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RESUMEN

En los ultimos afios, el uso de herramientas basadas en inteligencia artificial ha permitido mejorar el
analisis de datos clinicos y facilitar la deteccion de enfermedades neurodegenerativas. En este estudio
se propone un enfoque basado en el analisis de imagenes del subtest de copiado de cubos de la prueba
MoCA, complementado con variables demogréaficas, para la identificacion de pacientes con Ataxia
Espinocerebelosa tipo 10 (SCA10). Se trabajoé con una muestra de 25 sujetos, divididos en pacientes y
grupo control, a partir de la cual se extrajeron caracteristicas relevantes de las imagenes. Posteriormente,
se implement6 un modelo de red neuronal artificial para la clasificacion de los sujetos. Los resultados
obtenidos mostraron un desempefio alto en términos de precision, evidenciando la capacidad del modelo
para diferenciar entre ambos grupos. Estos hallazgos sugieren que el analisis automatizado de pruebas
cognitivas, combinado con técnicas de aprendizaje automatico, puede representar una alternativa util

como apoyo en la deteccion temprana de SCA10.

Palabras clave: SCA10, MoCA, inteligencia artificial, analisis de imagenes, redes neuronales

! Autor principal
Correspondencia: ca429576(@uach.edu.mx

pag. 7222



https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v10i2.23724
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723
https://orcid.org/0009-0000-0034-7723

Application of Artificial Neural Networks for SCA10 Detection Using
Image Analysis of the MoCA Test

ABSTRACT

In recent years, artificial intelligence-based tools have improved the analysis of clinical data and
facilitated the detection of neurodegenerative diseases. This study proposes an approach based on the
analysis of images from the cube copying subtest of the MoCA assessment, combined with demographic
variables, for the identification of patients with Spinocerebellar Ataxia Type 10 (SCA10). A dataset of
25 subjects, including patients and control individuals, was used to extract relevant features from the
images. An artificial neural network model was then implemented for subject classification. The results
showed high performance in terms of accuracy, demonstrating the model’s ability to distinguish
between both groups. These findings suggest that automated analysis of cognitive tests, combined with

machine learning techniques, can be a useful approach to support the early detection of SCA10.
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INTRODUCCION

En la actualidad, las técnicas de andlisis de imagenes han revolucionado el estudio de patrones visuales
complejos que son dificiles de detectar a simple vista, especialmente en el ambito médico (Litjens et
al., 2017). Estas herramientas, combinadas con algoritmos de inteligencia artificial, permiten identificar
caracteristicas sutiles en imagenes clinicas, lo que abre nuevas posibilidades para la deteccion temprana
de trastornos neuroldgicos (LeCun et al., 2015).

La Evaluacion Cognitiva de Montreal (MoCA) es una prueba ampliamente utilizada para valorar el
deterioro cognitivo en pacientes con enfermedades neurodegenerativas (Nasreddine et al., 2005). Uno
de sus apartados visuales consiste en el copiado de una figura de cubos tridimensionales, actividad que
requiere coordinacién visoespacial, memoria de trabajo y planificaciéon motora (Freitas et al., 2013).
Analizar este tipo de estimulos visuales mediante técnicas computacionales puede aportar informacion
clave para diferenciar entre sujetos sanos y pacientes con patologias cognitivas.

Este estudio se centra en la Ataxia Espinocerebelosa tipo 10 (SCA10), una enfermedad
neurodegenerativa hereditaria caracterizada por alteraciones en el equilibrio, la coordinacion y, en
algunos casos, deterioro cognitivo (Matsuura et al., 2000). Esta condicion es causada por una expansion
anormal de repeticiones pentanucleotidicas en el gen ATXN10 y ha sido reportada con alta frecuencia
en poblaciones de América Latina, particularmente en México (Teive & Ashizawa, 2015), lo que sugiere
un posible origen genético compartido en determinadas comunidades.

Debido a que los sintomas de la SCA10 pueden superponerse con otras afecciones neurologicas, su
deteccion temprana representa un reto clinico considerable (Ashizawa & Oz, 2017). En este contexto,
las Redes Neuronales Artificiales han demostrado ser herramientas poderosas para la clasificacion de
datos clinicos complejos con alta precision (LeCun et al., 2015).

Se propone el uso de una ANN entrenada con caracteristicas extraidas de imagenes de cubos recortados
de la prueba de MoCA, junto con variables demograficas, con el fin de generar un modelo predictivo

que contribuya a la identificacion temprana de pacientes con SCA10 en la poblacion mexicana.
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METODOLOGIA

La base de datos empleada en este estudio estuvo conformada por un total de 25 sujetos, cuyos datos
fueron obtenidos a partir de evaluaciones clinicas y registros recopilados en un entorno académico. La
muestra fue de tipo no probabilistico por conveniencia, debido a la disponibilidad de los datos.

Los participantes fueron divididos en dos grupos: el primero conformado por pacientes con diagndstico
confirmado de Ataxia Espinocerebelosa tipo 10 (SCA10), caracterizados por presentar alteraciones en
la coordinacién motora y funciones visuoespaciales; y el segundo grupo correspondiente a sujetos sanos
(grupo control), sin antecedentes de enfermedades neurologicas o trastornos cognitivos.

Para cada participante se consideraron variables demograficas, incluyendo edad, sexo y nivel de
escolaridad, asi como caracteristicas derivadas de la prueba MoCA (Montreal Cognitive Assessment),
particularmente del subtest de copiado de cubos. Esta bateria cognitiva evalia multiples dominios,
como memoria, atencion, lenguaje, abstraccion, orientacion y funciones visuoespaciales, siendo este
ultimo de especial relevancia para el presente analisis.Las imagenes del subtest de copiado de cubos
fueron recortadas manualmente a partir de los protocolos de la prueba MoCA y posteriormente
normalizadas a un tamafio uniforme de 260 X 260 pixeles. La Figura 1 muestra ejemplos
representativos de los cubos analizados en este estudio, incluyendo un sujeto sano (grupo control) y un
paciente con diagnodstico de SCA10. Se pueden observar diferencias en la precision del trazo, la
proporcién de las lineas y la estructura espacial de la figura.

Figura 1. Ejemplos de cubos del subtest de copiado de la prueba MoCA

a) b)
(a) Sujeto sano del grupo control.

(b) Paciente con SCA10. Se observan diferencias en la estructura y precision del trazo entre ambos casos.
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A partir de dichas imagenes se generd un conjunto de variables que incluyo descriptores estadisticos y
texturales como entropia, varianza, homogeneidad, correlacion... (Haralick et al., 1973) y medidas
relacionadas con la densidad y distribucion de pixeles. En conjunto, la base de datos final estuvo
compuesta por 34 variables por sujeto, integrando informacion demografica, clinica y de imagen.

La distribucion de la poblacion analizada se presenta en la Tabla 1, donde se resumen las caracteristicas
demograficas de ambos grupos.

La muestra estuvo compuesta por 13 sujetos del grupo control y 12 pacientes con SCA10.

Tabla 1. Caracteristicas demogréficas de la poblacion estudiada.

Grupo Participantes Mujeres Hombres Edad (afios) Escolaridad (afios)
Control 13 9 4 48.48 £9.88 11.70 £ 3.66
SCA10 12 4 8 50.89 £9.73 10.44 £2.01

Previo al entrenamiento del modelo, los datos fueron sometidos a un proceso de preprocesamiento que
incluyo la eliminacion de variables constantes, la imputacion de valores faltantes y la estandarizacion
de las variables mediante normalizacion tipo z-score, utilizando el método StandardScaler (Pedregosa
et al., 2011). Este proceso permitié6 homogeneizar la escala de los datos y mejorar la estabilidad del
entrenamiento.

Para la clasificacion de los sujetos, se implementé una Red Neuronal Artificial (ANN) utilizando la
biblioteca Keras de TensorFlow (TensorFlow, 2023). La arquitectura del modelo consistioé en una red
secuencial con tres capas ocultas densamente conectadas (64, 64 y 64 neuronas), todas con funcion de
activacion ReL U, seguidas de una capa de salida con activacion sigmoide, adecuada para problemas de
clasificacion binaria. El modelo fue compilado utilizando el optimizador Adam (Kingma & Ba, 2014)
y la funcién de pérdida binary crossentropy.

El modelo fue entrenado durante 100 épocas con un tamafio de lote de 32 muestras, utilizando una
division inicial del 80% para entrenamiento y 20% para validacion. Adicionalmente, se aplico una
estrategia de validacion cruzada de 5 particiones (5-fold cross-validation) (Kohavi, 1995), con el
objetivo de evaluar la robustez y capacidad de generalizacion del modelo. Las métricas utilizadas para
evaluar el desempefio fueron precision (accuracy) y pérdida (loss), cuya evolucion fue analizada

mediante graficas durante el proceso de entrenamiento.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Figura 3. Evolucion de la precision del modelo durante el entrenamiento y validacion
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Como se observa en la Figura 3, se muestra la evolucion de la precision del modelo durante el
entrenamiento. Se observa un incremento rapido en las primeras épocas, pasando de valores cercanos a
0.5 hasta alcanzar niveles proximos a 1.0 tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de
validacion. Este comportamiento indica que el modelo logré identificar patrones discriminativos en los
datos que permiten diferenciar entre sujetos sanos y pacientes con SCA10.

Figura 4. Evolucion de la funcion de pérdida del modelo durante el entrenamiento.
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La Figura 4 presenta la evolucion de la funcion de pérdida durante el entrenamiento, lo cual es
consistente con el comportamiento esperado en modelos de aprendizaje automatico (LeCun et al.,
2015). Se observa una disminucion significativa de la pérdida en el conjunto de entrenamiento, lo que
refleja un adecuado proceso de aprendizaje por parte del modelo. Sin embargo, la pérdida en el conjunto

de validacion muestra ciertas fluctuaciones, lo que puede indicar la presencia de sobreajuste
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(overfitting) en algunas etapas del entrenamiento, principalmente debido al numero limitado de
muestras disponibles.

Adicionalmente, se aplico una estrategia de validacion cruzada de 5 particiones (5-fold cross-validation)
(Kohavi, 1995) para evaluar la robustez del modelo. Los resultados obtenidos mostraron valores de
precision que oscilaron entre 0.6 y 1.0, con una media aproximada superior a 0.8, lo que indica un
desempefio global aceptable considerando las limitaciones del conjunto de datos.

En conjunto, estos resultados evidencian que las caracteristicas extraidas de las imagenes del ejercicio
de cubos de la prueba MoCA contienen informacion relevante para la clasificacion de sujetos.
Asimismo, la integracion de variables demograficas contribuye a enriquecer el modelo, permitiendo
mejorar la discriminacion entre los grupos estudiados.

No obstante, es importante sefialar que la capacidad de generalizacion del modelo se encuentra limitada
por el tamafio de la muestra. Por lo tanto, futuros estudios deberan considerar el uso de bases de datos
mas amplias y diversas, asi como la incorporacion de técnicas adicionales de regularizacion y validacion
para fortalecer la confiabilidad del modelo.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en el presente estudio permiten establecer que el analisis computacional de
imagenes derivadas del subtest de copiado de cubos de la prueba MoCA, combinado con técnicas de
inteligencia artificial, constituye una estrategia viable para la identificacion de patrones asociados a la
Ataxia Espinocerebelosa tipo 10 (SCA10). En particular, se evidenci6 que las caracteristicas extraidas
de las imagenes contienen informacion relevante que, en conjunto con variables demograficas como
edad, sexo y nivel de escolaridad, permiten construir modelos predictivos con una alta capacidad de
discriminacion entre sujetos sanos y pacientes.

El desempefio de la red neuronal artificial implementada, reflejado en valores elevados de precision y
una disminucion progresiva de la funcion de pérdida durante el entrenamiento, sugiere que el modelo
fue capaz de aprender patrones estructurales y texturales presentes en las imagenes analizadas. Estos
patrones, dificilmente identificables mediante observacion directa, pueden ser capturados de manera

efectiva mediante técnicas de aprendizaje automatico, lo que refuerza el potencial del enfoque propuesto
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como herramienta de apoyo en la deteccion temprana (LeCun et al.,, 2015) de alteraciones
neurodegenerativas.

Asimismo, los resultados muestran coherencia con el comportamiento esperado en modelos de
clasificacion supervisada, donde la convergencia simultanea de las curvas de entrenamiento y
validacion indica estabilidad en el aprendizaje. Sin embargo, este comportamiento también sugiere la
posible presencia de sobreajuste, atribuible principalmente al tamafio reducido de la muestra. Esta
limitacién implica que el modelo podria estar capturando patrones especificos del conjunto de datos
utilizado, lo cual podria afectar su capacidad de generalizacion a poblaciones externas.

Por otra parte, la integracion de informacion multimodal es decir, la combinacion de datos visuales y
demograficos representa una de las principales fortalezas del estudio, ya que permite capturar relaciones
mas complejas entre variables, incrementando la capacidad predictiva del modelo. Este enfoque resulta
particularmente relevante en el analisis de enfermedades neurodegenerativas, donde multiples factores
intervienen en la manifestacion clinica de los pacientes.

No obstante, es importante considerar otras limitaciones metodologicas, como el proceso de
segmentacion manual de las imagenes, el cual puede introducir variabilidad en los datos analizados. La
implementacion de técnicas automatizadas de segmentacion o el uso de modelos mas avanzados, como
redes neuronales convolucionales (CNN), podria mejorar la precision y reproducibilidad del analisis al
aprovechar directamente la informacion espacial de las imagenes.

A partir de estos hallazgos, se propone como trabajo futuro la ampliacion de la base de datos mediante
la incorporacién de un mayor niumero de sujetos, asi como la validacion del modelo en poblaciones
independientes, con el fin de evaluar su robustez y capacidad de generalizacion. Asimismo, se
recomienda explorar arquitecturas mas complejas que permitan optimizar el proceso de aprendizaje y
mejorar el desempefio del modelo en escenarios clinicos reales.

En conjunto, este estudio demuestra que el analisis automatizado de imagenes del ejercicio de copiado
de cubos de la prueba MoCA, mediante redes neuronales artificiales, puede constituir una herramienta
complementaria en el proceso diagnodstico de la SCA10. Este enfoque no solo contribuye al desarrollo

de métodos mas objetivos y reproducibles, sino que también abre la posibilidad de integrar tecnologias
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de inteligencia artificial en la practica clinica, favoreciendo una deteccion mas temprana y oportuna de

enfermedades neurodegenerativas.

Este enfoque representa una base solida para el desarrollo de herramientas computacionales orientadas

al apoyo diagnostico, con potencial de aplicacion en entornos clinicos reales.
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