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RESUMEN

La Enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno que conduce a un deterioro
progresivo de la salud siendo la segunda enfermedad neurodegenerativa con mas
frecuencia a nivel mundial. Los trastornos del control de impulsos (ICD) son trastornos
psiquiatricos que involucran problemas en el autocontrol de emociones y los
comportamientos. Diversos estudios han identificado en ciertos tipos de pacientes la
presencia de uno o varios trastornos ICD a medida que la enfermedad de Parkinson

avanza.

El método desarrollado en este trabajo busca la identificacion de patrones anatomicos
en imagenes de resonancia magnética que permita el diagnéstico de desordenes
Parkinsonianos utilizando modelos de aprendizaje profundo. Primero, se cred un
modulo de preprocesamiento para estandarizar las MRI. Se realizaron distintos
experimentos con la arquitectura VGG19 probando los diferentes ejes en las imagenes
e imagenes 3D; y la arquitectura tipo ensemble. También, se usé Grad-CAM para la
identificacion de las regiones que presentan patrones anatomicos que diferencian los

dos grupos de pacientes de Parkinson.

Finalmente, el resultado de la prediccion comprobé la existencia de patrones en la
fisiologia del cerebro que permiten la deteccion de trastornos parkinsonianos. Se logro
una exactitud del 97,4% empleando un modelo CNN con arquitectura tipo Ensembile.
Ademas, empleando Grad-CAM como técnica de visualizacion, se observo las areas
del cerebro empleadas para la prediccion. Por lo que el modelo propuesto resulta
eficiente y preciso al momento de identificar la presencia de trastornos, sin necesidad
de métodos tradicionales y el visualizador permite a médicos identificar posibles areas

afectadas por el trastorno.

Palabras Clave: Parkinson, ICD, PPMI, CNN, Grad-CAM, Ensemble.



ABSTRACT

Parkinson's disease (PD) is a disorder that leads to a progressive deterioration of
health, being the second most frequent neurodegenerative disease worldwide. Impulse
control disorders (ICDs) are psychiatric disorders that involve problems with the self-
control of emotions and behaviors. Several studies have identified the presence of one
or more ICD disorders in certain types of patients as Parkinson's disease progresses.

The method developed in this work seeks to identify anatomical patterns in magnetic
resonance images that allow the diagnosis of Parkinsonian disorders using deep
learning models. First, we created a preprocessing module to standardize MRISs.
Different experiments with the VGG19 architecture were carried out testing the axes in
the images and 3D images; and ensemble-type architecture. Also, Grad-CAM was used
for the identification of the regions that present anatomical patterns that differentiate

the two groups of Parkinson's patients.

Finally, the result of the prediction confirmed the existence of patterns in the physiology
of the brain that allow the detection of parkinsonian disorders. An accuracy of 97.4%
was achieved using a CNN model with Ensemble architecture. In addition, using Grad-
CAM as a visualization technique, we observed the brain areas that were used for the
prediction. Therefore, the proposed model is efficient and accurate when identifying
disorder's presence, without using traditional methods, and the viewer allows doctors

to identify possible areas affected by ICD.

Keywords: Parkinson, ICD, PPMI, CNN, Grad-CAM, Ensemble.
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1.2

CAPITULO 1

INTRODUCCION

Descripcion del problema

La Enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno que conduce a un deterioro
progresivo de la salud siendo la segunda enfermedad neurodegenerativa con mas
frecuencia a nivel mundial, afectando alrededor al 2% de la poblacion. Ademas de
la presencia de temblores, rigidez y problemas de equilibrio, se ha evidenciado la

presencia de ciertos trastornos como el control de impuso [1].

Los trastornos del control de impulsos (ICD) son una clase de trastornos
psiquiatricos que involucran problemas en el autocontrol de las emociones y los
comportamientos [2]. En la EP, los cuatro trastornos de control de impulsos méas
comunes son: Ludopatia, trastorno por atracon, comportamiento sexual

compulsivo, y trastorno de compra compulsiva [2].

El tratamiento mas usado ante los sintomas que trae la EP es el uso de agonistas
dopaminérgicos [3]. A pesar de que aun no se confirma el motivo de la aparicion de
trastornos mientras avanza la enfermedad, diversos estudios indican que el uso de
este tipo de medicamentos podrian ser la causa de generar los trastornos ICD, los
cuales estan relacionados con un decremento en la calidad de vida, dificultad en

mantener relaciones personales, dificultades financieras, entre otras [3].

Por ello, el diagnostico y seguimiento continuo de trastornos de control de impulsos
es esencial para mejorar la calidad de vida y tratamiento temprano en pacientes

gue padecen Parkinson.

Justificaciéon del problema

En el cerebro humano existe una corteza cerebral conformada por agrupaciones de
neuronas que forman estructuras, con un rango de espesor entre 2 a 6 mm y que
a nivel macroscopico se forman giros y surcos [4]. Las dimensiones de los surcos
y la probabilidad de que ocurran en un elemento espacial definido pueden utilizarse

como puntos de referencia en los sistemas de atlas cerebrales computarizados.



Existen diferencias en plegamientos corticales normales y alterados; tales como, la
plasticidad cortical, y los cambios patologicos de las dimensiones del surco,
causados por diversas enfermedades cerebrales, por lo cual se pueden predecir

ciertos comportamientos adictivos del ser humano [2].

Se ha observado la existencia de variaciones regionales en los patrones en los
plegamientos corticales y existe evidencia que, analizando los cambios anatémicos
de los dobleces corticales, se podria detectar patrones que permitan realizar el

diagnéstico temprano de enfermedades psiquiatricas [5].

Ademas, aun se desconoce el motivo por el que los pacientes con Parkinson
desarrollan trastornos de control de impulsos en un tiempo posterior al inicio de la
enfermedad [5]. Por lo tanto, este proyecto busca determinar los patrones
relacionados a desordenes Parkinsonianos: esto es, la relacion entre variaciones
anatomicas corticales, que expliquen la relacion con las enfermedades psiquiatricas

en pacientes con Parkinson.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Identificar la presencia o ausencia de patrones anatdbmicos en imagenes de
resonancia magnética que permita el diagnostico de desordenes Parkinsonianos

utilizando modelos de aprendizaje profundo.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Disefiar modelos de redes neuronales convolucionales para la identificacion
de patrones en imagenes 3D de resonancia magnética.

2. Evaluar la exactitud de los modelos para la identificacion y diagnostico de
desodrdenes obsesivos compulsivos en pacientes de Parkinson.

3. Desarrollar un prototipo web donde se integre el modelo de diagnostico para

el uso de personal psiquiatrico y servidores de la salud.
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1.4.2

Enfermedad de Parkinson

La EP es un trastorno neurodegenerativo complejo que causa sintomas motores
y no motores (SNM) [1]. SNM que ocurre paralelamente con EP cubre una amplia
variedad de manifestaciones, incluyendo las autonémicas, sintomas sensoriales,
cognitivos y neuropsiquiatricos [6]. Las caracteristicas psiquiatricas se encuentran
entre las mas frecuentes SNM en la EP y acompafia a otras caracteristicas de la
enfermedad en etapas tempranas y tardias o incluso puede preceder al
diagnaostico de EP [6].

Trastornos de control de impulsos

Trastornos de control de impulsos incluyen afecciones que implican problemas en
el autocontrol de las emociones y comportamientos como la piromania o
cleptomania [2]. A continuacion, se nombran los trastornos de control de impulsos

encontrados frecuentemente en pacientes con Parkinson:

1.4.2.1 Ludopatia

Segun Potenza [7], la ludopatia o adiccibn a las apuestas resalta por el
comportamiento continuo de un individuo en la obsesion y persistencia en
apostar. Estudios realizados por Shaffer, Hall y Vander [8], estiman que
prevalencia del trastorno en tiempo de vida se encuentra entre el 0.4% a 0.6%
en Estados Unidos, cuya estimacion es similar a paises como Reino Unido,
Australia y Alemania. El origen de la ludopatia es un tema ampliamente debatible
por su relacion con factores ambientales y genéticos [7]. Ademas, la ludopatia
se relaciona con otros trastornos y enfermedades como trastornos de humor,

condiciones médicas y neuroldgicas, incluyendo la enfermedad de Parkinson [7].

1.4.2.2 El comportamiento sexual compulsivo (CSB)

También conocido como adiccién al sexo, hipersexualidad, sexualidad excesiva
0 comportamiento sexual problemético, se caracteriza por preocupaciones
repetitivas e intensas con fantasias sexuales, impulsos y comportamientos que

son angustiantes para el individuo y / o resultan en problemas psicosociales [9].



1.4.2.3 El trastorno de compra compulsiva (CBD)

Se caracteriza por un comportamiento de compra excesiva que genera inquietud
o deterioro a la persona [10]. Encontrado en todo el mundo, el trastorno tiene
una prevalencia de por vida del 5,8% en la poblacion general de Estados Unidos
[10]. La mayoria de los sujetos estudiados clinicamente son mujeres (~ 80%),
aunque esta diferencia de género puede ser un artefacto. Los sujetos con CBD
informan una preocupacion por las compras, tension o ansiedad antes de la

compra y una sensacion de alivio después de la compra [10].
1.4.2.4 Trastorno por Atracon (TPA)

El TPA se caracteriza por la presencia de episodios de ingesta excesiva de
alimentos [11]. A pesar de que inicialmente se relacionaba con la obesidad, esta
no es una caracteristica del TPA. Estudios han encontrado gran prevalencia de
TPA en los sujetos que empiezan tratamientos de pérdida de peso (30.1%) [12].
Un estudio de la prevalencia de TPA empleando encuestas de la Organizacion
Mundial de Salud Mental estima que la prevalencia de vida de este desorden es

de 1.4% entre los 24 124 sujetos encuestados [13].

1.4.3 Prediccion

Existen pocos estudios que se centran en la prediccion de los impulsos
compulsivos en Parkinson. Pero se han logrado identificar tres estudios con

enfoque en prediccion.

El primer estudio se titula “Fenémeno obsesivo compulsivo y enfermedad de
Parkinson” [14]. El estudio se enfoca en investigar los rasgos en trastornos
obsesivos-compulsivos en pacientes con Parkinson empleando mediciones de
cuestionarios como el Inventario Obsesivo-Compulsivo de Maudsley (MOCI) y el
Inventario obsesivo de Leyton (LOI). Se demostr6 que el trastorno obsesivo-
compulsivo con relacion a la enfermedad de Parkinson tiende a la inflexibilidad y

rigidez mental.

Ademas, con respecto al tema de la concurrencia de la severidad de la

enfermedad de Parkinson y los fendmenos del trastorno obsesivo-compulsivo, y

4
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de la correlacion reportada en el articulo, se encontr6 que la duracién de la
enfermedad estaba altamente correlacionada con la severidad de la enfermedad
de Parkinson, concluyendo que los fendbmenos del trastorno obsesivo compulsivo

aparecieron tarde durante la progresion de la enfermedad [14].

Un estudio realizado por Kraemmer [15] se enfoc6 en la prediccion de desordenes
parkinsonianos empleando 276 pacientes con EP, donde el 86% inicié Terapia de
reemplazo de dopamina (DRT). El 40% recibié tratamiento de agonistas
dopaminérgicos (DA), y posteriormente, el 19% de ese grupo presentaron
comportamientos relacionados a trastornos del control de impulsos
(ICD) recurrentes durante el seguimiento. Ademas, se encontr6 que la
heredabilidad de este sintoma es del 57%. La adicion de genotipos aumento
significativamente la predictibilidad del ICD (Area bajo la curva (AUC) = 76%, IC
del 95% (70% a 83%)), en comparacion con la prediccion basada solo en variables
clinicas (AUC = 65%, IC del 95% (58% a 73%), p =0,002). El modelo de prediccion
clinico-genético alcanzo la mayor precision en pacientes que iniciaron la terapia
con DA.

El tercer estudio realizado por Perifian y Cortés [16], se incluyeron 353 pacientes
con EP con edad media 62,4 £ 10,58 afios, donde el 58,9% de los pacientes son
hombres, y la edad media de inicio de la enfermedad es 52,71 + 11,94 afos. Los
trastornos del control de impulsos aparecieron en el 25,1% de los casos. Los
pacientes con desordenes del control de impulsos (ICD) eran mas jovenes y
presentaban una mayor tasa de ansiedad. El tratamiento con agonistas de la
dopamina aumento el riesgo de ICD y fue dependiente de la dosis (P < 0,05). Al
trazar el modelo clinico-genético, la predictibilidad de los ICD aument6 un 11%
(4rea bajo la curva = 0,80; z = 3,22, P = 0,001) al agregar los datos del genotipo

para polimorfismos de un solo nucleétido.

Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial donde los
algoritmos computacionales se enfocan en reproducir la inteligencia humana. Los

métodos basados en el aprendizaje automatico se han utilizado con éxito en
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diversas areas como la identificacion de patrones, modelado y testeo en robética,
biomedicina y ciencias médicas, asistencia computarizada, finanzas y actividades

recreativas. [17]

Las actividades que logran resolver dependen de la complejidad de esta, lo que
permite involucrar diversas técnicas hombre-maquina y proceso de toma de
decisiones, lo que permite la introduccion de algoritmos de aprendizaje para la
Optima automatizaciéon de los procesos. Los grados de complejidad de estos
procesos pueden diferenciarse y ser integradas en varias etapas de interacciones
de hombre-méaquina y la capacidad de toma de decisiones, por lo que seria
conveniente el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para optimizar y
automatizar los procesos. La capacidad de los algoritmos de aprendizaje
automatico de adquirir la inteligencia de acoplarse al contexto y generalizar la
problematica en tareas imperceptibles, permite mejorar la seguridad y la eficiencia
de diferentes practicas, como es el caso de la radioterapia, donde se logran

obtener mejores y correctos resultados. [17]

Redes Neuronales Artificiales

Las redes se denominan neuronales al ser inspiradas en la neurociencia. La
unidad de las redes es una neurona artificial como se muestra en la Figura 1.1.
Cada unidad recibe informacion de multiples unidades de la capa previa o los

elementos de entrada del modelo, y calcula su propio valor de activacion.

Figura 1.1 Estructura de neurona artificial [autoria propia]
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Una red consta de tres secciones: capa de entrada, oculta y salida; como se
observa en la Figura 1.2. La cantidad de neuronas que se emplean depende de la
complejidad de la problematica a resolver. Las capas ocultas son representadas
con valores vectoriales, que buscar representar y explicar la informacion de la

capa de entrada [18].

Capa Oculta Capa de Salida

Capa de Entrada

Figura 1.2 Modelo red neuronal multicapas [autoria propia]

Las disciplinas de matematicas, medicina e ingenieria son algunas disciplinas que
han contribuido en la investigacion de redes neuronales modernas. Las redes
neuronales no buscan simular el cerebro humano, sino el utilizar funciones para
la prediccién, reconocimiento o diagndstico usando como inspiracion los

conocimientos del cerebro humano [18].

Redes Convolucionales

Las redes convolucionales, también conocidas como redes neuronales
convolucionales, o CNN, son un tipo especializado de red neuronal para procesar
datos con topologia cuadriculada. Las redes convolucionales son redes
neuronales que utilizan la funcién de convolucion, una operacion lineal, en lugar

de la multiplicacién matricial general en al menos una de sus capas.



Las variaciones en la configuracion de capas de convolucién y dimensiones dan
la posibilidad de efectuar redes mas eficientes dependiendo de la naturaleza de
los datos. El uso de los principios neurocientificos en el area de aprendizaje
profundo dio el surgimiento de las redes convolucionales, siendo usadas
principalmente para deteccion de patrones en imagenes [18].

En la Figura 1.3 se ejemplifica el uso de las redes convolucionales, en cada capa
de convolucién se emplea la funcién relu que funciona como filtro de la imagen
permitiendo extraer caracteristicas. La capa de pooling es la encargada de
reduccion de parametros de la imagen una vez pasada la capa de convolucion.
Finalmente, se establece una capa que permita la clasificacion de los parametros

obtenidos en la seccion previa.
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Figura 1.3 Arquitectura de red neuronal convolucional [19]



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Anélisis

Para la seccién de analisis se coordinaron reuniones con el cliente para comprender
el alcance del proyecto, lo que se esperaba obtener, las necesidades y limitaciones

del mismo.

Durante las primeras reuniones se especificd lo indagado sobre la problemética y
el desarrollo previo que se habia obtenido. Dicho proyecto se basa en la obtencion
de modelos predictivos para la deteccion temprana de desérdenes relacionados
con EP, por lo que la aplicacion se enfoca en como se emplea dicho modelo con

los usuarios objetivos.
2.1.1 Requerimientos

Durante las reuniones se especificaron las caracteristicas y requerimientos que
se esperan de la aplicacion, tomando en cuenta las limitaciones y necesidades de
los usuarios. A continuacion, se listan los requerimientos funcionales y no

funcionales:
2.1.1.1 Requerimientos Funcionales

REQ. 1. El sistema debera permitir la importacion archivos de formato nifti o

dicom.

REQ. 2. El sistema realizara el preprocesamiento de la imagen como entrada del
modelo CNN.

REQ. 3. El sistema mostrara el resultado del modelo CNN.
REQ. 4. El sistema mostrara de forma interactiva las imagenes de MRI.

REQ. 5. El sistema permitira la observacion del area afectada de las imagenes

cerebrales.

REQ. 6. El sistema permite el ingreso a dos roles: administrador y médico.



REQ. 7. El sistema permitira que el administrador observe las imagenes

importadas por los médicos.
REQ. 8. El sistema permitird que el administrador cree otros usuarios médicos.

REQ. 9. El sistema permite que médicos realicen una retroalimentacion de los

resultados mostrados por el sistema.
2.1.1.2 Requerimientos no-Funcionales

REQ. 10. Se requiere emplear el lenguaje de programacion Python en conjunto

de librerias para el manejo de datos masivos.
REQ. 11. El sistema debe operar en el servidor web HTTP Apache 2.4.

REQ. 12. El sistema requiere el uso del framework web django con modelo vista

controlador.

REQ. 13. Se requiere emplear la libreria Grad-Cam para la visualizacion del area

empleada para la clasificacion.

2.1.2 Alcancey limitaciones de la solucion

Entre las principales limitantes del proyecto se encuentra el enfoque del modelo
CNN. Se establece solo la identificacion de la presencia o ausencia de desérdenes
ICD en pacientes con Parkinson, mas no la identificacion de un trastorno en
particular. Esto puede ser ampliado en un estudio futuro que abarque la busqueda

de patrones para identificar trastornos especificos.

Enfocado en la capacidad de mejoramiento del modelo, se tuvo que limitar la
cantidad de épocas en el entrenamiento de la red neuronal CNN. Esto se debe a
las dimensiones de las imagenes MRI, necesitando alto poder computacional

tanto para el almacenamiento y procesamiento de las imagenes dentro de la red.

Con respecto a la base de datos, la mayor dificultad fue encontrar un conjunto de

sujetos cuyas MRI e historial no difiera significativamente entre ellos. Por ello, se
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2.1.3

requiri6 efectuar un filtro donde se redujo la cantidad de sujetos y efectuar

estandarizacion de las imagenes.

Riesgos y beneficios de la solucién

La solucion, al ser enfocada en un prototipo, no abarca una seguridad exhaustiva
de los datos. Ademas, se disefié la aplicacion para un numero reducido de
conexiones simultaneas, por el alto nivel de procesamiento necesario por cada

importacion de MRI.

A pesar de que existan estudios que demuestren la presencia de anomalias en la
anatomia del cerebro en pacientes con enfermedades psiquiatricas, no se ha
demostrado la presencia de dichos patrones en ICD especificamente en los cuatro

trastornos que se desea estudiar.

No obstante, la creacion de una herramienta que permita identificar patrones en
la anatomia de ICD brinda una ayuda en la deteccion temprana de dichos
trastornos. Un tratamiento temprano puede mejorar la calidad de vida de personas
gue padezcan Parkinson ya sea buscando un medicamento mas adecuado para

paciente.

2.1.4 Usuarios de la solucion

2.1.4.1 Médico

El rol de médico se encarga de ingresar las MRI para la prediccion
correspondiente. Posterior al resultado el médico puede realizar una
retroalimentacion donde puede afirmar o corregir la prediccion realizada por el
sistema. De esta forma, médicos como psiquiatras y neurdlogos pueden
contribuir en mejorar el rendimiento del modelo y tener una herramienta que

ayude a identificar los patrones de los trastornos.

2.1.4.2 Administrador

El rol de administrador se encarga de la creacién y eliminacion de usuarios.
Ademas, puede visualizar las imagenes ingresadas por los médicos y con su

respectiva evaluacion.
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2.2 Prototipado

221

2.2.2

Dataset

Para la deteccion de patrones en la anatomia cerebral utilizamos imégenes de
resonancia magnética de formato MPRAGE. Las imégenes e historial médico de
cada paciente se obtuvieron de la Iniciativa de marcadores de progresion de
Parkinson (PPMI). Se realiz6 un filtro de los pacientes obteniendo dos grupos, los

cuales se detallan en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1 Datos demogréaficos de pacientes Parkinson [autoria propia]

GRUPOS NO. PACIENTES EDAD MEDIA DESVIACION ESTANDAR
PARKINSON ‘ 100 61,76 9,02
PARKINSON Y 142 61,24 9,47
ICD

Mdédulo de Preprocesamiento

Las imagenes requirieron un procesamiento previo al entrenamiento de la red
convolucional. Se lo efectud con el fin de garantizar la estatizacion de imagenes.
Usualmente, en las MRI se aprecian detalles como los ojos y tronco encefalico,
por lo que se descartd dichas estructuras, manteniendo solamente el area del
cerebro. También, hay que tomar en consideracion que cada imagen puede variar
en tamafio, por lo que se debe realizar su correcta transformacién de dimensiones
sin afectar las caracteristicas fisicas del cerebro, ya que se utilizaran para la

deteccion de trastornos.

Finalmente, se establecieron los procesos que deben efectuarse antes de
alimentar el modelo, los cuales se muestran en la Figura 2.1. A continuacion, se

detalla cada proceso.
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2.2.2.2
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DICOM 2 NIFTI

Después

Figura 2.1 Proceso de preprocesamiento de MRI [autoria propia]
Conversion de formato de MRI

El formato comunmente usado en imagenes de resonancia magnética es
DICOM, tiene la caracteristica de que una resonancia es el conjunto de archivos
de formato DICOM, siendo cada archivo un corte diferente. El conjunto de estos
cortes forma la imagen en 3D de la resonancia. No obstante, posee mucha mas
informacién y entorpece su lectura al ser un conjunto de datos. Por ello, se
seleccion6 el formato nifti por su forma compacta de almacenar MRI debido a su

tamafo y cantidad de cortes.
Eliminacién de ruido

Cuando se realizan las capturas de las imagenes de resonancia magnética,
ciertas secciones pueden presenciar ruido. Este ruido puede dificultar la
identificacion correcta de ciertas estructuras o pliegues para evitar distorsiones.
Empleando la libreria ANTsPYy, se realizé la eliminacién de ruido de cada uno de
los cortes de los MRI de cada sujeto empleando el algoritmo gaussiano para

mantener la integridad relevante de la imagen.
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2.2.2.3 Correccion de campo de sesgo

Para obtener la imagen se emplean diversas antenas para mejorar la relacion
sefial a ruido (SNR) en la zona que se desea ilustrar. No obstante, la
configuracion de las antes no suele ser homogéneo, por lo que genera zonas de
iluminacién u oscurecimiento en la imagen [20]; debido a ese cambio en la
intensidad de iluminacién de las imagenes se emplea algoritmos de correccién

de dicho sesgo.
2.2.2.4 Ajuste de imagen

Se tienen MRI de diferentes sujetos, por lo que la configuracion de las
resonancias puede diferir. Se emplean algoritmos para estandarizar la posicion
del cerebro de cada imagen, de tal forma que no difiera la posicion entre cada
imagen. Para garantizar que cada imagen tenga la misma orientacion se empleo
un cerebro de base. El método empleado cuenta con diferentes opciones para
desplazar el cerebro. Como nuestro estudio se basa en el uso la anatomia del

cerebro se debe escoger la opcién “Afin” para asegurarnos que el algoritmo de

ajuste no modifique los surcos ni giros de la MRI.
2.2.2.5 Extraccion de cerebro

Las imagenes MRI suelen tener estructuras adicionales al cerebro, como es la
presencia de craneo, ojos y cuello. Para tener una imagen que tenga netamente
el cerebro se requiere el uso de algoritmos de extraccién, en este caso, se

empled un algoritmo especifico para la extraccion de cerebro.

2.2.3 Modelos de Prediccion

Previamente se definieron diversas configuraciones de modelos de redes
neuronales convolucionales. Inicialmente, para realizar los diferentes
experimentos se usé una red neuronal convolucional VGG 19 y una arquitectura
tipo ensemble. Finalmente se escogié el modelo con arquitectura tipo Ensemble,
el cual es esquematizado en la Figura 2.2, el cual emplea los modelos CNN
NasNetMobile, InceptionV3, DenseNet y VGG19.

14



Modulode Arquitectura tipo ensemble
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Figura 2.2 Arquitectura de CNN tipo Ensemble [autoria propia]

Para extender las posibilidades de las predicciones se establecid diferentes cortes

de las imagenes MR, de las cuales se establecieron las siguientes:

e Corte axial

e Corte Sagital

e Corte coronal

e Cortes en todas las vistas

e Conjunto de cortes de zona baja del cerebro (30 cortes)

e Conjunto de los cortes MRI en su totalidad

En la Figura 2.3 se ejemplifican los diferentes cortes, la imagen (a) es la vista axial,
(b) la vista sagital, y (c) la vista coronal. Entre los modelos propuestos se tiene la
configuracion vggl9 empleando solo cortes axiales, solo sagitales, solo coronales
y la combinacion de todos los cortes. En la Figura 2.4 se ilustra el conjunto de
cortes de la parte baja del cerebro luego de realizar el preprocesamiento, donde

se incluyen 30 cortes por cada MRI.

Figura 2.3 Cortes de Resonancia Magnética [autoria propia]
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Figura 2.4 Zona baja del cerebro (30 cortes) [autoria propia]

2.2.4 Modulo Grad-CAM

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) es una técnica donde
se visualiza las decisiones de modelos basados en redes neuronales
convolucionales [21]. La Figura 2.5 muestra el Grad-CAM (izquierda) de la imagen
empleada como entrada (derecha), donde las areas mas rojizas son aquellas que

empleo el modelo CNN para predecir la clase del mismo.

MRI GradCAM

Figura 2.5 Mapa de calor Grad-CAM [autoria propia]

2.3 Evaluacion

Como parte del preprocesamiento de imagenes, tal como se describe en la Figura
2.1, en promedio la realizacion del proceso se demora 5 minutos en una maquina
local. Este tiempo no es el esperado en los requerimientos no funcionales descritos
para la aplicacién, por lo que se debe buscar formas de reduccién del proceso de
preprocesamiento. Entre ellos se busca eliminar la etapa de eliminacién de ruido.

No obstante, la decisibn de mantener o eliminar dicha etapa solo sera realizada
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segun los resultados de los modelos, caso contrario, se buscard reordenar las

etapas para reducir el tiempo de procesamiento.

La exactitud de los modelos no ha mejorado, se dificulta la cantidad de épocas de
cada modelo por la carga de memoria requerida tanto para el procesamiento de las
imagenes y modelos. Se busca elevar el numero de épocas hasta observar su

convergencia o ausencia de mejora en la exactitud de los modelos.

Ciertos modelos muestran indicios de mostrar valores repetitivos, esto puede ocurrir
debido a la similitud de las iméagenes. Al tratarse de usar imagenes 3D en vez de
cortes se disminuye la cantidad de la muestra. Se recomendo el uso aumentacion
de data usando rotaciones de los MRI de un mismo usuario, por lo que aumenta la

cantidad de muestra.

Con respecto al prototipo de la aplicacion, el médico sube la MRI, la cual debe ser
visualizado en pantalla. Cuando se muestre la evaluacion final se debe aprobar o
rechazar dicha prediccion. En caso de aprobar, no es necesario pedir
retroalimentacion, no obstante, en el caso de que rechace el resultado, debe
registrar su correspondiente observacion para corregir la prediccion. La respuesta

con su respectivo MRI debe ser almacenada en el servidor para su futuro uso.

En caso del usuario administrador, no se requiere el uso de imagen al momento de
iniciar sesion. El administrador debe ser capaz de observar y crear nuevos usuarios.
Ademas, debe poder observar las imagenes o ubicacion de estas con su respectiva

observacion y datos relevantes de la imagen.
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2.4 Disefio de la Solucién

2.4.1 Diagrama de Bloques

Cliente

<<Cliente pc>>
Cliente Web

<<artefacto>>
Browser

HTTPS

Aplicacién

<<dispositivo>> servidor

<<servicio>> <<servicio>>
Django Preprocesamiento

<<imagen>>
python 3.9.7

TCP/IP

Recursos

<<sistema base de datos>> PosgreSQL

<<schema>> <<schema>>
Usuarios Registro

<<schema>>
MRI

Figura 2.6 Diagrama de Bloques [autoria propia]

Para la solucion se plante6 una aplicacion en 3 bloques como se aprecia en la
Figura 2.6. El primer bloque consta del cliente web, donde se empled Bootstrap
para las pantallas; el segundo es el servidor en el backend donde se utilizé Django
para la ejecucion de los scripts. Por ultimo, el bloque de recursos consta de la

base de datos PostgreSQL.
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2.5 Software

2.5.1 Arquitectura

2.5.1.1 Bloque de Aplicacion
Para el preprocesamiento y prediccion de la presencia de desérdenes
parkinsonianos se requirié diversas herramientas para el manejo de matrices y

caracteristicas de imagenes MRI. Las librerias empleadas se detallan en la Tabla
2.2.2, usadas en el ambiente Python 3.9.5.

Tabla 2.2 Descripcion de librerias usadas [autoria propia]

Librerias Version | Descripcion

AntsPy 0.2.9 Libreria enfocada en modificacion de imagenes
meédicas como MRI. En esta libreria se encuentran
los algoritmos de eliminacion de ruido, intensidad y

ajuste de orientacion.

deepbrain | 0.1 Libreria empleada en la extraccion del cerebro.

numpy 1.19.5 Libreria de Python especializada en el calculo y
analisis de datos masivos, como es la manipulacion

de matrices y arreglos.

keras 2.7.0 API que brinda una interfaz de la libreria TensorFlow

para la creacion de redes neuronales.

tensorflow | 2.7.0 Libreria enfocada en la inteligencia artificial. Se la
emplea con el objetivo de crear redes neuronales y

modelos de machine learning.

matplotlib | 3.2.2 Libreria que permite la creacion de gréficos
estadisticos 2D, permitiendo visualizar los resultados

obtenidos.

dicom2nifti | 2.3.0 Libreria de conversion de formatos de imagenes
médicas. Convierte una carpeta con archivos

formato dicom (.dcm) a formato nifti (.nii).

nibabel 2.3.0 Libreria gréfica de imagenes médicas.
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OpenCV

341

Libreria que permite cambiar las dimensiones de
imagenes empleando funciones de interpolacion

cubica.

2.5.2 Diagramas (Clases, casos de uso, interaccién, flujo de procesos)

Médico

Q

Sistema de prediccion de desérdenes Parkinsonianos

/
/

Agregar MRI

Iniciar sesién

Ver imdgenes

Administrador

Realizar

retroalimentacion

Preprocesar la

4 imagen
/
, Ve
<<extend>> Ve
7
. 7
<<include>>
Ve
Ve P Evaluar imagen
v ’§<inc\ude>>
T~
N <<include>>
N T~
\ ~ Crear mascara
\ de MRI
<<include>>
N
N
N Servidor
AN
~ Cargar modelo
~
~
~
<<include>>
~
~
~

registradas

Crear usuario

Autenticar
usuario

Figura 2.7 Diagrama de Casos de Uso [autoria propia]

El diagrama de casos de uso de la Figura 2.7, muestra los actores que interactian

en la solucion y sus respectivas acciones. Entre ellos tenemos los roles médico y

administrador. El médico tiene las acciones de iniciar sesion, agregar MRI, y si

desea, realizar retroalimentacion del resultado obtenido. El servidor se encarga de

realizar el preprocesamiento, evaluaciéon y mascara de las imagenes.
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Figura 2.8 Diagrama de Actividades [autoria propia]

La Figura 2.8 muestra las acciones realizadas por el rol médico y su interaccion
con el servidor. Una vez iniciada la sesion, se tiene la opcion de subir la imagen,
la cual es subida al servidor. La imagen y la metadata es almacenada en la base

de datos para poder ser usada en el mejoramiento del modelo seleccionado.

21




2.5.3

Dentro del servidor se realiza la accion de preprocesamiento de la imagen para
ser evaluada en el modelo CNN. La respuesta del modelo y mascara son enviadas
al usuario médico, el cual puede escoger si efectuar la retroalimentacion de la

respuesta, en caso de que esta sea errénea.

254

Disefio de la Base de Datos
Medico
Paciente
Imagen
IdMedico(PK) Idimagen(PK)
Cedula IdPaciente(PK)
— Numt_:re Cedula Id;&gﬁ:;e(gﬁ
Apellido IdMedico(FK) FechaReggwlon
Qlave Nombre Descripcion M
ldAdministrador(FK) Apellido Est %
stado
Sexo IdAdministrador(FK)
Telefono
Correo
Patologia Patol_Pac
IdPatologia(PK) IdPatol_Pac (PK)
Descripcion IdPaciente(FK)
IdPatologia(Fi) Administrador
IdAdministrador
Cedula ]
Nombre
Apellido
Clave

Figura 2.9 Diagrama de Base de Datos [autoria propia]

Para la base de datos, se plante6 el uso de una base de datos relacional como se
observa en la Figura 2.9, ya que se tendra informacion relacionada entre el
médico, la imagen del paciente y su respectivo diagnostico. Ademas, se plantea
el uso de almacenamiento externo para las imagenes MRI, al ser de gran tamafio

y no tener llamadas recurrentes a los archivos.
Prototipo

La aplicacién es una plataforma web que se encargard de aceptar, rechazar y
administrar los recursos del médico especialista; es decir, las imagenes de
resonancia magnética de los pacientes. Ademas, la plataforma consistira de los

siguientes roles:
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2.5.4.1 Rol Administrador
Tanto el rol de administrador como médico cuentan con el inicio de sesion. En la
Figura 2.10, se presenta el inicio de sesion donde el usuario tiene que identificarse

con el usuario y contrasefa para poder ingresar en la plataforma.

PROYECTD DESORDENES

Usuario:

Contrasena:

Iniciar Sesion

Figura 2.10 Inicio de sesién de aplicacion [autoria propia]

Si ingresa como rol administrador, la siguiente pantalla como la que se muestra
en la Figura 2.11, es el panel de administracion de los usuarios. Tiene un boton
para agregar O registrar usuarios con su rol correspondiente. En la tabla se
muestra los campos correspondientes al usuario: nombre, apellido, cédula,

direccion, rol y estado. Ademas, se muestran los botones:

= Activar Usuarios
= Desactivar Usuarios

= Editar Usuarios, donde se puede modificar la lista de campos de cada usuario.
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PROYECTO DESORDENES

HOLA ADMINISTRADOR
™~

Figura 2.11 Panel de administrador [autoria propia]

PROYECTO DESORDENES

HOLA ADMINISTRADOR

Agregar Recurso
- &

Descargar Recursos

Imagen1 0951700335 Aprobad  EKCGNEINNNON -- &

Figura 2.12 Panel de administrador Recursos [autoria propia]

La Figura 2.12 es acerca de la administracion de los recursos o imagenes de
resonancia magnética de los pacientes. Ademas, contiene un boton principal para
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agregar y otro, para descargar recursos (grupalmente). En la tabla se muestra la
informacién del recurso, en la cual, describe a que paciente y médico corresponde.
Ademas, tiene los botones:

e Activar Recurso

e Desactivar Recurso

e Editar Recurso

e Descargar Recurso (Individualmente)

2.5.4.2 Rol Médico

Hola Medico

i (]
1 Cargar imagenes a analizar

Arrastra la imagen agui.
o

Elagir la imagen desde mi ordenador

o oo

Figura 2.13 Pantalla para insertar imagen [autoria propia]

Una vez iniciada la sesién como rol de Médico, se muestra la pantalla de la Figura
2.13, donde la plataforma indica que suba o arrastre la imagen de resonancia
magnética desde el ordenador del usuario, para su respectivo procesamiento y

prediccion.
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Hola Medico

Imagen nii.gz |@°

U S

Figura 2.14 Pantalla de imagen agregada [autoria propia]

La plataforma indica que ya esta subida la imagen (Figura 2.14) con su respectivo
nombre, la cual también puede ser eliminada, y/o cargar otra. Ademas, el boton
Enviar, con el cual se da inicio al procesamiento y la prediccion.

Hola Medico

Resultados

Nombre:

Imagen.nii.gz |

Jescripcion:

Estas imagen ded paciente tiene unn 80%
dep i de que tengas d jenes
rmentales en este paciente con Parkinsan
Adermas COn XXXXXXXXXNNK

Recuul:dl

Figura 2.15 Pantalla de resultado de imagen [autoria propia]
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La Figura 2.15 muestra la pantalla en la que se indica el nombre de la imagen
preprocesada y predicha con sus respectivos resultados con la probabilidad de la
prediccion. El médico puede aceptar o rechazar ese resultado.

Hola Medico

iEsta seguro(a) ACEPTAR la prediccion de esta
imagen?

Figura 2.16 Pantalla de aceptaciéon de prediccion [autoria propia]

Cuando se escoge la opcidn Aceptar, aparece un mensaje de confirmacién de la
decisién del usuario como se observa en la Figura 2.16.

Hola Medico

i Esta seguro(a) RECHAZAR la prediccion de esta
imagen?

Figura 2.17 Pantalla de rechazo de prediccion [autoria propia]
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Cuando el médico selecciona la opcion Rechazar, sale un mensaje de
confirmacion de la decision del usuario (Figura 2.17). En caso de no seguir con el

rechazo, se regresara a la pantalla anterior.

Hola Medico 'b .

Escriba una observacion o motive
(OBLIGATORIO)

Lo rechaze porque tiene muy buen
porcentaje de prediccion ademas
JOOXXAXXXXXXXLXK

Figura 2.18 Pantalla de retroalimentacion [autoria propia]

En caso de confirmar el rechazo de los resultados (Figura 2.18) el usuario debe
escribir obligatoriamente el motivo de la decisibn que tomé acerca de los

resultados de la prediccion.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1 Plan de Implementacién

Para la implementacién de la solucién con el modelo seleccionado, se definieron

dos etapas:

» Etapa 1. Implementacion de modelo, que empieza desde la revisién de
literatura del tema a investigar, hasta los resultados del modelo.

= Etapa 2: Implementacion de aplicacion web, que incluye la definicion de los
roles de usuario y los requerimientos funcionales y no funcionales de la

aplicacion web.

En la etapa 1, se indagd en estudios pasados, la prediccion de los desérdenes
Parkinsonianos y como se ven relacionados a factores y caracteristicas de los
pacientes. Luego, se realizé un analisis estadistico de la informacion demografica
de los grupos de pacientes con Parkinson y Parkinson mas algun ICD, entre ellos
se buscaba las caracteristicas que no varien significativamente: tales como, la
edad, sexo y progresion de la enfermedad. Una vez validados los grupos se plante6
el proceso de estandarizacion de las imagenes. Como cada imagen fue realizada
en diferente tiempo con diferentes especialistas, no suelen compartir las mismas
configuraciones, por lo que fue necesario estandarizar tanto el ruido, intensidad de
luz, dimensiones y ubicacién del cerebro. En esta etapa se implementé un el

modulo de preprocesamiento que realiza la estatizacién de imagenes MRI.
Finalmente, se generaron los siguientes scripts de Python para la etapa 1:

= Preprocesamiento de MRI.
= Inicializacion de modelo CNN.

= Evaluacion de MRI.

La etapa 2 se enfoco en el desarrollo de la aplicacion donde se usé el modelo
seleccionado. Se empled disefio basado en prototipos, por lo que se dedicé 9

semanas en el prototipado, retroalimentacién y correccion de la version final de la
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aplicacion web. Se empez6 con el levantamiento de requerimientos funcionales y
no funcionales, en el cual se entendi6 la limitacién del proyecto. Durante tres
semanas se realizaron prototipos, siendo mejorados progresivamente en cada
semana hasta satisfacer los requerimientos. Durante la tarea de integracion del
modelo con la aplicacion, se emplearon los scripts finalizados en la etapa 1.

El detalle exhaustivo de la planificacion de cada seccion se puede encontrar en la
Figura 3.1, donde se muestra el diagrama de Gantt con el cronograma de cada

tarea.

| | | | | | | | | | | | | | | |
| I I I I I ] I I I I [ | I I |
1011 1018 10125 un 158 11115 122 19 1216 12113 12i20 12027 73 110
1004 mny

Estado del arte

Anélisis estadistico

Preprocesamiento
MRI

Planteamiento de
madelos

Testeo y mejora de
modelos

Levantamiento de
requerimientos

Prototipo de
aplicacion

Retroalimentacion
de prototipo

Pagina usuario
médico

Pégina
administrador

Integracion con
modeio

Leyenda: Seccign 1 Seccién 2

Figura 3.1 Diagrama de Gantt de la planificacion del proyecto [autoria propia]

3.2 Meétricas de evaluacion

Para poder evaluar el rendimiento de los modelos propuestos y diferenciar cual
brinda el resultado deseado se requiri6 emplear métricas obtenidas de la matriz de

confusion (Figura 3.2).
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3.2.1

3.2.2

PREDICCION
Parkinson Parkinson + ICD
Aciertos Fallos

Parkinson True Positive False Positive

TP FP

REAL
Fallos Aciertos

Parkinson + ICD False Negative True Negative

FN TN

Figura 3.2 Matriz de confusion [autoria propia]

Accuracy

Utilizando los valores de la matriz de confusion, la métrica de accuracy se define

como:.

TP+TN
TP+FN+TN+FP

accuracy = (3.1)

La ecuacion 3.1 describe el porcentaje de imagenes que fueron identificados
correctamente.
Recall

Utilizando los valores de la matriz de confusién, la métrica de recall se define

como.

TP
TP+FN

recall = (3.2)

La ecuaciéon 3.2 es la proporcion entre las imagenes que fueron correctamente

asignados como Parkinson y las imagenes que en realidad eran Parkinson.
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3.2.3

3.24

3.25

Precision
Utilizando los valores de la matriz de confusion, la métrica de precision se define

como:

TP
TP+FP

precision = (3.3)

La ecuacién 3.3 es la proporcion de imagenes que fueron identificados

correctamente como la clase Parkinson.
Specificity

Utilizando los valores de la matriz de confusion, la métrica de specificity se define

como:

TN
TN+FP

specificity = (3.4)

La ecuacion 3.4 es la proporcion entre las imagenes que fueron correctamente
asignados como Parkinson + ICD y las imagenes que en realidad eran Parkinson
+ICD.

F1Score

Utilizando los valores de la matriz de confusion, la métrica de F1 (Ecuacion 3.5)

score se define como:

2 Xprecision Xrecall

F1 score = (3.5)

precision+recall

3.3 Resultados del mejor modelo

Primero, se obtuvo la métrica de accuracy (acc) de los siguientes experimentos:

1. La arquitectura VGG19 con imagenes correspondientes a los cortes: a) axial,

b) sagital, c) coronal, d) combinacion axial-sagital-coronal, €) regién prefrontal
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inferior del cerebro, con 30 cortes en 3D, y f) conjunto de cortes MRI en su
totalidad en 3D.
2. Arquitectura Ensemble.
Se puede observar la métrica en la Tabla 3.1, donde el mejor modelo fue la
arquitectura tipo Ensemble. Para una evaluacion mas exhaustiva del modelo tipo
Ensemble se propuso obtener las siguientes métricas empleando la matriz de
confusion: accuracy, recall, precision, specificity, F1 score, listadas en la Tabla
3.2.

Tabla 3.1 Accuracy de experimentos [autoria propia]

Experimentos accuracy
1. Corte axial 0.781
2. Corte Sagital 0.605
3. Corte Coronal 0.614
4. Combinacion axial-sagital-coronal 0.626
5. Region prefrontal inferior (3D) 0.734
6. Conjunto de los cortes MRI (3D) 0.673
7. Arquitectura tipo ensemble 0.974

Tabla 3.2 Métricas de modelo arquitectura tipo ensemble [autoria propia]

Métricas acc recall precision | specificity | F1 score
Modelo 0.974 0.957 0.965 0.983 0.961
Ensemble

Ademas, se us6 Grad-CAM para la identificacion de las regiones que presentaron
patrones anatémicos que diferencian los dos grupos de pacientes de Parkinson. En
la Figura 3.3 se muestra el mapa de calor resultante usando un corte del MRI,

donde las zonas mas rojizas son zonas de interés para la prediccion.
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Grad-CAM

Figura 3.3 Grad-CAM de arquitectura tipo Ensemble [autoria propia]

3.4 Propuesta de Implementacion

Para el manejo de la aplicacion web se realizé un manual de usuario que se puede
revisar en el APENDICE A, donde se detallaron las funciones que el usuario puede
realizar. Ademas, para la instalacion y despliegue de la aplicacién se realizé un

manual de despliegue, el cual se detalla en el APENDICE B.
3.5 Analisis de Costos

El producto final es una aplicaciéon web que permite al especialista subir y analizar
imagenes que son resultados de resonancia magnética de los cerebros de pacientes
con Parkinson. Se empled principalmente el framework de Django con la base de
datos SQLite, donde generd el archivo “sqlite3” para almacenar los registros.
Ademas, los diferentes archivos nifti subidos por los usuarios fueron almacenados
en la carpeta “media” en el lado del servidor, por lo que los costos de la aplicacion

se centraron en el almacenamiento de archivos.

Por lo tanto, se recomienda un servicio en la nube como Amazon Web Services
(AWS) tanto para ejecutar la instancia de la aplicacion y guardado de imagenes. Se
toma como ejemplo el uso del servicio de computo en la nube elastico (EC2) de AWS

[22]. Se cotiz6 un contenedor EC2 con los siguientes parametros:

e Sistema Operativo: Linux
e VCPU:8
e Memoria (GIiB): 16

e Numero de Instancias: 1
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e Porcentaje de utilizacion/mes: 100%
e Almacenamiento EBS: SSD de uso general (gp2)

e Cantidad de almacenamiento: 100 GB

Para la implementacion del modelo que realiza la prediccion utilizando iméagenes
MRI, se utilizé el ambiente de desarrollo Jupyter en la version gratuita, no obstante,
los recursos computacionales no fueron suficientes ya que limitaron el tiempo de
compilacion para el entrenamiento del modelo. Finalmente, se emple6 un servidor
privado de la red ESPOL, teniendo acceso mediante VPN. El servidor permitié

obtener los diferentes modelos y sus métricas.

Estimando las métricas correspondientes para nuestro proyecto tenemos los
siguientes datos:
Tamafno del equipo: 2 Personas

La distribucion de los diferentes entregables esta detallada en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Distribucién de carga laboral [autoria propia]

Documentacion Desarrollo de Desarrollo de
Modelo de plataforma web
prediccion
Jocellyn Luna 70% 100 % 10%
Oscar Guaman 30% 0% 90%
Contribucion total | 100% 100% 100%

El costo del sistema se cotizd segun las horas hombre invertidos en el analisis,
disefio e implementacion. El desarrollo duré 4 meses (80 dias laborables), trabajando
7 horas diarias, por lo que se obtiene un total de 560 horas-hombre. Se cotiz6 cada
horas-hombre segun el sueldo basico de 2022 en Ecuador siendo aproximadamente
$ 2,52 horas-hombre por persona. Finalmente, el precio neto del trabajo de ambos
integrantes por los 4 meses de implementacion corresponde al valor de $ 2.822,40.
Adicionalmente, el uso mensual del contenedor EC2 con los parametros listados

anteriormente es de $ 103,81.

35



CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

El desarrollo de la aplicaciébn web permitiria a médicos y neurdlogos tener
una herramienta adicional para identificar y visualizar la presencia de ICD en
pacientes con Parkinson.

El uso de la arquitectura tipo ensemble nos permite diferenciar los grupos de
pacientes con una exactitud de 0,974.

El modulo de preprocesamiento muestra una correcta normalizacion entre
las diferentes imagenes de resonancia que incluyen cortes de diferentes
dimensiones e intensidades de color.

El uso de Grad-CAM muestra correctamente los segmentos empleados para

la prediccion de patrones en pacientes de Parkinson.

4.2 Recomendaciones

El trabajo permite la apertura a trabajos futuros, ya que permite reconocer
patrones en las imagenes cerebrales con respecto a los trastornos
parkinsonianos.

Actualmente, el modelo solo funciona con imagenes T1, la cual es una
configuracion especifica de la maquinaria para realizar las imagenes de
resonancia, por lo que se puede agregar otras configuraciones para obtener
mas informacion relevante.

El modelo tipo Ensemble fue realizado mediante imagenes 2D, por lo que se
puede probar la eficiencia de la arquitectura modificando la entrada a

imagenes 3D, sin necesidad de obtener un fragmento en especifico.
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APENDICE A

MANUAL DE USUARIO
Ingreso al sistema
1. Se visualiza la pantalla de la Figura A.l. Ingrese desde un navegador a la
pagina principal. Se tienen dos opciones para ingreso. Ingrese a la opcién “Soy

Doctor” si es un especialista, ingrese a la opcion “Soy Administrador” si tiene
acceso como administrador de la aplicacién web.

Soy Doctor

Soy Administrador

Figura A.1 Pantalla inicio [autoria propia]
2. La Figura A.2 es la pantalla de inicio de sesion. Ingrese las credenciales
asignadas por un administrador en el recuadro de usuario y contrasefia, y
seleccione “Iniciar Sesion”.

usuario

contrasena

Iniciar Sesion

Figura A.2 Pantalla Inicio Sesion [autoria propia]



Usuario Doctor
1. Sise inicia sesion como Doctor, se abrira la pagina principal de doctor (Figura A.3)
donde se requiere cargar un archivo nifti (.nii o .nii.gz) y descripcion del paciente.

ola Médico

%

FSL’QQG un archivo .ni Browse File View Settings Help E

Drop here or click the File menu

Figura A.3 Pantalla principal doctor [autoria propia]

2. Seleccione una imagen nifti, la visualizacidon previa del archivo sera mostrada en
el lado derecho de la pantalla, como se ejemplifica en la Figura A.4. Incluya una
descripcion que permita indentificar el paciente. Finalmente, la opcion
“Diagnosticar Imagen” empezara la prediccion de la imagen. Dicho proceso puede

demorar dependiendo del tamario del archivo subido.

Hola Médico

.

3006.nii.gz Browse File View Settings Help uE{

sujeto de prueba

Diagnosticar Imagen

Figura A.4 Pantalla carga de imagen nifti [autoria propia]



3. Cuando termine la prediccion de la imagen, aparecera una nueva pantalla (Figura
A.5). En la parte derecha se muestra la imagen generada por el Grad-CAM. La
parte izquierda incluye la descripcion asignada de la imagen y el resultado de la
prediccion, incluyendo el porcentaje de prediccion y clase donde fue asignado.

Segun la prediccion, se puede “Aceptar prondstico” o “Rechazar prondstico”.

Hola Médico

Resultados del diagndstico

e

Nombre de la imagen:

sujeto de prueba

Resultado:

La imagen es de un paciente que padece sdlo
la enfermedad de Parkinson
El porcentaje de prediccion fue de 0.997

A
Aceptar Prondsfico Rechazar Prondstico

Figura A.5 Pantalla de resultados [autoria propia]

4.1 Si se Acepta la Prediccion, aparece un recuadro donde opcionalmente se puede

agregar un comentario con respecto al diagnéstico dado, como se observa en la

Figura A.6.

Hola Médico

Comentarios del diagndstico

o

Ingrese el motivo por el cual acepid el diagndstico (Opcional)

Enviar

Figura A.6 Pantalla Comentario Opcional [autoria propia]



4.2 Si se Rechaza la Prediccion, aparece una pantalla (Figura A.7) donde

obligatoriamente se debe agregar un comentario con respecto al diagnéstico

correcto.

Hola Medico

Comentarios del diagndstico

s

Ingrese el motivo por el cual rechazé el diagnéstico (Obligatorio)

Enviar

Figura A.7 Pantalla Comentario Obligatorio [autoria propia]

Usuario Administrador
1. Si se inicia sesion como Administrador, se abrird la pantalla principal de
Administrador (Figura A.8), donde se puede agregar, eliminar y modificar

usuarios, imagenes y predicciones.

Django administration

Site administration

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Recent actions
Groups + Add # Change

Users + Add # Change My actions

%,

" ssdadadaa by @dsdsdsdsd

Prediccion

%

* ssdadadaa con @dsdsdsdsd
Imagens + Add & Change Prediccion

%

* alex con @Prediccion Prueba
Prediccion

PREDICCION

+

ssdadadaa by @dsdsdsdsd
Prediccions + Add & Change T
+ alex by @Prediccion Prueba

Prediccion

imagen1 by @aperez

Imagen

+

Profiles + Add # Change

%,

* oguaman
User

Figura A.8 Pantalla principal Administrador [autoria propia]



2. Seleccione la opcion “Users” si desea realizar algin cambio en los usuarios del
sistema, aparecerd el listado de la Figura A.9 con cada usuario registrado. La tabla
muestra el listado de usuarios con la siguiente informacion:

e Username. - nombre de usuario que se usa para iniciar sesion.

e First Name. - primer nombre del usuario.

e Last Name. - apellido del usuario

e Active. - indicador si la cuenta del usuario se encuentra activa o
desactivada.

e Staff Status. - indicador si el usuario creado es un administrador o si solo

tiene permisos de doctor.

Django administration

Home > Authentication and Authorization » Users

Select user to change

Groups + Add

Users + Add Q Search

Imagens + Add
O USERNAME « FIRST NAME LAST NAME ACTIVE STAFF STATUS
O aperez ] [}
PREDICCION
[0 cpineda [] a
Prediccions + Add
« [0 oguaman Oscar Guaman Pacalla [] []
oguaman123 Oscar Guaman
[0  oguamand (] (]

Profiles + Add

Figura A.9 Pantalla de usuarios [autoria propia]

2.1. Seleccione algun usuario para editarlo o en la opcion “Add” para agregar
un usuario nuevo.
2.2. Como se muestra en la Figura A.10, se abrira el formulario para ingresar o

modificar la informacién del usuario. Se deben llenar los siguientes
parametros:

e Username. - nombre de usuario que se usa para iniciar sesion.

e Password. - contrasefia que se usa para iniciar sesion.

e ClI. - cédula de identidad del usuario.

¢ Rol. - Se puede escoger entre rol de médico o administrador.

e Nombre.

e Apellido.



e Correo electrénico.

Django administration WELCOME, OSCAR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home - Authentication and Authorization - Users » oguaman

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Groups + Add

Change user

oguaman

Users + Add

Username: oguaman

_ Required. 150 characters or fewer, Lemers, digits and @//+/-/. only

Imagens + Add

Password: algorithm: pbkdf2_sha256 iterations: 260000 salt: CHJAGM' hash: NYrxqt’

Raw passwords are not stored, so there is no way 10 see this user's password, but you can change the password using this form

PREDICCION

First name: Oscar
« USERS
Profiles + Add Last name: Guaman Pacalla
Email address oguaman@espol.edu.ec

PROFILE

Profile: Oscar Guaman Pacalla A

FirstName: Oscar

LastName: Guaman Pacalla

cl: 0877777777

Rol: ADMINISTRADOR v

Figura A.10 Pantalla de formulario Usuario [autoria propia]

2.3. Para guardar los cambios de clic en la opcion “SAVE”.

3. Seleccione la opcidon “Imagen” si desea realizar algin cambio en las imagenes
agregadas al sistema, donde aparecera el listado de imagenes registradas (Figura
A.11). La tabla muestra el listado de imagenes con la siguiente informacion:

e PK.- siendo la clave primaria (primary key) que permite identificar la
imagen.

e User.- usuario que agrego la imagen.

e Title.- descripcidn corta del paciente, que fue agregada por el doctor.

e Pathname.- ubicacion de la imagen nifti.

e Description.- prediccién de la imagen.



Django administration

Home » Imagen - Imagens

|
Selectimagen to change

Groups + Add

Users + Add Q [| ] Search

I + Add
magens 0

PK USER TITLE a  PATHIMAGE DESCRIPTION

[J 349 oguaman CarlosPonce ni\3018.niigz Laimagen es de un paciente que padece |a enfermedad de

PREDICCION Parkinson y algdn ICD. El porcentaje de prediccion fue de
0.994

Prediccions + Add
[J 348 oguaman CarlosPonce  ni\3006.ni.gz Laimagen es de un paciente que padece sélo la
enfermedad de Parkinson. El percentaje de prediccion fue

de 0.997
[J 347 oguaman CarlosPonce  niv3006.nii.gz  Laimagen es de un paciente que padece sélola
Profiles + Add enfermedad de Parkinson. El porcentaje de prediccidn fue

de 0.997.

[J 346 oguaman CarlosPonce  niv3014.nii.gz  Laimagen es de un paciente que padece sélo la
enfermedad de Parkinson. El porcentaje de prediccion fue
de 0.988.

Figura A.11 Pantalla de Imagenes [autoria propia]

3.1. Seleccione algun registro de imagen para editarlo o en la opcién “Add” para
agregar un registro nuevo.
3.2. Se abrird el formulario (Figura A.12) para ingresar o modificar la
informacién de la imagen. Se deben llenar los siguientes parametros:
o User
e Profile
o Title
e Pathimage

e Description



DJ ango a dministration WELCOME, OSCAR. VIEW SITE / CHANGE PASSWORD / LOG OUT

Home > Imagen > Imagens > prueba La imagen es de un paciente que padece la enfermedad de Parkinson y algun ICD. El porcentaje ...

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Change imagen

Groups + Add
Users + Add prueba La imagen es de un paciente que padece la enfermedad de Parkinson y algin ICD. El porcentaje de prediccién fue de Om

User: oguaman v S 4 %
Imagens + Add Profile: carlos pineda M A + %

Title: prueba
Prediccions + Add pathimage: nil/a018 i gz

« Description: La imagen es de un paciente que padece la enfermedad de Parkinson y algin 1CD.
El porcentaje de prediecién fue de 0.994.
Profiles + Add
P
. . , .
Figura A.12 Pantalla de formulario Imagen [autoria propia]
H H P “ ”

3.3. Para guardar los cambios de clic en la opcion “SAVE”.

4. Seleccione la opcidn “Prediccion” si desea realizar algun cambio en las

predicciones agregadas al sistema, el listado de predicciones se observa en la

Figura A.13. La tabla muestra el listado de predicciones con la siguiente

informacion:

ID. - nimero que indica el ID de la prediccion.

Image. - prediccion de la imagen.

Title. - descripcién corta del paciente, que fue agregada por el doctor.
Description. - Comentario opcional de parte del médico con respecto a la
prediccion.

State. - Estado de la prediccion, ya sea “aprobado” si el doctor acepto la

prediccion, o “Rechazado” si el doctor rechazé la prediccion.



WELCOME. OSCAR. VIEW SITE

Django administration

Home » Prediccion : Prediccions

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION
Select prediccion to change
Groups + Add
Sests hAdd Action: | —— v|| Go | 0of12selected
Lo [ o
[0 14 sujetode prueba Laimagen es de un paciente que padece sélo la de Parkinson. El porcentaje de pre  sujeto APROBADO
Imagens + Add de
prueba
[0 13 sujeto de prueba La imagen es de un paciente que padece sélo la de Park El depre sujeto APROBADO
PREDICCION 5
S prueba
Prediccions + Add
[J 12 pruebad La imagen es de un paciente que padece sélo la enfermedad de Parkinson. E! porcentaje de prediccion f pruebad  este RECHAZADO
paciente
también
Profiles + Add Spiesias
compulsivas

Figura A.13 Pantalla de Imagenes [autoria propia]

4.1. Seleccione alguna prediccién para editarlo o en la opcion “Add” para
agregar un registro nuevo.
4.2. Se abrira el formulario para ingresar o modificar la informacién de la
prediccion (Figura A.14). Se deben llenar los siguientes parametros:
e Image
o Title

e Description
e State

Django administration

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Change prediccion

G Add
roups * HISTORY

sujeto de prueba by @

Users + Add
Image:
_ sujeto de prueba La imagen es de un paciente que padece solo Iz de Parkinson. El p de prediccion fue de 0.997. A v + %
Imagens + Add
Title: sujeto de prueba
Description:
Prediccions + Add
«
Profiles + Add
4
State: APROBADO v

Figura A.14 Pantalla de formulario Imagen [autoria propia]

4.3. Para guardar los cambios de clic en la opcion “SAVE”.



APENDICE B
MANUAL DE DESPLIEGUE

1. Requerimientos preinstalacion

1.1

1.2.

1.3.

Requerimientos del Sistema
Cualquier sistema operativo que soporte Python puede ser usado para este
proyecto. Se recomienda el uso de la distribucion Linux.

Requerimientos de Software
El proyecto fue implementado usando Django, framework implementado en
Python. Se utiliz6 Python 3.9.5. Ademas, se incluyeron librerias con las
siguientes reglas:

e Django >=3.2.6

e django-bootstrap4 >= 21.2

e django-ckeditor >=6.2.0

e Numpy>=1.19.5

e SimplelTK >=5.2.1

e Opencv2 >=4.3.0

e Tensorflow >=2.0.6

e Keras>=2.6.0

e Deepbrain >=0.1

e nibabel >=3.2.1

Requerimientos de Hardware
Los requerimientos recomendados de hardware para la ejecucién del proyecto y

cumplir los requerimientos son los siguientes:

. Requerimientos de Hardware Minimos
o Procesador: Intel Core2 Duo / AMD Athlon
o Velocidad Procesador: 1.8GHz
o Random access memory (RAM): 4 Gb
o Capacidad de disco duro: 20 Gb



. Requerimientos de Hardware Recomendados
o Procesador: Intel Core i3 530 / AMD Phenom
o Velocidad Procesador: 2.2 GHz
o Random access memory (RAM): 8 Gb
o Capacidad de disco duro: 30 Gb

2. Instalacion de Proyecto
2.1. Prerequisitos
Tener acceso al repositorio del proyecto donde se encuentra guardado el
codigo.

2.2. Instalacion
Para asegurarnos que todo fue correctamente instalado, en la carpeta de
origen iniciar el proyecto en localhost y esperar hasta que compile:
$ python manage.py runserver
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