrén) y redes neuronales artificiales

clasicas.

Las redes neuronales artificiales estan formadas por mudltiples neuronas
artificiales (percerptrones simples) interconectadas, que se pueden comparar
con las neuronas biologicas (Fig. 2). Una neurona artificial o perceptrén simple
consiste en varias rutas de entrada, equivalentes a las dendritas de las
neuronas bioldgicas y que transmiten informacion al soma. El soma de una
neurona artificial es una funcion que integra toda la informacion de las entradas
y, después de aplicar una funcién de activacion, genera una salida (Pérez del
Barrio et al. 2022).

11
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Figura 2.- Comparacion entre neuronas biolégicas y artificiales y entre redes neuronales biolégicas y
artificiales. Las redes neuronales artificiales se dividen en tres partes principales: la capa de entrada es
una capa de perceptrones especializados en la recepcion de informacion; las capas ocultas son capas
capaces de extraer caracteristicas de los datos y transformarlas en busca de la mejor representacion del
problema a resolver; y la capa de salida es una capa preparada para ofrecer la informacion de salida.
Tomada de Pérez del Barrio et al. (2022).

La funcibn de activacion podria equipararse al proceso biolégico de
despolarizacion de membrana, que no sigue una funcion lineal, sino que
responde a la ley del todo o nada. Las neuronas bioldgicas reciben muchos
impulsos que no consiguen activarlas o despolarizarlas, hasta que llega uno
con suficiente potencia para despolarizarla consiguiendo generar una salida o
potencial de accidon que viaja a través del axén, y se tramite a las neuronas
contiguas. A las neuronas artificiales también llegan series de estimulos vy, si
alguno de ellos logra activar la funcion de activacion, se origina una salida
(Pérez del Barrio et al, 2022).

4.1.2. Redes neuronales artificiales clasicas.

Al igual que las neuronas biologicas las neuronas artificiales se organizan en
capas formando redes artificiales, por lo tanto, la asociacion de perceptrones
en capas y la concatenacién de sucesivas capas es lo que da lugar a una red

neuronal (Fig. 3).
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Figura 3.- El proceso de aprendizaje supervisado (formacién). A través de la funcién de
pérdida, se mide la diferencia entre la prediccién de la red y la etiqueta para cada entrada; a
continuacion, a través de la propagacion hacia atras de este error y del algoritmo de
optimizacion, los pesos de las diferentes neuronas se ajustan hasta que corresponden a un

minimo en la funcion de pérdida. Tomada de Pérez del Barrio et al. (2022)

4.1.3. Redes neuronales convolucionales.

Con la extension del uso de las redes neuronales clasicas, empezaron a surgir
problemas que impulsaron el desarrollo de sistemas mas complejos. En el caso
de la imagen y el reconocimiento de objetos, el principal problema es que el
mismo objeto puede tener formas y posiciones diferentes, lo que reducia el
rendimiento de las redes. Asi, surgieron las redes neuronales
convolucionales (RNC), las mas usadas para imagen médica (Chartrand et
al., 2017).

Las redes neuronales clasicas estdn compuestas por capas totalmente
conectadas. Esto significa que todas las neuronas de una capa estan
conectadas con las de la siguiente y, por lo tanto, la imagen se interpreta en su
totalidad, tomando como entrada el valor de todos los pixeles y realizando

operaciones que incluyen toda la informacion de la imagen.

Por el contrario, las RNC disponen de unas matrices denominadas filtros que
aplican operaciones de convolucion sobre la imagen de entrada para
transformarla en datos numéricos, permitiendo asi identificar patrones y

detalles que a simple vista no son reconocibles por el ojo humano. Esto les

13



confiere la capacidad de identificar el objeto independientemente de su

localizacion, lo que las hace mucho mas eficientes.

Fig 4. Abajo se muestra una red neuronal clasica con neuronas totalmente conectadas,
mientras que arriba, una RNC (Goodfellow I, 2016)

Las RNCs explotan los patrones de conectividad local, centrandose en
pequefias regiones locales de la imagen que contienen patrones importantes.
Gracias a esta conectividad mejora su eficiencia al requerir menos parametros
y, de esta forma se ha convertido rapidamente en un método de vanguardia
para el procesamiento de imagenes (Shin et al, 2016; Krizhevsky et al., 2017).
Con métodos como la unidad lineal rectificada (en inglés ReLU) y el aprendizaje
residual profundo que mejoran problemas como el problema del gradiente
evanescente, los modelos mas profundos se pueden entrenar de manera mas

eficiente y, por lo tanto, llevar el aprendizaje profundo a niveles superiores.

Cada capa convolucional de una RNC puede constar de varios filtros. Se trata
de matrices numeéricas que van recorriendo la imagen realizando operaciones
de convolucion sobre grupos de pixeles, dando lugar a mapas de
caracteristicas. Cada filtro representa una caracteristica. Asi, a medida que la
informacion atraviesa capas sucesivas, las caracteristicas extraidas son mas
complejas y abstractas, como texturas o formas. Las representaciones de la
Ultima capa de la parte convolucional son transformadas a un vector final a

través de una o mas capas completamente conectadas y, finalmente, la red

14



emite una capa de salida en la que el sistema clasifica la imagen analizada en
la categoria mas probable en base a la informacion procesada. A esta segunda

parte de la red se le denomina el clasificador (Chartrand et al., 2017).

Input Hidden layers Output
layer Convolutional Classification layer
layers layers

Each layer extracts a different
$atabababababal
19009:0,9,6,9
SeBDERE
190908,9:8,9:0,
W 99,9,0,0,0,0
Dog
75%
50% /

25%

. R i)

Cat Dog Duck

Fig 5. Ejemplo de una CNN (Kouronis G)

En resumen, las RNC, gracias a los filtros, aprenden patrones locales y, por lo
tanto, son capaces de reconocer estos patrones independientemente de si se
realiza el reposicionamiento, mientras que las redes neuronales clasicas
aprenden patrones generales y no son capaces de abstraerse de la ubicacién,
orientaciéon o forma del objeto en la imagen. Por lo tanto, las RNC han
demostrado ser las mas adecuadas para trabajar con imagenes meédicas ya
gue son capaces de realizar tareas tan complejas como la clasificacion de

imagenes.
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4.2. El proceso de aprendizaje o entrenamiento

El proceso de aprendizaje o entrenamiento de una red neuronal implica ajustar
los pesos, es decir los parametros que representan la intensidad de las
conexiones entre las neuronas artificiales. Al ajustar los pesos, se busca
obtener un resultado final 6ptimo. Los pesos son coeficientes que pueden
adaptarse dentro de la red y que determinan la intensidad de la sefal de
entrada registrada por la neurona artificial; son la medida de la fuerza de una
conexion de entrada. Estas fuerzas pueden ser modificadas en respuesta de
los ejemplos de entrenamiento, de acuerdo con la topologia especifica, o
debido a las reglas de entrenamiento. Asi, cuando una imagen ingresa a la red,
todas las neuronas de todas las capas se activan secuencialmente, generando
pesos para cada conexion neuronal en lo que se conoce como propagacion
hacia adelante. Al llegar a la Ultima capa, este proceso permite generar una

prediccién para la imagen.
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Fig. 6 Ejemplo de la clasificacién de una imagen de un koala por una CNN, nétese a la derecha que
devuelve un valor de salida cercano a 1.0 (0.0-1.0) para la categoria de koala (Wang ZJ et al, 2021)
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En funcion de la naturaleza de los resultados deseados proporcionados a los
algoritmos de aprendizaje, el ML puede ser supervisado, no supervisado 0
reforzado. En el aprendizaje supervisado, el algoritmo se presenta con un
conjunto de entrenamiento etiquetado y tiene como objetivo encontrar un
patrén que mapee la ruta que conecta los datos de entrada con los datos de
salida. En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de entrenamiento no esta
etiquetado y solo contiene los datos de entrada. En otras palabras, el algoritmo
no predice los datos de salida, sino que tiene como objetivo encontrar la reglas
y patrones que definan estructuras Unicas en los datos de entrada. En el
aprendizaje por refuerzo, el algoritmo se entrena en un entorno dinamico y es
enseflado por un programa de recompensas. Es "recompensado” por las
decisiones correctas y "castigado” por las decisiones equivocadas. De esta

manera, el algoritmo aprende de la experiencia en lugar de los datos.

En un modelo de aprendizaje supervisado, la red neuronal comienza con pesos
aleatorios y aprende a medida que estos pesos se ajustan al comparar los
resultados de la red con los resultados de referencia o etiquetas. Para lograr
esto, se necesitan las etiquetas de referencia, una funcién de pérdida que mida
el error generado, un algoritmo de optimizacion que calcule como y en qué
direccién deben modificarse los pesos para minimizar ese error (descenso de
gradiente) y otra funcién que permita propagar este ajuste hacia atras a través
de la red, modificando los pesos de cada neurona segun su responsabilidad en

el resultado final (propagacion hacia atras) (Chartrand et al., 2017; Fig. 3).

Para entrenar una red neuronal, es necesario disponer de, al menos, dos
subconjuntos de datos: uno para el entrenamiento propiamente dicho, con el
gue el modelo ajustara sus pesos de acuerdo con un minimo en la funcién de
pérdida; y otro con el que evaluar el rendimiento, denominado el conjunto de
validacion. Asi, se van realizando iteraciones (llamadas épocas) sobre estos
grupos de datos y el modelo ird obteniendo cada vez mejores resultados en la
evaluacion del rendimiento del modelo, evidenciados sobre el conjunto de

validacién en cada iteracion.
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Previo al entrenamiento de la red, se deben elegir los hiperparametros, que son
variables que determinan la estructura y el proceso de entrenamiento de la red.
Se definen antes de comenzar el entrenamiento y se ajustan segun los
resultados obtenidos. Algunos ejemplos de hiperparametros son el tipo de

funcidn de activacion utilizada y el nimero de capas ocultas del algoritmo.

Si el rendimiento del modelo no es bueno, el experto puede realizar cambios
en los parametros mencionados. Finalmente, una vez concluido el
entrenamiento, es decir, una vez ajustados tantos los pesos como los sesgos,
se prueba el modelo con datos nuevos (conjunto de datos denominado test)
para evaluar su rendimiento real. Es decir, se expone al modelo a datos
nuevos, por ejemplo, imagenes nuevas y no etiquetadas, y se obtiene una
prediccidn. Los datos del test no deben nunca utilizarse para modificar pesos

o hiperparametros del modelo (Chollet, 2021).

El proceso de aprendizaje de la red, que ocurre principalmente en las capas
ocultas, implica el ajuste de los pesos. A medida que se ajustan los pesos a lo
largo de la red, las capas ocultas van generando representaciones cada vez
mas complejas de los datos, adaptandose al problema en cuestién (Fig. 6).
Esto significa que el objetivo es transformar los datos de manera progresiva

hasta encontrar la mejor representacion que resuelva el problema.

Entre los obstaculos para el entrenamiento de una red neuronal, detectables
gracias al conjunto de validacion, encontramos los fendmenos de sobreajuste
y subajuste. El sobreajuste ocurre cuando el modelo es muy eficiente en el
entrenamiento, pero no es capaz de generalizar con datos nuevos. Por el
contrario, en el subajuste el modelo debido a insuficiente especializacion o
excesiva simplicidad no es capaz de obtener buenos resultados, ni siquiera con

los datos de entrenamiento. (Fig 7.)
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Fig 7. Representacion de los fenédmenos de subajuste o underfitting (izq), sobreajuste u overfitting (centro)
y equilibrio (dcha) (Alzubaidi et al, 2021)

En ninguno de los casos el modelo habrd encontrado las caracteristicas
importantes que le permitirian resolver el problema de forma general o con
datos nuevos, es decir, en ninguno de los casos el modelo habra aprendido a
generalizar. En conclusion, las redes neuronales deben aprender

transformaciones y no ejemplos concretos (Hosny et al., 2018).

El sobreajuste esta relacionado con uno de los principales desafios detectados
a la hora de desarrollar sistemas relacionados con la imagen médica: la

escasez de datos debidamente etiquetados (Willemink et al., 2020).

A su vez, esta falta de imagenes etiguetadas se ve acentuada por el
complicado marco ético y legal que implica la transferencia de datos sensibles
de caracter médico. Para sortear esas situaciones se esta utilizando la
transferencia de aprendizaje (transfer learning). (Pan SJ,2010) Esta técnica
consiste en el aprovechamiento de una red neuronal ya entrenada previamente
sobre un conjunto extenso de datos no médicos (como ImageNet) y, a partir de
ella, construir un nuevo modelo orientado a una tarea especifica. (Deng J, et
al. 2009)

En esta practica se conservan los pesos de las primeras capas de la red, que
es competente en la deteccidn de patrones visuales generales y se modifican
Unicamente las capas finales al problema a resolver, mediante un ajuste fino
(fine-tuning) con un nimero limitado de imagenes médicas. De esta manera se
reduce la necesidad de grandes volumenes de datos etiquetados y se mejora

la eficiencia y rendimiento del modelo en campos donde los datos son escasos.
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5. 1Ay diagnéstico por laimagen.

La evaluacion precisa y rapida de las imagenes clinicas es esencial tanto para
el diagndstico como para el tratamiento. En consecuencia, los pardmetros de
evaluacion de la calidad, como la precision, la sensibilidad y la especificidad de
las imagenes clinicas, son fundamentales en las operaciones sanitarias. Por lo
tanto, el desarrollo de algoritmos de vision basados en computadora puede ser

de gran ayuda en el andlisis de imagenes biomédicas (Balyen y Peto, 2019).

La aplicacion de la IA en el diagndéstico por imagen implica el uso de algoritmos
avanzados, especialmente los basados en el aprendizaje profundo, para
analizar imagenes médicas. Estos algoritmos son entrenados con grandes
cantidades de datos para identificar patrones, anomalias y caracteristicas

clinicas que pueden ser dificiles de detectar incluso por un ojo experto.

En los dltimos afos, se ha producido un progreso significativo en el desarrollo
de sistemas de IA para el diagnéstico por imagen. Estos avances incluyen la
mejora en la precision de los algoritmos, la capacidad de analizar una gama
mas amplia de modalidades de imagen, como radiografias, resonancias
magnéticas y tomografias computarizadas, y la integracion de la IA en los flujos
de trabajo clinicos.

La IA tiene el potencial de aumentar significativamente la precision de los
diagnasticos por imagen. Al analizar grandes volumenes de datos e identificar
patrones sutiles y correlacionarlos con grandes bases de datos de casos
clinicos, los sistemas de IA pueden detectar signos tempranos de enfermedad
en las imagenes médicas y con mayor precision que los métodos tradicionales.
Ademas, la automatizacion del analisis de imagenes puede reducir los tiempos
de espera para los resultados, y disminuir la dependencia del anélisis humano,
gue puede estar sujeto a fatiga y otros distractores, de este modo, la IA puede
contribuir a reducir la incidencia de errores diagnosticos. Todo ello, sin duda,

redunda en un mejor prondstico para los pacientes.
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6. Inteligencia artificial y patologias neurodegenerativas.

6.1. Introduccion.

La enfermedad de Alzheimer (EA) es la forma mas prevalente de demencia
neurodegenerativa, de inicio insidioso y desarrollo progresivo, que afecta a
millones de personas en todo el mundo y tiene un profundo impacto en

familiares y cuidadores (Oboudiyat et al., 2013).

La EA se define como un proceso biolégico que comienza con cambios
neuropatolégicos de Alzheimer (ADNPC), entre ellos es bien conocida la
acumulacion de beta amiloide (AB) pericelular y la hiperfosforilacion de
proteinas dentro de las neuronas. Sin embargo, la causa exacta de este

proceso se desconoce aan.

En una fase inicial la EA es asintomatica pero el incremento de dicha carga
neuropatolégica lleva a la aparicion de los primeros sintomas que
progresivamente se acenttian. Clinicamente, la EA se caracteriza por trastorno
de la memoria, afasia, apraxia, agnosia, dafio de las habilidades visuales y

demencia general con cambios en la personalidad y el comportamiento.

En la actualidad, el diagnéstico se basa en la combinacién de criterios clinicos
y la confirmacién mediante marcadores especificos como el PET de amiloide y
los analisis de LCR para detectar AB y proteina tau, siguiendo las directrices
de la Asociacion de Alzheimer y el Instituto Nacional sobre el Envejecimiento.
(Jack CRJr et al, 2024). Otros biomarcadores no especificos de la enfermedad
apoyan el diagnaostico, entre ellos pruebas de imagen como MRI o FDG-PET.

En general, se distinguen tres fases de la enfermedad: control normal (CN),
deterioro cognitivo leve (DCL) y la EA. La etapa prodromica de la EA, el DCL,
caracterizada por la pérdida de memoria, es ampliamente reconocida como una

etiqueta diagnédstica (lachini et al., 2009) ya que mientras que algunos
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pacientes con DCL evolucionan a la EA, otros permanecen estables. (Petersen
et al., 2001). De este modo, el diagndstico precoz en la fase de DCL es crucial
para que la intervencion clinica sea eficaz y poder detener o ralentizar la
progresion de la enfermedad hacia un deterioro severo de las funciones
humanas (Livingston et al., 2020). Recientemente se ha aprobado un
tratamiento en Europa (Lecanemab) para formas iniciales de EA, que logra
precisamente retrasar la progresion del dafio neuronal (van Dyck CH et al,
2023).

Por lo tanto, la prediccion de la conversién de DCL a EA es incluso mas valiosa
gue la clasificacion entre pacientes NC y EA o DCL. Sin embargo, los métodos
tradicionales de diagndstico de la EA dependen en gran medida de la
experiencia de los expertos clinicos y de los esfuerzos humanos. Como
desarrollo del diagndstico asistido por ordenador, los programas informaticos

pueden proporcionar una clasificacién y prediccién automaticas de la EA.

Ante esta situacion cabe preguntarse: ¢ Puede la IA ayudar establecer cuando
un DCL va a evolucionar a EA? Esta fue la pregunta que originalmente tratamos

de responder y que se quedd en un proyecto en fase inicial.

Los métodos de neuroimagen (resonancia magnética, MRI; resonancia
magnética funcional, fMRI; tomografia por emision de positrones, PET; y
tomografia computarizada por emision de foton anico, SPECT) proporcionan
herramientas esenciales para el diagnostico ya que permiten visualizar y
monitorizar los cambios estructurales y funcionales en el cerebro. Estas
técnicas facilitan un examen detallado de las manifestaciones morfolégicas de
la enfermedad e investigaciones recientes han demostrado el potencial de la

IA para automatizar el proceso de diagndstico (ver Mirabian et al., 2025).

Se ha descrito como la neuroimagen mejora la precision de los procesos de
diagnostico, enriquece nuestra comprension de la progresion de la enfermedad

y apoya el desarrollo de intervenciones clinicas mas efectivas (Masdeu, 2020).

Los enfoques de diagnostico por imagen asistidos por IA, en particular los que
aprovechan el ML y el aprendizaje profundo DL, presentan un potencial

significativo en la integraciébn de datos de neuroimagen complejos para
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diagnosticos diferenciales de EA. Estas metodologias pueden procesar
grandes cantidades de datos de imagenes, identificando patrones sutiles y
anomalias que podrian pasarse por alto con las técnicas tradicionales. Nuevos
modelos emergentes de DL ofrecen resultados prometedores para diagnosticar
la EA espacialmente en estadios tempranos, abriendo camino a la intervencion
precoz para modificar la historia natural de la enfermedad (Odimayo et al.,
2024). Prueba de ello es el desarrollo de RNCs especificas como Alzheimer
Net (Shamrat et al., 2023) que permite subclasificar en 5 estadios la

enfermedad.

Frizzell et al. (2022), en un trabajo de revision afirman que para el diagnostico
de EA el mejor rendimiento se logré mediante el uso de los algoritmos de redes
neuronales de convolucion basados en el aprendizaje profundo (precision
promedio ponderada del 89 %), en contraste con el 76-86 % utilizando la
regresion logistica, las maquinas de vectores de soporte y otros métodos de
IA.

6.2. Estudios de la EA basados en ML.

Como ya se ha comentado, el ML es una estrategia computacional que
descubre soluciones 6ptimas a problemas mediante la definicion de métodos y
parametros que normalmente son determinados, inferidos e ideados por un

experimentador (Walter et al., 2019).

Mufioz-Ruiz et al. idearon en 2012 un sistema diagnostico basado en ML para
distinguir entre pacientes con EA y DCL mediante imagenes de resonancia
magneética estructural. El sistema utilizO caracteristicas de la morfometria
basada en voxeles, la volumetria del hipocampo y la morfometria basada en
tensores. Para el analisis se emple6é un clasificador de regresiéon y los
resultados demostraron una robusta capacidad discriminatoria, diagnostica,

particularmente con la aplicaciéon de morfometria basada en voxeles.
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Reconociendo los patrones morfométricos superpuestos entre el
envejecimiento normal y las enfermedades neurodegenerativas como la EA 'y
la demencia frontoparietal (DFP), Raamana et al. (2014) introdujeron un nuevo
clasificador utilizando caracteristicas derivadas de imagenes de resonancia
magneética estructural, incluidas las invariantes de forma, los volimenes y los
desplazamientos locales de los ventriculos laterales y el hipocampo. Para la
clasificacion utilizaron un modelo de maquina de vectores de soporte (SVM) y
los resultados mostraron que la atrofia local en los ventriculos laterales era un

buen biomarcador para distinguir entre FTD, AD y controles normales.

Ademas, Mdller et al. (2014) aprovecharon la capacidad discriminativa de los
clasificadores de SVM para dilucidar las alteraciones neuroanatomicas
discriminativas de la EA, los resultados sugirieron que SVM podria distinguir
eficazmente entre estos trastornos con una precision del 78,7% para el

diagndstico de la EA.

Casi al mismo tiempo, Kloppel et al. (2015) investigaron los métodos de
diagndstico automatizados, en particular una SVM lineal, utilizando imagenes
de resonancia magnética sobre muestras. El método demostré una precision
con una AUC de 0.97 para diferenciar entre envejecimiento saludable de las

distintas demencias incluida la EA.

En un estudio posterior, Wang et al. (2016) examinaron la utilidad diagnéstica
del examen neuropsicolégico y las caracteristicas morfométricas derivadas de
la resonancia magnética para diferenciar la EA de otras demencias.
Examinaron la atrofia cerebral en ocho regiones utilizando imagenes de
resonancia magnética y evaluaron 17 caracteristicas neuropsicologicas. El
estudio encontré que las caracteristicas neuropsicologicas proporcionaron una
mayor precisién diagndstica para distinguir entre EA, y la integracion de la
atrofia cortical con las caracteristicas neuropsicoldgicas logré una precision de

clasificacion del 61,47%.

Koikkalainen et al. (2016) profundizaron en el potencial discriminativo de las
caracteristicas estructurales de la resonancia magnética en la EA. Las

caracteristicas cuantitativas, incluidas volumen, vasculares y morfologicas. El
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estudio demostré diferencias estructurales entre la EA y los individuos sanos
utilizando morfometria basada en voxeles y tensores, logrando una precision
del 69,1%.

Mas tarde, Poonam et al. (2021) presentaron un modelo de clasificacion
jerarquica automatizada que emplea IA para mejorar la precision diagnostica
de la EA a través del analisis de datos de resonancia magnética. Los resultados
demostraron una alta precision de clasificacion, logrando un 86,5% con SVM.

Chagué et al. (2021) propusieron integrar la 1A en los flujos de trabajo clinicos
para el diagnéstico de la demencia, utilizando patrones de atrofia para clasificar
la enfermedad de Alzheimer de inicio temprano (EOAD), la enfermedad de
Alzheimer de inicio tardio (LOAD) con un clasificador SVM. El estudio encontro
gue la incorporacion de mapas de peso SVM mejord significativamente la

precision diagndstica.

Del mismo modo, en 2022, Pérez-Millan et al. emplearon metodologias de ML
supervisadas y no supervisadas para diferenciar entre EOAD (enfermedad de
Alzheimer de inicio temprano) y FTD. Utilizando el grosor cortical y el volumen
de materia gris subcortical, entrenaron clasificadores de PCA y SVM, logrando
precisiones de clasificacion del 87,2% para individuos sanos y EOAD, y del
66,5% para EOAD y la demencia frontoparietal. La precision de la clasificacion

de los tres grupos fue del 65,2%.

Contemporaneamente, Koutsouleris et al. (2022) valuaron los patrones de
resonancia magnética en pacientes con EA e individuos sanos. Utilizaron
mapas de volumen de materia gris para el entrenamiento y emplearon el
software NeuroMiner para generar cuatro clasificadores de diagndstico. Los
resultados de la clasificacion utilizando etiquetas originales arrojaron una

precision del 78,7%, una especificidad del 67,4% y una sensibilidad del 89,8%.

En 2023, Lampe et al. emplearon volumetria basada en atlas en resonancias
magnéticas utilizando el clasificador SVM, el estudio logré altas tasas de
precision tanto en las clasificaciones binarias (71-95%) como en las
multisindromes. Los patrones de atrofia especificos de la enfermedad jugaron

un papel clave en la determinacién de la importancia de las caracteristicas. El
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rendimiento de la clasificacion varid6 entre los sindromes, con mejores
resultados observados en los sindromes que exhibian atrofia especifica
regional. La precision en la clasificacion de la enfermedad mejor6 con el
aumento de la gravedad y la duracion de la enfermedad, identificando ventanas
de diagndstico 6ptimas. En el mismo afio Pérez-Millan et al. (2023) utilizaron
meétodos de aprendizaje automatico con datos de resonancia magnética
transversales y longitudinales para distinguir entre EA y demencia frontal. Los
resultados demostraron que el enfoque longitudinal supera al método
transversal en la clasificacion, logrando tasas de precision entre el 83,3% vy el
95%.

6.3. Estudios de la EA basados en DL y redes neuronales

convolucionales.

Ma et al. (2020) desarrollaron un sofisticado sistema de diagndstico de EA
utilizando el volumen cerebral y el grosor cortical como caracteristicas.
Implementaron una variedad de clasificadores, incluidas redes generativas
adversarias, redes neuronales profundas de caracteristicas multitipo y escala
(MMDNN) y técnicas tradicionales como SVM. Las redes generativas adversas,
gue implican el entrenamiento simultaneo de dos redes neuronales, una para
la generacién de imagenes y otra para la discriminacién, resultaron las mas

efectivas en este contexto.

Por su lado, Nguyen et al. (2022) propusieron la gradacion y la atrofia
estructurales como marcadores, con el entrenamiento de un conjunto robusto
de U-Nets 3D para diferenciar con precision entre los patrones cerebrales
sanos Yy los indicativos de demencia. Este enfoque produce un mapa de
clasificacion 3D interpretable que resalta eficazmente las regiones del cerebro
con anomalias; la precisién de la clasificacion alcanza el 89,7%. Un afio
después, presentan un innovador marco de clasificacion profunda disefiado
para la clasificacion de enfermedades relacionadas con la EA. El marco no solo

clasifica los tipos de enfermedades, sino que también identifica regiones
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especificas del cerebro relacionadas con estas afecciones mediante el uso de
mapas de colores. Se centra en dos tipos de biomarcadores: la gradacion
estructural (que evalla las similitudes anatémicas) y la atrofia estructural (que
evalla las anomalias en la estructura cerebral). Mediante la combinacion de U-
Nets, perceptron multicapa (MLP) y modelos SVM, el método mejora la
deteccion de enfermedades y la precision del diagnéstico diferencial (precision
=93%) (Nguyen et al., 2023).

En 2024 Odimayo et al. Desarrollan SNeurodCNN, una RNC con una
arquitectura innovadora mas sencilla que también se centra en datos de atrofia
y neurodegeneracion anatomica en la vista para-sagital usando datos de MRI.
En este caso se alcanz6 una precision superior al 97.8% en la clasificacién de

imagenes MRI para la deteccion de la EA.

MildDemented VeryMildDemented MildDemented VeryMildDemented

ModerateDemented NonDemented ModerateDemented NonDemented

Fig 8. Muestras de RM utilizadas en las que se aprecian diferencias anatdémicas sustanciales

en las distintas categorias de EA (Oraby S, 2025)

Por dltimo, en 2025 Oraby S et al., disefian un modelo de red neuronal tipo
GAN-DSR (Generative Adversarial Network asociada a un Deep Super

Resolution). Los resultados, recientemente publicados alcanzaron una
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precision de 99.2% en la clasificacion de las imagenes en cuatro categorias de

la enfermedad de Alzheimer: controles sanos, demencia leve, moderada y

severa.
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Fig 9. Arquitectura de la RNC tipo DSR-GAN propuesta por Sarah Oraby et al.

De todo lo anterior se infiere que en general, los métodos de aprendizaje
profundo logran un mejor rendimiento que los métodos convencionales de
aprendizaje automatico y que para lograr predicciones satisfactorias el tamafio

de las muestras de entrenamiento debe ser muy elevado.

6.4. Diagndéstico multimarcador de EA utilizando IA.

En las paginas precedentes se ha comentado exclusivamente la utilidad de la
IA en el diagnéstico de la EA, sin embargo, la integracién de datos multiomicos
(Fig. 3) puede ser de utilidad y sin duda van a marcar la investigacion y los

avances cientificos futuros.
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Figura 10.- Aprendizaje automatico aplicado en la investigacion de la enfermedad de Alzheimer: 6mica,
imagenes y datos clinicos. Tomado de Li et al. (2021).

Los desarrollos tecnolégicos modernos de plataformas émicas de alto
rendimiento y equipos de diagnostico por imagen brindan oportunidades sin
precedentes para estudiar la etiologia y la progresion de la EA. La gran
cantidad de datos genéticos, de protedmica, transcriptomica e imagen, asi
como las caracteristicas clinicas de la enfermedad deben ser integrados y
analizados en conjunto. Los métodos de ML y DL ofrecen técnicas nuevas para
abordar datos de alta dimension, integrar datos de diferentes fuentes, modelar
la heterogeneidad etiologica y clinica y descubrir nuevos biomarcadores (Fig.
10).
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Figura 11.- Aplicaciones de la IA al estudio de la enfermedad de Alzheimer. Tomado de Li et al. (2021).
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La investigacion reciente sobre la EA utiliza tecnologia novedosa o datos
multimodales para comprender la enfermedad desde varios aspectos, como la
genomica, la transcriptomica, los metabolitos, las imagenes y las
caracteristicas clinicas (Wang et al., 2020; Clark et al., 2021). Estas
exploraciones han transformado nuestra comprension de la enfermedad y han
brindado nuevas oportunidades para mejorar nuestra capacidad para manejar

la progresion de la patologia e identificar posibles tratamientos.

Cabe mencionar de todos modos que el alto volumen de datos y su
complejidad, imponen desafios para la integracion y el analisis de los mismos,
gue las herramientas de computacion tradicionales pueden no ser capaces de
abordar por completo (Jack et al., 2008; Petersen et al, 2010).

7. Desafios e investigaciones pendientes en la

aplicacion de la |A en la radiologia.

A pesar de las innegables ventajas, la IA en el diagnéstico porimagen aun tiene
por delante grandes desafios técnicos. Entre ellos estan: la necesidad de
grandes conjuntos de datos, perfectamente etiquetados y de alta calidad para
entrenar los algoritmos; la heterogeneidad tanto en la calidad como el tipo de
imagenes médicas; y la integracion de sistemas de IA en la infraestructura

tecnoldgica existente en los centros médicos.

Por otro lado, el uso de IA en medicina plantea importantes cuestiones éticas
destacando entre todas la privacidad y seguridad de los datos del paciente, la
transparencia en como los algoritmos toman decisiones y la responsabilidad

legal en caso de errores diagnosticos.
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8. Como plantear un estudio de técnicas de imagen

mediante la aplicacion de la IA.

El no haber podido abordar in itinere los objetivos originales ha permitido
detectar los problemas que se plantean a la hora de realizar un estudio como
el propuesto. A nuestro juicio los mas destacables son los siguientes:

Primero: obtener la aprobacion del Comité de Etica del Hospital u Hospitales
dende se lleve a cabo el estudio. Generalmente, para estudios retrospectivos
en los que la obtencién del consentimiento informado no es factible y los
riesgos de fuga de datos médicos son minimos, el consentimiento informado
del paciente suele ser prescindible, pero no el informe positivo del comité de
ética.

Segundo: la seleccion de los pacientes a incluir en el estudio y a la recoleccién
de sus imagenes. Este es uno de los pasos mas importantes en el desarrollo
de estos sistemas que dependen de la cantidad y la calidad de los datos (data-
driven systems). En la actualidad, debido a que el etiqguetado de las imagenes
radiolégicas no esta extendido y que los sistemas de informacion radiol6gicos
no estan preparados para este tipo de busquedas, la obtencion de imagenes

de una enfermedad concreta es complicado.

Tercero: en intima relacién con los puntos anteriores, y especialmente si el
estudio es multicéntrico, es crucial asegurar la interoperabilidad de las
imagenes médicas a través de diversas especialidades, extendiéndose mas

alla de la radiologia y adoptando formatos estandar.

Cuarto: el preprocesado de los datos en funcién del tipo de red neuronal que
se vaya a entrenar. Cuando la base de datos ya esta preparada, esta se divide
en los 3 subconjuntos mencionados anteriormente: el de entrenamiento, el de
validacion y el de test, con un porcentaje aproximado del 80, el 10 y el 10,
respectivamente (Willemink et al., 2020). Estos aspectos, y otros que
seguramente existen, hablan de la necesidad de una planificacién meticulosa y
una consideracion importante de todos los aspectos involucrados en la

utilizacién de la IA en la radiologia.
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9. Conclusiones.

La evolucion de los sistemas de 1A en el campo de la imagenologia médica
encuentra actualmente en un momento de rapida expansion, con avances
significativos en los dltimos afios que han conducido al desarrollo de modelos
de vision artificial cada vez mas sofisticados y precisos. Se trata de modelos
gue no solo han logrado alcanzar niveles de desempefio muy cercanos al
estado del arte, sino que adicionalmente su desarrollo y entrenamiento se

alcanza en plazos de tiempo cada vez mas reducidos.

La integraciéon de datos multimodales, incluyendo informacion genética y
protedmica, con imagen médica estd demostrando ser una estrategia clave
para mejorar la precision y utilidad clinica de los modelos de IA, y representa
una linea futura en el @mbito de la Enfermedad de Alzheimer.

En este contexto, la reciente aprobacion de un farmaco indicado para fases
tempranas de deterioro cognitivo refuerza la importancia de continuar
mejorando el desarrollo de modelos de diagndstico precoz y la clasificacion de
la enfermedad, en especial la validacién de algoritmos capaces de predecir la
conversion de formas de deterioro cognitivo leve hacia Enfermedad de
Alzheimer establecida, con el objetivo de optimizar la decisién terapéutica y el

manejo clinico personalizado.
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