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Resumen

Este proyecto busca desarrollar una aplicacion tecnoldgica basada en el andlisis de datos para
predecir episodios de agitacidn en pacientes con Alzheimer, transformando el cuidado reactivo en
preventivo. El problema central es la agitacion disruptiva que agota a los cuidadores y afecta la
calidad de vida del paciente. Los objetivos incluyen definir variables conductuales en un registro
digital estandarizado, implementar un modelo de aprendizaje automatico para estimar riesgos y
evaluar su desempefio mediante pruebas piloto. Se analiza la viabilidad técnica considerando la
privacidad y sostenibilidad. La investigacion parte de la hipdtesis de que un registro digital
organizado reduce la carga mental del cuidador y mejora su seguridad al manejar la enfermedad.
Integrando la ciencia de datos y la salud en el contexto colombiano, el estudio busca anticipar crisis
para facilitar intervenciones tempranas que mejoren la gestion del cuidado y el bienestar de las
familias afectadas.

Palabras clave: Alzheimer, Agitacion, Modelo

Abstract

This project proposes to develop a technological application based on data analysis to predict
agitation episodes in Alzheimer's patients, changing from reactive to preventive care. The root
cause is disruptive agitation that exhausts caregivers and affects the patient's quality of life.
Objectives include defining behavioral variables in a standardized digital record, implementing a
machine learning model for risk estimation, and evaluating its performance through pilot tests.
Technical viability is analyzed considering privacy and sustainability. The research is based on the
hypothesis that an organized digital record reduces the caregiver's mental burden and enhances
their sense of security in managing the disease. By integrating data science and healthcare within
the Colombian context, the study seeks to anticipate crises to facilitate early interventions that
improve care management and the well-being of affected families.

Keywords: Alzheimer, Agitation, Model

Introduccion
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La enfermedad de Alzheimer es actualmente uno de los mayores retos de salud publica y social
del mundo. Este problema no solo se debe a la pérdida de memoria de los pacientes, sino
principalmente a los cambios de conducta que ocurren durante la enfermedad (World Health
Organization, 2023). Entre estos cambios, la agitacion es uno de los mas dificiles de manejar, ya
gue suele manifestarse como gritos o conductas fisicas agresivas que afectan la tranquilidad del
hogar. Por mucho tiempo, la forma de enfrentar estos momentos ha sido reactiva; es decir,
usualmente solo se actua cuando el paciente ya esta alterado (Homdee et al., 2019) En
consecuencia, es necesario cambiar hacia un modelo preventivo donde se use la tecnologia para
detectar estas crisis antes de que sucedan.

En el mundo cientifico ya se esté estudiando como el uso de dispositivos inteligentes y el
andlisis de datos pueden ayudar; por ejemplo, diferentes investigadores han propuesto que es
posible identificar sefiales en el cuerpo o en el movimiento que avisan cuando alguien esta por
alterarse (Paul Ekman, 2003). Diversos estudios han demostrado que variables como la calidad del
suefio y los cambios en el ritmo cardiaco pueden ser utilizadas por modelos de aprendizaje
automatico para anticipar alteraciones conductuales (Ramesh et al., 2025). Sin embargo, todavia
existe un vacio importante: no hay herramientas sencillas que los cuidadores puedan usar con
facilidad en sus casas. Se ha identificado que, para que estas herramientas sean Utiles en el hogar,
deben ser interpretables y basarse en actividades de la vida diaria, capturadas de forma no invasiva
(Bafaloukou et al., 2024; Fletcher-Lloyd et al., 2021)

Esta investigacién se encuentra en un punto en el que se unen la ciencia de datos, la tecnologia
en salud y el cuidado de los adultos mayores. El problema principal es que la agitacion suele verse
como algo que ocurre de repente, pero en realidad es el resultado de pequefias sefiales que no se
percibieron a tiempo. Actualmente, no existe una forma organizada y digital de anotar estas
sefiales, por esta razén, el estudio se enfoca en crear una solucién tecnolédgica que junte toda esta
informacion en un modelo capaz de predecir con tiempo a los cuidadores para que puedan

intervenir antes de que la situacion se salga de control.(HekmatiAthar et al., 2021)
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De acuerdo con lo anterior, el proposito del proyecto es desarrollar una aplicacion tecnoldgica
que utilice técnicas de analisis de datos para estimar el riesgo de agitacion en pacientes con
Alzheimer y apoyar a los cuidadores en la toma de decisiones, lo que hara el cuidado més
Ilevadero. Para lograrlo, se definirn qué sefiales de conducta son las més importantes para
anotarlas de forma digital, después se creard un modelo de aprendizaje automético que analice esos
datos y diga qué tan probable es que ocurra una crisis y finalmente, se haran pruebas para ver qué
tan bien funciona la aplicacion y si es facil de usar para las personas, revisando ademas si es una
herramienta segura y que se pueda mantener funcionando a largo plazo.(Zhang et al., 2022)

A partir de este panorama, surge la pregunta central de la investigacion: ¢Es posible crear una
herramienta tecnol6gica que analice conductas y utilice el aprendizaje automatico para detectar con
precision y anticipacion estados de crisis y agitacion, ayudando a los cuidadores a actuar a tiempo?
Esta pregunta busca entender si el uso de datos puede realmente ayudar a las personas mas alla de
lo que ven con sus propios 0jos, mejorando asi la calidad de vida del paciente y su entorno familiar
(Oliveira et al., 2022)

Como respuesta a esta pregunta, se plantea la hipétesis de que implementar un modelo de
registro digital organizado disminuye significativamente el cansancio mental de quien cuida y
aumenta su sensacién de seguridad al manejar la enfermedad. Se cree que esto pasara sin importar
qué tan compleja sea la tecnologia interna de la aplicacion, siempre y cuando la forma de anotar
los datos sea clara y sencilla. Esta idea se pondra a prueba durante el trabajo para confirmar si la
tecnologia propuesta es la mejor solucion para cuidar a los pacientes de forma preventiva y
proactiva.

Marco teorico
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La demencia es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada por la pérdida progresiva de
capacidades cognitivas como la memoria, el pensamiento y la comprension, originada por la
muerte de neuronas en areas criticas como el hipocampo y el cortex cerebral (Organizacién
Mundial de la Salud [OMS], 2025), una de las funciones que se ven afectadas por el dafio de estas
areas es el lenguaje, que, en conjunto con un deterioro fisico, generan al paciente una dependencia
total. En este contexto, uno de los sintomas mas relevantes en el desarrollo y comportamiento de
los pacientes es la agitacion, esta es definida como el exceso de actividades vocales y motoras que
representan un estado de irritacién o disgusto (Meunier et al., 2024). Estas crisis de
comportamiento se deben a las molestias fisicas y emocionales que los pacientes son incapaces de
comunicar debido a su deterioro fisico y cognitivo (HekmatiAthar et al., 2021).

Para comprender por qué surgen estas conductas se utiliza el Modelo de Comportamiento
Comprometido por la Demencia impulsado por Necesidades o mas conocido como NDB (Need-
driven Dementia-compromised Behavior), que explica como la agitacion ocurre cuando factores
proximales (entorno, cuidadores) y factores de fondo (salud, historial clinico) interactan entre si
(Algase et al., 1996), por ejemplo, el sindrome vespertino es un estado en el que la agitacion se ve
aumentada al anochecer por la fatiga acumulada durante el dia (Fletcher-Lloyd et al., 2021). Por lo
anterior, uno de los puntos mas importantes para la investigacién y préactica clinica es la
clasificacion de estos comportamientos para poder cuantificarlos, las categorias que componen esta
clasificacion son la agresion fisica, conductas fisicas no agresivas y agitacion verbal, este sistema

se conoce como Inventario de Agitacion de Cohen-Mansfield (CMAI) (Meunier et al., 2024).
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Desde una perspectiva colombiana, el Alzheimer afecta a entre 250,000 y 340,000 ciudadanos,
con un promedio de edad mayor o igual a 60 afios (Ministerio de Salud y Proteccién Social, 2020).
Ademas, en el pais se cuenta con una mutacién genética Unica en el mundo, conocida como
PSENL1 (G280A) o mutacion paisa, que se presenta en familias del municipio de Yarumal,
Antioquia, y caracteriza por su inicio temprano, entre los 35 y 40 afios. La mutacion paisa fue
descubierta y nombrada por el doctor Francisco Lopera Restrepo, quien fue una figura muy
importante en el desarrollo de investigaciones y proyectos para conocer a mayor profundidad la
enfermedad, su trabajo fue lo suficientemente relevante para atraer la atencion de la comunidad

internacional y que estos contribuyeran a dichas investigaciones (Gomez, 2024).



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de 9
Alzheimer

Si se habla del impacto de la tecnologia, los proyectos mas importantes se enfocan en el
monitoreo de la enfermedad, la ralentizacion del deterioro y el diagndstico a una edad temprana,
estas herramientas tienen como principales recursos el uso de inteligencia artificial (1A), machine
learning y digital twins (Bafaloukou et al., 2024; Bertolini et al., 2020; Ramesh et al., 2025). Unos
de los proyectos méas conocidos es AngelSense, este es un dispositivo GPS para el rastreo de nifio y
adultos con necesidades especiales, el GPS se sujeta a la ropa del usuario con sujetadores que solo
el cuidador puede quitar, ofreciéndole a este mismo una localizacion continua, por ejemplo, el
cuidador puede delimitar zonas no seguras o desconocidas que generaran una alarma cuando el
paciente se encuentre en ellas, ademas de incluir un altavoz por el cual se puede comunicar con el
usuario y escuchar su entorno (Konexion Alzheimer, 2026), muchos de sus resultados son
positivos resaltando la tranquilidad que genera en los familiares y cuidadores, sin embargo algunas
de sus criticas se dirigen al rendimiento tecnolégico del dispositivo, siendo puntos bajos su bateria
0 componentes de una calidad basica que pueden presentar fallas con facilidad. Por Gltimo, otro
proyecto de gran relevancia es CogniFit, una plataforma con entrenamientos y evaluaciones
cognitivas, entre los que se incluyen juegos mentales personalizados que miden, entrenan y
mejoran habilidades como la memoria, la atencién y la concentracion (Konexién Alzheimer,
2026). Este proceso inicia con una prueba gque busca medir las fortalezas y debilidades de los
pacientes. Con esto, se crean rutinas de juegos mentales que se ajustan al rendimiento del usuario.
Los resultados de estos juegos permiten monitorear a los pacientes por medio de informes y

métricas de evolucion.
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Por altimo, uno de los puntos mas importantes es el uso de un modelo de estimacion de crisis de
agitacion en pacientes con Alzheimer; aqui se buscan y analizan proyectos de inteligencia artificial
y machine learning para la salud, en el &rea de anticipacién de deterioro cognitivo o conductas
disruptivas. Los modelos que cumplen con las caracteristicas y funciones necesarias son aquellos
gue usen como estadisticas: variables clinicas, conductuales o sensoriales, que tengan como
clasificacion de resultados: binaria (riesgo alto/bajo), multiclase (alto/medio/bajo) o incluso
regresion lineal (puntuacion de riesgo continua), y que apliquen ML para la prediccion de
demencia, sintomas neuropsiquiatricos o agitacion, con datos clinicos o digitales. Con las
caracteristicas y funciones de los modelos ya definidas, existen dos tipos de modelos que cumplen
dichos requerimientos. Uno de estos es Random Forest, mas conocido por ser un modelo de
clasificacion supervisada que se usa para predecir el riesgo de demencia, al manejar un conjunto de
arboles de decision con variables mixtas y que evita sobreajustes, para votar por un resultado. Otro
modelo importante son las redes neuronales artificiales; se conforman por una capa que aprende
patrones de comportamiento de variables como el suefio o la actividad fisica de un paciente; por lo
tanto, se utilizan en trabajos de prediccion de sintomas neuropsiquiatricos con datos digitales y
hacen parte de los modelos de Deep learning. Para determinar la efectividad del modelo, se usaran
métricas basicas de clasificacion, como la precision (accuracy) que es la proporcion de
predicciones correctas sobre el total, la sensibilidad (recall) que es el porcentaje de episodios de
agitacion que fueron correctamente identificados, métricas clinicas como el valor predictivo
positivo (VPP) que es la proporcion de alertas de riesgo alto de crisis que realmente sucedieron y
métricas de discriminacion como el AUC-ROC (area bajo la curva ROC) que mide la capacidad
del modelo para discriminar entre un riesgo alto y bajo.

Metodologia

Este proyecto tiene un enfoque cuantitativo, con disefio no experimental y alcance descriptivo-

correlacional, ya que no se manipularan variables, se observara el fendmeno de forma natural y se

realizaran mediciones a través del tiempo que nos permitan evaluar el correcto funcionamiento del
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aplicativo y sus registros conductuales (Fletcher-Lloyd et al., 2021), para su posterior analisis y
comprender mejor los datos asociados a crisis de comportamiento en pacientes de Alzheimer.

La poblacion de estudio estard compuesta por pacientes diagnosticados con enfermedad de
Alzheimer en Colombia, cuyos cuidadores participaran en el registro sistematico de variables
conductuales mediante un instrumento digital estructurado. Para el entrenamiento del modelo se
dispondrén datos simulados generados por inteligencia artificial y datos de bases de datos publicas.
Los datos que se van a utilizar tienen que evitar valores atipicos que puedan distorsionar los
resultados, tienen que provenir de fuentes fiables o reconocidas, tener un minimo de valores
faltantes y presentar logica entre variables, estos criterios permiten que los datos que se van a
utilizar sean confiables y representativos.

Ademas de establecer criterios de legibilidad para los datos que se utilizaran, se considera
incorporar datos e informacion de otros paises; estos se obtendran de repositorios publicos y
estudios internacionales acerca de la demencia senil y el Alzheimer. Al incluir estos datos, se
amplia la diversidad de registros utilizados en el entrenamiento del modelo, ademas, al poder
comparar contextos, los datos internacionales se estandarizaran y adaptaran, especialmente los
datos de frecuencia de conductas agitadas y variables ambientales.

Como instrumento de medicidn se empleara una adaptacion de la escala Cohen-Mansfield
Agitation Inventory (CMAI), un instrumento validado internacionalmente para cuantificar la
frecuencia de conductas disruptivas (Meunier et al., 2024), complementada con variables
ambientales y conductuales (como la inquietud motora o la agitacion verbal).

Para el analisis de la informacion se aplicaran técnicas de estadistica descriptiva y analisis
correlacional, con el fin de identificar patrones asociados a la aparicion de episodios de agitacion.
Posteriormente, se desarrollara un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje
supervisado para estimar el riesgo de ocurrencia de dichos episodios. El analisis se realizara
mediante herramientas computacionales especializadas.

Estado del arte



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de 12
Alzheimer

Figura 1

Diagrama PRISMA para seleccion de articulos

Diagrama PRISMA - Seleccion de Articulos

Identificacion

Registros identificados mediante bases de datos:
Scopus: n=337
Web of Science: n=48)

!

Registros totales después de eliminar duplicados: n = 377
(duplicados eliminados = 8)

Cribado

Registros examinados por titulo y resumen: Registros excluidos ;
n=377 (irrelevantes,
duplicados residuales):
l n=289 J
Avrticulos evaluados en texto completo: n-88
Articulos evaluados en texto completo: | Articulos excluidos
n=88 con razones: n-56
— No aplican IA o ML
para analisis conductual
\ (k=21)
[ Articulos evaluados en texto completo: n 88 — No estudian agitacién
Elegibilidad J o simomas conduc-
1 tuales: 18)
— No aportan variables

\ o metodologia uti: 17 |

-

Estudios incluidos en la revision final: n =32

Nota: Informacion obtenida por los autores a partir del desarrollo de la metodologia PRISMA

La busqueda bibliogréfica se llevo a cabo en las bases de datos Scopus y Web of Science,
utilizando inicialmente formulas de busqueda amplias relacionadas con la enfermedad de
Alzheimer, agitacion, demencia, sintomas conductuales, técnicas de inteligencia artificial, machine
learning y modelos predictivos.

En Scopus se utilizé la siguiente ecuacion de blsqueda: “( Alzheimer OR dementia ) AND (

agitation OR "behavioral symptoms™ OR "neuropsychiatric symptoms" ) AND ( "machine



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de 13
Alzheimer

learning" OR "artificial intelligence" OR prediction OR monitoring ) a diferencia de Web of
Science en la que por flexibilidad de sintaxis utilizamos “TITLE-ABS-KEY (("Alzheimer's
disease" OR dementia) AND (agitation OR "behavioral symptoms" OR "neuropsychiatric
symptoms") AND (“"machine learning” OR "artificial intelligence” OR prediction OR monitoring
OR sensor OR wearable OR "activity recognition"))”.

Posteriormente, se aplico un proceso de filtrado basado en criterios de afio de publicacion
(2020-2026), tipo de documentacion (“article” y “review article”), idioma (inglés y espafiol) y por

LE T3 LE T3 LN T

ultimo areas tematicas relevantes (“medicine”, “neuroscience”, “psychology”, “computer science”,
“pharmacology, Toxicology and Pharmaceutics”, “engineering” y “environmental science”)
respectivamente.

Tras el proceso de filtrado, se obtuvieron 337 registros en Scopus y 48 registros en Web of
Science, para un total de 385 registros identificados en la fase de blsqueda detallada.
Consecuentemente, se realiz6 la eliminacion de duplicados al tratarse de dos bases de datos
distintas. Se encontraron 8 registros duplicados, dando como resultado 377 registros Gnicos.

En la fase de cribado, se revisaron los titulos y resimenes de estos 377 registros, excluyendo
aquellos estudios que no se relacionaran directamente con el objetivo del proyecto. Trabajos
centrados exclusivamente en farmacologia, genética, biomarcadores no conductuales, diagnéstico
general de demencia sin aplicacion tecnoldgica, o investigaciones que no utilicen inteligencia
artificial, sensores, monitoreo 0 modelos predictivos aplicados a sintomas conductuales.

Para la fase de elegibilidad, se evaluaron de forma detallada los documentos que superaron el
cribado inicial. Se excluyeron aquellos estudios que, aunque estan relacionados con demencia o
Alzheimer, no aportan variables, metodologia, arquitectura tecnoldgica o resultados utiles para el
desarrollo de una solucién orientada a la estimacion anticipada de episodios de agitacion.

Finalmente se seleccionaron 32 estudios para la sintesis cualitativa que son la base del estado

del arte.
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Las investigaciones mas recientes acerca del Alzheimer y la demencia senil han sufrido una
transicion significativa, pasando de un enfoque centrado en diagnosticos clinicos y tratamientos
farmacolégicos hacia el uso de tecnologias disruptivas como inteligencia artificial, sensores,
monitoreo remoto y analisis de comportamiento (Addae et al., 2024; Fernandes et al., 2025). Este
cambio ha permitido no solo mejorar los procesos médicos, sino también avanzar hacia modelos de
cuidado més preventivos y personalizados. En este contexto, la agitacion deja de ser vista
Unicamente como una consecuencia del deterioro cognitivo y comienza a considerarse un
fendmeno medible, caracterizable digital y potencialmente predecible (Malioukis et al., 2026;
Kleine Deters et al., 2024), lo cual resulta clave para el desarrollo de herramientas orientadas al
cuidado cotidiano de los pacientes.

Un primer grupo de investigaciones se centra en el uso de inteligencia artificial aplicada a la
demencia. La mayoria de los estudios validan su utilidad en cuatro aspectos principales: deteccién
temprana de la enfermedad, monitoreo de sintomas conductuales, personalizacion del cuidado y
apoyo a cuidadores (Ranson et al., 2023; Xie et al., 2020). Asimismo, se evidencia que la
incorporacién de variables conductuales y ambientales mejora la capacidad predictiva de los
modelos, permitiendo anticipar cambios en la evolucion del paciente (Mar et al., 2020; Gill et al.,
2020). Sin embargo, estos estudios también destacan limitaciones importantes como el tamafio
reducido de las muestras, dificultades en la validacién clinica y la baja transferencia de modelos a
entornos reales (Addae et al., 2024).

El segundo grupo de investigaciones se enfoca en la prediccidn directa de crisis de agitacion o
sintomas relacionados. Diversos demuestran que la agitacion no ocurre de forma aleatoria, sino que
responde a patrones identificables a partir de sefiales fisioldgicas, conductuales y ambientales
(Ramesh et al., 2025; Fletcher-Lloyd et al., 2021). Variables como la calidad del suefio, la
actividad diaria, los cambios fisioldgicos y el comportamiento motor han mostrado ser indicadores

relevantes para anticipar episodios de agitacion (Hasan et al., 2025; Rykov et al., 2024). Estos
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hallazgos sustentan cientificamente la viabilidad de modelos predictivos basados en aprendizaje
automatico, los cuales permiten estimar riesgos antes de que ocurran crisis.

Por ultimo, un tercer grupo de estudios se enfoca en el uso de dispositivos tecnologicos para el
monitoreo continuo de pacientes. En este &mbito, se destacan herramientas como sensores,
biomarcadores digitales y dispositivos wearables, los cuales permiten capturar informacion en
tiempo real sobre el comportamiento del paciente (laboni et al., 2022; Liu et al., 2024). Estas
tecnologias han demostrado ser capaces de registrar variables como movimiento, patrones de
actividad, ubicacion y cambios en la rutina diaria (Arunachalam et al., 2023; Kim et al., 2022), lo
gue permite obtener datos objetivos y continuos, reduciendo la dependencia de observaciones
subjetivas por parte de los cuidadores (Rezvani et al., 2021; Favela et al., 2020).

En conjunto, la literatura revisada permite identificar tres tendencias principales. En primer
lugar, existe una creciente aceptacion del uso de modelos sistematicos, machine learning e
inteligencia artificial para el analisis de la demencia y sus sintomas (Addae et al., 2024). En
segundo lugar, los sensores y dispositivos wearables se consolidan como fuentes clave de datos
conductuales (Cheung et al., 2022; Malioukis et al., 2026). En tercer lugar, la agitacién ha
comenzado a abordarse desde una perspectiva predictiva, aunque muchos estudios ain se
desarrollan en entornos controlados o institucionales (Bafaloukou et al., 2025; Kleine Deters et al.,
2024).

A pesar de estos avances, persisten vacios importantes que justifican el desarrollo de nuevas
soluciones tecnoldgicas. Muchos estudios se enfocan en detectar la agitacién cuando ya esta
ocurriendo, pero son menos los que abordan la estimacion anticipada en contextos domésticos
reales (Bafaloukou et al., 2025). Ademaés, varias soluciones dependen de sensores especializados o
infraestructuras complejas que dificultan su implementacion en el hogar (Arunachalam et al.,
2023).

Por lo tanto, el analisis del estado del arte respalda la pertinencia del proyecto al evidenciar que

los datos conductuales, fisiolégicos y de actividad diaria pueden utilizarse para anticipar sintomas
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relevantes en demencia. Sin embargo, ain existe una brecha entre la investigacion experimental y

el desarrollo de herramientas précticas orientadas a cuidadores. En este contexto, el presente

proyecto busca contribuir al desarrollo de un sistema capaz de estimar de forma anticipada

episodios de agitacion en personas con Alzheimer, integrando técnicas de inteligencia artificial y

analisis de comportamiento para apoyar la toma de decisiones en el cuidado cotidiano.

Tabla 1l

Resultados obtenidos en Scopus mediante ecuacion de bldsgueda

Autor(es) / ; . . - Metodologia | Variables - Limitaciones [Relacion con el proyecto
~( ) Titulo del estudio | Objetivo principal g . Principales hallazgos proy
Afio empleada | analizadas reportadas actual
Home monitoring of  [Predecir riesgo, Estudio aplicado [Agitaciéon  [El estudio reporta Tamafio de Muestra c6mo captar
daily living activities |presencia o severidad |en salud digital y viabilidad para muestra o sefiales de agitacion con

Fletcher-Lloyd

and prediction of
agitation risk in a

de demencia,
agitacion o sintomas

demencia con
analisis

predecir riesgo o
severidad de

generalizacion
limitada.

sensores 0 monitoreo
continuo; Util para

etal. (2021) |cohort of people living|neuropsiquiatricos a |computacional. sintomas/deterioro con variables e
with dementia partir de datos modelos de IA a partir instrumentacion.
clinicos, conductuales de variables
0 sensoriales. conductuales, clinicas
o sensoriales.
Machine Learning Predecir riesgo, Estudio aplicado [Suefio, El estudio reporta Requerimiento de |Aporta un antecedente
Prediction of Agitation|presencia o severidad |con modelos de [sefiales viabilidad para datos suficientes y [directo de
in Dementia Patients |de demencia, machine fisiologicas |predecir riesgo o bien etiquetados. |prediccion/deteccion de
Ramesh et al. |Using Sleep and agitacion o sintomas |learning, deep |y agitacion [severidad de agitacion con 1A, muy
(2025) Physiological Data  |neuropsiquiatricos a |learning o 1A sintomas/deterioro con cercano al objetivo del
partir de datos sobre datos modelos de IA a partir proyecto.
clinicos, conductuales clinicos, de variables
0 sensoriales. conductuales o conductuales, clinicas
digitales. 0 sensoriales.
Predicting the severity |Predecir riesgo, Estudio Sefiales El estudio reporta Dependenciade  |Aporta un antecedente
of mood and presencia o severidad |experimental/apl |fisiolégicas, |viabilidad para calidad/calibracion [metodoldgico o
neuropsychiatric de demencia, icado con sintomas  |predecir riesgo o de sensores; tecnoldgico relacionado
symptoms from digital [agitacion o sintomas |sensores, neuropsiqui [severidad de requerimiento de  |con monitoreo,
Rykov etal.  |biomarkers using neuropsiquiatricos a |wearables, 10T o |atricos, sintomas/deterioro con |datos suficientes y [prediccion o analisis
(2024) wearable partir de datos datos datos de modelos de IA a partir |bien etiquetados. |conductual en demencia.
physiological data and |clinicos, conductuales|multimodales;  |wearables / |de variables
deep learning 0 sensoriales. uso de IA o ML [acelerémetr conductuales, clinicas
para el andlisis. |o, 0 sensoriales.
biomarcador
es digitales
An interpretable Monitorear sintomas |Estudio de Agitacion  |EI monitoreo continuo |Validacion Aporta un antecedente
machine learning tool |conductuales o prueba de permite capturar preliminar y directo de
for in-home cambios en la rutina |concepto con cambios de rutinay  |muestra limitada; |prediccién/deteccion de
Bafaloukou et [monitoring of diaria de personas con|validacion sintomas conductuales [requerimiento de [agitacion con 1A, muy
al. (2025) agitation episodes in  |[demencia en inicial. de interés clinico en  |datos suficientes y |cercano al objetivo del

people living with
dementia: a proof-of-
concept study

contextos reales.

contextos reales.

bien etiquetados.

proyecto.
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Sensor-based agitation [Sintetizar la evidencia|Revision agitacion, |La literatura revisada |Heterogeneidad de |Sintetiza evidencia sobre
prediction in disponible sobre sistemética de  |datos de muestra potencial de lajestudios y prediccion de agitacion
institutionalized tecnologias, sensores |literatura. sensores/ |IA, los sensoresy el  |métricas; con Sensores; sirve para
Kleine Deters |people with dementia |o IA aplicadas a loT monitoreo digital para |dependenciade |justificar el problemay la
etal. (2024)  |A systematic review |demencia, sintomas detectar, seguir o calidad/calibracion [brecha tecnolégica.
conductuales o anticipar sintomas en |de sensores.
agitacion. demencia, aunque con
alta heterogeneidad
metodolégica.
\Wearable multimodal [Detectar o clasificar |Estudio Sintomas  [Se demuestra Dependenciade  |Evidencia que los
sensors for the comportamientos, experimental/apl |conductuale [factibilidad para calidad/calibracion [sintomas conductuales
detection of behavioral|sintomas o episodios |icado con s/BPSD, |detectar o clasificar  |de sensores; pueden detectarse con
and psychological relevantes en sensores, datos de episodios y requerimiento de [sensores/wearables y
symptoms of dementia|personas con wearables, 10T o |wearables / |comportamientos datos suficientes y [modelos personalizados.
laboni et al. using personalized demencia mediante  |datos acelerometri|relevantes mediante 1A|bien etiquetados.
(2022) machine learning analisis multimodales; |a, datos de |y datos digitales.
models computacional. uso de IA o ML |[sensores /
para el andlisis. [loT
Monitoring Monitorear sintomas |Estudio Datosde  |El monitoreo continuo |Dependenciade  |Aporta un antecedente
challenging behaviors |conductuales o experimental/apl |sensores /  |permite capturar calidad/calibracion [metodolégico o
in dementia with cambios en la rutina |icado con loT cambios de rutinay  |de sensores. tecnoldgico relacionado
sensor technology diaria de personas con|sensores, sintomas conductuales con monitoreo,
Baidjnath demencia en wearables, 10T o de interés clinico en prediccion o analisis
Misier et al. contextos reales. datos contextos reales. conductual en demencia.
(2024) multimodales;
uso de IA o ML
para el anélisis.
A smart Alzheimer's  [Monitorear sintomas |Estudio Datosde  |El monitoreo continuo |Dependenciade  |Aporta arquitectura de
patient monitoring conductuales o experimental/apl |sensores /  |permite capturar calidad/calibracién [monitoreo remoto e
system with loT- cambios en la rutina |icado con loT cambios de rutinay  |de sensores; integracion tecnoldgica
assisted technology  |diaria de personas con|sensores, sintomas conductuales [requerimiento de [atil para el disefio de la
through enhanced demencia en wearables, 10T o de interés clinico en  |datos suficientes y |aplicacién.
Arunachalam |deep learning contextos reales. datos contextos reales. bien etiquetados.
etal. (2023)  |approach multimodales;
uso de IA o ML
para el analisis.
loT-Based Predecir riesgo, Estudio Datosde  |El estudio reporta Dependenciade |Aporta arquitectura de
Unobtrusive Physical |presencia o severidad |experimental/apl |sensores /  |viabilidad para calidad/calibracién [monitoreo remoto e
Activity Monitoring |de demencia, icado con loT, predecir riesgo o de sensores. integracion tecnoldgica
System for Predicting |agitacion o sintomas |sensores, actividad  |severidad de Gtil para el disefio de la
Dementia neuropsiquiatricos a |wearables, 10T o |diaria / sintomas/deterioro con aplicacion.
partir de datos datos marcha modelos de IA a partir
Kim et al. clinicos, conductuales|multimodales; de variables
(2022) 0 sensoriales. uso de IA o ML conductuales, clinicas
para el analisis. 0 sensoriales.
Validation of Random |Predecir riesgo, Estudio aplicado [Sintomas  |El estudio reporta Requerimiento de |Aporta antecedentes de
Forest Machine presencia o severidad |con modelos de |neuropsiqui |viabilidad para datos suficientes y |uso de IA/ML para
Learning Modelsto  |de demencia, machine atricos predecir riesgo o bien etiquetados. |deteccién o prediccion en
Predict Dementia- agitacion o sintomas |learning, deep severidad de demencia.
Related neuropsiquiatricos a |learning o IA sintomas/deterioro con
Neuropsychiatric partir de datos sobre datos modelos de 1A a partir
Mar et al. Symptoms in Real- [clinicos, conductuales|clinicos, de variables
(2020) World Data 0 sensoriales. conductuales o conductuales, clinicas
digitales. 0 sensoriales.
Using Machine Predecir riesgo, Estudio aplicado [Neuroimage |El estudio reporta Requerimiento de |Aporta antecedentes de
Learning to Predict  |presencia o severidad |con modelos de |n, sintomas |viabilidad para datos suficientes y [uso de IA/ML para
Dementia from de demencia, machine neuropsiqui |predecir riesgo o bien etiquetados. |deteccién o prediccion en
Neuropsychiatric agitacion o sintomas |learning, deep  [atricos severidad de demencia.
Gill et al. Symptom and neuropsiquiatricos a |learning o IA sintomas/deterioro con

(2020)

Neuroimaging Data

partir de datos

sobre datos

modelos de 1A a partir
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clinicos, conductuales clinicos, de variables
0 sensoriales. conductuales o conductuales, clinicas
digitales. 0 sensoriales.
Digital biomarkers for |Sintetizar la evidencia|Revision de Agitacion, |La literatura revisada |Heterogeneidad de [Muestra como captar
early agitation disponible sobre alcance (scoping |datos de muestra potencial de lajestudios y sefiales de agitacion con
Malioukis et al.|detection in dementia: [tecnologias, sensores |review). wearables / |IA, los sensores y el |métricas; Sensores 0 monitoreo
(2026) a scoping review of o A aplicadas a acelerometri|monitoreo digital para |dependenciade  |continuo; til para
emerging wearable  |[demencia, sintomas a, detectar, seguir o calidad/calibracion |variables e
and smart technologies|conductuales o biomarcador|anticipar sintomas en |de sensores. instrumentacion.
for personalized care |agitacion. es digitales |demencia, aunque con
alta heterogeneidad
metodolégica.
Early Alzheimer's Explorar el uso de Estudio Datosde  |El trabajo aporta Dependenciade  |Aporta un antecedente
Disease Diagnosis tecnologias digitales e|experimental/apl |wearables / |evidencia de que las  |calidad/calibracién |metodolégico o
Using Wearable inteligencia artificial |icado con acelerometri|tecnologias digitales |de sensores; tecnoldgico relacionado
Jeon et al. Sensors and Multilevel|para apoyar el sensores, a, datos de |pueden apoyar el requerimiento de |con monitoreo,
(2023) Gait Assessment: A [seguimiento de wearables, 10T o |sensores /  |seguimiento y analisis |datos suficientes y [prediccion o analisis
Machine Learning demencia y sintomas |datos loT, de sintomas en bien etiquetados. |conductual en demencia.
Ensemble Approach |asociados. multimodales; |actividad  |demencia.
uso de IA o ML |diaria/
para el andlisis. |marcha
Wrist accelerometry  [Sintetizar la evidencia|Revision de Agitacion, |La literatura revisada |Heterogeneidad de [Muestra como captar
for monitoring disponible sobre alcance (scoping |datos de muestra potencial de lajestudios y sefiales de agitacion con
Cheung etal. |dementia agitation tecnologias, sensores |review). wearables / |IA, los sensoresy el  [métricas; sensores 0 monitoreo
(2022) behaviour in clinical |o IA aplicadas a acelerometri|monitoreo digital para |dependenciade  |continuo; Gtil para
settings: A scoping  [demencia, sintomas a detectar, seguir o calidad/calibracion |variables e
review conductuales o anticipar sintomas en |de sensores. instrumentacion.
agitacion. demencia, aunque con
alta heterogeneidad
metodolégica.
Machine Learning to  [Detectar o clasificar |Estudio Localizaci6 |Se demuestra Requerimiento de |Aporta un antecedente
Detect Motor comportamientos, experimental/apl |n en tiempo |factibilidad para datos suficientes y |directo de
Agitation in People  [sintomas o episodios |icado con real, detectar o clasificar  |bien etiquetados. |prediccidn/deteccion de
Hasanetal.  [With Dementia Using |relevantes en sensores, agitacion  |episodios y agitacion con 1A, muy
(2025) Real-Time Location |personas con wearables, 10T o comportamientos cercano al objetivo del
Data demencia mediante  |datos relevantes mediante 1A proyecto.
analisis multimodales; y datos digitales.
computacional. uso de IA o ML
para el anélisis.
Smart Solutions for  |Sintetizar la evidencia|Articulo de Variables |La literatura revisada |Heterogeneidad de [Aporta contexto general,
Detecting, Predicting, |disponible sobre revision tipo clinicas, muestra potencial de lajestudios y tendencias, métodos y
Monitoring, and tecnologias, sensores [survey. variables  |IA, los sensoresy el  |métricas. brechas del campo.
Addae etal. |Managing Dementia ino IA aplicadas a conductuale |monitoreo digital para
(2024) the Elderly: A Survey |demencia, sintomas s, sefiales  |detectar, seguir o
conductuales o digitales  |anticipar sintomas en
agitacion. demencia, aunque con
alta heterogeneidad
metodolégica.
Modeling and mobile |Monitorear sintomas |Estudio aplicado [Sintomas  |El monitoreo continuo |Tamafio de Aporta metodologias para
home monitoring of  |conductuales o en salud digital y|conductuale |permite capturar muestra o monitoreo de sintomas
Yuan etal. behavioral and cambios en la rutina |demenciacon [s/BPSD, |cambios de rutinay |generalizacion conductuales en entorno
(2024) psychological diaria de personas con|analisis registros  [sintomas conductuales [limitada. real y apoyo al cuidador.
symptoms of dementia|demencia en computacional. |moviles de interés clinico en
(BPSD) contextos reales. contextos reales.
Harnessing the Explorar el uso de Estudio aplicado [Variables  |El trabajo aporta Requerimiento de |Aporta antecedentes de
potential of machine |tecnologias digitales e|con modelos de [clinicas, evidencia de que las  |datos suficientes y |uso de IA/ML para
Ranson etal. |learning and artificial |inteligencia artificial |machine variables  |tecnologias digitales |bien etiquetados. |deteccion o prediccion en
(2023) intelligence for para apoyar el learning, deep  |conductuale [pueden apoyar el demencia.
dementia research seguimiento de learning o 1A |s, sefiales  [seguimiento y andlisis

sobre datos

digitales
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demencia y sintomas
asociados.

clinicos,
conductuales o
digitales.

de sintomas en
demencia.

Analysing behavioural
changes in people with

Monitorear sintomas
conductuales o

Estudio aplicado
en salud digital y

Sintomas
conductuale

EI monitoreo continuo
permite capturar

Tamafio de
muestra o

Aporta un antecedente
metodolégico o

Rezvani et al. |dementia using in- cambios en larutina [demenciacon |s/BPSD  |cambios de rutinay |generalizacion tecnoldgico relacionado

(2021) home monitoring diaria de personas con|analisis sintomas conductuales |limitada. con monitoreo,
technologies demencia en computacional. de interés clinico en prediccion o anélisis

contextos reales. contextos reales. conductual en demencia.

Mobile application for |Monitorear sintomas |Estudio aplicado [Sintomas  |EIl monitoreo continuo |Tamafio de Aporta metodologias para
monitoring behavioral (conductuales o en salud digital y|conductuale |permite capturar muestra o monitoreo de sintomas

Rangseekajee [and psychological cambios en larutina [demenciacon |s/BPSD, |cambios de rutinay |generalizacion conductuales en entorno

etal. (2021)  |symptoms of dementia|diaria de personas con|analisis registros  [sintomas conductuales {limitada. real y apoyo al cuidador.
in patients with demencia en computacional. |méviles de interés clinico en

moderate to severe
dementia

contextos reales.

contextos reales.

Behavioral
Interventions for

Monitorear sintomas
conductuales o

Estudio aplicado
en salud digital y

Sintomas
conductuale

El monitoreo continuo
permite capturar

Tamafio de
muestra o

Aporta metodologias para
monitoreo de sintomas

Anderson et al. [Alzheimer’s cambios en larutina |[demenciacon |s/BPSD  |cambios de rutinay  |generalizacion conductuales en entorno
(2020) Management Using  |diaria de personas con|analisis sintomas conductuales |limitada. real y apoyo al cuidador.
Technology: Home-  |demencia en computacional. de interés clinico en
Based Monitoring contextos reales. contextos reales.
Monitoring behavioral |Monitorear sintomas |Estudio Sintomas  |El monitoreo continuo [Dependencia de  |Aporta metodologias para
symptoms of dementia|conductuales o experimental/apl |conductuale |permite capturar calidad/calibracién |[monitoreo de sintomas
Favelaetal. |using activity trackers |cambios en la rutina |icado con s/BPSD, |cambiosde rutinay |de sensores. conductuales en entorno
(2020) diaria de personas con|sensores, datos de sintomas conductuales real y apoyo al cuidador.
demencia en wearables, 10T o |wearables / |de interés clinico en
contextos reales. datos acelerometri|contextos reales.
multimodales; |a, actividad
uso de IA o ML (diaria/
para el andlisis. |marcha
Using Atrtificial Sintetizar la evidencia|Revision de Sintomas  |La literatura revisada [Heterogeneidad de |Aporta antecedentes de

Intelligence-Based  |disponible sobre alcance (scoping [conductuale |muestra potencial de lajestudios y uso de IA/ML para
Technologies for the [tecnologias, sensores |review). s/BPSD |IA, los sensoresy el  [métricas. deteccion o prediccion en

Fernandes et al.|Early Detection of o0 |A aplicadas a monitoreo digital para demencia.

(2025) Behavioral and demencia, sintomas detectar, seguir o
Psychological conductuales o anticipar sintomas en
Symptoms of agitacion. demencia, aunque con
Dementia: Scoping alta heterogeneidad
Review metodolégica.

Utilizing graph neural |Detectar o clasificar |Estudio Datosde  |Se demuestra Dependencia de  |Aporta un antecedente
networks for adverse (comportamientos, experimental/apl [sensores /  |factibilidad para calidad/calibracion [metodoldgico o
health detection and [sintomas o episodios |icado con loT detectar o clasificar  |de sensores; tecnoldgico relacionado

Bijlani etal.  |personalized decision |relevantes en sensores, episodios y requerimiento de  |con monitoreo,

(2024) making in sensor- personas con wearables, 10T o comportamientos datos suficientes y [prediccion o analisis
based remote demencia mediante  |datos relevantes mediante IA|bien etiquetados. |conductual en demencia.
monitoring for analisis multimodales; y datos digitales.
dementia care computacional. uso de IA o ML

para el anélisis.
Artificial intelligence |Detectar o clasificar |Estudio Datosde  [Se demuestra Dependenciade  |Aporta un antecedente
approach for detecting [comportamientos, experimental/apl |wearables / |factibilidad para calidad/calibracion [metodoldgico o
and classifying sintomas o episodios |icado con acelerometri|detectar o clasificar  |de sensores. tecnoldgico relacionado

Liuetal. abnormal behaviour in |relevantes en sensores, a, datos de |episodios y con monitoreo,

(2024) older adults using personas con wearables, 10T o|sensores/ |comportamientos prediccion o analisis
wearable sensors demencia mediante  |datos loT relevantes mediante 1A conductual en demencia.

analisis multimodales; y datos digitales.
computacional. uso de IA o ML

para el anélisis.
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Unsupervised Deep  |Detectar o clasificar |Estudio Video / Se demuestra Requerimiento de |Aporta un antecedente
Learning to Detect comportamientos, experimental/apl |imagen, factibilidad para datos suficientes y |directo de
Agitation From sintomas o episodios |icado con agitacion  |detectar o clasificar  |bien etiquetados. |prediccidn/deteccion de
Khan et al. Videos in People With [relevantes en sensores, episodios y agitacion con 1A, muy
(2022) Dementia personas con wearables, 10T o comportamientos cercano al objetivo del
demencia mediante  |datos relevantes mediante 1A proyecto.
analisis multimodales; y datos digitales.
computacional. uso de IA o ML
para el andlisis.
Cognitive Training  |Detectar o clasificar |Estudio Datosde  |Se demuestra Dependenciade  |Aporta un antecedente
and Stress Detection |comportamientos, experimental/apl |wearables / [factibilidad para calidad/calibracion [metodolégico o
in MCI Frail Older  |sintomas o episodios |icado con acelerometri|detectar o clasificar  |de sensores; tecnoldgico relacionado
Delmastro et  |People Through relevantes en sensores, a, datos de |episodios y requerimiento de  |con monitoreo,
al. (2020) Wearable Sensors and |personas con wearables, 10T o|sensores/  |comportamientos datos suficientes y [prediccién o analisis
Machine Learning demencia mediante  |datos loT relevantes mediante 1A|bien etiquetados. |conductual en demencia.
analisis multimodales; y datos digitales.
computacional. uso de IA o ML
para el anélisis.
Sensor-Based Deviant |Detectar o clasificar |Estudio Datosde  |Se demuestra Dependenciade  ustifica el valor de una
Behavior Detection  |comportamientos, experimental/apl |sensores /  [factibilidad para calidad/calibracion [herramienta tecnolégica
System Using Deep  |sintomas o episodios |icado con loT, detectar o clasificar  |de sensores; orientada al cuidador y la
Kim et al. Learning to Help relevantes en sensores, interaccion |episodios y requerimiento de |usabilidad en el hogar.
(2020) Dementia Caregivers |personas con wearables, 10T o |o soporte al |comportamientos datos suficientes y
demencia mediante  |datos cuidador  |relevantes mediante IA(bien etiquetados.
analisis multimodales; y datos digitales.
computacional. uso de IA o ML
para el anélisis.
Artificial Intelligence |[Sintetizar la evidencia|Estudio aplicado |Interaccion |La literatura revisada |Heterogeneidad de |Justifica el valor de una
for Caregivers of disponible sobre con modelos de |o soporte al |muestra potencial de lajestudios y herramienta tecnoldgica
Persons With tecnologias, sensores |machine cuidador  |IA, los sensoresy el  |métricas. orientada al cuidador y la
Xie etal. Alzheimer's Disease |0 IA aplicadas a learning, deep monitoreo digital para usabilidad en el hogar.
(2020) and Related demencia, sintomas |learning o 1A detectar, seguir o
Dementias: Systematic|conductuales o sobre datos anticipar sintomas en
Literature Review agitacion. clinicos, demencia, aunque con
conductuales o alta heterogeneidad
digitales. metodoldgica.
A Novel Multi-Modal |Detectar o clasificar |Disefio de Agitacion, |Se aporta un Necesidad de Muestra cdmo captar
Sensor Dataset and  |comportamientos, dataset datos de dataset/benchmark util [validacién externa |sefiales de agitacion con
Benchmark to Detect |sintomas o episodios |multimodal y  |sensores/ |para entrenar y del dataset; sensores 0 monitoreo
Khan et al. Agitation in People  |relevantes en benchmark loT comparar modelos de |dependenciade |continuo; Util para
(2025) Living with Dementia [personas con experimental. deteccion de agitacion |calidad/calibracion |variables e
in a Residential Care |demencia mediante y comportamiento en |de sensores. instrumentacion.
Setting analisis demencia.
computacional.
Sensing a problem:  |Predecir riesgo, Estudio de Agitacion  |El estudio reporta Validacion Aporta un antecedente
Proof of concept for  |presencia o severidad |prueba de viabilidad para preliminar y metodoldgico o
characterizing and de demencia, concepto con predecir riesgo o muestra limitada. |tecnoldgico relacionado
Au-Yeung et |predicting agitation  |agitacion o sintomas |validacion severidad de con monitoreo,
al. (2020) neuropsiquiatricos a |inicial. sintomas/deterioro con prediccion o analisis
partir de datos modelos de 1A a partir conductual en demencia.
clinicos, conductuales de variables
0 sensoriales. conductuales, clinicas
0 sensoriales.
Automated sensor- Detectar o clasificar |Estudio Datosde  [Se demuestra Dependenciade |Aporta un antecedente
based detection of comportamientos, experimental/apl |sensores /  |factibilidad para calidad/calibracion [metodoldgico o
challenging behaviors |sintomas o episodios |icado con loT detectar o clasificar  |de sensores. tecnoldgico relacionado
in advanced stages of |relevantes en sensores, episodios y con monitoreo,
Goerssetal. |[dementia in nursing  [personas con wearables, 10T o comportamientos prediccion o anélisis
(2020) homes demencia mediante  |datos relevantes mediante 1A conductual en demencia.
multimodales; y datos digitales.
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analisis uso de IA o ML
computacional. para el anélisis.

Nota: Informacion obtenida por los autores a partir de la aplicacidon de una ecuacion de bisqueda
en Scopus
Resultados

Como resultado del proyecto, se desarroll6 la aplicacion movil AVI (Agitation Vulnerability
Index), orientada al registro y seguimiento de episodios de agitacion en pacientes con enfermedad
de Alzheimer. La aplicacion permite almacenar informacién clinica, registrar estimaciones de
crisis, consultar historiales de registros y visualizar informacion de apoyo para facilitar el
seguimiento del paciente.

Objetivo 1: Definir variables conductuales relevantes asociadas a los episodios de
agitacion.

La definicidon de variables relevantes se realizé mediante un proceso combinado de revision del
dataset clinico y analisis exploratorio cuantitativo, restringido al subgrupo de 760 pacientes con
diagnostico de Alzheimer confirmado (Diagnosis = 1). Esta restriccion fue determinante: en el
dataset completo (n = 2.149), la correlacion entre las variables clinicas y los episodios de agitacion
era practicamente nula (~0,02), dado que los pacientes sin Alzheimer diluyen completamente la
sefial. Al filtrar Gnicamente el subgrupo diagnosticado, las correlaciones resultaron entre 5y 12
veces mas fuertes, lo que permitié identificar con mayor precision qué variables tienen asociacion
real con los episodios de agitacion.

Definicion de la variable de agitacion. El dataset original no contiene una variable denominada
explicitamente "agitacion". Sin embargo, incluye la variable BehavioralProblems, definida como el
indicador clinico directo de problemas conductuales en pacientes con Alzheimer. Esta variable fue
adoptada como proxy de la agitacion (Agitation = BehavioralProblems), dado que en la literatura

clinica los problemas conductuales en Alzheimer se manifiestan predominantemente como
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episodios de agitacion y agresividad. Dentro del subgrupo filtrado, 203 de los 760 pacientes
(26,7%) presentaron esta condicion, con un balance de clases de 2,74:1.

A partir del andlisis de correlaciones dentro del subgrupo Alzheimer, se identificaron las
siguientes variables con mayor relevancia para la estimacion de episodios de agitacion:

Variables funcionales (correlaciones mas fuertes del subgrupo):

ADL — Actividades de vida diaria: correlacion +0,2411. Es la variable individual méas
predictiva. Valores altos indican mayor dependencia funcional, asociada directamente con mayor
frecuencia de episodios.

Functional Assessment — Evaluacion funcional global: correlacion +0,1432. Complementa la
informacién de ADL al medir la capacidad general de desempefio del paciente.

Variables cognitivas:

MemoryComplaints — Quejas de memoria: correlacion —0,1252. Presenta una relacion inversa
dentro del subgrupo, lo cual puede indicar que pacientes en estadios mas avanzados, con menor
conciencia de sus déficits, tienen mayor propension a la agitacion.

Age — Edad: correlacion +0,0612. A mayor edad, mayor riesgo de episodios en pacientes ya
diagnosticados.

MMSE — Mini-Mental State Examination: utilizado en forma invertida como indicador de
deterioro cognitivo (30 — MMSE) / 30.

Variables conductuales directas:

Confusion — 148 positivos (19,5% del subgrupo). Precursor conductual directo de los episodios
de agitacion.

Disorientation — 111 positivos (14,6% del subgrupo). Fuerte disparador situacional de crisis de
agitacion.

Variables de salud general con influencia moderada:

Headlnjury — Antecedente de traumatismo craneal: correlacion +0,0525.

DietQuality — Calidad de la dieta: correlacion —0,0454.



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de
Alzheimer

CholesterolHDL — Colesterol HDL.: correlacion +0,0396.
Smoking — Tabaquismo: correlacion —0,0393.
Tabla 2

Top 10 correlaciones absolutas con Agitation dentro del subgrupo Alzheimer

Variable Correlacion Absoluta
ADL 0.2411
Functional Assessment 0.1432
MemoryComplaints 0.1252
Age 0.0612
HeadInjury 0.0525
DietQuality 0.0454
CholesterolHDL 0.0396
Smoking 0.0393
Ethnicity 0.038
CholesterolTriglycerides 0.037

Nota: Informacién generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning

Adicionalmente, mediante ingenieria de caracteristicas se construyeron variables compuestas
que capturan interacciones clinicamente relevantes no observables de forma individual:
ADL_x_FuncAss (interaccion entre los dos predictores mas fuertes), CargaSintomatica (suma de
seis sintomas conductuales incluyendo confusién y desorientacion), DeterioroCognitivo (MMSE
invertido normalizado), MMSE_ADL_Ratio (brecha cognitivo-funcional), Conf_x_Disor
(presencia simultdnea de confusion y desorientacion), entre otras. Estas variables derivadas
enriquecieron el espacio de caracteristicas y mejoraron la capacidad del modelo para capturar

patrones de riesgo compuestos.
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Objetivo 2: Implementar un modelo de machine learning que analice y estime la
probabilidad de ocurrencia de episodios de agitacion.

Preprocesamiento y construccion del conjunto de datos

El dataset fue depurado eliminando columnas identificadoras (PatientlD, DoctorInCharge),
verificando la ausencia de valores nulos y duplicados, y removiendo columnas constantes.
Unicamente BehavioralProblems fue excluida del conjunto de caracteristicas para evitar fuga de
informacidn (data leakage), ya que es exactamente la variable objetivo. Confusion y Disorientation
se conservaron como predictores, dado que eliminarlas habria reducido el ROC-AUC a valores
cercanos al azar (~0,57). El dataset final quedd compuesto por 760 pacientes y 41 caracteristicas de
entrada.

La particion de datos se realiz6 de forma estratificada en tres conjuntos: entrenamiento (549
pacientes, 26,8% positivos), calibracidn (97 pacientes, 26,8% positivos) y prueba (114 pacientes,
26,3% positivos). El desbalance de clases fue manejado con class_weight="balanced' para
Regresion Logistica, Random Forest y Gradient Boosting, y con scale_pos_weight = 2,73 para
XGBoost, sin recurrir a técnicas de sobremuestreo sintético (SMOTE), ya que estas inflan
artificialmente las métricas de validacion cruzada.

Comparacién de modelos

Se evaluaron cinco algoritmos mediante validacion cruzada estratificada de 5 pliegues sobre
datos originales. Los resultados fueron los siguientes:

Tabla 3

Comparacion de métricas por modelo

Modelo Recall | Precision F1 ROC-AUC
Regresion Logistica | 0,5439 0,3558 | 0,4293 0,6215
Random Forest 0,0405 0,3833 | 0,0728 0,6694

Gradient Boosting 0,2375 0,5304 | 0,3267 0,6728
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XGBoost 0,3186 0,4900 | 0,3841 0,6566

LightGBM 0,3664 0,5085 | 0,4230 0,6533

Nota: Informacién generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning
Figura 2

Meétricas por modelo (CV honesto) y ranking de ROC-AUC
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Nota: Informacion generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning

Gradient Boosting fue seleccionado como mejor modelo con ROC-AUC =0,6728, y
optimizado mediante RandomizedSearchCV con 60 iteraciones, obteniendo los siguientes
hiperpardmetros: subsample = 0,8, n_estimators = 200, min_samples_split = 5, min_samples_leaf
= 2, max_depth =5, learning_rate = 0,01. EI mejor ROC-AUC en validacion cruzada tras la
optimizacion fue de 0,6984.

Calibracion de probabilidades

El modelo fue calibrado con CalibratedClassifierCV(method="sigmoid', cv="prefit") sobre los 97
datos de calibracion originales (71 negativos / 26 positivos), garantizando que las probabilidades
predichas reflejaran la prevalencia real de la clase positiva (~27%). Esta decision corrigi6 un error
identificado en versiones anteriores donde la calibracion sobre datos SMOTE 50/50 invertia las

probabilidades al aplicarlas sobre el conjunto de prueba (ROC-AUC 0,41). Con calibracion sobre
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datos originales, el ROC-AUC de prueba result6 0,7468, consistente con el valor de validacién
cruzada.
Figura 3

Curva de calibracioén y distribucion de probabilidades por clase

Calibracion sobre datos originales | ROC-AUC test = 0.7468
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Nota: Informacion generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning

Seleccion del umbral con F2-Score

El umbral de clasificacion se optimizé maximizando el F2-score (p = 2), métrica que pondera el
Recall cuatro veces mas que la Precision, estandar en herramientas de screening clinico donde los
falsos negativos son méas costosos que los falsos positivos. EI umbral 6ptimo encontrado fue T =
0,28, mejorando el Recall de 0,533 (umbral por defecto 0,50) a 0,733, con un F2 = 0,663.

Figura 4

Curva de métricas vs. umbral y curva Precision-Recall con punto 6ptimo F2

Seleccion de Umbral con F2-Score (B=2) | ROC-AUC=0.7468
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Nota: Informacion generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning
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Objetivo 3: Evaluar el desempefio del modelo predictivo y usabilidad de la aplicacion.

Desempefio del modelo predictivo

La evaluacién final del modelo Gradient Boosting con umbral optimizado (T = 0,28) sobre el

conjunto de prueba de 114 pacientes arrojé los siguientes resultados:

Tabla 4

Desempefio Gradient Boosting

Métrica Valor
Recall 0
(Sensibilidad) 0,7333 (73,33%)
Precision 0,4783 (47,83%)
F1-Score 0,5789 (57,89%)

F2-Score (B =2)

0,6627 (66,27%)

Accuracy 0,7193 (71,93%)
ROC-AUC 0,7468
PR-AUC 0,6604

FNR (Tasa de

0,
Falsos Negativos) | 2667 (26.67%)

Nota: Informacién generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning

De los 30 casos positivos reales en el conjunto de prueba, el modelo identifico correctamente 22
(Verdaderos Positivos), dejando sin detectar 8 (Falsos Negativos). De los 84 casos negativos
reales, clasifico correctamente 60 (VVerdaderos Negativos) y gener6 24 falsas alarmas (Falsos
Positivos).

Figura 5

Matriz de confusiéon, curva ROC (AUC = 0,7468) y resumen de métricas finales
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Evaluacion Final — Gradient Boosting (T=0.28, F2-Score)

Resumen de Metricas
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Nota: Informacién generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning

Interpretabilidad: variables de mayor impacto

El analisis de importancia de caracteristicas del modelo Gradient Boosting identific las
siguientes variables como las de mayor peso en la prediccion:

Tabla 5

Importancia de Variables en el Modelo

Posicion Variable Importancia

ADL_x_FuncAss 0,1179
2 MemoryComplaints 0,0984
3 Functional Assessment | 0,0936
4 ADL 0,0741
5 DietQuality 0,0601
6 Age 0,0482
7 CholesterolHDL 0,0437
8 BMI 0,0397

Nota: Informacion generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning
Figura 6

Top 20 Features (Gradient Boosting) y SHAP Summary Plot

Ref 75%
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Nota: Informacidn generada dentro de nuestro modelo de Machine Learning

El analisis SHAP confirmo que la interaccion ADL_x_FuncAss es el predictor con mayor
impacto global, seguida de ADL y MemoryComplaints. Esto es clinicamente coherente: la pérdida
progresiva de autonomia funcional, medida simultdneamente por las actividades de vida diaria y la
evaluacion funcional global, constituye el factor de riesgo mas relevante para la aparicién de
episodios de agitacion en pacientes con Alzheimer confirmado.

Consideraciones sobre el desempefio de las métricas

Los valores obtenidos son moderados y no alcanzan umbrales éptimos tipicos de modelos
entrenados con conjuntos de datos de mayor escala. Esto responde a dos factores estructurales que
deben tenerse en cuenta al interpretar los resultados.

El primero es el tamafio reducido del dataset. Con 760 pacientes en total y inicamente 203
casos positivos (~26,7%), el conjunto efectivo de entrenamiento cont6 con 147 ejemplos de la
clase de interés. Los modelos de ensamble requieren cientos 0 miles de ejemplos positivos para
aprender patrones generalizables; con menos de 150 casos de agitacion en entrenamiento, la
capacidad de generalizacion es intrinsecamente limitada.

El segundo factor es la circularidad en la construccion de la variable objetivo. Agitation fue
definida a partir de BehavioralProblems, una variable registrada en el mismo dataset de origen.
Esto implica que tanto la variable objetivo como las caracteristicas predictoras provienen de la

misma fuente de observacion, sin separacion temporal. En un escenario clinico real, la etiqueta de
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agitacion se obtendria de evaluaciones prospectivas posteriores al registro de las variables
predictoras. Esta circularidad reduce artificialmente la dificultad del problema de clasificacion
durante el entrenamiento, pero también limita la extrapolacion del modelo a escenarios donde los
datos se recolectan de forma longitudinal.

Por estas razones, el modelo debe interpretarse como un prototipo funcional de screening,
orientado a orientar la atencion del cuidador hacia pacientes con mayor probabilidad de presentar
episodios, complementando el criterio clinico y no sustituyéndolo. El ROC-AUC de 0,747 indica
gue el modelo si posee capacidad de discriminacion por encima del azar, y la Accuracy del 71,93%
con un Recall del 73,33% resulta adecuada para el propésito de apoyo al seguimiento que persigue
la aplicacién AVI.

Evaluacion de usabilidad de la aplicacion

Para evaluar la usabilidad de la aplicacidn, se realiz6 una demostracion préctica a los
participantes, seguida de una sesion de preguntas y aclaraciones sobre el funcionamiento del
sistema y del proyecto. Posteriormente, los usuarios completaron un formulario de evaluacion
enfocado en medir aspectos como facilidad de uso, comprensidn de las funcionalidades y utilidad
percibida de la aplicacion.

Link del formulario: https://forms.gle/EfqRXseTX9WsuRtB7

Link video funcionamiento: https://youtu.be/bGStOmneDzg

Facilidad de uso

Para este apartado se realizaron tres preguntas que los participantes podrian responder con una
escalade 1 a5, siendo 1 muy en desacuerdo y 5 muy de acuerdo. Ante la pregunta “;La
navegacion por aplicacion (Login, Menu, Registro) me resultd intuitiva y facil de seguir?”, el
96,7% de los participantes calificaron la navegacién entre las opciones 4 (de acuerdo) o 5 (muy de
acuerdo), mientras que al 3,3% le result6 una dificultad moderada.

Figura7

Grafica de resultados de la navegacion dentro de la aplicacion
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La navegacion por la aplicacion (Login, Mend, Registro) me resulté intuitiva y facil de seguir.

31 respuestas

30

20 21 (67.7%)

9 (29%)
0 (0%) 0 (0%) 1(3.2%)

1 2 3 4 5

Nota: Imagen de elaboracion propia de los resultados de la encuesta en Google forms

Para la pregunta ““; Considera que los iconos y botones son claros y faciles de identificar?” y la
pregunta “; El proceso para realizar un registro de estimacién (ingreso de datos de conducta) me
parecio rapido y sencillo?”, el 100% de los participantes selecciond las opciones 4 (de acuerdo) 0 5
(muy en desacuerdo).

Figura 8

Gréfica de resultados de visualizacién y uso de botones e iconos

Considero que los iconos y botones son claros y faciles de identificar.
31 respuestas

30

20 22 (71%)

9 (29%)
0(0%) 0 (0%) 0(0%)

1 2 3 4 5

Nota: Imagen de elaboracién propia de los resultados de la encuesta en Google forms
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Figura 9

Grafica de calificacion facilidad de registro de estimacion

El proceso para realizar un "Registro de estimacién” (ingreso de datos de conducta) me parecié
rapido y sencillo.
31 respuestas

30

20 21 (67.7%)

10 (32.3%)

0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)

1 2 3 4 5

Nota: Imagen de elaboracion propia de los resultados de la encuesta en Google forms

Carga mental y eficacia

A los pacientes se les preguntd acerca de la carga emocional y fisica que perciben al momento
de manejar estas crisis; para ello, una de las preguntas fue: “;Siento que usar esta aplicacion
requiere menos esfuerzo mental que llevar registros manuales en papel?”, el 96,7% califico de
manera positiva seleccionando las opciones 4 o0 5, mientras que el 3,3% califico de manera
negativa, con la opcion 1 (muy en desacuerdo).

Figura 10

Grafica de opinidn del esfuerzo requerido para llevar un registro
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Siento que usar esta aplicacion requiere menos esfuerzo mental que llevar registros manuales en
papel.

31 respuestas

30

20 21 (67.7%)

9 (29%)
1(3.2%) 0 (0%) 0 (0%)

1 2 3 4 5

Nota: Imagen de elaboracién propia de los resultados de la encuesta en Google forms
Para la pregunta “¢Considero que la terminologia utilizada en la aplicacion es compatible para
alguien que no sea médico?”, un 77,4% calific6 con la opcién 5 (muy de acuerdo), un 19,4%
calificé con la opcién 4 (de acuerdo) y un 3,2% con la opcion 3, una dificultad moderada.

Figura 11

Calificacion de la terminologia utilizada en la aplicacion

Considero que la terminologia utilizada en la aplicacién es comprensible para alguien que no sea
médico.

31 respuestas
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Nota: Imagen de elaboracién propia de los resultados de la encuesta en Google forms



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de
Alzheimer

Utilidad y valor percibido

34

Para esta Ultima seccion se realizaron tres preguntas. La primera fue: “;Recibir alertas de riesgo

(bajo/medio/alto) me daria mayor sensacion de seguridad al manejar la enfermedad?” El 71% de

los participantes seleccionaron la opcion 5; el 22,6%, la opcién 4; y el 3,2% las opciones 2 'y 3.

Figura 12

Gréfica de calificacion de sensacion de seguridad al recibir alertas

Recibir alertas de riesgo (Alto/Medio/Bajo) me daria mayor sensacién de seguridad al manejar la

enfermedad.
31 respuestas

30
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7 (22.6%)
0 (0%) 1(3.2%) 1 (3.2%)

Nota: Imagen de elaboracion propia de los resultados de la encuesta en Google forms

Ante la afirmacidn "Creo que esta herramienta me ayudaria a intervenir a tiempo antes de que

ocurra una crisis de agitacion", se obtuvieron 33 respuestas. El 75,8 % de los participantes

selecciond la opcién 5 (Muy de acuerdo), mientras que el 21,2 % eligié la opcién 4 (De acuerdo).

Unicamente el 3 % se mostré neutral al seleccionar la opcion 3, y no se registraron respuestas en

las categorias 1 (Muy en desacuerdo) ni 2 (En desacuerdo).

Figura 13
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Grafica de intervencion de ante una crisis de agitacon

Creo que esta herramienta me ayudaria a intervenir a tiempo antes de que ocurra una crisis de
agitacién.
33 respuestas

30

25 (75.8%)
20

10

. 7 (21.2%)
0 (0%) 0 (0%) 1(3%)

1 2 3 4 5

Notas: Imagen de elaboracion propia de los resultados de la encuesta en Google forms
Respecto a la afirmacién "Estaria dispuesto(a) a utilizar esta aplicacion diariamente como parte
de mi rutina de cuidado", participaron 33 personas. El 78,8 % de los encuestados selecciond la
opcién 5 (Muy de acuerdo), mientras que el 12,1 % eligié la opcion 4 (De acuerdo). Por otra parte,
el 6,1 % se mantuvo neutral con la opcion 3 y tnicamente el 3 % manifestd desacuerdo al
seleccionar la opcién 2. No se registraron respuestas en la categoria 1 (Muy en desacuerdo).
Figura 14

Gréfica de rutina de cuidado
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Estaria dispuesto(a) a utilizar esta aplicacién diariamente como parte de mi rutina de cuidado.

33 respuestas

30

26 (78.8%)

20

. 2 (6.1%)
0 (0%) 1(3%) 4(12.1%)
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Nota: Imagen de elaboracién propia de los resultados de la encuesta en Google forms

Objetivo 4: Analizar la viabilidad técnica y el impacto potencial de la herramienta

La aplicacion fue desarrollada utilizando React Native, un framework que nos permite disefiar
un frontend que se ejecuta tanto en dispositivos Android como en iOS a partir de una Unica base de
cadigo. El backend fue implementado mediante FastAPI y Node.js, que facilitaron la creacién de
servicios REST para la comunicacion entre la aplicacion, el modelo predictivo y la base de datos.
La informacién fue almacenada en PostgreSQL mediante la plataforma Neon, garantizando la
persistencia y disponibilidad de los registros clinicos.

Implementacién funcional del MVP

Para la exitosa implementacion funcional del producto minimo viable (MVP), se logro la
implementacion de cuatro funcionalidades principales: gestion de usuarios, registro de estimacion,
visualizacién de historial e informacion adicional del paciente.

La aplicacion integra con éxito un formulario digital basado en la escala CMAI y el examen
MMSE, permitiendo que el cuidador registre variables como colesterol, estilo de vida y patrones
de agitacion de forma organizada. Se implementaron protocolos de amonificacién de datos
cumpliendo con la Ley 1581 y el estandar 1SO 27001, asegurando que la informacion sensible de

salud sea tratada éticamente.
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Los resultados muestran una conexion fluida entre el ingreso de datos en el frontend y el
almacenamiento en PostgreSQL, que permite generar tarjetas de historial que resumen las
estimaciones pasadas para el seguimiento médico.

Pruebas de funcionamiento

Para probar el funcionamiento de la aplicacion, se realiz6 el disefio de cada pantalla; al
momento de realizar cada una, se verificaba su buen funcionamiento y asi poder continuar con las
siguientes. Las primeras pantallas creadas fueron el inicio de sesion y el registro de cuidadores, ya
gue se podia verificar de la misma manera el ingreso de datos en la base de datos y la verificacion
de la informacion al momento de iniciar sesion en la aplicacion. Seguido de estas dos pantallas, se
realizaron las pantallas del paciente para dejar hecho, en una primera fase de desarrollo y pruebas,
todo lo relacionado con la creacion y obtencion de datos de los usuarios.

Figura 15

Pruebas de funcionamiento de login y registro
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Nota: Imagen de elaboracion propia de la aplicacién en pruebas
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En una segunda fase se disefié el mena principal, ya que a partir de este se disefiaron las tres
funcionalidades principales y la configuracion de usuarios. La primera funcionalidad probada fue
la visualizacion de informacion médica, ya que, para ese momento, al haber creado pacientes,
también se creo su informacion médica.

Figura 16

Visualizacion de informacion médica
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Nota: Imagen de elaboracion propia de la aplicacién en pruebas

En una tercera fase se priorizé la prueba de funcionamiento de la integracion del modelo con la
aplicacion, para que, al probar el modelo y este nos mostrara un correcto funcionamiento, se
continuara con la funcionalidad de visualizacion de estimaciones, confirmando que las
funcionalidades principales de la aplicacién estaban listas.

Figura 17

Formulario de registros de variables conductuales
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Nota: Imagen de elaboracion propia de la aplicacién en pruebas

Las pruebas realizadas evidenciaron una correcta comunicacién entre el frontend y el backend,
y entre el backend y el modelo de machine learning y la base de datos PostgreSQL. Los datos
ingresados por los usuarios fueron almacenados correctamente y utilizados para generar
estimaciones de riesgo que posteriormente quedaron registradas en el historial clinico del paciente.

Asimismo, se verifico el correcto funcionamiento de las operaciones de registro, consulta y
actualizacion de informacion, garantizando la integridad y consistencia de los datos gestionados
por la plataforma.

Figura 18

Registro de informacion en base de datos
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Nota: Imagen de elaboracién propia de la plataforma Neon

Los resultados obtenidos muestran que AVI constituye una herramienta tecnolégica viable para
apoyar el seguimiento clinico de pacientes con Alzheimer. La centralizacion de la informacién, el
almacenamiento historico de las estimaciones y la generacion automatizada de niveles de riesgo
proporcionan apoyo a los cuidadores en la organizacién y monitoreo de la evolucion del paciente,
contribuyendo a una gestion mas estructurada de la informacion relacionada con los episodios de
agitacion.

Analisis de resultados

Los resultados obtenidos a lo largo del proyecto permiten dar respuesta a la pregunta de
investigacion planteada: ¢Es posible crear una herramienta tecnoldgica que analice conductas y
utilice el aprendizaje automatico para detectar con precision y anticipacion estados de crisis y
agitacion, ayudando a los cuidadores a actuar a tiempo? A partir de los hallazgos del modelo de
machine learning y del desarrollo de la aplicacién AVI, es posible afirmar que si es factible
construir dicha herramienta, con las condiciones y limitaciones propias de un prototipo funcional
desarrollado en el contexto académico.

En cuanto al primer objetivo, la identificacion de variables conductuales relevantes mediante

andlisis cuantitativo permitio establecer un conjunto de predictores con respaldo estadistico dentro
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del subgrupo de pacientes con Alzheimer confirmado. La variable con mayor correlacion absoluta
con la agitacion fue ADL (actividades de vida diaria, r = 0,2411), seguida de

Functional Assessment (r = 0,1432) y MemoryComplaints (r = —0,1252). Este hallazgo es
coherente con el modelo NDB (Need-driven Dementia-compromised Behavior), que postula que la
agitacion surge de la interaccion entre el deterioro funcional del paciente y las variables del
entorno. La correlacion inversa de MemoryComplaints resulta particularmente reveladora: indica
que, paradojicamente, los pacientes con menor conciencia de sus propios déficits —rasgo que se
acentla en estadios avanzados— presentan mayor propension a la agitacion, lo cual es
clinicamente congruente con la literatura sobre anosognosia en Alzheimer. Las variables
conductuales directas Confusion y Disorientation, con 148 y 111 casos positivos respectivamente
dentro del subgrupo de 760 pacientes, también confirmaron ser predictores relevantes y fueron
conservadas como caracteristicas del modelo, dado que su eliminacién habria reducido el ROC-
AUC a valores cercanos al azar (~0,57).

En lo que respecta al segundo objetivo, el proceso de implementacion del modelo implico
decisiones metodoldgicas sustentadas cuantitativamente en cada etapa. La comparacion de cinco
algoritmos mediante validacion cruzada estratificada de 5 pliegues sobre datos originales mostro
gue Gradient Boosting obtuvo el mejor ROC-AUC (0,6728), superando a Regresion Logistica
(0,6215), XGBoost (0,6566), LightGBM (0,6533) y Random Forest (0,6694). Tras la optimizacién
de hiperparametros con 60 iteraciones de RandomizedSearchCV, el ROC-AUC en validacion
cruzada mejord a 0,6984. La calibracion de probabilidades sobre datos originales —en lugar de
sobre datos balanceados artificialmente— fue determinante para corregir una inversion de
probabilidades identificada en versiones anteriores del modelo, que producia un ROC-AUC de
apenas 0,41 en el conjunto de prueba. Con la correccion aplicada, el ROC-AUC final sobre el
conjunto de prueba fue de 0,7468, valor consistente con el obtenido en validacion cruzada, lo que

indica que el modelo generaliza de forma estable y que no hay sobreajuste significativo.
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La seleccion del umbral de clasificacion mediante F2-score (B = 2) también tiene respaldo
cuantitativo claro: con el umbral por defecto de 0,50, el modelo obtenia un Recall de 0,533 y un F2
de 0,552. Al optimizar con F2, el umbral éptimo result6 ser T = 0,28, elevando el Recall a 0,733 y
el F2 a 0,663, a costa de una reduccién moderada en la precision (de 0,640 a 0,478). En el contexto
clinico de esta herramienta, este trade-off es aceptable e incluso deseable: es preferible generar una
alerta de riesgo que resulte ser falso positivo, a dejar pasar desapercibido un episodio de agitacién
real que podria haber sido anticipado.

La evaluacién final sobre 114 pacientes del conjunto de prueba revel6 que el modelo clasificd
correctamente 22 de los 30 casos de agitacion real (\Verdaderos Positivos), generé 8 falsos
negativos, acertd en 60 de los 84 casos negativos (Verdaderos Negativos) y produjo 24 falsas
alarmas. Traducido en métricas globales: Accuracy del 71,93%, F1-Score de 0,579, PR-AUC de
0,660 y una Tasa de Falsos Negativos del 26,67%. El analisis de importancia de caracteristicas
confirmo que la variable con mayor peso en la prediccion fue ADL_x_FuncAss (importancia =
0,1179), seguida de MemoryComplaints (0,0984) y Functional Assessment (0,0936), lo cual es
coherente con las correlaciones identificadas en la fase exploratoria y valida el enfoque de
ingenieria de caracteristicas adoptado. El analisis SHAP reforz6 estos resultados al mostrar que
valores altos de ADL_x_FuncAss desplazan consistentemente las predicciones hacia la clase
positiva, confirmando que la brecha entre capacidad funcional y autonomia es el principal
detonante del riesgo estimado.

Desde la perspectiva del tercer objetivo, la evaluacién de usabilidad mediante demostracién
practica y formulario estructurado permitio recoger percepcion directa de los usuarios sobre la
aplicacion. Los resultados de esta evaluacion complementan los indicadores técnicos del modelo,
dado que una herramienta con métricas de clasificacion aceptables pero baja usabilidad tendria un
impacto real minimo. En relacién con la hipétesis del proyecto sobre que un registro digital
organizado reduce la carga mental del cuidador y aumenta su sensacion de seguridad, los

resultados apuntan a una validacion parcial: la aplicacion AVI logra centralizar la informacin,



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de 43
Alzheimer

estructurar el registro conductual y presentar los resultados del modelo de forma comprensible para
usuarios no técnicos, lo cual reduce la necesidad de mantener registros dispersos o depender
exclusivamente de la memoria del cuidador. Sin embargo, la validacion completa de la hipétesis
requeriria un estudio longitudinal con un grupo mayor de cuidadores y pacientes reales.
Propuesta de solucion

AVI se define como un SaaS (Software as a Service) que tiene a los cuidadores, profesionales o
no profesionales, de pacientes con Alzheimer como usuarios objetivo. La aplicacion tiene tres
funciones principales; una de ellas se basa en un modelo de machine learning que estima el
porcentaje de riesgo de que un paciente de Alzheimer sufra una crisis de agitacion. Los datos
ingresados en el modelo y el resultado de este se registran en una base de datos para el seguimiento
clinico de las estimaciones mediante un historial. La arquitectura de la aplicacion esté dividida en
cuatro capas ldgicas. La primera capa es el frontend, desarrollado en Python y Node.js que nos
permite disefiar la parte visual de la aplicacion , contando con alrededor de 13 pantallas, la segunda
capa es el backend, basado en FastAPI para la gestion de peticiones REST que enviaran la
informacidn al modelo y a la base de datos, ademas de obtener la informacién médica, personal y
registrada en el modelo para su visualizacidn, la tercera capa es el modelo de machine laerning y la
Gltima capa es la base de datos PostgreSQL alojada en la plataforma Neon, para el almacenamiento
seguro del historial clinico y registros de estimacion.

Figura 19
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Nota: Imagen de elaboracion propia desarrollada a partir de la plataforma draw.io

El disefio sigue principios de simplicidad e inclusion, utilizando interfaces de alto contraste y
navegacion intuitiva bajo el estandar WCAG 2.1. Esto busca facilitar el uso por parte de
cuidadores, reduciendo la barrera tecnoldgica.

Figura 20

Interfaces principales de la aplicacion AVI



Aplicacion para estimacion anticipada de agitacion en pacientes de 45
Alzheimer

- -
® r* Historial de
m Raquel Gémez reaistros
‘U’ #39543225 =
Fia 1’? GO 3: MGiLeom i m Bajo Maedio Alto
AVI |
@ Riesgo bajo
Registro de
= o estimacioén & 12 Mar 2026 - 08:30 AM

agitacian

B Historial de
registros

1 Mar 2026 - 07:00 PM

@ Riesgoalto
Iniciar sesién &

Episodio de agitacitn detectado
i; Informacion
&7 adicional

0 Mar 2026 - 06:45 PM

m @ ._:. nouietud leve, olterocién del susno

Bl

Nota: Imagen de elaboracién propia desarrollada a partir de la plataforma Figma

El sistema permite registrar datos basicos del cuidador y del paciente, incluyendo niveles de
Alzheimer y medicamentos. El ndcleo de la solucion es el médulo de estimacion, que transforma
datos conductuales en alertas de riesgo (alto, medio, bajo) mediante el modelo ya antes
mencionado; los otros dos madulos u opciones son la visualizacion de registros e informacion
adicional (informacion médica). Para el CRUD de la aplicacion se cred una opcion de
configuracion donde se pueden editar los pacientes y el propio usuario. Por ultimo, un acerca de,
que explica partes importantes del funcionamiento de la aplicacion, como las tres calificaciones de
los resultados del modelo o el funcionamiento de la aplicacion en pocos pasos.
Figura 21

Flujo de la aplicacion
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Discusion

El desarrollo de AVI como herramienta tecnoldgica para la estimacion anticipada de episodios
de agitacién en pacientes con Alzheimer permite situar los hallazgos de este proyecto en un
contexto mas amplio, tanto desde la perspectiva de la literatura cientifica revisada como desde las
implicaciones préacticas del sistema construido.

El primer hallazgo de relevancia es que las variables funcionales y en particular la interaccion
entre las actividades de vida diaria y la evaluacion funcional global (ADL_Xx_FuncAss) resultaron
ser los predictores mas importantes del riesgo de agitacion, por encima de variables conductuales
directas como Confusion o Desorientacion. Esto esta en linea con lo reportado por Fletcher-Lloyd
et al. (2021), quienes identificaron que las actividades diarias capturadas mediante monitoreo en el
hogar permiten anticipar el riesgo de agitacion antes de que el episodio se manifieste. De forma
similar, Ramesh et al. (2025) encontraron que variables de rutina como el suefio y las sefiales
fisioldgicas tienen capacidad predictiva sobre la agitacion, lo cual refuerza la idea de que el
deterioro en la autonomia cotidiana del paciente es una sefial de alerta temprana mas robusta que
los sintomas conductuales explicitos. Estos datos evidencian que el modelo construido en este
proyecto captura patrones que son consistentes con la evidencia internacional, a pesar de haber
sido desarrollado con un dataset de escala reducida.

Un segundo hallazgo que merece analisis es la decision de utilizar BehavioralProblems como
variable objetivo en lugar de construir una definicién compuesta de agitacion. Esta eleccion,
aunque pragmaticamente justificada dado que la alternativa reducia el ROC-AUC a ~0,57,
introduce una circularidad metodolégica que debe reconocerse con claridad. En los estudios
revisados, como Bafaloukou et al. (2025) o laboni et al. (2022), la variable objetivo de agitacion
fue construida a partir de evaluaciones prospectivas y observaciones directas por parte de personal
clinico, con separacién temporal respecto a las variables predictoras. En el presente proyecto,
ambas provienen de la misma instancia de observacion, lo que limita la capacidad del modelo de

representar genuinamente la prediccion anticipada. A partir de ello se constata que esta es la
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limitacion metodoldgica mas significativa del estudio, y que superarla requeriria una fase de
recoleccion de datos longitudinales con pacientes reales en Colombia, donde el registro conductual
de AVI podria convertirse precisamente en la fuente de datos para entrenar versiones futuras del
modelo.

En tercer lugar, los valores de ROC-AUC obtenidos (0,747 en prueba) son comparables con los
reportados en estudios similares que trabajan con datos clinicos estructurados. Mar et al. (2020)
reportaron ROC-AUC entre 0,70 y 0,80 al predecir sintomas neuropsiquiatricos en pacientes con
demencia usando Random Forest sobre datos de registros médicos reales. Gill et al. (2020)
obtuvieron resultados similares combinando datos clinicos y de neuroimagen. Estos datos
evidencian que el desempefio del modelo de AVI, aunque moderado, es consistente con lo que la
literatura reporta para problemas de clasificacion similares con tamafios de muestra comparables, y
no constituye un resultado deficiente en términos absolutos, sino uno apropiado dado el alcance del
proyecto.

Otro aspecto relevante es la eleccion del F2-score como criterio de optimizacion del umbral de
decision. Esta eleccidn responde a una consideracidn clinica explicita: en el contexto del cuidado
de pacientes con Alzheimer, un falso negativo, es decir, no alertar sobre un episodio que si
ocurrira, tiene consecuencias mas severas para el bienestar del paciente y el cuidador que una falsa
alarma. Esta orientacion hacia la sensibilidad esta respaldada por Bafaloukou et al. (2025), quienes
también priorizaron el Recall en su herramienta interpretable de deteccion de agitacion en el hogar,
argumentando gue en entornos de cuidado informal la subdeteccidn es el error mas costoso. La
decisién de mover el umbral de 0,50 a 0,28 sacrificé algo de precision (de 0,640 a 0,478) pero
gano 20 puntos porcentuales en Recall (de 0,533 a 0,733), un intercambio que resulta favorable
para el prop6sito de la herramienta.

Desde la perspectiva del desarrollo tecnolégico, la implementacion de AVI como MVP
funcional en React Native con backend en FastAPI y base de datos en PostgreSQL demostrd la

viabilidad técnica de integrar un modelo de machine learning en un entorno mévil multiplataforma.
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Esta arquitectura, aungue relativamente convencional, cumple con los principios de modularidad y
escalabilidad necesarios para una eventual evolucion del sistema. A diferencia de proyectos como
AngelSense, que depende de hardware especializado, o CogniFit, orientado principalmente a la
estimulacion cognitiva, AVI se posiciona como una herramienta de registro y estimacion de riesgo
basada en variables conductuales que el cuidador ya observa en la cotidianidad, sin requerir
dispositivos adicionales. Esta caracteristica reduce la barrera de adopcion y es coherente con lo que
la literatura identifica como una necesidad no cubierta: herramientas sencillas, interpretables y no
invasivas que puedan ser usadas por cuidadores no profesionales en el hogar (Bafaloukou et al.,
2025; Fletcher-Lloyd et al., 2021).

Finalmente, en cuanto a la hipétesis del proyecto, los resultados obtenidos permiten sostener
una validacion parcial. La hipétesis planteaba que un registro digital organizado disminuye la
carga mental del cuidador y aumenta su sensacion de seguridad, independientemente de la
complejidad técnica interna. La evaluacién de usabilidad mostrd que los usuarios percibieron la
aplicacion como comprensible y (til, lo que sugiere que la interfaz logra hacer accesible el modelo
de estimacion sin exponer al usuario a su complejidad técnica. No obstante, la comprobacion
robusta de la hipotesis en términos de reduccion medible de la carga del cuidador requeriria un
estudio controlado con seguimiento longitudinal, lo que excede el alcance de este proyecto, pero
constituye una direccion natural de trabajo futuro.

Plan de divulgacion

El plan de divulgacion de AVI busca posicionar la herramienta tanto en el sector familiar como
en el institucional. Para ello, se contempla una estrategia de marketing digital y presencial apoyada
en camparfias educativas, posicionamiento web y alianzas con asociaciones relacionadas con el
Alzheimer y centros de salud. Asimismo, se proyecta la captacion de usuarios mediante planes
dirigidos a familias, clinicas y hospitales, garantizando la sostenibilidad financiera del proyecto.
Para esto, AVI va a tener un plan de suscripcion dividido en tres tipos de clientes: el primero,

individual o familiar, con un costo de $48.000 COP; segundo, para hogares geriatricos o
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instituciones pequefias, con un valor de $800.000 COP; y para instituciones grandes como
hospitales especializados, con un valor de $4.000.000 COP.

Se va a plantear el establecimiento de la aplicacion en Bogota para el primer afio, para el
segundo Yy tercer afio se va a hacer una expansion por toda Colombia. La inversion va a buscarse de
manera mixta, una parte privada con una inversion de $5.000.000 COP y una parte publica
buscando fondos en iniciativas del gobierno o con créditos bancarios que abarcarian el 93% de la
financiacién. La tasa de retorno es de un 38,42% que nos permite recuperar la inversion en 3,34
afnos.

Figura 22

Pantalla de simulador financiero
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Complementariamente, se plantea una estrategia de divulgacion cientifica y social basada en
tutoriales interactivos, accesibilidad bajo estdindares WCAG 2.1y la presentacion de resultados
académicos y técnicos del proyecto, con el fin de fomentar la adopcién de la herramienta y
contribuir a la mejora de la calidad de vida de pacientes, cuidadores y profesionales de la salud.

Conclusiones
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El desarrollo de este proyecto permitié demostrar que es posible construir una herramienta
tecnoldgica funcional para la estimacion anticipada de episodios de agitacion en pacientes con
Alzheimer, integrando técnicas de aprendizaje automatico con una aplicacion movil orientada al
cuidador. Los resultados obtenidos en cada uno de los objetivos especificos permiten formular las
siguientes conclusiones.

En relacidn con el primer objetivo, el analisis cuantitativo del dataset clinico dentro del
subgrupo de pacientes con Alzheimer confirmado permitié identificar un conjunto de variables
conductuales, funcionales y cognitivas con asociacion real y medible con los episodios de
agitacion. Las actividades de vida diaria (ADL), la evaluacion funcional global, las quejas de
memoria y las variables de confusion y desorientacion se consolidaron como los predictores mas
relevantes, con correlaciones entre 5y 12 veces mas fuertes que en el dataset completo. Este
hallazgo confirma que el deterioro funcional progresivo, mas que los sintomas conductuales
aislados, es la sefial de alerta méas robusta disponible en registros clinicos estructurados, y que su
captura sistematica mediante un instrumento digital como AVI tiene sustento metodolégico sélido.

En cuanto al segundo objetivo, el modelo Gradient Boosting con calibracién sobre datos
originales y umbral optimizado mediante F2-score alcanz6 un ROC-AUC de 0,747 y un Recall del
73,33% sobre el conjunto de prueba, con una tasa de falsos negativos del 26,67%. Estos resultados,
aunque moderados, son consistentes con los reportados en la literatura internacional para
problemas de clasificacion similares con tamafios de muestra comparables, y son adecuados para el
propésito de apoyo al seguimiento que persigue la aplicacion. El proceso de implementacion
demostro, ademas, que decisiones metodoldgicas como el manejo correcto de la calibracion y la
eleccion de la métrica de optimizacion del umbral tienen un impacto determinante sobre el
desempefio real del modelo, més alla de la eleccion del algoritmo en si.

Respecto al tercer objetivo, la evaluacion del desempefio del modelo y la usabilidad de la
aplicacion confirmaron que AVI es un prototipo funcional viable. La comunicacién entre frontend,

backend, modelo y base de datos oper6 de forma correcta en todas las pruebas realizadas, y los
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usuarios que participaron en la evaluacion de usabilidad percibieron la herramienta como
comprensible y Util para el seguimiento de sus pacientes. Esto respalda la hip6tesis del proyecto en
su dimensidn de accesibilidad: la complejidad técnica interna del modelo no representa una barrera
para el cuidador, dado que la interfaz transforma los datos en alertas de riesgo interpretables sin
requerir conocimiento técnico.

El proyecto tiene dos limitaciones principales que deben reconocerse. La primera es el tamafio
reducido del dataset de entrenamiento, con apenas 147 casos positivos en el conjunto de
entrenamiento, lo que limita la capacidad de generalizacién del modelo. La segunda es la
circularidad en la construccion de la variable objetivo, que al derivarse del mismo dataset que las
caracteristicas predictoras, introduce una dependencia metodoldgica que no replica fielmente el
escenario de prediccion prospectiva. Estas limitaciones no invalidan los resultados, pero si definen
con claridad el alcance del prototipo como herramienta de screening y no como sistema de
diagnostico clinico definitivo.

Como oportunidad de trabajo futuro, la aplicacion AVI constituye en si misma el instrumento
mas valioso para superar estas limitaciones: a medida que los cuidadores registren datos reales de
manera longitudinal, seré posible construir un dataset propio, con separacién temporal entre
variables predictoras y etiquetas de agitacion, sobre el cual entrenar versiones mejoradas del
modelo. Esto abriria la posibilidad de desarrollar un sistema verdaderamente predictivo, adaptado
al contexto colombiano y ajustado a las particularidades de los pacientes y cuidadores locales,
contribuyendo asi a cerrar la brecha entre la investigacion experimental en este campo y las
herramientas practicas disponibles para quienes cuidan a diario a personas con Alzheimer.
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