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1. RESUMEN

La enfermedad de Parkinson es una afeccién neurodegenerativa progresiva que
deteriora la calidad de vida de los que la padecen. Un tratamiento temprano ha
demostrado resultados favorables en el prondstico de la enfermedad, sobre todo
en cuanto a progreso de sintomas y desarrollo de efectos secundarios, sin
embargo, es importante suministrar el farmaco adecuado segun el estadio del
paciente y sus condiciones fisioldgicas. En la actualidad el diagnéstico para la
enfermedad de Parkinson es subjetivo, basandose en el criterio médico
fundamentado en encuestas y observacién en consultorio; de esta manera se
compromete la precisién del diagnéstico y la administracion de tratamiento

temprano.

La imagenologia ha contribuido al diagnéstico de precision de enfermedades,
con técnicas como la Tomografia de Emision de Fotén Unico (SPECT),
metodologia que se vale de la medicina nuclear para indicar la capacidad de
recaptacion dopaminérgica en el cerebro. Esta capacidad disminuye segun el
estadio de Parkinson. El presente trabajo se basa en la creacion de una red
neuronal convolucional con el objetivo de discriminar imagenes segun el estadio
de diferentes pacientes con Parkinson para obtencion de resultados
clasificatorios al momento de ingresar una imagen inédita proveniente de la
técnica SPECT.

La red creada basada en ResNet500 con funcion de activacion ReLU logré un
84% de precision de clasificacion, con un coeficiente de correlacion de Matthews
del 0,75. Las imagenes sobre las cuales se entrend la red fueron adquiridas de
la Iniciativa de Marcadores de Progresion de Parkinson, procesadas con
retroproyeccion con filtro Butterworth, tedidas en espectro arcoiris en el

programa 3D Slicer y tomadas totalmente en plano sagital.
Palabras clave

Red neuronal convolucional, aprendizaje profundo, Parkinson, clasificacion,
fases, Resnet500, Relu.



2. ABSTRACT

Parkinson’s disease is a progressive neurodegenerative condition that
deteriorates the quality of life of those who suffer from it. Early treatment has
shown favorable results in the disease prognosis, especially in terms of symptom
progression and the development of side effects. However, it is important to
administer the appropriate medication according to the patient's stage and
physiological conditions. Currently, the diagnosis of Parkinson’s disease is
subjective, based on medical judgment supported by surveys and in-office
observation. This compromises the accuracy of the diagnosis and the

administration of early treatment.

Imaging has contributed to the accurate diagnosis of diseases, with techniques
like Single Photon Emission Computed Tomography (SPECT), which uses
nuclear medicine to indicate the dopaminergic reuptake capacity in the brain.
This capacity decreases according to the stage of Parkinson’s disease. This work
focuses on the creation of a Convolutional Neural Network (CNN) aimed to
discriminate images based on the Parkinson’s stage of different patients to obtain

classification results when a new image from the SPECT is inputted.

The network, based on Resnet500 with a ReLU activation function, achieved
84% classification accuracy with a Matthews Correlation Coefficient of 0.75. The
images used to train the network were obtained from the Parkinson’s Progression
Markers Initiative, processed with backprojection using a Butterworth filter,
colorized with a rainbow spectrum in the 3D Slicer software, and taken entirely in

the sagittal plane.
Key words

Convolutional neural network, deep learning, Parkinson, classification, stages,
ResNet500, RelLu.



3.

INTRODUCCION

La enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno neurodegenerativo cronico y
progresivo que afecta principalmente la habilidad motora. Se caracteriza por la
pérdida de neuronas dopaminérgicas en la sustancia negra del cerebro, lo que
resulta en una deficiencia en la produccion de dopamina, causando una variedad
de sintomas motores y no motores que afectan significativamente la calidad de
vida de los pacientes. El sintoma mas caracteristico y que se presenta en un
80% de pacientes es el temblor unilateral en reposo, donde el indice y el pulgar
tienden a tocarse en un movimiento circular (Werner et al., 2017). Fuera de esta
manifestacion, los pacientes usualmente presentan pérdida del olfato y del gusto,

sobre todo al inicio de la enfermedad (Werner et al., 2017).

A medida que la condicion progresa, la postura del cuerpo tiende a encorvarse,
presentando rigidez axial. Los pacientes tienden a caminar de manera lenta y
con falta de movimiento de los brazos (Sveinbjornsdoéttir, 2016). Otra
manifestacion es la bradicinesia, caracterizada por la lentitud en la iniciacion y
ejecucion de movimientos voluntarios y disminucion de amplitud en cuanto a
movimientos repetitivos, lo que puede provocar hipomimia (expresion facial
inerte) y micrografia. Ademas, los trastornos orales son comunes, como
alteraciones en el habla y disfagia (Politis et al., 2010). También son comunes
las alucinaciones visuales y el deterioro cognitivo. Otros sintomas incluyen dolor
muscular, problemas gastrointestinales y urinarios, asi como dificultades
sexuales, que contribuyen al impacto general de la enfermedad en la vida diaria

de los pacientes (Gomez, 2018).

Segun Poewe et al. (2017), la enfermedad de Parkinson es la segunda
enfermedad neurodegenerativa mas comun, afectando aproximadamente al 2-
3% de la poblacién mayor de 65 anos. En 2017, la incidencia global de la

enfermedad se estim6 entre 5 y mas de 35 nuevos casos por cada 100.000



individuos al afio, mientras que en 2022 se estimd que cerca de 90.000 personas
son diagnosticadas cada afo en Estados Unidos (Marras et al., 2018). Respecto
a Latinoamérica, se ha estimado una incidencia de casos de entre 472 y 4.300
por cada 100.000 personas (Kim et al., 2024). Se prevé que el numero de
personas afectadas por la enfermedad de Parkinson se duplique hasta el afio
2030 (Poewe et al., 2017), lo que plantea un creciente desafio en términos de

carga personal, social y econdémica asociadas a esta enfermedad.

La patologia de la EP tiene dos principales manifestaciones: la pérdida de la
actividad de neuronas dopaminérgicas y la formacion de agregados
intracelulares denominados “cuerpos de Lewy” (Braak et al., 1995). Existen
varios mecanismos por los que ocurren estas manifestaciones, entre estos estan
el estrés oxidativo, desregulacion homeostatica de calcio, disfuncion
mitocondrial, estrés en el reticulo endoplasmatico, acumulacién de metabolitos
toxicos, producto de oxidacion de dopamina y activacion de vias de sefalizacion
apoptética (Halliday, 2010). Si bien no se conoce un origen certero de la
patologia, los mecanismos mencionados anteriormente son sinérgicos, por lo
qgue una vez comenzada la enfermedad, el resto de rutas metabdlicas celulares
se desregulan en cadena. Se ha demostrado que las mutaciones en genes como
parkin, LRRK2, DJ-1 y PINK1 estan implicadas en la desregulacion del
metabolismo y vias de sefalizacion celular (Brundin et al., 2008;
Sveinbjornsdottir, 2016). Sin embargo, el origen de la afeccibn no es
necesariamente mutacional, puesto que la EP puede desarrollarse aun sin
herencia genética. Se especula que factores ambientales, como exposicion a
pesticidas y toxinas industriales, contribuyen a la patogénesis de la enfermedad
(Warner et al., 2003).

El fallo de rutas metabdlicas y homeostaticas desemboca en la pérdida de
actividad en neuronas dopaminérgicas en la sustancia negra pars compacta
(SNpc) (Paschali et al., 2010) y en cierto grado en el sistema nervioso central.

En las etapas presintomaticas o con sintomas ligeros (1 y 2), los cuerpos de



inclusion se limitan al bulbo raquideo y pontino y al bulbo olfatorio (nucleo
olfatorio anterior). Con la progresién de la enfermedad, la sustancia negra y otros
nucleos del mesencéfalo y del prosencéfalo se ven afectados (etapas 3 y 4)
(Wakabayashi et al., 2006; Paschali et al., 2010). Como consecuencia de la
pérdida de neuronas dopaminérgicas, la capacidad de produccién y recaptacion
de dopamina se reduce, decayendo con el progreso de la enfermedad. La
morfologia y patrones de pérdida han sido utilizados como marcadores de
progresion de Parkinson, los cuales pueden detectarse gracias a estudios de

imagen nuclear (Paschali et al., 2010).

Anatdmicamente, las areas comprometidas con la pérdida de neuronas
dopaminérgicas son aquellas involucradas en el inicio y terminacion del
movimiento. Los ganglios basales son un conjunto de estructuras ubicadas en la
porcién medial del cerebro. Estan conformados por striatum (nucleo caudado y
putamen), globo palido interno y globo palido externo. Aunque no sea parte de
estos ganglios, el nucleo subtalamico participa en las vias de coordinacién
motora, al igual que la sustancia negra (pars compacta y pars reticulata), el

talamo optico y la corteza motora (Brucke et al., 2000).

El movimiento se inicia mediante la via directa de los ganglios basales, donde la
corteza motora envia sefiales al estriado (neuronas GABAérgicas), que inhibe al
globo palido interno. Esto permite que el tdlamo envie sefiales excitatorias a la
corteza motora, activando la médula espinal para ejecutar el movimiento. La
terminacion del movimiento ocurre a través de la via indirecta, donde el estriado
inhibe al globo palido externo, que a su vez inhibe al nucleo subtalamico. Este
responde enviando sefales excitatorias al globo palido interno, el cual inhibe al

talamo, bloqueando la activacion de la corteza motora (Rice et al., 2011).

La sustancia negra (SNpc) modula ambos procesos al liberar dopamina que se

une a receptores D1 (via directa) y D2 (via indirecta). La pérdida de neuronas



dopaminérgicas altera esta modulacion, afectando el control motor (Graybiel,
2000).

En la via directa, la disminucién de la sefal inhibitoria del estriado aumenta la
actividad del globo palido interno, reduciendo la activacion del talamo y causando
bradicinesia (dificultad para iniciar el movimiento) (Avila-Luna & Bueno-Nava,
2014). En la via indirecta, la débil sefal inhibitoria del estriado reduce la accién
del nucleo subtalamico y el globo palido interno, permitiendo que el talamo
continue enviando sefales excitatorias cuando deberia detenerse el movimiento
(Avila-Luna & Bueno-Nava, 2014).

Los tratamientos para la EP se enfocan en dos estrategias principales: los
sustitutivos y los agonistas dopaminérgicos. La levodopa es un medicamento
sustitutivo que se convierte en dopamina en el cerebro tras una serie de
reacciones bioquimicas en el intestino (Koller & Rueda, 1998). Aunque
inicialmente es muy efectiva, su eficacia disminuye con el avance de la
enfermedad debido a la pérdida de neuronas dopaminérgicas y la
desensibilizacion de receptores postsinapticos. Ademas, tiene una accién
aproximada de 5 horas en el cerebro. Se ha estimado que un 40% de pacientes
desarrollan efectos secundarios y resistencia al medicamento (Juri & Chana,
2006). Los agonistas, en el caso de la enfermedad de Parkinson, actuan
estimulando los receptores dopaminérgicos de las neuronas postsinapticas.
Dentro de estas estan la bromocriptina, el ropinirol y el pramipexol. Aunque
tienen menos efectos secundarios, su efectividad varia y suelen recetarse como
alternativa a la levodopa. Adicionalmente, se emplean medicamentos
complementarios para manejar efectos secundarios de la levodopa, como

nauseas, ansiedad y depresion (Jankovic, 2008).

Existe evidencia de que un manejo farmacoldgico adecuado y temprano de la

enfermedad de Parkinson puede ralentizar el progreso de la enfermedad



(Jankovic, 2008). Una revision sistematica del afio llevada a cabo por Poewe et
al. (2017) registra un periodo de evolucién de 14 anos entre las fases 1y 5 en la
época previa a la levodopa, mientras que en el periodo posterior a su
administracion como tratamiento estandar se ha registrado un progreso medio
de evolucion de hasta 40 afos entre las fases 1 y 5. Ademas, se ha visto que la
aplicacién temprana de agonistas en algunos casos resulta mejor que la
aplicacién directa de levodopa para evitar efectos secundarios y pérdida de

efecto.

La eleccién farmacolégica es importante segun el estado en el que se encuentra
un paciente. En caso de pacientes diagnosticados en la primera fase de
Parkinson, es debatible el uso de levodopa como medicacion de primera linea
dado que con el tiempo el organismo tiende a adaptarse al medicamento,
perdiendo su eficacia y en consecuencia necesitando una dosis cada vez mas
alta (Marsot et al., 2017). Ademas, entre los efectos secundarios de la levodopa
estan la discinesia y alteraciones neuroldgicas como la depresion o impulsividad.
Es por este motivo que en pacientes con diagnodstico temprano se considera la
administracion de inhibidores de monoamino oxidasas (Chew et al., 2023). En
pacientes que se encuentran en una segunda fase, usualmente se suministra
levodopa como “gold standard”, ya que en esta fase el dafio neuronal es bastante
considerable, por lo que es necesaria la administracion suplementaria de
dopamina. En cuanto a la tercera fase, se requiere suplementacion de dopamina
mas seguida o algun mecanismo de liberacion prolongada por lo que se utilizan
inhibidores intestinales, como carbidopa para evitar la degradacién de levodopa
antes de llegar al cerebro (Graybiel, 2000). En el cuarto y quinto estadio, ademas
de la administracion de levodopa, es considerable una opcion de tratamiento
mas agresiva, pero con resultados muy favorables, como lo es la intervencién
quirargica para implementar un sistema externo de estimulacion cerebral
profunda (Gray et al., 2002).

La aplicacion temprana de esquemas farmacoldgicos es beneficiosa tanto para



la salud del paciente como para su economia y calidad de vida. Sin embargo,
para ser recetados, deben contar con un diagndstico. Es asi que la importancia
de un diagnostico preciso y, mas que nada, temprano, es crucial para un

pronostico favorable en la EP.

Para una adecuada aplicacion del tratamiento, ademas de un diagndstico
temprano, es importante la identificacion de la fase en la que el paciente se
encuentra, puesto que el tratamiento difiere para evitar el deterioro de otras
estructuras cerebrales ademas de retrasar la apariciéon de efectos secundarios

y la pérdida de efectividad farmacoldgica.

Una de las métricas utilizadas por técnicas de imagen tradicional, nuclear y otras
técnicas de visualizacion, es la intensidad de fluorescencia y el cambio
morfolégico de estructuras como los ganglios basales (Laurencin, 2025). La
recaptacion celular de dopamina es un mecanismo por el cual la dopamina en el
espacio sinaptico regresa a la neurona presinaptica para ser reutilizada. A
medida que avanza la EP, el mecanismo de recaptacion decae, por lo que ha
sido utilizado como un criterio medible para determinar el progreso de la EP. En
un articulo publicado por Tatsch et al. (2013) se concluyé que los receptores
cerebrales a los que se unen los radiotrazadores en las tomografias
computarizadas por emision de foton unico (SPECT, por sus siglas en inglés),

se reducen progresivamente a medida que avanza la EP.

La captacioén de radiotrazadores se traduce en una menor area de fluorescencia
mostrada en las imagenes captadas por SPECT (Laihinen & Halsband, 2006).
Morfolégicamente, el primer estadio aparece con un area reducida respecto a
controles sanos. El segundo estadio aparece con un patrén unilateral opuesto al
del sintoma motor, mientras que el tercer estadio aparece con una reduccién
bilateral pero significativa en comparacion con el segundo estadio. El cuarto

estadio presenta la menor area de fluorescencia respecto a los anteriores cuatro



estadios, mientras que existen pocos datos del estadio 5, dada la dificultad de
evaluacion de pacientes o fallecimiento. En términos de morfologia, el estriado
muestra un deterioro mas marcado en el putamen que en el caudato en todas

las etapas de la enfermedad (Antonini & DeNotaris, 2004).

Pese al avance diagnostico por imagenologia, el reconocimiento morfoldgico y
de patrones de fluorescencia requiere de experiencia y formacién altamente
especializada. Ademas, el procesamiento de imagenes de SPECT tiene cierto
grado de complejidad. Desafortunadamente, el acceso a este tipo de tecnologia
es limitado, sobre todo en paises de escasos recursos y en vias de desarrollo,
por lo que es necesaria la aplicacion de nuevos recursos tecnoldgicos para la
creacion de herramientas que brinden accesibilidad y faciliten el diagndstico de
enfermedades como Parkinson, cuyo manejo farmacologico puede ser mejor

llevado y en consecuencia mejorar la calidad de vida del paciente.

4. CAPITULO 1: Estado del arte

4.1 Métodos de diagnostico de la enfermedad de Parkinson

El diagnostico de la EP se hace en la actualidad mediante criterio clinico
establecido por la Sociedad de Desé6rdenes de Movimiento (MDS, por sus siglas
en inglés). Estos criterios se centran en la identificacion de sintomas motores y
no motores, asi como en la exclusién de otras condiciones que puedan imitar la

enfermedad (Postuma et al., 2015).

Dentro de los criterios de inclusién esta la bradicinesia, evaluada mediante el
golpeteo rapido de dedos o movimiento rapido del pie. También se halla dentro
de los criterios de inclusion la rigidez, medida como la capacidad de los
musculos del cuello y miembros para relajarse posterior a algunas actividades
en consultorio. Finalmente, esta el temblor en reposo con una frecuencia de 4

a 6 Hz (Greenland & Barker, 2018). La MDS sugiere que para el diagnéstico el



paciente no cuente con ningun criterio de exclusién, es decir, anomalias o
accidentes cerebrales, ausencia de respuesta a la levodopa ni tratamientos con
bloqueadores de receptores de dopamina, como antidepresivos. Ademas,
también sugiere tener al menos dos manifestaciones de apoyo diagndstico,
como respuesta positiva a la levodopa, discinesia tras la administracién de este
farmaco o pérdida del olfato (Greenland & Barker, 2018). Este tipo de
diagndstico esta limitado a factores como la experiencia del médico,
predisposicidon del paciente y, sobre todo, a la similitud de ciertos sintomas con
otras enfermedades como disfuncién bulbar, disfuncion respiratoria, dificultades
para mantener el equilibrio, temblor de miembros superiores, etc. (Postuma et
al., 2015).

Las condiciones con las que puede ser confundida la enfermedad de Parkinson
son: atrofia multisistémica, paralisis supranuclear progresiva, demencia de
cuerpos de Lewy, esclerosis multiple, paralisis supranuclear, temblor esencial,
pseudoparkinsonismo inducido por farmacos y parkinsonismo vascular, entre
otros (Jankovic, 2008; Postuma et al., 2015). La diferenciacion de la EP de otras
afecciones se puede hacer mediante un monitoreo en el tiempo. Sin embargo,
el avance del Parkinson no diagnosticado ni tratado tiene peor prognosis que
en pacientes con un tratamiento temprano y oportuno. La unica técnica estandar
de diagnostico 100% efectiva es la observacion histopatologica del tejido

nigroestriado post mortem (Postuma et al., 2015).

Por su parte, las técnicas de imagen, como la resonancia magnética (MRI), la
tomografia por emision de positrones (PET) y la tomografia computarizada por
emisiéon de foton unico (SPECT) han sido probadas y se han constituido desde

1970 como técnicas de diagndstico robustas in vivo (Pagano et al., 2016).

La técnica de MRI se ha aplicado para deteccion de lesiones estructurales en
el cerebro, como dafo cerebrovascular y atrofia cerebral. Otras variantes mas

avanzadas permiten evaluar la difusion de moléculas de agua en la sustancia



negra y medir metabolitos cerebrales, flujo sanguineo y oxigenacién. A pesar
de lo mencionado, el MRI no puede detectar directamente el déficit
dopaminérgico por su limitada capacidad para identificar cambios estructurales

cerebrales, indicativos de la enfermedad de Parkinson (Heim et al., 2017).

Por otro lado, las técnicas de imagen nuclear ofrecen mayor sensibilidad para
visualizar la fisiologia dopaminérgica. Este tipo de técnicas cuentan con un
ligando que se une a una diana especifica en el organismo. Este ligando cuenta
con un radioisétopo incorporado, el cual emite fotones, cuya sefal es
posteriormente captada para reconstruir la imagen de la estructura en la que se

posiciono el ligando (Pagano et al., 2016).

La PET es una técnica que, en principio, aprovecha la liberacion de fotones de
su radioisotopo, los cuales, al chocar con electrones dentro del organismo
liberan fotones (radiacion gamma) en un angulo del 180° (Fezeu et al., 2024).
La tecnologia de PET detecta los fotones emitidos mediante cristales de
centelleo, los cuales emiten luz tras ser impactados por fotones; esta sefal es
capturada y posteriormente procesada para obtener imagenes. La técnica de
imagen por PET tiene alta resolucion y, por lo tanto, alta sensibilidad y
especificidad al momento del diagndstico (Fezeu et al., 2024; Brooks, 1993).
Sin embargo, es una técnica altamente costosa, dado que sus radiotrazadores
son de fabricacidbn compleja, pues necesitan ser elaborados bajo técnica
altamente complejas mediante aceleradores de particulas (Antonini &
DeNotaris, 2004). Ademas, la tecnologia de captacion de sefial y los sistemas
de reconstruccién de imagen son complejos (Laurencin et al., 2023; Brooks,
1989).

Por otro lado, SPECT cuenta con radioisétopos estables que pueden ser
manufacturados por casas comerciales, por lo que su precio es menor. Ademas,
el nivel de radiacion gamma producido es menor al de los radioisétopos de PET,

consecuentemente siendo de menor riesgo, mientras mantiene la calidad y



resolucion de una PET. Por otro lado, el equipo de deteccién tiene un costo
menor al de PET, lo que hace a esta técnica mas accesible y conveniente, sobre
todo para enfermedades como Parkinson, en las que muchas veces se requiere

seguimiento (Brooks, 2016).

4.2 Tomografia computarizada por emision de foton Unico
(SPECT)

La técnica de SPECT se ha constituido en los ultimos afios como una de las
técnicas mas utilizadas para complementar el diagnéstico clinico de Parkinson
(Wang et al., 2012). Tanto en Estados Unidos como Europa se ha regulado esta

técnica y se la ha aprobado para su ejecucion (Ozglr et al., 2020).

Segun un metaanalisis realizado por Vlaar et al. (2007), la sensibilidad de
SPECT, sobre todo en el diagndstico de las primeras fases de la enfermedad,
es del 100%, ademas de 95% en cuanto a exactitud de diagndstico entre EP y
temblor esencial. En cuanto a la especificidad de diagndstico, en comparacion
con parkinsonismo vascular, SPECT alcanza una certeza del 73 al 100%. Es
importante resaltar que las técnicas de imagen nuclear son complementarias al
criterio basado en pruebas clinicas, por lo que la técnica de SPECT no se

considera como el unico método de diagnostico diferencial para Parkinson.

En cuanto al principio molecular de la técnica, esta utiliza un radiotrazador que
se une a una diana especifica en el organismo. En el caso del estudio de
neuronas dopaminérgicas se utiliza un analogo a la cocaina, dado que esta se
une a canales de recaptacion de dopamina (DaT, por sus siglas en inglés)
(Wang et al., 2012). La diana del ligando puede guiarse hacia neuronas pre o
postsinapticas. Ademas del ligando, el radiotrazador tiene adjunto un
radioisotopo. SPECT cuenta con una gama de radioisétopos, los cuales se
diferencian por su farmacocinética, vida media, capacidad radioactiva, costo y

otras caracteristicas (Wang et al., 2012).



Dentro de los radioisétopos utilizados para SPECT se halla el ioflupano 123l,
con una vida media en el organismo de 13 horas, pero con el mayor indice de
unién nigroestriatal después de las 6 horas de aplicado. La tomografia se puede
realizar entre las 3 y 6 horas de aplicado el radiofarmaco. Posterior a esto, el
radiotrazador se elimina de manera renal (Wang et al., 2012). La dosis de
radiotrazador recomendada por la Asociacion Europea de Medicina Nuclear es
de 97 a 121 MBq (actividad especifica mayor a 185 MBg/nmol) y se aplica de
manera intravenosa por bolo lento posterior a la administracion de un
bloqueador tiroideo (Cherry, 2012).

Una vez integrado el farmaco en la region diana dentro del organismo, por la
actividad natural del radiois6topo, se desprenden fotones de manera isotrépica,
salen del cuerpo y se detectan con una camara gamma (Wang et al., 2012). El
objetivo del sistema de imagen es obtener una representacion tridimensional
del cuerpo de interés. Para lograrlo, se reconstruyen todas las unidades
funcionales de la imagen nuclear que conforman el objeto, conocidas como
voxeles (pixeles volumétricos). Para reconstruir la ubicacién original de cada
unidad emisora de radiacion, se debe filtrar la informacion sobre el angulo de
los fotones que interactuan con el detector. Esto se logra con un colimador
(Fezeu, et al., 2024).

Un colimador es un filtro fisico para el detector de sefiales radioactivas (o
gammacamara). Este define la direccionalidad de los fotones, evitando que la
emision dispersa de fotones provenientes del cuerpo de estudio se sobrelape,
causando ruido. La estructura de un colimador implica un material de alta
densidad como plomo o wolframio, debido a su habilidad para absorber
radiacion, el cual cuenta con una serie de canales pequefios, paralelos o
divergentes segun su aplicacion. La distribucion paralela de agujeros permite
analizar estructuras amplias y uniformes. Ademas, permite la reconstruccion de
una imagen plana. Por su parte, las distribuciones de canales de tipo

convergente y de pinhole se utilizan para aumentar la resolucién de areas mas



pequefias, es decir, permiten la magnificacion a manera de lupa, ideales para
estudios de area nigroestriatal y ganglios basales en el cerebro (Cherry et al.,
2012).

La mayoria de sistemas en clinica cuentan con un colimador que se monta en
un cabezal detector plano y gira alrededor del paciente para captar sehales
proyectadas desde distintos angulos. Para estudios cerebrales son ideales los
colimadores de cono y de abanico con dos o tres placas detectoras (Cherry et
al., 2012; Esser, 1985).

Las placas detectoras rotan para obtener imagenes cada cierto angulo. Estas
imagenes pueden ser tomadas de tal manera que se sobrelapen, lo cual brinda
una mayor resolucion al producto final tras el proceso de reconstruccion. La
vista angular hace referencia al grado de rotacion que se tiene que hacer en un
ciclo de captura de sefales, es decir, el grado de rotacion que hace el colimador
cada vez que captura una sefial de fluorescencia. Para los sistemas de
diagnostico neurologico, los colimadores giran de 2° a 6° y cuentan con 60 a 80

orificios por colimador (Lv et al., 2025).

4.3 Reconstruccion de imagenes obtenidas por SPECT

Una vez finalizado el proceso de captacion de imagenes, estas deben ser
procesadas mediante software. La imagen tridimensional real del trazador
radioactivo se puede reconstruir mediante un algoritmo de reconstruccion
iterativo o mediante un enfoque analitico, llevado a cabo a través de
retroproyeccion filtrada (FBP, por sus siglas en inglés) (Yu et al., 2021).
Independiente de la eleccién de algoritmo, se deben cuidar dos aspectos
importantes: la resolucion espacial del objeto, la cual se expresa en términos
del ancho completo a la mitad del maximo (FWHM, por sus siglas en inglés), y
la funcion de dispersiéon puntual (PSF, por sus siglas en inglés) (Mueller et al.,
1986; Stiller, 2018).



El FWHM es un parametro utilizado para describir la intensidad de radiacién
gamma que emite un punto en especifico. Este parametro se considera como
el ancho de una curva en el punto en el que su altura alcanza la mitad de su
valor maximo y se lo toma en cuenta para evaluar la capacidad de nitidez, es
decir, la capacidad de distinguir detalles pequenos. Un valor de parametro

pequefio indica una mejor resolucion espacial (Stiller, 2018).

La PSF describe el comportamiento de la sefal captada respecto a efectos
fisicos como dispersion y absorcidn. A su vez, los efectos de dispersion y
absorcion dependen de propiedades intrinsecas del objeto de estudio como
coeficiente de dispersion de tejidos bioldgicos y elementos fisicos como el
disefio y el material del colimador, el método de captacion de sefales, entre
otras (Ashoor & Khorshidi, 2022). Esta es una funcidn descrita en tres
dimensiones para determinar qué tan “difuso” es un elemento. Sin embargo, a
menudo se simplifica como una proyeccién 2D para analisis practicos. Los
valores obtenidos de la PSF son mayores a medida que la fuente de radiacion

es mas lejana (Stiller, 2018).

La reconstruccion de una imagen a partir del centelleo de fotones se realiza con
base en una proyeccion discreta, funcion que se modela como un producto
matricial g=Af, en donde g representa un sinograma (matriz que organiza las
proyecciones para diferentes angulos y posiciones de la placa detectora), f es
un vector que contiene los valores de emision de cada pixel (lineal) y A
representa una matriz de proyeccion de sefiales fotoeléctricas captadas por la

gammacamara (Ashoor & Khorshidi, 2022).

Cada fila del sinograma corresponde a un angulo de proyeccion y cada columna
representa una posicion del detector (de izquierda a derecha) para dicho angulo.
El sinograma no almacena directamente la informacion tridimensional, ya que
las contribuciones de profundidad estan colapsadas en una sola dimension. La

matriz de proyeccion A describe como los valores de emision de cada pixel del



objeto f(x, y) contribuyen a las mediciones en el sinograma (Stiller, 2018). Sus
valores, que van de 0 a 1, dependen de factores como el angulo del detector, la
atenuacion de los fotones al atravesar el objeto y la dispersién que distribuye
los fotones detectados en varios rangos cercanos (Stiller, 2018). En el caso de
la posicion del colimador, los pixeles mas cercanos a su eje tendran un valor
mayor. La dispersion, por su parte, provoca que los fotones registrados en un
rango del detector no necesariamente provengan del pixel que apunta
directamente a ese rango, por lo que en lugar de que un pixel contribuya
unicamente al rango directamente alineado con él, su contribucion se
"distribuye" en varios rangos cercanos (Ashoor & Khorshidi, 2022). La
atenuacion es inherente a la region del cuerpo que se estudia, pues un pixel
mas profundo en el cuerpo tendra una menor contribucion al rango del detector
debido a la mayor cantidad de tejido que los fotones deben atravesar (Stiller,
2018).

Para la obtencion de imagenes se debe invertir la relacion g=Af para recuperar
f en funcién de g. Los programas de reconstruccion de imagen aplican la
transformada de Radon para la obtencién de imagenes (Cherry et al., 2012).
Esta toma la funcién f(x,y) (emisiones bidimensionales en cada punto del campo
de vision) y calcula la suma de estos valores segun cada angulo que conforme
una linea proyectada D6. Esto da como resultado g(s,0), donde 8 es el angulo
en el que se encuentra el colimador y s indica el punto especifico del detector
donde se mide la radiacidn. Estas proyecciones se almacenan en el sinograma
(Wang et al., 2012).

En el proceso de reconstruccion se aplican los métodos analitico e iterativo. La
retroproyeccion filtrada es la técnica analitica mas utilizada y se aplica luego de
un filtro, pues la retroproyeccion por si sola produce una imagen difusa. Este
filtro es una herramienta que utiliza la transformada de Fourier para multiplicar
un factor por cada sinograma transformado al dominio de frecuencia, de esta

manera corrigiendo los valores de atenuacion y dispersion y asi reducir el ruido



al momento de hacer la retroproyeccion (Stiller, 2018). El proceso de
retroproyeccion consiste en proyectar las medidas del sinograma ya corregido,
de vuelta al espacio vectorial de la imagen. En este proceso, las proyecciones
obtenidas desde diferentes angulos se "distribuyen" sobre el area de la imagen
en sus respectivas direcciones, creando un mapa de emisiones aproximado
(Wang et al., 2012).

4.4 Machine learning y redes neuronales

El avance y la complejidad del analisis de datos obtenidos por técnicas como
SPECT han creado la necesidad de herramientas para facilitar la interpretacion
de resultados. La utilizacion de machine learning para la interpretacion y
clasificacion de datos se ha perfeccionado para distinguir entre patrones
complejos. Las redes neuronales se valen de algoritmos matematicos que
permiten realizar prediccidn y clasificacion de datos. Entre estas estan regresion
lineal, soporte vectorial, arboles de decisidén y redes neuronales (Balcan et al.,
2005).

Las redes neuronales estan compuestas por capas de nodos interconectados,
donde cada nodo representa una "neurona" que procesa informacién. La
estructura de estas redes se construye en base a una capa de entrada (recibe
datos iniciales), capas ocultas (construidas por neuronas que aplican
transformaciones matematicas, ajustando pesos y sesgos para identificar
patrones complejos) y capa de salida (genera el output) (Balcan et al., 2005;
Carbonell et al., 1983). El modelo puede ser supervisado o no supervisado. En
caso de ser supervisado se emplean datos que tienen una etiqueta para que la
red aprenda a correlacionar los patrones del input y las etiquetas de las clases
de salida (Yu et al., 2021).

De estas redes se han distinguido aquellas de aprendizaje profundo, como las
redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), las cuales

se caracterizan por tener capas de neuronas de convolucién (aplican filtros a la



imagen de entrada para extraer caracteristicas como bordes, texturas y
patrones) y capas de pooling (reducen la dimensionalidad de la imagen,
manteniendo caracteristicas relevantes). Este tipo de redes se emplean en

analisis de imagen o en analisis multidimensionales (Nazari et al., 2022).

Respecto al estudio de imagenes médicas, las CNN han mejorado el método
de diagndstico automatico de numerosas enfermedades. Las CNN son modelos
de aprendizaje profundo que extraen caracteristicas importantes de imagenes,
automaticamente usando capas convolucionales (Nazari et al., 2022). Estas
redes toman los pixeles crudos de radiografias, imagenes de MRI y tomografia
computarizada, y aprenden automaticamente las caracteristicas relevantes de
los datos con base en modelos matematicos de clasificacion. De este modo,

podran predecir la etiqueta de una imagen proporcionada como input.

Para ayudar en el diagndstico de enfermedades neurodegenerativas, estas
redes tienen una arquitectura de aprendizaje profundo, las cuales pueden
aplicarse para entrenamiento con repositorios de imagenes, para identificar
patrones relacionados con la degeneracién neuronal. Algunos de los modelos
mas utilizados son: AlexNet, GoogLeNet, ResNet y U-Net (Shu et al., 2024,
Tang et al., 2023; Xu et al., 2023), los cuales han sido estructurados para
alinearse con los objetivos de diversas tareas. Por ejemplo, ResNet ha sido
utilizada para clasificacion de imagenes con éxito, como lo demuestra Jiazhi en
su estudio “Image classification based on RESNET” (2020) en el que se obtuvo
una tasa de error del 89% en las primeras épocas de entrenamiento con su red
neuronal convolucional, con 110 neuronas, mas al finalizar el entrenamiento la

tasa de error bajé al 11%.

En el caso de la enfermedad de Parkinson, se diseié en el afio 2002 un modelo
de red neuronal convolucional, la cual fue entrenada y validada con un set de
imagenes axiales obtenidas por SPECT de pacientes con Parkinson, pacientes

con Parkinson sin manifestaciones de neurodegeneracion, pacientes con



Parkinson por herencia genética y controles sanos. En este estudio se comparé
el modelo creado con arquitecturas como AlexNet, GoogleNet, VGG-19, ResNet
y DenseNet, donde todas tuvieron una exactitud de prediccion de entre el 76 y
88%, sin embargo, se reconocio la limitacion de datos para el entrenamiento y
validacién de los modelos, dadas las categorias planteadas (Hathaliya et al.,
2022).

Por su parte, en un estudio realizado por Yang et al. (2022) se utilizé a ResNet
como arquitectura para una red neuronal convolucional, en la cual se utilizaron
como entrada datos clinicos observables como tiempo para levantarse y
caminar, tiempo de parado de una silla o criterios de calidad de caminata.
Transformaron los datos numéricos de cada parametro de la marcha (una
dimensién correspondiente a cada parametro) a un formato estructurado en 3
dimensiones utilizando una técnica de dimensiones elevadas polinomiales, lo
que permitidé que el modelo analizara los patrones de marcha de manera mas
efectiva. Las clases tomadas en cuenta para la salida de la red fueron los 5
estadios principales de Parkinson descritos por Hoehn y Yahr (Bhidayasiri &
Tarsy, 2012).

Recientemente se ha demostrado que las CNN son
capaces de alcanzar mas del 90% de precision en tareas de clasificacion de
imagenes meédicas relacionadas con Parkinson, como en el estudio antes
mencionado de Yang et al. (2022). Ademas, al implementarlo en los sistemas
de diagndstico asistido por computadora, los médicos pueden tomar mejores
decisiones cuando la enfermedad tiene un diagnostico temprano, sobre todo en

lugares de poco acceso o poco desarrollo médico.

5. OBJETIVOS

5.1 General:



e Disenar una red neuronal convolucional capaz de discriminar el estadio

de la enfermedad de Parkinson, mediante analisis de imagen DaTSCAN.

5.2 Especificos:

e Crear una red neuronal convolucional para el analisis de imagen
DaTSCAN de pacientes con Parkinson, con un set de datos de
entrenamiento con 5 afos de evolucion de enfermedad, otorgados por la

fundacién Michael J. Fox.

e Validar el funcionamiento de la red, correlacionando los datos clinicos

con aquellos analizados por la red creada.

e Establecer un modelo de regresion para la comparacion de imagen de la

progresion de la enfermedad, respecto del tiempo.

6. CAPITULO 2: Metodologia

6.1 Seleccion de pacientes

Se obtuvieron las imagenes de estudio y metadatos del Archivo de Datos de
Imagen (IDA, por sus siglas en inglés) y del programa de la Iniciativa de
Marcadores de Progresion de Parkinson (PPMI, por sus siglas en inglés). El
acceso se obtuvo a través de una solicitud de aplicacion a la fundacion Michael
J. Fox.

Se filtraron datos de aproximadamente 13.907 pacientes, de los cuales se

seleccionaron aproximadamente 170 por disponibilidad de datos de SPECT y



cumplimiento de criterios para obtencion de un grupo muestral homogéneo. Los
pacientes que se tomaron en cuenta para la seleccion de imagen tuvieron el
mismo régimen farmacoldgico para cada estadio. Los pacientes tienen un
origen caucasico con un nivel socioecondmico medio. La distribucion de la
poblacion de hombres y mujeres es de 40% y 60% respectivamente, y la
distribucion etaria de los pacientes esta en el rango de 50 a 80 afios. Respecto
a la presencia de mutaciones autosdmicas dominantes de alto riesgo como
SNCA y LRRK2, todos los pacientes cuentan con, al menos, una mutacion
(Tabla 1).

Tabla 1 Detalles de inclusion de pacientes filtrados para seleccion de imagenes.

Ndmero de Pacientes Pacientes Edad
Régimen farmacolégico
participantes hombres mujeres media
Estadio Levodopa 50mg 2 veces
57 20 30 55+ 5
1 al dia
Levodopa/Carbidopa
Estadio
) 55 32 23 62+4 100/25 mg 3 veces al
dia
Levodopa/Carbidopa
Estadio
: 56 20 35 6915 500/100 mg 3 veces al
dia
Levodopa/Carbidopa
Estadio
4 22 9 13 74+6 600/100 mg 5 veces al
dia

Una vez seleccionados los pacientes para el presente estudio, se accedié a los
metadatos de criterios no motores y se clasificaron resultados de cuatro
matrices correspondientes a pruebas motoras que responden a la escala MDS-
UPDRS (Unified Parkinson's Disease Rating Scale) y la clasificacién de

estadios segun la escala de Hoehn y Yahr.



Se obtuvieron 4 grupos de aproximadamente 50 pacientes correspondientes a
cada estadio de Parkinson (excepto en el cuarto estadio) (Anexo 1). No se
incluyo el quinto estadio debido a la escasa disponibilidad de datos de pacientes
en esta etapa por muerte o dificultad para examinarlos dado su estado de salud.
El protocolo de obtencion de imagen del PPMI detalla que para la ejecucién de
SPECT se suspendié la toma del medicamento a los pacientes por 12 horas.
Dentro de las caracteristicas de toma de imagen se utilizaron colimadores de
abanico marca Philips y Siemens con captura angular de 6 grados. El
radiotrazador utilizado para todos los pacientes fue el ioflupano 123l y la captura
de imagen se hizo a las 3 primeras horas luego de la inyeccion intravenosa del

radiotrazador.

6.2 Procesamiento de imagenes

Se descargaron los datos crudos de las tomografias de los pacientes
seleccionados previamente. Se procesaron las tomografias mediante
retroproyeccion filtrada en el programa 3D Slicer (Kikinis et al., 2014). Se aplico
un tipo de filtro Butterworth con una frecuencia de corte de 0,4 ciclos por pixel
en 128 proyecciones, una matriz de reconstruccion de 128x128 y un tamafio de

voxel de 2mm.

La correccion de atenuacion se hizo mediante el método de Chang por falta de
datos del coeficiente de atenuacion de tejidos, ya que este dato no esta
disponible, pues se obtiene por una tomografia computarizada adjunta a
SPECT. Una vez procesado el objeto tridimensional, se seleccionaron los cortes
axiales (Wang et al., 2012).

El post procesamiento de imagenes también se realizé en el programa 3D Slicer
utilizando el paquete de tincion PET en espectro arcoiris y un ajuste de brillo
automatico, siendo el color lila el que representa la mayor sefial de fluorescencia
captada en el cerebro. Se obtuvieron de 30 a 35 fotogramas axiales de la regién

de los ganglios basales, las cuales fueron almacenadas en directorios



individuales correspondientes a cada paciente, que a su vez fueron guardadas
en un directorio mayor con la categoria correspondiente al estadio de Parkinson.
En total, se obtuvieron aproximadamente 7.000 imagenes clasificadas en cuatro

categorias: Stage 1, Stage 2, Stage 3y Stage 4.

6.3 Construccion de la red neuronal convolucional

Para la clasificacion de las diferentes etapas de la enfermedad de Parkinson se
separaron los datos para entrenamiento y evaluacion en una proporcion de 80-
20%  respectivamente. @ Se  implementaron  transformaciones  de
preprocesamiento de las imagenes para su normalizacion, incluyendo un
escalado a una resolucidn de 224x224 pixeles, transformacion de brillo y
contraste (0,2) y normalizacién de canales RGB con media y desviacion
estandar predefinidas (mean=[0.5, ©.5, ©.5], std=[0.5, 0.5, 0.5]).
También se aplicaron transformaciones de imagen aleatoria para evitar un
sobreajuste del modelo usando las funciones RandomHorizontalFlip,

RandomVerticalFlip y RandomRotation de la libreria PyTorch.

Se utilizaron varias librerias para la manipulacién de datos de imagen y
construccion de la red. Las bibliotecas y dependencias utilizadas se detallan en
la Tabla 2.

Tabla 2 Librerias descargadas y llamadas para la manipulacién de datos y construccion de la red neuronal

Libreria Version utilizada Descripcion
Keras 2.2 API para TensorFlow
Torch 2.1 Framework para deep learning
Torchvision 0.2 Libreria complementaria de torch para procesamiento de
imagenes
NumPy 1.1 Manejo de arreglos y operaciones matematicas
Matplotlib 3.1 Visualizacion de datos y graficos
scikit-learn 1.1 Evaluacion de modelos, métricas y procesamiento de datos
OpenCV 4.3 Procesamiento de imagenes
Pandas 1.1 Manipulacién y analisis de datos tabulares




os Nativo de Python Manejo del sistema de archivos
random Nativo de Python Generacion de numeros aleatorios
glob Nativo de Python Busqueda de archivos en directorios
time Nativo de Python Medicion de tiempo y temporizacion
datetime Nativo de Python Manejo de fechas
seaborn 0.2 Visualizacién estadistica de datos
tqdm 4.1 Barra de progreso para loops
PIL (Pillow) 9.1 Manipulacién de imagenes
itertools Nativo de Python Funciones para iteraciones
shutil Nativo de Python Manejo de archivos y directorios
warnings Nativo de Python Manejo de advertencias en ejecucion
json Nativo de Python Manipulacién de datos en formato JSON
zipfile Nativo de Python Manejo de archivos comprimidos ZIP
albumentations 1.1 Aumento de datos para imagenes

Se utilizo la arquitectura ResNet50 (He et al., 2016) preentrenada en el conjunto
de datos ImageNet (Deng et al., 2009) como modelo base para la clasificacion
de las imagenes. Las capas finales originales del modelo fueron reemplazadas
por una nueva capa compuesta por 256 neuronas. Adicionalmente se aplico
una normalizacion por lotes para permitir tasas de aprendizaje mas altas y

acelerar el entrenamiento.

Como funcién de activacion se utiliz6 ReLU y se empled una capa de dropout
con una tasa de 0,5 para evitar sobreajuste. Finalmente, la capa de salida se
programé con softmax para una clasificacion multiclase con cuatro neuronas
correspondientes a los 4 estadios de Parkinson. EI modelo fue programado
para trabajar sobre una GPU, ya que el desarrollo de este trabajo se hizo entre
dos maquinas con distintas caracteristicas, una de ella con una tarjeta grafica

de alta capacidad.

El modelo se entrend utilizando una funcién de pérdida de entropia cruzada al
ser un modelo para clasificacion multiclase. Se empled el algoritmo de

optimizacion de Adam por su capacidad de entrenamiento de redes



convolucionales con una tasa de aprendizaje de 0,001 para control intrinseco
de los resultados de gradiente. Ademas, se aplicé una tasa de decaimiento con
peso de 0,01 para prevenir el sobreajuste y mejorar la generalizacion del
modelo, para lo cual se empleé la técnica StepLR. Mediante esta técnica se
busco reducir la tasa de aprendizaje inicial (0,001) multiplicandola por el factor
de 0,1 cada cinco épocas. Este mecanismo asegura que el modelo realice
ajustes mas finos a medida que el entrenamiento avanza, mejorando asi la

precision(Zou et al., 2023).

Para mitigar el problema de desbalance de clases por la limitada disponibilidad
de imagenes del cuarto estadio, se implementé un muestreador ponderado,
asignando pesos inversamente proporcionales a la frecuencia de cada clase en
los datos de entrenamiento. Se entren6 el modelo durante 20 épocas, dada la
cantidad de datos, aplicando una estrategia de detenciéon temprana con una

“paciencia” de cinco iteraciones para evitar sobreajuste.

6.4 Construcciéon de una API para la visualizacion de resultados

Se usaron las librerias Flask, torch, torchvision y PIL. Posteriormente se definio
un diccionario con las etiquetas de cada estadio: “Stage1”, “Stage2”, Stage3”y
“Stage4’.

Se definio la ruta del modelo (ResNet-50 con la capa final modificada) y se
cargaron los pesos entrenados del mejor modelo obtenido. Se programé un
paso de conversion de imagen para tener entradas homogéneas y evitar
sesgos. Se redimensiond la imagen a 224x224, se convirtio la imagen a tensor
y se aplicé una normalizacién con media y desviacion estandar de 0,5. Se usé
el software de Postman para ingresar la imagen y obtener un archivo JSON con

un mensaje correspondiente al estadio de Parkinson.

6.6 Evaluacion del Modelo:



Tras el entrenamiento, el mejor modelo fue guardado y utilizado para su
evaluacion con el conjunto de datos de prueba. Se calcularon métricas de
desempenio, incluyendo una matriz de confusién y parametros de medicion para
cada clase: precision (Férmula 1), exhaustividad o sensibilidad (Férmula 2) y
puntuacion F1 (Férmula 3). Adicionalmente, se calculd la exactitud global de
prediccién (Férmula 4) y el coeficiente de correlacion de Matthews (Féormula 5).
Estos indicadores permitieron evaluar la capacidad del modelo para distinguir
entre las diferentes etapas de la enfermedad de Parkinson. Finalmente, se puso
a prueba la red con imagenes inéditas (no utilizadas en el entrenamiento) de los
cuatro estadios de Parkinson, obteniendo como salida la categoria de la

enfermedad a la que pertenece la imagen.

Formula 1: Parametro de precision, donde VP son verdaderos positivos y FP falsos positivos.

VP

Precision = ———
VP + FP

Formula 2: Parametro de precision, donde VP son verdaderos positivos y FN falsos negativos.

VP

Exhaustividad = ———
VP + FN

Foérmula 3: Parametro de precision que correlaciona la precision y la exhaustividad.

Precision * Exhaustividad

F1=2 — —
Precision + Exhaustividad

Férmula 4: Parametro de aciertos globales

. #Predicciones correctas
Exactitud =

#Total de muestras

Férmula 5: Coeficiente de correlacion de Matthews para problemas multiclase, donde C es la matriz de
confusion, en este caso de 4*4. Ckk son los valores diagonales de la matriz de confusion. Ckl es la

cantidad de veces que la clase k fue erréneamente clasificada como |.



kSIS mCkkClm — CkiCmk
ISk(SICKD) (B # Ym) * | Sk(TICK) (L # Ym)

MCC =

6.7 Regresion lineal

No se pudo construir un modelo de regresion lineal correlacionando la
progresion de la enfermedad con los resultados de las imagenes clasificadas,
debido a que un numero muy pequefio de pacientes tuvieron seguimiento de
imagen durante la progresién de todos los estadios de la enfermedad, ya que
un porcentaje fallecid, otro abandon¢ el estudio y otros presentaron dificultades
al momento de someterse a la tomografia por la misma condicion médica. Es
por lo expuesto que estadisticamente la construccién de un modelo de regresion

no resulta significativa para obtener alguna conclusion.

. Capitulo 4: Resultados

El entrenamiento y validacion de la red neuronal arrojo resultados de
clasificacion satisfactorios para las imagenes obtenidas del posprocesamiento
de tomografias de emision de fotones correspondientes a los cuatro estadios
de la EP.

En la llustracién 1 se observa una imagen tomada del area de los ganglios
basales de un paciente en la primera fase de la enfermedad. En la llustracion
2 se aprecia la interfaz de la API arrojando como resultado la etiqueta “Stage
1”. Este resultado puede corroborarse mediante el patrén morfolégico de
degeneracion de los ganglios basales, el cual describe prolongacién unilateral
del putamen (derecha) correspondiente a la descripcion realizada por Tatsch et
al. (2013). En la llustracién 3 (A, B, C) se muestran las variaciones morfologicas

y de fluorescencia reconocidas por la red.



llustracion 1. Corte axial de la region de los ganglios basales de un paciente con

Parkinson en estadio 1.

De acuerdo con los valores obtenidos de las pruebas de validacién (1300
imagenes aproximadamente), la exactitud con la que la red puede clasificar una
imagen en el estadio 1 es del 93%. El valor de exhaustividad de la red fue de
90%, mientras que la puntuacién F1 fue de 91%. El soporte para esta clase fue

de 640 imagenes. En la Tabla 3 se detallan los valores de medicidén descritos.
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llustracion 2. Postman (API) en la que se cargd la llustracion 1. El resultado arroja la

etiqueta de "Stage 1".



llustracion 3. (A) Patron reducido de fluorescencia en comparacion con el area
promedio de fluorescencia del primer estadio. (B) Patron de fluorescencia bilateral con
remanentes de fluorescencia en otras regiones del cerebro. (C) Patron
considerablemente reducido en comparacion con el patron morfolégico reducido del

primer estadio. Este patron se asemeja a aquellos del estadio 4.

La llustracién 4 corresponde al corte axial de los ganglios basales de un
paciente del segundo estadio de Parkinson. No se aprecia la extensién
unilateral que caracteriza al estadio 1. Sin embargo, el area de la fluorescencia
general tiene un area mas reducida que en el estadio 1. La red construida en
este trabajo ha logrado captar estos patrones de reduccion (llustracién 5), aun

con sus variantes (llustracién 6) (Wang et al., 2012).



llustracion 4. Corte axial de la region de los ganglios basales de un paciente con

Parkinson en estadio 2.
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llustracién 5. Postman (API) en la que se cargo la llustracion 4. El resultado arroja la

etiqueta de "Stage 2".



llustracion 6. (A) Patron expandido de fluorescencia mas artefactos en otras areas del
cerebro. (B) Patron unilateral derecho reducido con artefactos. (C) Patron de

fluorescencia de area reducida y atenuada con artefactos en otras areas del cerebro.

Las pruebas de validacion (Tabla 3) arrojan una exactitud de clasificacion del
80% para el estadio 2, con un valor de exhaustividad del 80% y un parametro
de puntuacion F1 del 80%. EIl decaimiento en los valores de precision puede
deberse a que en la distribucidén de datos de entrenamiento y de validacion, los
datos de validacion tuvieron un alto numero de imagenes atipicas (Sharma et
al., 2018; Sinha et al., 2017).

Tabla 3. Parametros de exactitud obtenidos tras las pruebas de validacion del mejor modelo de la red

neuronal.

Clase Exactitud Exhaustividad Puntuacion F1 Soporte
Stage1 0.93 0.90 0.91 640
Stage2 0.80 0.80 0.80 325
Stage3 0.72 0.82 0.77 213
Stage4 0.65 0.64 0.64 118

La llustracién 7 corresponde a un corte axial de un paciente en estadio 3 de la
enfermedad fue usada para su clasificacion con la red, visualizada por la API,
y fue correctamente predicha como “Stage 3” (llustracion 8). La caracteristica

morfoldégica principal del tercer estadio es una reduccién pronunciada de la



fluorescencia del striatum, especialmente del putamen (regién sefalada en rojo
en la llustracién 7). La asimetria también es una caracteristica de este estadio,
y lo es aun mas el grado de reduccion de neuronas nigroestriatales viables (Xu
et al., 2023).

..cquisitionTime (0]

llustracion 7. Corte axial de la region de los ganglios basales de paciente con Parkinson

en estadio 3.

La exactitud de prediccién para imagenes en el estadio 3 es del 72%, mientras
que el valor de exhaustividad y F1 es de 82% y 77 respectivamente (Tabla 3).
Pese a que el estadio 3 tiene un numero parecido de pacientes que en los
estadios 1y 2, hubo una menor cantidad de imagenes para validacion. Adicional
a esta diferencia en los datos de entrada, la reduccion en los valores de
precision puede deberse a que, en la distribucion de datos de entrenamiento y
de validacion, los datos de validacién contuvieron un alto nimero de imagenes
atipicas (llustracion 9) (Sharma et al., 2018; Sinha et al., 2017).
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llustracion 8. POSTMAN (API) en la que se cargo la llustracion 7. El resultado arroja la
etiqueta de "Stage 3",

llustracion 9. (A) Patrén unilateral izquierdo de fluorescencia considerablemente
reducido, similar a aquellos del estadio 4. (B) Patréon unilateral reducido de
fluorescencia con artefactos. (C) Patron de fluorescencia bilateral con dos

protuberancias en la region del putamen izquierdo.

En la llustracion 10 se aprecia la morfologia correspondiente al cuarto estadio
de la enfermedad de Parkinson. La fluorescencia producto de la absorcién del
radiotrazador para el examen con SPECT refleja una muy pobre prevalencia de
neuronas nigroestriatales viables, sobre todo en el caudato (Tatsch et al. 2013).
Este estadio tiene un patrén morfolégico muy reducido y caracteristico en
comparacion con los anteriores, pues el deterioro nigroestriatal de los ganglios

basales entre el tercer y cuarto estadio es mas pronunciado que entre otros



estadios (Xu et al., 2023). El patrén de tincién se aprecia solamente como dos
puntos y puede tener diferencia bilateral o no. En la llustracion 11 se aprecia la
APl mostrando la etiqueta clasificatoria “Stage 4” para la imagen mostrada en

la llustracion 10.

o

llustracion 10. Corte axial de la region de los ganglios basales de paciente con

Parkinson en estadio 4.
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llustracion 11. POSTMAN (API) en la que se cargo la llustracion 10. El resultado arroja
la etiqueta de "Stage 4".



Los valores de precision de este estadio (Tabla 3) son los mas bajos con
respecto a otros estadios debido a que esta fue la fase con menos individuos
contados para el estudio, y, por lo tanto, menor cantidad de datos de
entrenamiento y validacidn. Pese al proceso de enriquecimiento programado
en la red neuronal, el entrenamiento realizado con la cantidad de datos
disponibles para este estudio no tiene la robustez suficiente para predecir por

si solo patrones correspondientes al estadio 4.

La exactitud de prediccion global del modelo fue de 84%. El porcentaje de
exactitud global refleja una efectividad fuerte para clasificacién de imagenes
para discriminacion de estadios de Parkinson. Sin embargo, el analisis
individual de precision de clasificacion muestra que las dos ultimas clases no
cuentan con una precisibn muy elevada para discriminacion de imagenes,

probablemente por el desbalance de datos en comparacion con las otras clases.

En la matriz de confusién (Tabla 4) se aprecia que la mayor incongruencia de
clasificacion para cada clase corresponde a la subsecuencia de estadios de
Parkinson. Para el estadio 3, la red clasificé erroneamente 31 imagenes como
estadio 2 y 32 imagenes como estadio 4. Este error no se observa en la
clasificacion de los estadios 1 y 2, lo que puede deberse a cierto grado de
desbalance de datos de validacion en el estadio 3. Para el estadio 4 se observa
una clasificacion errénea de casi la mitad de datos de entrada como estadio 3.
La diferencia de error en la clasificacion de la clase correspondiente al estadio
4 se debe probablemente al desbalance de datos para el entrenamiento de la

red neuronal.

Tras la elaboracion de la matriz de confusion y calculo del coeficiente de
confusion de Matthews, se obtuvo un valor de 0,75, demostrando una fuerte
correlacion global entre la prediccidon de la red y las etiquetas reales, aun cuando

la red se entrend con valores desbalanceados.



Tabla 4 Matriz de confusion para clasificacion de los 4 estadios de Parkinson

Stage1 Stage2 Stage3 Stage4
Stage1 573 63 4 0
Stage2 30 260 31 4
Stage3 0 1 175 37
Stage4 11 0 32 75

8. Conclusiones

La red neuronal convolucional disefiada es capaz de discriminar el estadio de
la enfermedad de Parkinson mediante analisis de imagenes DaTSCAN con una
exactitud global del 84% y un valor de coeficiente de correlacion de Matthews
de 0,75.

La red neuronal convolucional creada con un set de datos de SPECT DaTSCAN
para cuatro estadios de Parkinson tiene una alta exactitud y valores de precision
para la prediccion individual de las clases correspondiente a los estadios 1y 2

de Parkinson.

La red neuronal no posee una alta exactitud y parametros de precision para la
prediccidn individual de las clases correspondientes a los estadios 3 y 4 de
Parkinson, siendo el cuarto estadio el que tiene la menor precision de todas las
clases, probablemente por el desbalance de datos de entrenamiento y

validacion.

Las imagenes analizadas con patrones de fluorescencia atipicos o con alta
prevalencia de artefactos probablemente redujo la capacidad predictiva de la

red, sobre todo en aquellas categorias con datos desbalanceados.

Los resultados de la matriz de confusion demostraron una tendencia mayor al

fallo de prediccion con estadios anteriores y posteriores al de interés. Sin




embargo, esta tendencia fue menor en los grupos con mayor cantidad de datos

de entrenamiento.

. Recomendaciones

Para mejorar el porcentaje global de exactitud de prediccion se recomienda
aumentar la cantidad de datos de entrenamiento para todas las categorias,

sobre todo de aquellas con un desbalance de imagenes.

Se recomienda homogeneizar los datos de entrenamiento con el fin de que la
red neuronal pueda aprender los patrones atipicos de cada estadio de mejor

manera, para aumentar la capacidad de prediccion.
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