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RESUMEN

El Alzheimer esta categorizado como uno de los tipos de demencia prioritarios para la salud
publica del Ecuador y el mundo, es una de las causas principales de discapacidad y dependencia
familiar, debido al deterioro progresivo de las capacidades intelectuales, provocado por una serie
de factores genéticos, ambientales, factores de salud (lesiones en el cerebro, enfermedades
degenerativas, etc.) o incluso hasta el mismo estilo de vida. Sin embargo, esta patologia podria
ser detectada en etapas tempranas mediante la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial,
para la implementacion de prototipos de sistemas expertos. El presente trabajo de investigacion
aborda una revision sistematica de literatura contrastando trabajos relacionados, que sirvan de
soporte para poner en evidencia que la extraccion de caracteristicas de una imagen del iris
permite verificar la evolucion de una patologia, a tal punto de generar un patron de referencia
como resultado del estudio. Este proyecto se orienta en el desarrollo de un prototipo de
prediccion de niveles de Alzheimer, con el fin de brindar un aporte clinico a los especialistas
como el Neurologo, Psiquiatra o Psicélogo quienes abordan el tema en cuestion. Por otra parte,
toda la informacion correspondiente a la base de datos de imagenes del iris fue obtenida en la
fundacion “CASA AURORA DEL PERPETUO SOCORRO”, estas imagenes permitieron
obtener los resultados que se presentan en el proyecto. Finalmente, la informacion es analizada
mediante el uso de algoritmos de entrenamiento no supervisado y procesamiento de iméagenes.
Palabras clave:

e IRIDOLOGIA

e ALZHEIMER

e APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

e PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES
e SISTEMAS BASADOS EN CONOCIMIENTO
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ABSTRACT

Alzheimer's is categorized as one of the priority types of dementia for public health of Ecuador
and the world, it is one of the main causes of disability and family dependence, due to the
progressive deterioration of intellectual abilities, caused by a series of genetic factors,
environmental, health factors (injuries to the brain, degenerative diseases, etc.) or even to the
same lifestyle. However, this pathology could be detected in early stages through the application
of artificial intelligence techniques, for the implementation of prototypes of expert systems. This
research work addresses a systematic review of literature contrasting related works, which serve
as support to show that the extraction of characteristics of an iris image allows to verify the
evolution of a pathology, to the point of generating a reference pattern as a result of the study.
This project focuses on the development of a prototype prediction of Alzheimer's levels, in order
to provide a clinical contribution to specialists such as the Neurologist, Psychiatrist or
Psychologist who address the issue in question. On the other hand, all the information
corresponding to the database of images of the iris was obtained in the foundation "CASA
AURORA DEL PERPETUO SOCORROQ", these images allowed obtaining the results that are
presented in the project. Finally, the information is analyzed through the use of unsupervised
training algorithms and image processing.

Keywords:

+ IRIDOLOGY

+ ALZHEIMER

+ NON-SUPERVISED LEARNING

+ DIGITAL PROCESSING OF IMAGES
+ SYSTEMS BASED ON KNOWLEDGE



CAPITULO |

INTRODUCCION

En el presente capitulo se encuentran detallados los antecedentes, asi como el problema y
la importancia que tiene abordar la deteccion temprana de los niveles de Alzheimer
fundamentado en la iridiologia con procesamiento digital de imagenes para su posterior analisis,
asi como los objetivos que permitiran cumplir el alcance establecido, y finalmente demostrar el
cumplimiento de la hipdtesis propuesta. La realizacion del trabajo fue posible gracias al apoyo y
compromiso de la fundacion “CASA AURORA DEL PERPETUO SOCORROQ?”, el docente tutor
de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, el estudiante Tesista y un médico especialista

en Neurologia.

1.1 ANTECEDENTES

Iridiologia es la rama de la ciencia médica que estudia el iris de los ojos y los rasgos
clinicos asociados con ella (Salud180, 2017). El iris de un ojo esta conectado a un gran nimero
de filamentos nerviosos; las fibras musculares y los vasos sanguineos en las diferentes areas del
iris pueden reproducir las condiciones cambiantes en los érganos correspondientes (Naturisima,
2017).

El iris de un ser humano no sélo es importante para la biometria; también es relevante
para la prediccion y el diagnostico de la salud del ser humano, siendo capaz de detectar varios

trastornos mas comunes que afectan a la poblacion mundial, como diabetes, colesterol,
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hipertension y hasta enfermedades neuroldgicas, como esclerosis multiple y Alzheimer (Pan
American Health Organization (PAHO), 2019).

Es asi que la misma Organizacién Mundial de la Salud (OMS) ha recomendado un
diagndstico temprano para posibilitar un tratamiento precoz y adecuado, lo que permitird
mantener la salud fisica, cognicion, actividad y bienestar del paciente, segun la Organizacion
Mundial de la Salud, el Alzheimer es la forma mas comun de demencia, afectando a 36,5
millones de personas en el mundo (Pan American Health Organization (PAHO), 2019).

En Ecuador segln la fundacion “Trascender con Amor, Servicio y Excelencia (TASE)”
habria unas 59 mil personas con Alzheimer y otras demencias (TASE, 2011). Por la que algunos
profesionales de la salud recomiendan que las personas deben realizarse por lo menos una vez al
afio un “examen del fondo del o0jo”, una técnica diagndstica que consiste en observar y evaluar el

globo ocular, que incluye retina, disco éptico, coroides y vasos sanguineos (Acosta, 2015).

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Uno de los trastornos mas comunes que afectan a la poblacion mundial hoy en dia es la
demencia que presenta una naturaleza progresiva deteriorando la funcién cognitiva y, afectando
la memoria, comprension, capacidad de aprendizaje y juicio para tomar decisiones; siendo el
Alzheimer el principal tipo de demencia abarcando un total de 60% al 70% de casos (Pan
American Health Organization (PAHO), 2019).

Las enfermedades cerebrales se pueden diagnosticar a través del estudio de los ojos
(Naturisima, 2017). De hecho, gracias a la tomografia Optica, ahora es posible localizar tumores

cerebrales y rastrear trastornos degenerativos como la esclerosis multiple, el Alzheimer y el
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Parkinson. Y es que, segun la literatura médica, debido a que el cerebro estd conectado a cada ojo
por un nervio Optico, cualquier degeneracion puede dafar las células del nervio y de la retina
(Instituto Espaillat Cabral, 2017).

Un problema importante con el Alzheimer es que la gente suele desconocer los sintomas
hasta que aparecen y empeora el cuadro clinico, dependiendo del nivel de demencia en que se
encuentre la persona, causando consecuencias tan graves como la muerte debido a la falta de
intervencion temprana.

El propdsito de la presente investigacion es extraer la informacion clinica del iris, basado
en el uso de nuevas técnicas de procesamiento de imagenes, que permitan interpretar y
seleccionar las marcas mas significativas en el area correspondiente al cerebro, al fusionar este
enfoque, se lograra minimizar los errores humanos, dado que se ha demostrado el alto grado de

correlacion entre la enfermedad y el cambio en el iris.

1.3 JUSTIFICACION

La demencia hoy en dia impone un desafio mundial de caracter médico, econémico y de
salud publica (Pan American Health Organization (PAHO), 2019). El interés de abordar la
patologia del Alzheimer en el caso de estudio es con la finalidad de generar diagnosticos
prematuros de la demencia, para ayudar a prevenir y lograr un tratamiento antes de que sea
irreversible.

Cabe destacar que es importante detectar de manera temprana las enfermedades

neurolégicas que afectan a la sociedad, incluyendo a: nifios, jovenes, adultos y en mayor grado en
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personas de avanzada edad a partir de los 60 afios, ya que estas se originan por diversos factores
externos o genéticos.

Lo anteriormente descrito provoca un aumento en la tasa de mortalidad en paises
subdesarrollados y, ademas demuestra la ineficacia de los sistemas de salud en dichos paises
(McGrory, y otros, 2017).

En este contexto, es importante abordar a la medicina alternativa, porque su ventaja mas
significativa es que permite realizar una revision integral al paciente, por medio de tratamientos
naturales como la acupuntura, ademas se encuentra estrechamente relacionada con la Iridiologia
para tratar varias afecciones del cuerpo humano.

Partiendo de ello, se propone desarrollar un prototipo que permita generar un diagnostico
preventivo del Alzheimer de forma automatica en las etapas tempranas, y que pueda ser utilizado

como una herramienta para la poblacion de nivel socio econémico bajo.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 OBJETIVO GENERAL
Proponer un método alternativo para la deteccion temprana de los niveles de
Alzheimer, fundamentado en la iridiologia, mediante el uso de procesamiento digital de
iméagenes, plantillas de iridiologia, métodos de prediccién y aprendizaje.
1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
I.  Analizar los mecanismos de procesamiento digital de imagenes, optimizar el uso de

plantillas de iridiologia, métodos de prediccion y aprendizaje automatico, mediante la
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revision de literatura, para evaluar su desempefio relacionado con la deteccion de
enfermedades neuronales.

Il.  Disefiar e implementar un prototipo a través del procesamiento digital de imagenes,
para identificar la presencia de las caracteristicas mas significativas del Alzheimer en
iris del 0jo humano.

[1l.  Implementar un método de prediccion y aprendizaje automatico, en base a la
comparacion de los resultados de diferentes clasificadores de decision, para generar un
diagndstico apropiado.

IV.  Evaluar los resultados, mediante un método de interpolacion con los datos de los
diagndsticos obtenidos del prototipo, para especificar la capacidad predictiva de la

enfermedad del Alzheimer.

1.5 ALCANCE

El presente proyecto incluird el disefio e implementacidén de un prototipo, que genere
un diagnéstico preventivo de los niveles de Alzheimer de forma automatica, utilizando el
procesamiento digital de imagenes, plantillas de iridiologia y aprendizaje automatico.

Las imagenes seran obtenidas de la fundaciéon “CASA AURORA DEL PERPETUO
SOCORRO” y las muestras seran proporcionadas por el médico, para fines educativos y bajo
compromiso de uso confidencial, para luego procesarlas digitalmente y extraer sus
caracteristicas.

El prototipo implementado permitira procesar digitalmente las imagenes, donde se

evaluara mediante validacion cruzada a partir de imagenes del iris de varios pacientes de
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prueba. Dentro de la evaluacion, se considera la extraccion de varios pardmetros para detectar
anomalias en el iris. Se definen diferentes clasificadores de decision, para generar un
diagndstico sobre los niveles de Alzheimer que tiene la persona.

Los resultados de la evaluacion se presentan en un reporte que indicard si la persona
posee dicha enfermedad, en términos de precision, sensibilidad y capacidad predictiva; para
comprender las caracteristicas de rendimiento y validez de las pruebas del sistema propuesto.

Ademas, sera validado por la opinion técnica de un médico especialista, que
contrastara los resultados obtenidos por el sistema.

Para delinear de forma adecuada el alcance de la investigacion planteada, se proponen
varias preguntas de investigacion, asociadas a los objetivos especificos, tal como se muestra
en la Tabla 1.

Tabla 1
Preguntas de investigacion

Objetivo especifico Pregunta de investigacion
i. Analizar los mecanismos de a. ¢Qué mecanismos existen para el
procesamiento digital de procesamiento digital de imagenes?
imagenes, optimizar el uso de b. ¢Qué enfermedades han tomado como
plantillas de iridiologia, métodos evidencia la Iridiologia, utilizando
de prediccion 'y aprendizaje procesamiento digital de imagenes?

automético, mediante la revision
de literatura para evaluar sus
desempeiios relacionados con la
deteccion de enfermedades

neuronales.

ii. Diseflar e implementar un a. ¢Qué herramientas existen para
prototipo a través del proceso realizar el procesamiento digital de
digital de imagenes, para imagenes?
identificar las caracteristicas mas b. ¢Qué caracteristicas en el iris del 0jo

relevantes del Alzheimer en iris

: humano determinan que una persona
del ojo humano.

podria tener Alzheimer?

CONTINUA



a. ¢Qué clasificadores se utilizan como

iii. Implementar un método de . L .
métodos de prediccion y aprendizaje

prediccion y aprendizaje o

automatico, en base a la automatico?

comparacién de los resultados de b. ¢Qué tipos de diagnostico son
diferentes  clasificadores  de pertinentes  con  respecto  del
decision  para generar un Alzheimer?

diagndstico apropiado.

iv.  Evaluar los resultados, mediante a. ¢Cuales son los métodos de
un método de interpolacion con interpolacion mas utilizados para
los datos de los diagnosticos evaluar datos y su comportamiento?
obtenidos del prototipo, para b. ¢(En qué términos se evaluaran los
especificar la capacidad resultados del sistema de diagnéstico
predictiva de la enfermedad del

. reventivo de Alzheimer?
Alzheimer P

Fuente: elaboracion propia.

Mediante una interfaz web utilizando un api de Matlab (MathWorks, 2019) se realizara
el proceso de extraccion de los parametros, el mismo que consta de 4 subprocesos: pre
procesamiento, extraccion de parametros, clasificacion y resultados.

El proceso de adquisicion de la imagen al aplicar un pre procesamiento previo se hace
un tratamiento a la imagen, para luego extraer las caracteristicas mas significativas de la
patologia del Alzheimer las mismas que seran analizadas en un clasificador para verificar cual
es el nivel de incidencia sobre los resultados que a posterior mostrara el sistema. El pre
procesamiento por su lado consta de 5 pasos: captura de la imagen, proceso de transformacion
de intensidad, deteccion del sector a evaluar, segmentacion de la imagen y normalizacién de la
imagen.

Finalmente, durante el pre-procesamiento se llevan a cabo las siguientes actividades:
una vez capturada la imagen se procede a suavizar la imagen mediante la transformada de la

intensidad entre pixeles vecinos, luego se detecta el sector usando algoritmos de
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procesamiento digital de iméagenes, después se segmenta la imagen para delimitar el sector de
estudio y finalmente normaliza la imagen para obtener datos validos, los cuales serén

comparados con el criterio de un médico especialista que validara el diagnostico.

1.6 HIPOTESIS
El disefio e implementacion de un prototipo de diagnostico para Alzheimer, utilizando el
procesamiento digital de imagenes, permitira definir un modelo para determinar los grados de

Alzheimer identificados en el iris por medio de la iridiologia.



CAPITULO II

MARCO TEORICO

En el presente capitulo, se explica la metodologia seleccionada y utilizada como base,
para abordar el desarrollo del prototipo, asi como, la fundamentacion tedrica de soporte para
establecer los lineamientos, que permiten generar el posible método alternativo para la deteccién

temprana de los niveles de Alzheimer fundamentado en la iridiologia.

2.1 METODOLOGIA

De la misma manera que se realiza la implementacion de un sistema informatico
convencional, basado en metodologias como “Programacion Extrema (XP)” y tendencias como
orientadas a aspectos, hay una variedad de metodologias para el desarrollo de un sistema experto
(Cataldo, 2015). Y al ser un campo relativamente nuevo que se esta dando a conocer en muchas
aplicaciones en variadas areas del conocimiento, dispone de un abanico de metodologias en la
que cada autor propone un proceso de acuerdo con su forma de desarrollo (Delgado, Cortez, &
Ibafiez, 2016). Las investigaciones realizadas (Davila, 2014) aplicando esas metodologias se han
difundido por el éxito que han tenido a ser llevadas a cabo (tabla 2).

Tabla 2
Metodologias para el desarrollo de un sistema experto

Metodologia Caracteristica relevante

Buchanan Relacion entre el ingeniero de conocimiento y el experto
humano para la adquisicion de conocimiento.

Grover Adquisicion de documentacion que puede ser utilizada por
disefiadores y  usuarios, permitiendo  reemplazar
parcialmente al experto.

CONTINUA
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Brule Implementacion de un sistema experto prematuro, que
progresivamente se aproxima modelo deseado.
Javier Blanquet y Permite plantear grafos de causalidades que permiten
Garcia Martinez representar el conocimiento previo a la formalizacion de
reglas y la verificacion.
KADS Permite describir la arquitectura y disefio técnico del sistema
basado en conocimiento previo a su implementacion.
Fuente: (Badaro, Ibafiez, & Aglero, 2013)

Se aborda como punto de partida la metodologia Buchanan, la cual se basa en el
caracteristico ciclo de vida en cascada, que se utiliza convencionalmente en la ingenieria de
software, ya que permite establecer revisiones constantes y posibles cambios que iran refinando
el sistema implementado. Para la implementacion de la metodologia Buchanan se deben cumplir
5 etapas fundamentales como parte de su ciclo de vida, como se muestra a continuacion (figura

1):

Identificacion

Requisitos
|—> Conceptualizacion
Conceptos |
Formalizacion

Estructura

Reformulacion

Reformulacion

Redisefios

—— Implementacion
Refinamientos

Reglas

L5 Validacién

Figura 1. Modelo de ciclo de vida propuesto por Buchanan.
Fuente: (Delgado et al., 2016)
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Los elementos fundamentales que interactan para el desarrollo de la metodologia son
(Llangari, 2016):

e Ingeniero de conocimiento: es el encargado de abstraer y analizar el
conocimiento del experto para poder representar en el software que compone el
sistema experto.

e Experto Humano del Campo: es el que tienen las competencias de especialista
en el area de investigacion propuesto, quien conoce a detalle y profundidad el

tema en cuestién, proporcionando el conocimiento para el sistema experto.

Es importante mencionar que, durante la etapa de implementacién de la metodologia de
Buchanan se debe considerar la relacion entre el Ingeniero de Conocimiento y el Experto
Humano del Campo, quienes seran los responsables de reproducir el sistema experto (Delgado et

al., 2016).

2.2 FUNDAMENTOS TEORICOS
Antecedentes Investigativos

El procesamiento de imagenes médicas, se ha venido desarrollando conjuntamente con el
crecimiento de las tecnologias, lo que ha generado la reduccion considerable de su costo
(McGrory, y otros, 2017), viniendo a desembocar en la aplicacion para obtencién de informacion
compleja como la anatomia y funciones del cuerpo humano que le permiten analizar enormes
cantidades de datos de forma efectiva (Sabino, 1992).

Es muy comln ver la integracion de la tecnologia para la generacion de iméagenes

médicas, asi aparece el procesamiento digital de imégenes, que tiene por objetivo mejorar el
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aspecto y la interpretacion de los datos (Tsai, Hsu, Lin, & Lin, 2009), de hecho, muchas veces
esos datos son utilizados como entradas de otros procesos (Yakirevich & Resnick, 2013).

Ademas, el poder de analizar y describir las imagenes, a partir del procesamiento de
imagenes, ha generado un interés en las Gltimas décadas (Perner, 2014), en todas las areas del
conocimiento, especialmente en la medicina, asi como en la evolucion de la informatica,
mediante el desarrollo de algoritmos que optimicen y reduzcan el procesamiento (Acosta, 2015).

Actualmente, el procesamiento digital de imagenes constituye una herramienta de
precision, que facilita el trabajo y genera soporte al especialista médico (Pan American Health
Organization (PAHO), 2019), generando criterios para valorar posibles diagndsticos de las
enfermedades, ademas, en el campo de la medicina son varias técnicas que se emplean, desde el
mejoramiento de la imagen y deteccion de contornos, hasta el reconocimiento de patrones (Cury,

Oliveira, & Cury, 2019).

Red de Categorias
Para validar la fundamentacion tedrica del proyecto, se ha optado por elaborar una red con
las categorias que son parte del tema de estudio y generen comprension, desde el punto de vista
cientifico (Kitchenham, 2007), como se muestra en la Figura 2:
e Variable Independiente: Aplicacién para el diagnéstico preventivo de los niveles de
Alzheimer.
e Variable Dependiente: Factores patoldgicos y sociales que intervienen en los niveles de

severidad del Alzheimer.
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Variable Independiente Variable Dependiente
Inteligencia Enfermedades
Artificial neuronales

Apl’enqu_aje Iridiologia
automatico
Procesamiento
digital de ill’ar(]iqs de
imagenes zheimer

¥ e

Proceso de evaluacion de la aplicacion: Proceso de desarrollo del SMS:

1. Desarrollo del modelo de prediccién 1. Pregunta de Investigacion

2. Extraccion de Datos 2. Estrategia de BUsqueda

3. Andlisis de los datos 3. Criterios de Inclusién/Exclusion
4.  Critica: soluciones o mejoras 4.  Proceso de Seleccion

Figura 2. Red de categorias de las variables de categorizacion
Fuente: elaboracion propia.

2.2.1 FUNDAMENTACION CIENTIFICA DE LA VARIABLE INDEPENDIENTE

2.2.1.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial conforma todo lo que tiene que ver con sistemas autébnomos e
inteligentes, formando parte de la rama de la informatica (Calderén & Villacis, 2018), son
considerados sistemas firmware que unen el hardware y software, siendo la base para la
implementacion de inteligencia simulada como la del ser humano. Sin embargo, depende del

enfoque que aplique (He, Ye, & Ye, 2016):
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e Racionalista: usa los modelos computacionales para el andlisis detallado de las
capacidades mentales que puede tener por la abstraccion de procesos.

e Humanista: en cambio trata de implementar una inteligencia que pueda aprender y tomar

decisiones.

2.2.1.2 APRENDIZAJE AUTOMATICO

También conocido como aprendizaje generado por las maquinas, forma parte de la
inteligencia artificial, y abarca una amplia gama de campos como: ciencia cognitiva, teoria de la
informacion, estadistica, bioinformatica, entre otras; su objetivo es tomar una base de
conocimiento y un conjunto de reglas que le permitan a los sistemas computacionales aprender y
resolver problemas (Sharma, Bajpai, & Litoriya, 2012).

Otra forma de verlo es como establecer programas que simulen el comportamiento
humano, tomando la informacion no estructurada que es suministrada en forma de ejemplos, es
decir, induccion del conocimiento (Rosenberg & Kagan, 1987).

Ademas, este tipo de aprendizaje es confundido por la Estadistica, ya que ambas
disciplinas se orientan al andlisis estructurado de datos. Sin embargo, el aprendizaje automatico
estd enfocado de forma mas especifica en problemas complejos de computacion (Calderén &
Villacis, 2018).

Cuando se propone la utilizacion del aprendizaje automatico lo que se pretende conseguir
es deducir una funcién, modelo o reconocer patrones a partir de datos de entrada obtenidos y
tener como salida una solucion para analizar el comportamiento de la informacion. Es asi que se

considera una clasificacion dentro del aprendizaje automatico como se muestra en la figura 3:
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Aprendizaje de
magquina

Aprendizaje Aprendizaje no Aprendizaje por
supervisado supervisado refuerzo

(variable objetivo) (caracter exploratorio) (ensayo-error)

El algoritmo se
entrena con datos
historicos y
"etiquetados”

No se disponen de Los datos de entrada
datos “etiquetados” son entregados por
para el entrenamiento retroalimentacion

Figura 3. Tipos de aprendizaje automatico.
Fuente: (Tsai et al., 2009)

Para determinar el tipo de aprendizaje se puede utilizar la famosa “chuleta de algoritmos”
(Think Big, 2017), que permite la seleccion del aprendizaje mas adecuado de acuerdo con el

sistema experto propuesto, asi podemos analizarlo de la siguiente manera (figura 4):

classification

dimensionality
reduction

Figura 4. Chuleta de algoritmos para la seleccién de algoritmo.
Fuente: (Think Big, 2017)
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De acuerdo con la chuleta de algoritmos podemos establecer que el aprendizaje
seleccionado debe ser el no supervisado por cumplir con dos criterios en linea de discriminacion:

maés de 50 ejemplos y sin datos etiquetados para el entrenamiento.

2.2.1.3 PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Conocido también como vision artificial, es un proceso por el cual se analizan imagenes
proporcionadas por el medio, para obtener informacion que pueda ser utilizada en la toma de
decisiones o resolver tareas de una problemética puntual del escenario planteado (McGrory, y
otros, 2017).

Generalmente esta conformada por procesos, que le dan la capacidad para determinar o
comprender las imagenes y las estimaciones automaticas de las propiedades del objeto de estudio,
utilizando un conjunto de técnicas digitales, para de alguna manera facilitar la busqueda de
informacion (Faundez-Zanuy et al., 2013). Asi tenemos algunos algoritmos que ayudan a realizar
este proceso (Gonzales, 2018):

e Mezclas de modelos gaussianos: el cluster sigue una distribucion normal multi-variante,

Su objetivo es encontrar una aproximacion a partir de la combinacion de parametros de

densidad.
i=1,...,C
funcién de probabilidad
. ! de cada subpoblacién
dolamezcla = [mif (n[6)))
i=1
i=1,...,n

Ecuacion 1. Modelo de mezclas Gaussianas.
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e Agrupacion de clusteres k-Means: segmenta los datos en clusteres segun el calculo de la
distancia del centréide a cada cluster, su objetivo es agrupar en clases los datos por su
grado de similitud, eso lo hace eficiente durante el uso de recursos. Sin embargo, no se
recomienda en la identificacion de clases que no tienen distribucion esférica.

centréide

suma de errores del cluster

cuadrados dentro distancia entre

K
del contexto del (¢Ff|— Z Z [dist(ci,x)z ] dos puntos

clustering
i=1 x€eC;

punto

Ecuacién 2. Modelo de clusteres k-Means.

e Agrupamiento jerarquico: no requiere especificar la cantidad de agrupaciones (jerarquia
multinivel de clusteres) ya que lo encuentra por si mismo, ademas permite visualizar la

agrupacion jerarquica binaria (crear arbol de clisteres).
enlace completo distancia entre objetos dos clUsteres que

minimizan la
distancia entre

minimizar la Dy, (Ci’CJ') = max{|x Ey E} clisteres

distancia maxima
entre elementos
de cada grupo

Ecuacion 3. Modelo de agrupamiento jerarquico.
2.2.2 FUNDAMENTACION CIENTIFICA DE LA VARIABLE DEPENDIENTE

2.2.2.1 ENFERMEDADES NEURONALES
La demencia hoy en dia representa un importante desafio mundial médico, econémico y

de salud puablica, donde la enfermedad de Alzheimer representa mas del 60 % de todas las
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demencias. Segin el ministerio de salud publica del Ecuador, las personas que fueron
diagnosticadas con demencia, el 21,4%, oscila entre los 61 y 70 afios de edad a nivel nacional.

Segun la OMS cada 5 afios se duplica el porcentaje de pacientes que tienen Alzheimer, es
asi que la misma Organizacion Mundial de la Salud (OMS) ha recomendado un diagndstico
temprano para posibilitar un tratamiento precoz y adecuado, permitiéndose asi mantener la salud
fisica, cognicidn, actividad y bienestar del paciente (Pan American Health Organization (PAHO),
2019).

Conocida también como iridiologia, iridiagnosis o irisdiagnosis, realiza un analisis a
través del iris del ojo, como se encuentra la salud del cuerpo humano. Segin la medicina
alternativa el iris permite identificar y localizar las enfermedades que se encuentran en el
organismo, asi como los patrones genéticos y la tendencia psicologica (Yakirevich & Resnick,
2013).

Las ultimas investigaciones realizadas de acuerdo con el Kaiser Permanente Washington
Health Institute conjuntamente con la universidad de Washington, estan entregando en sus
resultados ya un sustento relacional muy estrecho entre la salud ocular y cerebral, y se estd dando
una apertura en la linea de investigacion para ayudar a realizar pruebas con pacientes que tienen
la patologia del Alzheimer y generar diagnostico con los resultados, ademas, de acuerdo con los
comentarios del Dr. Sunir Garg médico especialista en alteraciones oculares del Retina Service
at Wills Eye Hospital menciona que fisiolégicamente hablando hay una correspondencia entre los
nervios opticos y la conexion al tejido cerebral, debido a que estudios de retina realizados en
ratones permitiria identificar enfermedades del cerebro; y en forma general todos estos sustentos
ayudaran a conocer el estado de salud general en otras areas relacionadas con cuerpo del paciente

(American Academy of Ophthalmology, 2018).
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En Ecuador, se da impulso al tratamiento de estas patologias mediante fundaciones que se
dedican a la labor social, sin embargo, se enfocan a ayudar cuando el diagndstico ya es
irreversible (TASE, 2011), debido a que no se han desarrollado programas de salud que permitan
diagnosticar la enfermedad en edades tempranas. Actualmente, se estad dando mayor prioridad de
inversion a la salud en el Ecuador, lo que permitird aprovechar la misma en la investigacion de
enfermedades neuronales, con el fin de reducir el indice de personas con la patologia del

Alzheimer, mediante tratamientos preventivos (Plan V, 2019).

2.2.2.2 IRIDIOLOGIA

Conocida también como iridiologia o iridiagnosis, realiza un analisis a través de la
membrana vascular que le da coloracion al ojo denominado “iris”, el cual demuestra el estado de
salud del cuerpo humano (Moraga, 2012).

Los signos iridianos como: anomalias crométicas, manchas, granularidades, texturas sobre
relieves o decoloraciones en el 0jo se encuentran presentes al momento de nacer y perduran hasta
la muerte, son huellas genéticas que tienden un nivel de predisposicién a ciertas enfermedades
degenerativas como a décadas tempranas de patogenias antes de que ocurran los sintomas en el
cuerpo humano (Moraga, 2012).

Segun la medicina alternativa el iris permite identificar y localizar las enfermedades que
se encuentran en el organismo, asi como los patrones genéticos y la tendencia psicologica
(Jensen, 1980). Ademas, la iridiologia determina de forma general etapas desde agudas hasta
destructivas en los 6rganos afectados, mediante el examen en las areas correspondientes al iris

(Garci, 2017).
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ESTOMAGO
INTESTINO DELGADO Y
GRUESO
CEREBRO-SENSORIAL
CARA

GARGANTA

DORSAL SUPERIOR
DORSAL INFERIOR
PELVIS

. ABDOMEN INFERIOR
. ABDOMEN SUPERIOR
. TORAX

. PULMON

. CUELLO

. CEREBRO-MOTOR

Figura 5. Plantilla de Iridiologia.
Fuente: (Garci, 2017)

El mapa topografico del iris o plantilla de iridiologia (figura 5), permite manejar una
comparativa entre los nervios oculares del tejido conjuntivo del iris y los 6rganos vitales del
cuerpo humano a los cuales estan asociados entre si (Jensen, 1980). La importancia del

diagnostico iridiano radica en que permite prevenir el inicio de algunas patologias.

2.2.2.3 GRADOS DE ALZHEIMER

Durante la revision de la enfermedad del Alzheimer, se pueden determinar tres fases o
etapas de la enfermedad: leve, moderada y grave (Pan American Health Organization (PAHO),
2019).

Fase Leve: tiene una duracion media de 3 afios y se observa un deterioro continuo en la
memoria, suele olvidar los sucesos pasados 10, 15 0 20 minutos de lo sucedido, también pierde la
nocion del medio en el que se encuentra (Pan American Health Organization (PAHO), 2019).

Fase Moderada: ya en esta etapa la memoria comienza a fallar progresivamente, tiene

una duracion media de 3 afios, donde se producen alteraciones a la funcién cerebral como:
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problemas de lenguaje, funciones aprendidas y reconocimiento (Pan American Health
Organization (PAHO), 2019).

Fase Grave: ya en la Ultima etapa se ven afectadas todas las facultades intelectuales y los
sintomas cerebrales se agravan, en el peor de los casos se producen las crisis epilépticas (Pan
American Health Organization (PAHO), 2019).

Para llegar al nivel de detalle en cuanto a generar un criterio que permita identificar el
nivel de Alzheimer, el médico especialista en neurologia ha identificado factores de riesgos
relacionados con la patologia que permitan orientar de forma especifica sobre ciertas condiciones
que debe cumplir el paciente para mostrar un cuadro clinico de Alzheimer por etapas, asi se

determinaron las siguientes (tabla 3):

Tabla 3
Criterios de soporte médico para establecer niveles de Alzheimer
1 Edad 11 Estatura
2 Sexo 12 Peso
3 Padece de Alzheimer 13 Fuma
4 Padece de Diabetes 14 Sufre de presion arterial
5 Tienen antecedentes familiaresy | 15 Sufre de colesterol alto
genéticos con Alzheimer
6 Sufre de Sindrome de Down 16 Tiene cambios de conducta
(depresion, apatia, irritable, agresivo)
7 | Sufre de disminucion de la memoria | 17 Sufre de glaucoma
8 Sufre de traumatismo craneal 18 Sufre de retinopatia diabética
9 Sufre de Insomnio 19 Sufre degeneracion macular
10 Realiza ejercicio fisico

Fuente: elaboracion propia.
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Para la obtencién de la informacion mostrada en la tabla 3 se ha solicitado al médico
especialista la apertura necesaria en cuanto a las historias clinicas de los pacientes respecta, bajo
el convenio de absoluta confidencialidad y de uso con fines educativos para la presente
investigacion. Las encuestas realizadas a posterior se verificaran tabuladas y se mostrara como

influye en la toma de decisiones del sistema experto.
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CAPITULO III

DESARROLLO

Luego de revisar algunas de las herramientas que se utilizaron para el procesamiento
digital de imagenes, en los casos de estudio relacionados en el estado del arte, se decide utilizar
un api de Matlab en base a las recomendaciones de (McGrory et al., 2017) en el estudio: “The
application of retinal fundus camera imaging in dementia: a systematic review” sobre la utilidad
de manejar librerias dedicadas al procesamiento de las imagenes y desarrollo de una interfaz GUI
sobre la misma aplicacion.

Por otro lado, los clasificadores de informacion se tomaron de (Sharma et al., 2012) en
base al estudio: “Comparison the various clustering algorithms of weka tools” donde realiza una
comparacién entre mezclas de modelos gaussianos, agrupacion de clusteres k-Means,
agrupamiento jerarquico y determina que pueden ser muy Utiles para verificar el rendimiento
durante el aprendizaje de sistemas, ademaés, indica que los datos pueden ser procesados
directamente con la ayuda de RapidMiner, debido a que esta herramienta permite el anélisis de
datos mediante el encadenamiento de operadores en entorno grafico y es multiplataforma.

Finalmente, para el andlisis de correlacion entre la enfermedad y el cambio en el iris se
utilizard la curva ROC propuesta por (Cerda & Cifuentes, 2012) en base al estudio: “Uso de
curvas ROC en investigacion clinica. Aspectos tedrico-practicos.”, donde indica de forma
explicita que es una herramienta estadistica para clasificar a los individuos de una poblacion
basado en variables de decision, principalmente utilizado en el diagnostico clinico de

enfermedades.
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En el presente capitulo, se explica como se desarrollo el prototipo de deteccion temprana

de los niveles de Alzheimer, el mismo que estd fundamentado en la aplicacion de la Ingenieria

del Conocimiento. La implementacion se baso en la metodologia Buchanan que esta enfocada
para este tipo de sistemas.

A continuacion, se desarrollan cada una de las fases:

3.1 IDENTIFICACION

Problema: no se cuenta con métodos alternativos preventivos para detectar las etapas en
las que se desarrolla el Alzheimer, lo que ocasiona la ausencia de un diagnéstico preventivo en la
mayoria de los centros de salud en Ecuador.

Solucion: se propone desarrollar un método alternativo para la deteccion temprana de los
niveles de Alzheimer, fundamentado en la iridiologia, mediante el uso de procesamiento digital
de iméagenes, plantillas de iridiologia, métodos de prediccion y aprendizaje, que sirva de apoyo a
dichos especialistas en atencion primaria, con el fin de lograr un diagndstico oportuno de la
enfermedad y evitar posibles complicaciones o incluso la muerte en etapas avanzadas del
diagnostico.

RECURSOS HUMANOS
a. Ingeniero de Conocimiento

e El docente investigador de la Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” quien tiene

la formacion académica en el &rea de IA.

e El estudiante Tesista quien tiene la formacion de la carrera de Ingenieria de Sistemas e

Informatica.
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b. Experto Humano del Campo
e El profesional médico especialista en Neurologia, quien es el experto de apoyo para la

obtencidén y creacién de la base de conocimiento. Aporta 130 imagenes en el estudio.

METODOS PARA DETECCION DE BORDES
Existe una variedad de algoritmos que permiten realizar el proceso para detectar e
identificar el borde de las formas en imagenes, que sirven de soporte en el procesamiento digital
de iméagenes (tabla 4):

Tabla 4
Algoritmos para la deteccion de bordes

Método Funcién

Transformada de Hough Uno de los métodos mas comunes para detectar formas

(rectas, circunferencias o elipsis) en el procesamiento
digital de imagenes, es una técnica muy robusta frente al
ruido y a la presencia de huecos en la frontera del objeto.
Para aplicar el método en la imagen se requiere en
primer lugar una imagen binaria de los pixeles que
conforman la frontera del objeto.
Algoritmo de Canny Realiza maltiples etapas para detectar bordes en

iméagenes, pese a tener que cumplir con criterios de:
buena deteccidn, buena localizacion y respuesta Unica no

es posible conjugar “deteccion” y “localizacion” en el

Proceso. CONTINUA
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Algoritmo SUSAN Permite una aproximacion para el procesamiento de
imagenes de bajo nivel, se enfoca detectar bordes y
esquinas e integra un método de reduccién de ruido, para
reducir el error de localizacion evita el uso de derivadas
durante la etapa de obtencion de las caracteristicas

bidimensionales.

Fuente: (Hermosilla, Bermejo, Balaguer, & Ruiz, 2016)

Se toma la decisién de utilizar la transformada de Hough dado que dicho método realiza la
deteccion de figuras por su forma en el cual solicita la imagen binaria previamente, eso implica
realizar un preprocesamiento (el cual ya es considerado en el proceso) antes de aplicar la

transformada para detectar los bordes.

HERRAMIENTAS DE SOFTWARE
c. Procesamiento digital de imagenes
Existe una variedad de algoritmos que permiten realizar el proceso para detectar e
identificar el borde de las formas en imagenes, que sirven de soporte en el procesamiento digital
de imagenes (tabla 5):
Tabla 5

Api para procesamiento de imagenes
Api Ventajas Desventajas

Matlab  Utiliza su lenguaje propio como Software propietario
lenguaje nativo, desarrollo rapido de

aplicaciones cientificas diversas CONTINUA
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OpenCV  Software libre Para la integracion durante el proceso de
Utiliza lenguaje C++ intercambio de mensajes hace costoso en

Permite integracion con mdultiples términos de rendimiento de la aplicacion.
lenguajes de programacion Hay versiones que tienen inconvenientes con

la utilizacion de algunos algoritmos

ImajeJ  Software libre No es un software demasiado intuitivo y

Utiliza lenguaje JavaScript puede parecer inicialmente algo complejo.
Cuenta con un lenguaje de macros Los algoritmos de algunos métodos de
propio analisis mas avanzados no estan tan

refinados como en los softwares de pago.

Fuente: (Yusleidy, Eduardo, & Oscar, 2017)

Se toma la decision de utilizar la transformada de Hough dado que dicho método realiza la
deteccion de figuras por su forma en el cual solicita la imagen binaria previamente, eso implica
realizar un preprocesamiento (el cual ya es considerado en el proceso) antes de aplicar la
transformada para detectar los bordes.

d. USB Camera

Software que permite conexion con el dispositivo movil para capturar y reproducir
imagenes y videos en tiempo real, no requiere mucho almacenamiento para su instalacion y
funciona con versiones Android 4.4 y posteriores (Google Play, 2019).

e. Rapidminer

Es un entorno para experimentacion de analisis de datos, que posee implementadas

distintas estrategias de Mineria de Datos. Es de distribucion libre. Opera a través de la conexion

de componentes visuales (Microsystem, 2019).
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f. WEKA
Es una plataforma que permite resolver una amplia gama de tareas relacionadas con el
aprendizaje automatico supervisado, no supervisado o por refuerzo que utiliza una libreria
dedicada en Java elaborada en la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda, sus principales
ventajas son las siguientes (Ravuri, Kannan, Tso, & Amatriain, 2018):

Tabla 6
Ventajas de la aplicacion WEKA

Caracteristicas

Software de cddigo abierto.

Mediante la interfaz grafica de usuario los proyectos se pueden realizar sin
necesidad de programar (evita el aprendizaje de otro lenguaje de scripting)
Las funciones de software son aplicables mediante la interfaz de linea de
comandos.

Utiliza una API de Java robustamente documentada.

Existe gran cantidad de informacion y documentacion sobre el uso de la
plataforma.
Fuente: (The University Waiko, 1992)

Ademas de todo WEKA tiene el soporte para una variedad de formatos que son utilizados
para realizar el entrenamiento sobre la herramienta, asi tenemos: arff (propio de WEKA), names,

data, csv, json, m, libsvm, dat, bsi, xrff.

HERRAMIENTAS DE MODELAMIENTO MATEMATICO
g. Métodos de interpolacién
Para la evaluacion de modelos matematicos de interpolacion se comparan las funciones
que cada uno desempefia en base a las necesidades que aporten un nivel se significancia al

sistema experto (tabla 7):
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Tabla 7
Comparativa entre métodos de interpolacion

Polinomio Funcion

Newton  Es un método simple y muy (til para aproximar rapidamente un polinomio (en

avance y retroceso) que pasa por un conjunto de datos en base a una funcion
tabulada, Gtil para afiadir nuevos nodos dado su relacion de recurrencia.

Lagrange Util para la implementacion de funciones computacionales, la desventaja aparece
cuando se aumenta el nimero de nodos por la dificultad de céalculo, en grado 6
aparecen oscilaciones y el método deja de ser valido (no aplica en todos los
Casos).

Hermite  Es un método sencillo y de facil operacion en problemas de interpolacion, el
inconveniente aparece cuando se requiere a solucién de un polinomio de alto
grado o de comportamiento periddico, entregando respuestas no satisfactorias.

Fuente: (Combe & Arrocha, 2018)

Se toma la decision de utilizar la transformada de Hough dado que dicho método realiza la
deteccion de figuras por su forma en el cual solicita la imagen binaria previamente, eso implica
realizar un preprocesamiento (el cual ya es considerado en el proceso) antes de aplicar la
transformada para detectar los bordes.

HERRAMIENTAS DE HARDWARE

Tabla 8
Hardware de desarrollo

Equipo Caracteristicas
HP Intel core i5
Memoria Ram 8 GB
Disco1 TB CONTINUA
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Sistema Operativo Windows 10
Tarjeta de Video Nvidea 4gb

Camara 20 megapixeles

Tripode 1 metro de altura

Color negro, pléastico

Gafas VR BOX Unicamente el cobertor visual (adaptado
para tomar fotografias)

Fuente: elaboracion propia.
Familiarizacion con el dominio
Para familiarizarse con el problema y el dominio se realizaron entrevistas al experto para
validar la informacién encontrada y enriquecer la misma. Una vez identificado el problema vy el
dominio se pasa a identificar las tareas del Sistema Experto.
Tareas del Sistema Experto:
e Permitir ingresar una imagen del iris del ojo en el cual se identificara los sintomas y
factores relacionados a la enfermedad para crear la Base de Conocimiento.
e Brindar un diagnostico de la enfermedad expresado en niveles (leve, moderado, grave).
e Permitir el ingreso de nuevo conocimiento a la Base de Conocimientos inicial.
e Una vez identificadas las tareas que realizara el Sistema Experto, se pasa a delimitar el
sistema.
3.2 CONCEPTUALIZACION
En esta fase se procedera a la adquisicion del conocimiento del sistema experto; en este
caso se necesita obtener la informacion cualitativa y cuantitativa del modelo probabilistico que

utilizaremos.
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Las muestras de las imégenes fueron recolectadas en la Fundacién “CASA AURORA
DEL PERPETUO SOCORRQ” de la ciudad de Quito con ayuda de los pacientes que tienen un
cuadro clinico de la enfermedad de Alzheimer, luego sobre las muestras se aplica un proceso de
validacion cruzada para a posterior realizar el procesamiento de las imagenes y adquirir las
caracteristicas del iris, que permitirdn determinar un diagnostico en el grado de Alzheimer
detectado.

La revision de literatura genera un aporte muy importante al momento de analizar la
relacion entre el estado de alteracidn de los 6rganos del cuerpo humano y como se reproduce los
efectos sobre el iris, y para corroborar estos hallazgos se utilizan las plantillas de lIridiologia
(figura 6) para contrastar la enfermedad o padecimiento con los 6rganos del cuerpo humano
detectado, con el area de localizacion en el iris del ojo, todo esto basado en los estudios de
medicina alternativa.

Para el presente estudio, se ha tomado como referencia el area del cerebro donde se puede

analizar las enfermedades relacionadas neuronales causantes del Alzheimer.
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Figura 6. Plantilla de Iridiologia del ojo.
Fuente: (Jensen, 1980)
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En primer lugar, se procede a detectar las variaciones de color que se producen alrededor
del sector del cerebro, de esas variaciones son extraidos sus parametros que seran evaluados
durante el diagnostico de la enfermedad del Alzheimer.

Se extraen los pardmetros mas significativos, para reconocer los niveles de Alzheimer.
Luego, se pretende establecer los criterios requeridos para que el sistema genere un diagnostico
de forma automatica, a través de un aprendizaje no supervisado.

El proceso de diagnostico sigue una serie de etapas (figura 7) hasta lograr obtener los

resultados esperados que seran contrastados con el criterio médico del doctor.

Pre- Extracion de e
» procesamiento parametros »Clasmcamon» Resultados

=
=

Figura 7. Etapas pa\r?fla deteccidn y diagndstico de los niveles de Alzheimer.
Fuente: elaboracion propia.

El siguiente proceso consiste en detectar los bordes circulares que conforman la estructura
interna del ojo humano, como son: iris (interno) y pupila (externo), de entre tantos métodos se
selecciona la transformada de Hough por su flexibilidad, precision matematica y los estudios
complementarios que mencionan su efectividad en la muestra de resultados.

Ya detectados los bordes, se emplea discontinuidad para lograr segmentar la imagen en
donde se produzcan cambios abruptos de color en gris (figura 8), de esta manera se obtiene el
area correspondiente al cerebro. Adicionalmente, se aclara el area de la imagen ya segmentada,

mediante la aplicacion de filtros de transformacion de intensidad logaritmica.
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Figura 8. Muestra de la segmentacion de la imagen.
Fuente: elaboracion propia.

Una vez definida la regidn, se realiza un proceso para mejorar la aproximacion de la curva
a las caracteristicas, aplicando la interpolacion de Newton mediante sus diferencias divididas, se
selecciona este método numeérico ya que es eficiente al trabajar con una gran cantidad de nodos y
el tiempo de célculo para matrices grandes es eficiente.

En base a las pruebas realizadas sobre las imégenes, se definen los rangos de
circunferencias que cubrirén el sector del cerebro (figura 6) para el iris: 20, 30 y 40 pixeles en su
contorno, asi como, para area del cerebro: 90, 100 y 110 pixeles en su contorno. Este proceso se
pretende adicionar para mejorar la deteccion del area de andlisis y extraccion de caracteristicas,

evitando posibles sesgos en los resultados.

Figura 9. Sector correspondiente al area del cerebro.
Fuente: elaboracién propia.

A continuacion, en las tablas 9 y 10 se indican los rangos y aproximaciones definidas en
el sector del area del cerebro, para la extraccion de las caracteristicas mas adecuadas, como se

muestra a continuacion:
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Tabla 9
Aproximacion al area del cerebro (iris)

[20-70] 40
[30-70] 30
[40-70] 20

Fuente: elaboracién propia.

Tabla 10
Aproximacion al area del cerebro (cerebro)

[90—200] 110
[100—200] 100
[110-200] 90

Fuente: elaboracion propia.

Se verifica si los resultados de la imagen segmentada fueron satisfactorios o de ser el caso
se hace un reajuste en el proceso para su normalizacion, luego se realiza una transformacion a
medidas fijas que permitan extraer y visualizar los parametros representados como lineas blancas

en la imagen en escala de grises (figura 10).

Presencia de anomalias
cuando segmenta la
imagen

Figura 10. Imagen normalizada y sus caracteristicas.
Fuente: elaboracion propia.

3.3 FORMALIZACION
Ya normalizada la imagen se analiza como el sistema alimentara su aprendizaje, tomando
en su entrada las caracteristicas o parametros extraidos los cuales se definen a continuacion (tabla

11).
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Tabla 11
Caracteristicas extraidas
Caracteristica o Aplicacién Cantidad
parametro
Intensidad promedio Es la caracteristica promedio de profundidad en el 1
tono de gris del mapa de bits representado en la
imagen.
Contraste promedio  Es una medida de dispersion de los niveles de gris, 1
de la desviacion considerado como la variante promedio en un mapa
estandar de bits, en la textura de la misma bajo un parametro
no proporcional a la suavidad del mapa de bits.
Suavidad Es la inversa del contraste promedio de la desviacion 1

estandar, incluye técnicas que proporcionan una
apariencia mas suave de la imagen, eliminando el
ruido o suprimiendo detalles.

Tercer momento Es la falta de simetria del histograma proporcional a 1
la uniformidad del mismo, del cual se deriva un
conjunto de momentos invariantes a traslaciones,
rotaciones y cambios de escala.

Uniformidad del Tendencia de los datos para saber si la curva esta 1
histograma aplanada o alargada.
Entropia Muestra la cantidad de informacion promedio que 1

contiene la imagen del iris segmentado, esto se hace
para conocer la cantidad de datos Utiles para procesar.

TOTAL 6
Fuente: (Hernandez, Vega, Tapia, Morocho, & Fuertes, 2018)

Se pretende analizar 3 técnicas de aprendizaje no supervisado, los cuales muestran gran
efectividad en las pruebas realizadas en los estudios relacionados. Ya posteriormente, se procede
a emplear una técnica de aprendizaje no supervisado el cual previamente es evaluado en

precision, sensibilidad, especificidad y capacidad predictiva.

3.4 IMPLEMENTACION
Una vez realizada la etapa de obtencion de caracteristicas mas significativas y definicion

de las técnicas de aprendizaje no supervisado, se proceder a realizar un analisis con todos los
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criterios. Se evidencia que 3 de las 6 caracteristicas evaluadas son relevantes para el diagnéstico
(tabla 12), ademaés, se especifica las caracteristicas no relevantes en cuanto seran excluidas del
clasificador, al momento de armar las reglas de decision, con la finalidad de evitar un proceso de
sobre entrenamiento.

Tabla 12
Caracteristicas evaluadas

Caracteristicas no significativas

La suavidad 1
Tercer momento 1
Intensidad promedio 1
TOTAL 3
Contraste promedio de la desviacion 1
estandar

Entropia 1
Uniformidad del histograma 1
TOTAL 3

Fuente: elaboracion propia.

Para la primera etapa, se procesan los datos obtenidos para elaborar una matriz de
confusion para cada criterio (tabla 13) en cuanto a los niveles de Alzheimer corresponden, que

posteriormente permitira construir la funcién de la curva ROC:

Tabla 13
Categorizacion de la patologia
Criterio | No presenta la patologia.
Criterio Il Posiblemente se encuentra en la fase leve.
Criterio 111  Posiblemente se encuentra en la fase moderada.

Criterio IV Posiblemente se encuentra en la fase grave.

Fuente: elaboracion propia.
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Para su analisis se basa en aquellos valores que el sistema considera un diagnostico
positivo (verdaderos positivos y falsos positivos) mostrados en la tabla 15:

Tabla 14

Instancias de verdad y falsedad de la matriz de confusion
VP (Verdaderos positivos): instancias correctamente reconocidas por el
sistema.
FN (Falsos negativos): instancias que son positivas y que el sistema dice
que no lo son.
FP (Falsos positivos): instancias que son negativas pero el sistema dice que
no lo es.

VN (Verdaderos negativos): instancias que son negativas y correctamente
reconocidas como tales

Fuente: (Corso, 2016)

Asi consideramos las siguientes ecuaciones:
Precisién: numero de casos criticos que pretende reconocer el sistema, en relacion al
namero total de casos examinados.

precision = — 4L+ VN) 100% (1
TeCSION = VP T VN + FP + FN o (M)

Ecuacion 4. Calculo del valor de precision.

Sensibilidad: estima la capacidad del modelo para detectar verdaderos positivos.

VP
s __vr 0
Sensibilidad = PIF 100% (2)

Ecuacioén 5. Calculo del valor de sensibilidad.

Especificidad: es el porcentaje de personas sanas que se identificaron correctamente como

las que no tienen la condicion.



Ecuacion 6. Calculo del valor de especificidad.

Especificidad =

\Y
FP + VN
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Capacidad predictiva: es el resultado de calcular el area bajo la curva ROC entre los

valores de Verdadero Positivo y Falso Positivo correspondientes a los ejes de sensibilidad y

especificidad respectivamente.

Se procede con la elaboracion de las matrices de confusion para cada criterio establecido

en la tabla 13, de tal forma que se permita evaluar el rendimiento de cada clasificador, asi

tenemos:

Tabla 15

Matriz de confusion del criterio |

Prediccion del Alzheimer

Si No
) Si 61 13
Alzheimer NoO 26 30

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 16

Matriz de confusion del criterio 11

Prediccion del Alzheimer

Si No
) Si 45 13
Alzheimer NoO 18 57

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 17

Matriz de confusion del criterio 111

Prediccion del Alzheimer

Si No
) Si 44 12
Alzheimer NoO 15 34

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla 18
Matriz de confusion del criterio IV
Prediccion del Alzheimer
Si No
) Si 28 21
Alzheimer No p 40

Fuente: elaboracién propia.

Para la segunda etapa de analisis, es necesario evaluar los clasificadores en términos de
precision, sensibilidad, especificidad y capacidad predictiva, para este soporte se hace uso de una
herramienta denominada “curva ROC” (Zweig & Campbell, 1993)que es aplicada en el campo
clinico / médico para medir el rendimiento global de una prueba y compararla con las otras
pruebas, es decir, evalla en la matriz de confusion, los criterios que generan una funcién en la
que verifica el &rea bajo la curva, denominada “caracteristica de funcionamiento del receptor”
que permite entender el comportamiento de las caracteristicas de rendimiento de los
clasificadores. Se procede a elaborar la funcién de la curva ROC correspondiente a la matriz de
confusion de cada criterio (tabla 13), obteniendo el siguiente resultado:

ROC Curve
1.0- —

True Positive Fraction

[ [
0.0 0.5 1.0

False Positive Fraction

Figura 11. Curva ROC para la matriz de confusion.
Fuente: elaboracion propia.
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El resultado de la curva ROC (figura 12), muestra todos los posibles valores de umbral del

proceso de diagnostico en cuanto a: precision, sensibilidad, especificidad y capacidad predictiva;
en base a las caracteristicas.

Tabla 19
Valores de analisis para la curva ROC

Tipo de predictor Valor del area bajo la curva

ideal (sin superposicion) <=1
aleatorio <=05
Fuente: elaboracion propia.

En base a lo anterior se procede a calcular la eficiencia de cada clasificador (tabla 20),

obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 20
Eficiencia de los clasificadores
Clasificador Precision % Sensibilidad % Especificidad % Capacidad
predictiva
Agrupamiento 77.59 71.43 67.50 0.6318
jerarquico
Mezclas de modelos 78.57 74.58 73.91 0.6795
gaussianos
Agrupacion de 82.43 70.11 69.77 0.6874

clusteres k-Means
Fuente: elaboracion propia.

Se puede determinar que el clasificador agrupamiento jerarquico y mezclas de modelos
gaussianos, no son adecuados para el proceso de identificacion de las caracteristicas. En cuanto al
clasificador de agrupacion de clusteres k-Means con una capacidad predictiva de 0.6874 se puede
determinar que el grado de confiabilidad de los resultados esperados sera mas idoneo al momento
de establecer un diagnostico apropiado. Tomando estos resultados se construyen un arbol de

decision (figura 11) con las reglas para verificar como interacta durante la toma de decisiones.
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Figura 12. Arbol de decision.

Fuente: elaboracion propia.
El area bajo la curva es 0.6874 y esto contrastado con los valores de andlisis de la curva
ROC (tabla 16), se puede llegar a una conclusién de que hay una probabilidad del 68.74% de
realizar un diagndstico preciso de los niveles de Alzheimer a un paciente que presente el cuadro

clinico, en relacion con un paciente sano seleccionado al azar.
Ya establecidos los resultados, el objetivo ahora es mejorar la precision en el diagnostico
utilizando los datos obtenidos del clasificador agrupacién de clUsteres k-Means, para determinar
la mejor aproximacion al area del cerebro utilizando la interpolacion de Newton, con la finalidad
de obtener un modelo de funcion matematica, que represente el diagnostico para cada escenario
donde se presentan los niveles de Alzheimer. Una vez obtenidas las funciones definidas, se
realiza una comparacion entre si, para determinar el modelo que tiene el menor grado de error en

la aproximacion al area del cerebro.
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3.5 VALIDACION
A. Escenario 1: Analisis de la imagen 130 de la base de datos.
Resultado: “No presenta anomalias en el area del cerebro”.
Modelo Al

Tabla 21
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 40 pupila 'y 110 cerebro)

X R Y

2.4650 121.71024
2.5970 27.62916

25070 0.01167
0.2550 -0.27168
0.2550 0.01362

6 0.2550 7.62417
Fuente: elaboracion propia.

gl bW |IN|F-

Se realiza un proceso de interpolacién de Newton, con la informacion de la tabla 21
establecida en el rango de 40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
0.1763x> — 2.1296x* + 3.3137x3 + 50.7205x% — 242.9609x + 312.5901 que representa el

modelo matematico mostrado en la figura 13:

140

1209

=]
<]

3
o
T

40

Valor calculado de los criterios
=2
[=]

20

0 T 9 —

-20

I L | L L | |
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 5.5 6
Cantidad de criterios

Figura 13. Modelado de la funcion matematica (40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.
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Modelo A2
Tabla 22
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 30 pupila y 100 cerebro)
X R Y
1 2.4650 117.76714
2 2.5970 25.86627
3 2.5070 0.01019
4 0.2550 -0.13377
5 0.2550 0.01181
6 0.2550 6.61292

Fuente: elaboracion propia.

Se realiza un proceso de interpolacién de Newton, con la informacion de la tabla 22
establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
0.1389x> — 1.4635x* — 1.1207x3 + 63.8267x% — 257.8914x + 314.2770 que representa el

modelo matematico mostrado en la figura 14:
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Figura 14. Modelado de la funcion matematica (30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.
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Modelo A3
Tabla 23
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 20 pupila y 90 cerebro)
X R Y
1 2.4650 110.71754
2 2.5970 18.76251
3 2.5070 0.01123
4 0.2550 -0.15627
5 0.2550 0.01232
6 0.2550 5.65412

Fuente: elaboracion propia.

Se realiza un proceso de interpolacién de Newton, con la informacion de la tabla 23
establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
—0.1082x> + 3.1389x* — 33.4579x3 + 168.6162x% — 407.3275x + 379.8560

que

representa el modelo matematico mostrado en la figura 15:
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Figura 15. Modelado de la funcion matematica (20 pixeles pupila y 90 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.
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Comparacion de pares de funciones del escenario 1
Para realizar las pruebas de validacion, sobre el grado de exactitud de las funciones que
mejor se aproximan al area del cerebro, se propone calcular el valor de error en los intervalos de
las funciones por pares del escenario 1, de tal forma que se permita apreciar gréfica y

analiticamente los resultados.
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Figura 16. Comparacion modelo Al en rojo; con modelo A2 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 17. Valor de error entre modelo A1 y modelo A2.
Fuente: elaboracion propia.
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Comparacion modelo Al en rojo; con modelo A3 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 19. Valor de error entre modelo A1y modelo A3.

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 20. Comparacion modelo A2 en rojo; con modelo A3 en azul.
Fuente: elaboracion propia.

2 Grafica de la evolucion del error
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Figura 21. Valor de error entre modelo A2 y modelo A3.
Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, en la tabla 24 se muestran los resultados de comparacién entre los pares
de funciones del escenario 1, poniendo énfasis en los valores de error obtenidos en los mismos

intervalos (X, y).
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Tabla 24
Valores referenciales de comparacion entre funciones del escenario 1

Funcién Valor del error

Modelo A1 con modelo A2 0.39577
Modelo Al con modelo A3 1.09926
Modelo A2 con modelo A3 0.70495

Fuente: elaboracion propia.

B. Escenario 2: Analisis de la imagen 85 de la base de datos.

Resultado: “Presenta anomalias en el area del cerebro, posible fase leve de la patologia”.

Modelo B1

Tabla 25
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 40 pupila 'y 110 cerebro)

X R Y

2.4650 68.86050
2.5970 24.59634
2.5070 0.00922
0.2550 0.01338
0.2550 0.01299

6 | 0.2550 6.49422
Fuente: elaboracion propia.

gl bW IDN|F

Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacion de la tabla 25
establecida en el rango de 40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
0.5049x> — 8.8035x* + 56.0342x3 — 151.7213x? + 135.0609x + 37.7853 que

representa el modelo matematico mostrado en la figura 22:
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Figura 22. Modelado de la funcion matematica (40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro).

Fuente: elaboracion propia.

Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 30 pupila y 100 cerebro)

Modelo B2

Tabla 26
X R Y
1 2.4650 71.72571
2 2.5970 26.29827
3 2.5070 0.01023
4 0.2550 0.01725
5 0.2550 0.01402
6 0.2550 6.52771

Fuente: elaboracion propia.

Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacién de la tabla 26

establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion

0.5524x°> — 9.6808x* + 62.0925x3 — 170.6834x? + 160.0625x + 29.3824

que

representa el modelo matematico mostrado en la figura 23:
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Figura 23. Modelado de la funcion matematica (30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.

Modelo B3

Tabla 27
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 20 pupila 'y 90 cerebro)

X R Y
2.4650 65.28933
2.5970 21.73722
2.5070 0.00823
0.2550 0.02819
0.2550 0.01143

6 0.2550 6.38271
Fuente: elaboracion propia.
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Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacién de la tabla 27
establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
0.36647x> — 6.0081x* + 34.203x® — 69.764x?> — 11.68x + 137.06 que representa el

modelo matematico mostrado en la figura 24:
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Figura 24. Modelado de la funcion matematica (20 pixeles pupila y 90 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.

Comparacion de pares de funciones del escenario 2

De igual manera para realizar las pruebas de validacion sobre el grado de exactitud de las

funciones que mejor se aproximan al area del cerebro, se propone calcular el valor de error en los

intervalos de las funciones por pares del escenario 2, de tal forma que se permita apreciar gréfica

y analiticamente los resultados.

Figura 25.
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Comparacion modelo B1 en rojo; con modelo B2 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 26. Valor de error entre modelo B1 y modelo B2.
Fuente: elaboracion propia.

140 -

120 |- e

o
=}
T
/
/
/
/

80 -

60 -

Valor calculado de los criterios

40

20 L L L L L L L L L I}
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Cantidad de criterios

Figura 27. Comparacién modelo B1 en rojo; con modelo B3 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 28. Valor de error entre modelo B1 y modelo B3.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 29. Comparacién modelo B2 en rojo; con modelo B3 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 30. Valor de error entre modelo B2 y modelo B3.
Fuente: elaboracion propia.
A continuacion, en la tabla 28 se muestran los resultados de comparacion entre los pares
de funciones del escenario 2, poniendo énfasis en los valores de error obtenidos en los mismos

intervalos (X, y).

Tabla 28
Valores referenciales de comparacion entre funciones del escenario 2
Funcién Valor del error
Modelo B1 con modelo B2 0.84029
Modelo B1 con modelo B3 1.53169
Modelo B2 con modelo B3 1.24518

Fuente: elaboracion propia.

C. Escenario 3: Anélisis de la imagen 107 de la base de datos.

Resultado: “Presenta anomalias en el area del cerebro, posible fase moderada de la patologia™.
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Modelo C1
Tabla 29
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 40 pupila 'y 110 cerebro)
X R Y
1 2.4650 79.71298
2 2.5970 15.23092
3 2.5070 0.00356
4 0.2550 -0.00533
5 0.2550 0.02223
6 0.2550 5.74882

Fuente: elaboracion propia.

Se realiza un proceso de interpolacién de Newton, con la informacion de la tabla 29
establecida en el rango de 40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
0.0165x> + 0.5367x* — 12.1187x3 + 82.4273x? — 235.498x + 244.3497 que representa

el modelo matemético mostrado en la figura 31:
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Figura 31. Modelado de la funcion matematica (40 pixeles pupila 'y 110 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.
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Modelo C2
Tabla 30
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 30 pupila 'y 100 cerebro)
X R Y
1 2.4650 81.82627
2 2.5970 17.32863
3 2.5070 0.00528
4 0.2550 -0.00723
5 0.2550 0.03132
6 0.2550 5.79247

Fuente: elaboracion propia.

Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacion de la tabla 30

establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion

0.0860x> — 0.7658x* — 2.9133x3 + 52.4666x% — 192.6849x + 225.6376 que representa

el modelo matemético mostrado en la figura 32:
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Figura 32. Modelado de la funcion matematica (30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro).

Fuente: elaboracion propia.
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Modelo C3

Tabla 31
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 20 pupila y 90 cerebro)

X R Y
2.4650 74.51283
2.5970 13.18263
2.5070 0.00239
0.2550 -0.00428
0.2550 0.02123

6 0.2550 5.63773
Fuente: elaboracion propia.
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Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacién de la tabla 31
establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
—0.0261x> + 1.3016x* — 17.1477x3 + 96.772x*> — 250.3258x + 243.939 que representa

el modelo matematico mostrado en la figura 33:
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Figura 33. Modelado de la funcién matematica (20 pixeles pupila y 90 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.
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Comparacion de pares de funciones del escenario 3
De igual manera para realizar las pruebas de validacion sobre el grado de exactitud de las
funciones que mejor se aproximan al area del cerebro, se propone calcular el valor de error en los
intervalos de las funciones por pares del escenario 3, de tal forma que se permita apreciar grafica

y analiticamente los resultados.
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Figura 34. Comparacion modelo C1 en rojo; con modelo C2 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 35. Valor de error entre modelo C1 y modelo C2.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 36. Comparacién modelo C1 en rojo; con modelo C3 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 37. Valor de error entre modelo C1 y modelo C3.
Fuente: elaboracion propia.



Figura 38. Comparacion modelo C2 en rojo; con modelo C3 en azul.
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Fuente: elaboracion propia.
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A continuacion, en la tabla 32 se muestran los resultados de comparacién entre los pares

de funciones del escenario 3, poniendo énfasis en los valores de error obtenidos en los mismos

intervalos (X, y).
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Tabla 32
Valores referenciales de comparacion entre funciones del escenario 3

Funcién Valor del error

Modelo C1 con modelo C2 1.87121
Modelo C1 con modelo C3 0.53673
Modelo C2 con modelo C3 0.73133

Fuente: elaboracion propia.

D. Escenario 4: Analisis de la imagen 102 de la base de datos.

Resultado: “Presenta anomalias en el area del cerebro, posible fase grave de la patologia”.

Modelo D1

Tabla 33
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 40 pupila 'y 110 cerebro)

X R Y
2.4650 103.89798
2.5970 42.31301
2.5070 0.02670
0.2550 1.02952
0.2550 0.00976

6 | 0.2550 7.08448
Fuente: elaboracion propia.
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Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacion de la tabla 33
establecida en el rango de 40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
1.0394x° — 18.4789x* + 121.225x3 — 349.277x®> — 382.631x + 33.242 que representa

el modelo matematico mostrado en la figura 40:
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Figura 40. Modelado de la funcion matematica (40 pixeles pupila y 110 pixeles cerebro).

Fuente: elaboracion propia.

Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 30 pupila y 100 cerebro)

Modelo D2

Tabla 34
X R Y
1 2.4650 105.92628
2 2.5970 44.42862
3 2.5070 0.03182
4 0.2550 1.72524
5 0.2550 0.01272
6 0.2550 7.09252

Fuente: elaboracion propia.

Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacion de la tabla 34

establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion

1.1681x°> — 20.7927x* + 136.8279x3 — 397.734x? + 449.587x — 63.130 que representa

el modelo matematico mostrado en la figura 41:
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Figura 41. Modelado de la funcion matematica (30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.

Modelo D3

Tabla 35
Aproximacion para el area del cerebro (rango pixeles — 20 pupila 'y 90 cerebro)

X R Y

2.4650 99.67262
2.5970 38.21474
2.5070 0.02561
0.2550 1.01374
0.2550 0.00725

6 0.2550 7.07252
Fuente: elaboracion propia.
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Se realiza un proceso de interpolacion de Newton, con la informacién de la tabla 35
establecida en el rango de 30 pixeles pupila y 100 pixeles cerebro, asi tenemos la ecuacion
0.9026x> — 15.918x* + 103.161x3 — 290.614x? + 299.0496x + 3.0917 que representa el

modelo matematico mostrado en la figura 42:
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Figura 42. Modelado de la funcion matematica (20 pixeles pupila y 90 pixeles cerebro).
Fuente: elaboracion propia.
Comparacion de pares de funciones del escenario 4
De igual manera para realizar las pruebas de validacion sobre el grado de exactitud de las
funciones que mejor se aproximan al area del cerebro, se propone calcular el valor de error en los
intervalos de las funciones por pares del escenario 4, de tal forma que se permita apreciar grafica

y analiticamente los resultados.
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Figura 43. Comparacion modelo D1 en rojo; con modelo D2 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 44. Valor de error entre modelo D1 y modelo D2.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 45. Comparacion modelo D1 en rojo; con modelo D3 en azul.
Fuente: elaboracion propia.
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 48. Valor de error entre modelo D2 y modelo D3.
Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, en la tabla 36 se muestran los resultados de comparacion entre los pares

de funciones del escenario 4, poniendo énfasis en los valores de error obtenidos en los mismos
intervalos (X, y).

Tabla 36

Valores referenciales de comparacion entre funciones del escenario 4

Funcion Valor del error
Modelo D1 con modelo D2

9.63719

Modelo D1 con modelo D3 3.01502

Modelo D2 con modelo D3 0.62536
Fuente: elaboracion propia.

La media aritmética entre los valores de error de los diferentes escenarios se muestra a
continuacién (tabla 37):
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Tabla 37
Valor minimo de error al area del cerebro
Rango de pixel Valor promedio
promedio a la pupila del error
20-90 3.186115
30-100 1.545675
40 -110 0.826705

Fuente: elaboracion propia.

En base a la correccion de la aproximacion al area del cerebro se toma como valores de
referencia para el rango de la pupila entre 40 — 110 pixeles para el trazado de las curvas y detectar
el area que corresponde al cerebro, de tal manera, que se adaptan los cambios al sistema experto

para realizar las pruebas con la base de datos de imagenes y validar los resultados.

Resultados de la salida de la interfaz

Usuario

Contrasena

Ingresar

Figura 49. Interfaz de ingreso a la aplicacion.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 50. Interfaz principal de la aplicacion.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 51. Gestion de citas médicas.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 52. Gestion de médicos.
Fuente: elaboracion propia.
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 54. Gestion de consultorios.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 55. Gestion de especialidades.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 56. Gestion de usuarios.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 57. Reporte (parte A).
Fuente: elaboracion propia.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 CONCLUSIONES

Una de las diferencias mas significativas entre cada algoritmo de clasificacion es el
porcentaje de precision, que puede variar segun las caracteristicas que se implementan en cada
uno de ellos.

Para alcanzar una caracterizacion adecuada de los subtipos de esta patologia, se deben
usar caracteristicas mas significativas y mas relevantes, es decir, un mejor tratamiento especifico
basado en patrones que puedan presentarse con estas caracteristicas.

La adecuada extraccién de caracteristicas es proporcional a una adecuada recomendacion
de la patologia en cuestion, se puede lograr con un trabajo exhaustivo de procesamiento de
iméagenes espaciales.

En el trabajo en cuestién, el clasificador mas relevante es agrupacion de clusteres k-
Means con un 82.43 % de diagndsticos precisos, con un 70,11 % de probabilidad de éxito de que
un paciente con esta patologia obtenga un diagndstico con un resultado asertivo y un 69,77 % de
un paciente en condiciones 6ptimas esta patologia no lo hace.

Los valores de este estudio permiten tener un mejor panorama de la situacion que se esta
manejando y de las variantes que un futuro podria intervenir para la mejora del algoritmo
propuesto.

El uso de herramientas de vision artificial se limita al presente trabajo, ya que no se cuenta
estrictamente con datos suficientemente solidos para su uso.

El aprendizaje supervisado y no supervisado puede ayudar significativamente a la

cristalizacion de un proyecto, los parametros que se usaran siempre deben ser definidos por un
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grupo multidisciplinario donde los especialistas y técnicos del &rea siempre estén involucrados,

de modo que la emision de resultados siempre tenga un valor significativo.

5.2 RECOMENDACIONES

La diferenciacion entre los subtipos de patologias debe investigarse utilizando muestras
bien caracterizadas y de mayor tamario, es decir, los datos de la imagen deben ser mas solidos y
con una mejor resolucién para evitar influir en los resultados.

Dado que el potencial del analisis de la imagen y la calidad de los datos dependen del
ajuste de los criterios y la toma de decisiones al emitir el diagnostico. Con la experimentacion de
algoritmos de procesamiento digital, se puede determinar un namero infinito de parametros que
pueden ser Utiles para cualquier tipo de investigacion.

Los valores de error permiten tomar una decision sobre el modelo y el rango de error
permisible y adaptarlo de acuerdo con los criterios de aproximacion. Los datos generados por el
clasificador predictivo permiten la retroalimentacion al proceso de generacion de la funcion que

se estd modelando.
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ANEXOS

ANEXO 1

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

GESPE

KB e

| Alzheimer es una enfermedad neurodegenerativa. Al principio, los sintomas son leves, pero
se vuelven mas graves con e| tiempo, es asi que mejorar la calidad de vida se vuelve mas
| !Mportante a medida que la persona se vuelve menos capaz de vivir de manera independiente,

- Esta encuesta que tiene como finalidad servir de soporte a los estudios relacionados con la
prevencion de la enfermedad del Alzheimer.

Su informacion es muy valiosa para mejorar a futuro la calidad de vida de los demds, responda a
continuacion las siguientes preguntas:

1 | Fotografia ] J Nﬁ
2 | Edad (afios)
3 | Sexo Masculino ’ FemeninTj
4 | Padece de Alzheimer SI NO

5 | Padece de Diabetes SI NO

6 | Tienen antecedentes familiares y genéticos con Alzheimer Si NO

7 | Sufre de Sindrome de Down SI NO

8 | Sufre de disminucién de la memoria Sl NO

9 | Sufre de traumatismo craneal Sl NO

10 | Sufre de Insomnio SI NO

11 | Realiza ejercicio fisico SI NO

12 | Estatura {m/cm)
13 | Peso (kg / Ib)
14 | Fuma N| NO

15 | Sufre de presidn arterial Sl NO

16 ' Sufre de colesterol alto S| NO

17 J Tiene cambios de conducta (depresién, apatia, irritable, agresivo) SI NO

18 | Sufre de glaucoma Sl NO

19 | Sufre de retinopatia diabética S| NO

20 J Sufre degeneracién macular 3] NO

Muchas gracias por responder a esta encuesta.

Nota: toda la informacion recabada es de absoluta confidencialidad y de uso con fines educativos por parte de la Universidad
de los Fuerzas Armados ESPE

Figura 59. Modelo de encuesta realizada para obtencion de los criterios del Alzheimer.
Fuente: elaboracion propia.
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