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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA, JUSTIFICACION, PREGUNTA DE
INVESTIGACION E HIPOTESIS.

Los calculos renales, o también conocidos como litiasis renal, estan en la posicion
namero 10 de enfermedades mas buscadas y consultadas a los profesionales de la salud
en Colombia (Pico, 2019). La litiasis renal es una masa soélida compuesta de cristales
que la orina contiene, como lo son: calcio, fosfato, carbonato, oxalato y &cido Urico que,
en grandes cantidades, tienen la posibilidad de cristalizarse y formar calculos dentro de

los riflones (Farrera & Acebes, 2015).

La litiasis renal es caracterizada por la apariciéon de célculos en el aparato urinario
superior y, cuyo diagnostico se realiza ante la presencia de uno o mas colicos renales,
infeccidn urinaria, hematuria y/o la evidencia de la formacion o la expulsion de un calculo
(Gamboa-Gutiérrez, Varela-Villalobos, & Varela-Bricefio, 2020). Gracias a la forma de
expulsar este calculo del cuerpo (uretra), su paso puede causar dolor abdominal agudo,
nauseas, vomitos, fiebre, escalofrios, sangre en la orina, palidez y sudoracion (Farrera &
Acebes, 2015).

De los métodos existentes de deteccion de la litiasis renal, la Tomografia Computarizada
(TC) es considerado el método mas efectivo existente ya que, este genera varias
imagenes de toda el area del cuerpo que se desea estudiar, las cuales se envian a una
computadora y se reconstruyen rdpidamente en imagenes bidimensionales detalladas,
teniendo la posibilidad de ver hasta el calculo mas pequefio, gracias a la claridad con la
gue se perciben las vias urinarias (rifiones, uréteres y vejiga). Existen también otras
herramientas para su identificacion como las ecografias, también conocidas como
ultrasonidos (Akkasaligar & Biradar, 2016). Dada la naturaleza de esta ultima como
procedimiento no invasivo, facilmente reproducible y también su bajo costo, resulta ser
la opcidn favorita a la hora del diagnostico, siendo en todo caso una alternativa que brinda
resultados bastante precisos sin necesidad de exponer al paciente a la radiacion de la
TC (Akkasaligar & Biradar, 2016).

La deteccion de célculos renales a través de ecografias presenta varios desafios
importantes relacionados a la calidad de las imagenes o videos capturados por el equipo



meédico para su posterior analisis (Shah & Kadge, 2019). Por ejemplo, la aparicion de
ruido en la imagen y la sensibilidad al manejo del ultrasonido por parte del operador
durante el examen, sumado a la necesidad de aplicar diferentes técnicas de
preprocesamiento para extraer la informacion importante y las regiones de interés ROI
(Ranjitha, 2016). A pesar de esto, el ultrasonido renal es una modalidad de imagen
bastante comun aplicada por médicos especialistas (urélogos y nefrélogos) quienes la
utilizan como examen previo y herramienta de diagndéstico para detectar calculos renales

entre diferentes anomalias (Mangayarkarasi &Najumnissa, 2017).

El problema al que le apunta este proyecto es a la brecha de confiabilidad existente entre
una imagen capturada por ultrasonido y una capturada por TC para la deteccion de litiasis
renal. La captura de datos por TC en principio se considera mas efectiva, pero tiene un
costo mayor y es invasiva para el paciente; por otro lado, las imagenes capturadas por
ecografia se pueden conseguir a menor costo, pero dependen en gran medida de la
habilidad y experticia del profesional que las captura. Tomando en cuenta esto, si se
disefia un procedimiento que disminuya el ruido de la imagen y asista a los especialistas
meédicos en el proceso de deteccion, se podran reducir los costos relacionados al
diagnostico y de esta manera, aumentar la precision del mismo sin la necesidad de uso

de equipos adicionales ni capacitacion adicional para los profesionales.

Por esto, la posibilidad de tener un sistema que permita la deteccion de célculos o litiasis
renales a través de ecografias implicaria un avance importante en este campo y un apoyo
para los especialistas radidlogos, ya que, con el procedimiento estandar utilizado
actualmente (TC), generan un mayor costo y deben lidiar con los riesgos de la invasion

al cuerpo humano en el momento del estudio.
1.1 Justificacion
La litiasis renal es una afeccibn sumamente frecuente en la actualidad. Entre un 5% y un

12% de la poblacion de los paises industrializados presenta algun episodio sintomatico
antes de los 70 afios (Nieto & Yanes, 2019).



Al ser un problema de indole global representa un potencial problema para los sistemas
de salud, dada la cantidad de tiempo y recursos que se necesitan para la correcta
identificacion de la patologia. Se estima que en Colombia para 2030 existiran
aproximadamente 1800 radi6logos en todo el territorio nacional, cifra bastante baja en

proporcion a la poblacién nacional estimada para el mismo afio (MINSALUD, 2018).

Otro de los beneficios que se encuentra en el cambio estandar de tomografias a
ecografias, es la disminucion de la complejidad en la toma del estudio, ya que, el
procedimiento de la ecografia es mucho mas sencillo de aplicar que una tomografia,

evitando el uso de rayos X para la toma de este examen.

Por esto, el desarrollo de un modelo predictivo basado en Deep Learning para la
deteccion de litiasis renal haciendo uso de imagenes capturadas con ultrasonido,
representa una contribucion en el area de la imagenologia diagndstica, cuyo primer
beneficiario sera la clinica La Foscal, que a través del semillero de Radiologia a cargo
del Doctor Federico Lubinus, aportan al proyecto imagenes y videos de pacientes reales
despersonalizados para el entrenamiento del modelo de Machine Learning. Con el fin de
reducir sus tiempos actuales de espera de resultados, y contar con una segunda opinion
estadisticamente vdlida a los profesionales de la salud para mejorar la calidad del

servicio a los pacientes sobre los que se requiera aplicar el examen.

1.2 Pregunta de investigacion

¢, Qué configuracion debe tener un sistema basado en Deep Learning para la deteccion

de litiasis renal usando imagenes de ultrasonido?



2. OBJETIVOS
En esta seccion, se presenta el objetivo general propuesto y, a su vez, los objetivos

especificos; los cuales van a permitir lograr satisfactoriamente el objetivo general:

2.1 Objetivo general
Desarrollar un algoritmo basado en Deep Learning para la deteccién de litiasis renal a

través del uso de imagenes diagndsticas capturadas por ultrasonido.

2.2 Objetivos especificos

1. Diagnosticar el uso de Deep Learning para la deteccion de litiasis renal.

2. Disefiar un algoritmo basado en Deep Learning para la deteccion de litiasis renal.

3. Evaluar el correcto funcionamiento del sistema predictivo con el conjunto de datos

prueba suministrado contrastandolo con el concepto de los médicos expertos.



3. MARCO REFERENCIAL
Esta seccion del documento se va a concentrar principalmente en la definicién de los

conceptos del marco tedrico y conceptual mostrados a continuacion:

3.1 MARCO CONCEPTUAL
Se desarrollan los conceptos clave, fundamento de este proyecto, asi como una guia

para el desarrollo de la solucién al problema planteado:

3.1.1 Litiasis Renal

Litiasis renal o comunmente conocida como célculo renal, es una masa solida compuesta
de cristal la cual se forma dentro de los rifiones, efecto producido por el mineral adicional
en la orina, teniendo la posibilidad de desarrollarse en cualquier parte del tracto urinario.
El calculo renal puede crecer hasta el tamafio de una pelota de ping-pong, cuya
estructura es afilada y cristalina (Shah & Kadge, 2019).

llustraciéon 1: Un rifidn real de un paciente humano. Las piedras estan
marcadas por los triangulos amarillos.

Para esto, es importante recalcar que si un célculo renal crece demasiado (mas de 5
mm), puede bloquear el uréter y aumentar la presion renal, causando dafio al rifién con
sintomas de dolor intenso para el paciente, por lo que se vuelve necesaria una
intervencion quirdrgica. El diagnéstico de los calculos renales se basa actualmente en
multiples modalidades, como lo es la tomografia computarizada (TC), la ecografia y la
radiografia simple (Li et al, 2019).



3.1.2 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es un conjunto de técnicas computacionales y tecnologias
gue respaldan la vida social diaria y las actividades econdémicas, contribuyendo en gran
medida al crecimiento sostenible de la economia y a su vez resuelven, varios problemas

sociales de interés (Lu, Li, Chen, Kim, & Serikawa, 2017).

Existen diferentes familias de algoritmos de inteligencia artificial (IA), pero,
particularmente, para este proyecto, se profundiza en uso del Deep Learning o
“‘Aprendizaje profundo”, que ha demostrado un progreso notable en las tareas de
reconocimiento de objetos y patrones en imagenes (Ahmed Hosny, Quackenbush,
Schwartz, & Aerts, 2018).

Los métodos que van desde redes neuronales convolucionales hasta autoencoders han
contribuido en diferentes aplicaciones en el campo del andlisis de imagenes médicas,
impulsandolo hacia adelante a un ritmo vertiginoso, ayudando asi, en el quehacer
cotidiano de la radiologia, al evaluar visualmente las imagenes médicas para la
deteccion, caracterizacion y monitoreo de enfermedades (Ahmed Hosny, Quackenbush,
Schwartz, & Aerts, 2018).

3.1.3 Deep Learning

Deep Learning o aprendizaje profundo, es una forma de aprendizaje automético que
permite a las computadoras aprender de la experiencia y entender el mundo en términos
de jerarquia de conceptos, por lo que, debido a que la computadora reune el
conocimiento de la experiencia, no hay necesidad para que un operador de computadora
especifigue formalmente todos los conocimientos que necesita la computadora
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

El Deep Learning permite que los modelos computacionales que se componen de
multiples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos con mdultiples
niveles de abstraccion, los cuales han mejorado de manera significativa en
reconocimiento de voz, reconocimiento visual de objetos, deteccion de objetos y muchos

otros dominios; este, a su vez, descubre la intrincada estructura de los grandes conjuntos



de datos utilizando el algoritmo de retropropagacion para indicar como una magquina debe
cambiar sus parametros internos que se utilizan para computar la representacion en cada

capa a partir de la representacién en la capa anterior (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

Hoy en dia, los métodos de Deep Learning son dominantes y relacionados, cuyos
estudios intentan obtener puntajes altos en la competencia, utilizando principalmente
diferentes combinaciones de redes neuronales (Goularas & Kamis, 2019). Estos
métodos han mejorado en reconocimiento de voz, reconocimiento de objetos visuales,
deteccidn de objetos y muchos otros dominios como el descubrimiento de farmacos y la

genomica (LeCun. Bengio & Hinton, 2015).

Un concepto importante en Deep Learning son las redes neuronales atrtificiales (Artificial
Neural Networks ANN), ya que, estas son capaces de aprender algo de lo que veny
luego generalizar ese conocimiento a ejemplos o pruebas que nunca han visto antes
(Lemley, Bazrafkan, & Corcoran, 2017). Esta es una asombrosa capacidad que tiene los
seres humanos que muchas veces se da por sentado porque nuestro cerebro lo hace de
forma automatica; por ejemplo, la poderosa capacidad de los seres humanos de
comprender el concepto de una roca después de ver y tocar unas rocas; para este punto,
la persona es capaz de identificar una roca independientemente de sus formas o texturas

(Lemley, Bazrafkan, & Corcoran, 2017).

3.1.4 Transfer Learning

El Transfer Learning se utiliza para mejorar un modelo de Deep Learning entrenado en
un dominio mediante la transferencia de la informacion de un dominio diferente. Un
ejemplo de esto puede ser el de dos personas que desean aprender a tocar el piano.
Una de ellas con amplia experiencia en tocar la guitarra y la otra sin conocimiento alguno
en instrumentos musicales. La persona con una amplia experiencia musical podra
aprender a tocar el piano de una manera mas eficiente transfiriendo sus conocimientos
musicales aprendidos con anterioridad (Weiss. Khoshgodtaar & Wang, 2016).

llustracion 2: Marcos basicos de los enfoques tradicionales de aprendizaje
automatico y los enfoques de transferencia de conocimiento



Testing sample

~ Training sample | »Leaming system

Regular machine learning approach

Testi 1 .
. CSUnESAmPe  Transfer learning approach

Knowledge

Training samples

~ Learning system
transfer |

Shared patterns
Relevent features

El aprendizaje de transferencia (Transfer Learning) imita el sistema de vision humana
haciendo uso de cantidades de conocimiento previo en otros dominios que son
relacionados al ejecutar nuevas tareas en el dominio inicial. En Transfer Learning, tanto
los datos de entrenamiento como los datos de prueba pueden contribuir a dos tipos de

dominios:
1) El dominio objetivo
2) El dominio fuente.

El dominio de destino es aquel que contiene las instancias de prueba, que son tarea del
sistema de categorizacion y el dominio de origen contiene instancias de capacitacion,
gue estan bajo una distribucion diferente con los datos del dominio de destino (Shao Zhu
& Li, 2014).

3.1.5 Redes Neuronales Convolucionales

Para el reconocimiento de imagenes se hace uso de una arquitectura de aprendizaje
profundo especial. Las redes neuronales convolucionales (CNNs “Convolutional Neural
Networks”), estas son “un modelo en el cual las neuronas corresponden a campos
receptivos de una manera muy similar a las neuronas de la corteza visual primaria de un

cerebro bioldgico” (Quintero et al, 2017).



Uno de los aspectos mas novedosos y Utiles de las CNN es que se basan en el uso de
filtros optimizados automéaticamente por el propio algoritmo, para identificar las
caracteristicas morfolégicas mas importantes de un conjunto de imagenes (lineas,
texturas, patrones, colores, etc.). Una tarea que manualmente en un conjunto de datos
muy grande llevaria afios de prueba y error, siendo la base de este tipo de aplicaciones

con redes las neuronales profundas modernas (Lemley, Bazrafkan, & Corcoran, 2017).

Un concepto que surge cuando se habla de CNN'’s, son las “Convolutional Layer”, las
cuales consisten en dichos filtros, de dimensiones espaciales especificas, que se aplican
a traves de la operacion matematica de la convolucion, las cuales resumen a lo largo de
la dimension de profundidad de la entrada para formar lo que se conoce como un mapa
de caracteristicas, conformado por los patrones mas relevantes para el algoritmo.
(Gollapudi, 2019).

llustraciéon 3: Visualizacion de los filtros convolucionales aprendidos en

diferentes capas, se observa como diferentes filtros pueden ayudar a identificar
diferentes patrones con distintos grados de complejidad
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Otro concepto igual de importante, es la capa de “Pooling Layer”, la cual se define como
una operacién que acepta un grupo de valores de datos (pixeles) como entrada y genera
un valor resumido a través de una operacion de agregacion (suma, maximo, minimo,
promedio) para pasar la informacion mas significativa a la siguiente capa (Lemley,
Bazrafkan, & Corcoran, 2017). Esto se ve mas claramente en la llustracion 4, la cual es

un ejemplo en el que se considera una capa convolucional con diez canales y un espacio



de caracteristicas de 100 x 100, en la cual, el colocar una capa completamente
conectada, resultaria en la computacion 100,000 pesos W a cada neurona en la capa
siguiente, operacioén que requiere una considerable cantidad de memoria RAM y otros
recursos computacionales; el uso del Pooling Layer, ayuda a reducir la demanda de
recursos manteniendo la informacion original casi intacta; teniendo en cuenta que, sin
esta capa, ademas, una red de tamafo grande puede sufrir de sobreajuste,
especialmente si no hay suficientes datos representativos en el conjunto de

entrenamiento (Lemley, Bazrafkan, & Corcoran, 2017).

llustracion 4: Un filtro 4-D asigna un espacio 3-D a otro espacio 3-D
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Después de los dos procesos mencionados anteriormente (Convolutional Layer y Pooling
Layer) el mapa de caracteristicas final utilizado para la tarea de aprendizaje de la
clasificaciéon, es ejecutado por la capa de neuronas totalmente conectadas, siendo esta
Gltima seccién una red neuronal profunda estandar. Es comun encontrar a la salida de
esta red neuronal, una capa que aplique la funcion softmax para convertir la salida, que
es un arreglo de probabilidades para cada una de las categorias de salida, en un Unico

escalar con el valor mas probable de la prediccion (Gollapudi, 2019).

Las capas requeridas para la implementacién de una CNN se pueden especificar en:



1. Convolucién:

La convolucion consiste en filtrar una imagen utilizando una mascara y diferentes
mascaras producen distintos resultados; estas mascaras, representan las conexiones
entre neuronas de capas anteriores (ITELLIGENT, 2018)

Estas convoluciones igualmente, consisten en tomar «grupos de pixeles cercanos» de la
imagen de entrada e ir operando matematicamente (producto escalar) contra una
pequefia matriz que se llama kernel; este, puede llegar a ser cualquier tamario, el cual
recorre todas las neuronas de entrada (de izquierda-derecha, de arriba-abajo) y genera
una nueva matriz de salida, que en definitiva sera nuestra nueva capa de neuronas
ocultas (Na8, 2018).

llustracion 5: Kernel que recorre todas las neuronas de entrada dando como
resultado una nueva matriz de salida
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2. Funciones de activacion + ReLU

Las redes neuronales convolucionales se forman usando dos tipos de capas:
convolucionales y pooling; la capa de convolucion transforma los datos de entrada
utilizando la operacién matematica de convolucion y, la operaciéon de convolucion
describe como fusionar dos conjuntos de informacion diferentes (ITELLIGENT, 2018).

ReLU es una funcion que transforma los valores de entrada de un nodo en valores de
salida; para el caso especifico de CNN, existen diferentes funciones de activacion que
se suelen utilizar en el dominio de las imagenes. Sin embargo, para el desarrollo de este
proyecto todas las capas convolucionales tienen funcion rectificadora, a cada nodo de

esta funcion de activacion se le llama ReLU (rectified linear unit), definida como:

f(x) = max (0,x) (1)



Es decir, retornar O si el valor de entrada es negativo, y en caso contrario retornar el

mismo valor de entrada x, donde x es el input de la neurona (Arias, 2019).

3. Pooling + Max Pooling

Después de la capa o capas de convolucién se usa una capa de pooling; esta funcion
consiste en resumir las respuestas de las salidas cercanas cuya principal caracteristica
de la capa de pooling son dos: Primero, la capa de pooling reduce progresivamente el
tamafio espacial de los datos y después, la agrupacion ayuda a obtener una

representacion invariable a una pequefa traslacion de la entrada (ITELLIGENT, 2018).

llustracion 6: Representacion capa de pooling
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Por otra parte, la capa de Max-pooling es utilizada para reducir el volumen espacial de
la imagen de input y normalmente va entre dos convoluciones, ya que, si se aplica una

capa totalmente conectada, seria demasiado costoso (Arias, 2019).

llustracion 7: Resultado de operacién de agrupacion. En laimagen, se aplicd un
filtro de 2x2 y un paso de 2 pixeles parareducir laimagen de 4x4 a 2x2
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4. Dropout

En CNN, es comunmente utilizada la técnica llamada "Dropout", la cual consiste en forzar
a cero la salida de cada neurona oculta con una probabilidad p al azar ; estas neuronas
son "abandonadas" (Dropped) y de esta manera no contribuyen al modelo y tampoco
participan en la respectiva retropropagacion de los pardmetros; gracias a que algunas
neuronas se desconectan aleatoriamente, una neurona no puede confiar en la presencia
fija de otras neuronas en la siguiente capa y, se ve obligada a buscar otras rutas de
aprendizaje mas robustas que pueden resultar en el hallazgo de 6ptimos con un mejor

rendimiento al minimizar la funcion de pérdida (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012)

5. Fully Connected o Capa Densa

Por ultimo, se tiene la capa totalmente conectada o Fully connected layer (FC), la cual
es una red neuronal tradicional que conecta a todas las neuronas de una capa con los
elementos de la capa siguiente y esta se usa para asociar las imagenes de entrada a las

diferentes categorias definidas para el entrenamiento.

llustracién 8: CNN con capas totalmente conectadas (FC)



s S
S s 3 5
IS O L O
(9] (@]
S S § S
@ q/b © wb
] < v N
o~ & o @
v
. Qrb By > v
Capa de partida  (? Q,Q’b (}Q qé" Capa clasificadora
@) @) G ¢ '
% = g
\~ o
Z) ) mp

3.1.6 Ecografia (Ultrasonido)

La ecografia es la exploracién mediante ultrasonidos que realiza el médico al lado de la
cama del paciente con el objetivo de precisar diagndésticos o informacién que no han
podido ser elucidados mediante el uso del método clinico (Diaz & Suérez, 2017). La
ecografia es un método de diagndstico por imagenes seguro, portatil no invasivo, de bajo
costo y facilmente reproducible, el cual brinda excelentes resultados cuando se es

realizado por un operador que esté entrenado para esto (Poggio et al, 2017).

3.1.7 Tomografia Axial Computarizada (TAC)
La tomografia axial computarizada (TAC) es una técnica de imagenes que puede llegar

a ser fundamental para la contribucion al diagnéstico de un paciente con una patologia
de emergencia. A pesar de esto, muchas veces estos pacientes se encuentran en
condiciones especiales que impiden que este examen se realice de forma correcta, por

lo cual, es necesario hacer este examen bajo sedacion (Garcia, 2015).
3.1.8 Object detection (Deteccion de objetos)
Object detection es una de las areas mas estudiadas en la vision por computadora. En

este, se realizan la clasificacion de objetos y la localizacion de estos mismos cuyo

proposito es separar los objetos del fondo y clasificar la clase de objeto (Por ejemplo,



humano y automoévil) (Kim & Ro, 2019). La deteccibn de objetos se encarga
principalmente de la identificacion de objetos del mundo real, ya sea como anteriormente
se dijo, personas, animales, objetos de suspenso u objetos amenazantes. Estos
algoritmos utilizan una amplia gama de aplicaciones de procesamiento de imagenes para
extraer la porcién deseada del objeto, la cual, se usa comunmente en areas como
recuperacion de imagenes, seguridad, campo médico y defensa (Raghunandan et al,
2018)

3.1.9 Imagen

Los estudios por imagenes son métodos no invasivos que permiten tanto la evaluacion
cuantitativa y cualitativa de la grasa hepatica guiado en este caso a eso. Algunos de los
ejemplos comunes que se pueden ver en esto, estan: La ecografia, la tomografia

computada (TC), la resonancia magnética (RM) y la elastografia (Graffigna et al, 2017).

3.1.10 Data Augmentation
En muchos problemas de clasificacién, los datos disponibles son insuficientes para

formar clasificadores precisos y robustos, por lo que, para aliviar la falta de los datos en
comparacion con el nimero de parametros libres de un clasificador, un enfoque muy
utiizado es Data Augmentation (DA). Esta consiste en transformar las muestras
disponibles en nuevas muestras utilizando transformaciones de preservacion de

etiquetas.

La importancia de la Data Augmentation se destaca particularmente para entrenar redes
profundas muy grandes y mejorar el error de generalizacion. Desafortunadamente, el
aumento de datos es supremamente preciso y es practicamente un arte, ya que involucra
muchas opciones manuales. Es probable que diferentes elecciones de esquemas
pueden resultar bastante inapropiadas y que, estas mismas den como resultado
muestras aumentadas que no son lo suficientemente informativas, lo que no produce
ningun efecto o un efecto perjudicial en la precision y solidez de los clasificadores. Por
esto, “la eleccion de la estrategia de aumento de datos es bastante importante para
alcanzar buenas propiedades de precision y robustez, con un namero limitado de

muestras de entrenamiento adicionales” (Fawzi, Samulowitz, Turaga, & Frossard, 2016).



3.2 MARCO TEORICO

En este, se va a desarrollar la teoria en la que va a estar fundamentada este proyecto,
la cual va a basarse como guia para la solucién y desarrollo del problema con ayuda de
los siguientes conceptos:

3.2.1 Machine Learning

El Machine Learning es una forma de construir una maquina inteligente para que pueda
aprender con el tiempo y hacerlo mejor utilizando su propia experiencia. Esto es basado
en un mecanismo de busqueda de patrones, los cuales filtran los detalles o el entorno.
El objetivo de un algoritmo de aprendizaje es producir un resultado el cual sea preciso al
méaximo (Gollapudi, 2019).

Este, es como un subconjunto de la Inteligencia Atrtificial que esta relacionada con la
capacidad de mejorar diferentes sistemas informaticos o maquinas para mejorar el
rendimiento automatico de estas mismas. Los algoritmos de Machine Learning se utilizan

para implementar los diferentes modelos, que, basicamente se pueden clasificar como:

1. Aprendizaje Supervisado: “Cuando el aprendizaje se aplica en etiquetas los datos
0 los resultados deseados se conocen como guiados aprendizaje. Por ejemplo, la
recomendacion de Amazon Sistema, asistente de voz, aplicaciones
meteoroldgicas, spam de Gmail Filtracion, etc. También ayuda a predecir
resultados futuros” (Sharma & Nandal, 2019).

2. Aprendizaje no Supervisado: Cuando el aprendizaje se aplica en conjuntos de
datos sin etiqueta o los datos no se conocen de antemano entonces este tipo de
aprendizaje se conoce como aprendizaje no guiado. Un ejemplo claro de esto, se
ve en la NASA, ya que, utiliza este tipo de aprendizaje para crear los diferentes
grupos de cuerpos celestes y cada uno de estos, basados en objetos similares de
la naturaleza (Sharma & Nandal, 2019).

3. El enfoque de aprendizaje semi-guiado o semi-supervisado: Es un enfoque
hibrido, es una combinacion de aprendizaje guiado y no guiado con pocos datos
etiquetados y no etiquetados. Un ejemplo de esto vendria siendo en las fotos de
Facebook. “Cuando se tienen multiples fotos de una misma persona de una familia

funcion de cluster fotogréafico (agrupacion- aprendizaje no guiado) nombrar a esa



persona una vez (aprendizaje guiado) y luego adjuntara automaticamente la
etiqueta de nombre a esa persona en todas las fotos” (Sharma & Nandal, 2019).

4. El aprendizaje por refuerzo: “Es un aprendizaje automatico que permite la
observacion eficiente de los alrededores y comportamiento de aprendizaje
consistente con un sistema de aprendizaje para para mejorar la frecuencia de
incentivos acumulativos o recompensas. Por ejemplo, robot en una unidad de
fabricacion” (Sharma & Nandal, 2019).

3.2.2 Técnicas de procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes es una técnica de procesamiento con la ayuda de
operaciones matematicas la cual, utiliza cualquiera de las formas de procesamiento de
sefial. Esta técnica es ampliamente utilizada en aplicaciones médicas para diversas

detecciones y tratamientos (Dutta & Dubey, 2019). Por esto, se divide en 3 etapas:

e Etapade mejora deimagen
La mejora de la imagen es la etapa de preprocesamiento de la imagen. Este método
mejora la calidad de la imagen para el ojo humano y elimina el ruido no deseado (Dutta

& Dubey, 2019). Por ello, esta técnica se divide principalmente en 2 partes:

% Técnica de dominio espacial: El valor del pixel cambia respecto al requisito.
% Técnica de dominio de frecuencia: Trata con la tasa de cambio de pixeles que

estan cambiando debido al dominio espacial (Dutta & Dubey, 2019).

e Etapa de segmentacion de imagen

El objetivo de la etapa de segmentacién de una imagen es hacer que esta misma sea
mas util cambiando la representacion y simplificando la imagen siendo asi mas facil para
su analisis. Este consiste en la divisibn de una imagen en regiones u objetos en la cual
incluye la visualizacion, estimacion del volumen del objeto de interés, deteccion de
anomalias como tumores, clasificacion de tejidos, entre otros. Por esto, este tipo de
procesamiento tiene numerosas aplicaciones en el campo de la medicina (Dutta &
Dubey, 2019).

o Etapa de extraccion de caracteristicas



La extraccion de caracteristicas de imagen es una de las técnicas mas importantes
para el procesamiento de estas mismas. En esto, se utiliza diferentes técnicas y
algoritmos para aislar y detectar varias formas y porciones dentro de la misma imagen.
Para ello, existen numerosas técnicas para aplicar a la imagen (Dutta & Dubey, 2019),

como.

% La transformacion de onda es una de las herramientas que se utilizan para la
extraccion de caracteristicas

% La transformada wavelet tiene una caracteristica particular muy util y es la de
analizar la imagen con diferentes unidades de resolucion, la cual tiene

propiedades analiticas de resolucion multiple (Dutta & Dubey, 2019).

3.2.3 Procesamiento de im4genes médicas

El procesamiento de imagenes médicas es un campo muy amplio, especialmente en
medicina, que afecta todas las especialidades y subespecialidades. Estas imagenes se
utilizan especificamente para emitir diagnosticos y asi, determinar un curso de
tratamiento y evaluacién de los cambios que vayan ocurriendo con el tiempo (Velasquez,
1999).

El procesamiento de imagenes médicas consiste en analizar una imagen, alterdndola si
es necesario en una forma ideal para obtener datos e informacion requerida para la tarea
adecuada estipulada. Hay una ventaja en esto y es el que no requiere de una persona
para poder obtener un resultado a la problematica que se establecid, sino que un
programa se encarga de procesar, analizar y desplegar los resultados a persona,
facilitando su labor ya que obtendra el resultado de un algoritmo (BUSTAMANTE, 2014)

3.2.4 CRISP-DM

La metodologia de CRISP-DM, es una basada en mineria de datos, la cual esta
organizada en diferentes fases, donde cada fase se estructura en varias tareas genéricas
de segundo nivel y estas a su vez hacen una proyeccion hacia tareas especificas, donde
se describen las acciones que se deben desarrollar (Palacios, Pantoja, Navarro,
Puetaman, & Toledo, 2016).

Esta metodologia esta dividida en 6 fases, las cuales son:



e Entendimiento empresarial
Esta fase representa el paso central para un proyecto de CRISP-DM exitoso. Aqui es
donde el proyecto estd siendo analizado, entendido y definido. En consecuencia, se
recomienda que se indique una vision general del proyecto, por lo que, normalmente en

esta fase, se realiza un documento que contiene:

% El caso de negocios

% La descripcion del problema, los objetivos derivados y el enfoque del proyecto. En
combinacion con eso, se determinan las cantidades medidas.

% El lider responsable del proyecto y los miembros del equipo del proyecto.

% Fases del proyecto y duracién del proyecto (Schéafer, Zeiselmair, Becker, & Otten,
2018)

e Comprension de datos

Esta fase se caracteriza por la recopilacion inicial de los datos y la familiarizacién con
estos mismos, al igual que la calidad de estos mismos. En este, las herramientas de
gestion de calidad se pueden aplicar para obtener mas informacion, ya que, las
herramientas de mineria de datos pueden manejar mas parametros en sus algoritmos.
Aqui, las herramientas para estudios exploratorios como las pruebas estadisticas y las
siete herramientas de calidad pueden “ayudar a obtener las primeras impresiones de los
parametros relevantes del proceso y de sus relaciones o, también en caso de que falten
conjuntos de datos, pueden ayudar a crear un conjunto de datos inicial para un analisis

posterior” (Schafer, Zeiselmair, Becker, & Otten, 2018).

e Preparacion de datos

En esta fase, contiene la parte de seleccion, limpieza, construccion, integracion y
formateo de datos para la preparacion para la fase de modelado. Una vez hecho esto,
las pruebas preliminares estadisticas pueden ayudar a derivar diferentes
recomendaciones para la accion respecto a la calidad de los datos y el pre procesamiento
necesario, al igual que, dado caso existan faltantes pueden identificarse y construirse

utilizando enfoques de minerias de datos (Schéfer, Zeiselmair, Becker, & Otten, 2018).

e Modelado



Esta fase, viene incluida en la fase de andlisis, la cual es comparable con la fase de
disefio para la planificacion de la prueba. Esta fase es mucho mas compleja, debido a la
gran cantidad de técnicas y algoritmos que pueden ser utilizados en el modelado
(Schafer, Zeiselmair, Becker, & Otten, 2018).

e Evaluacion
En esta fase, los resultados se evaltan en relacion con los objetivos de la mineria de
datos, los modelos utilizados y las relaciones costo beneficio. Para esto, la evaluacién
comparativa y el andlisis estadistico pueden ayudar en la evaluacién de los resultados y
la creacion de ideas de mejoras que son rentables (Schafer, Zeiselmair, Becker, & Otten,
2018).

llustracion 9: El ciclo QM-CRISP-DM combina el enfoque CRISP-DM con las
herramientas de gestidén de calidad adecuadas.
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e Desplieguey control
Esta parte se centra en la perspectiva comercial de la parte de mejora, donde se abordan
aspectos estratégicos y organizativos. Aqui, los planes de proceso y los bucles de control
se pueden definir dentro de un proceso de mejora, el cual incluye la documentacion del

proceso con respecto a proyectos futuros (Schéfer, Zeiselmair, Becker, & Otten, 2018).

e Comunicacion



En esta fase, se propone un modulo de comunicacion en cada etapa de esta
metodologia. Por esto, la traduccion de la salida de datos del proceso de produccion a

datos para la mineria es un desafio (Schafer, Zeiselmair, Becker, & Otten, 2018).

e Muestra

En esta fase se comenzara el muestreo de los datos, los cuales deben ser de gran
volumeny, que se utilizaran para modelar. Estos contienen la informacidén necesaria pero
lo suficientemente pequefia como para ser facil de procesar; es por esto, que también
esta fase incluye la particion de los datos para crear, formar y validar (DADERMAN &
ROSANDER, 2018).

e Exploracion
Aqui, los datos seran explorados y buscados por cualquier interés de patrones y
relaciones. Esto, se realiza para comprender el dato y sacar conclusiones y obtener asi
mismo las ideas (DADERMAN & ROSANDER, 2018).

e Modificacion
En este paso, los datos comienzan a ser modificados y preparados para ser utilizados
en un modelo en especifico. Aqui, se puede incluir la segmentacién adicional de la
muestra y la creaciéon de nuevas variables (DADERMAN & ROSANDER, 2018).

e Modelo

Aqui, diferentes técnicas de modelado seran aplicados al nuevo modelo modificado y
bien seleccionado los datos y las variables. Esto se reforzara para lograr el objetivo de
obtener un modelo confiable, que luego puede usarse para predecir un resultado o
clasificar los datos desconocidos (DADERMAN & ROSANDER, 2018).

e Evaluar

Con este paso final, se realiza una evaluacién del resultado de los modelos y el
rendimiento de este mismo, se realiza contra las muestras que se usan para la validacion
y prueba del proyecto (DADERMAN & ROSANDER, 2018).



4 ESTADO DEL ARTE

La revision de la literatura se llevo a cabo en diferentes bases de datos, las cuales tienen
convenio directo con la Universidad Autbnoma de Bucaramanga, entre las cuales se
encuentran IEEE, Clinical Key, ScienceDirect, al igual que se investigd en Google
Scholar, teniendo como intervalo de tiempo los afios comprendidos entre 2014-2020,
empleando las siguientes palabras claves: Deep Learning, renal lithiasis, Kidney stone,

neural networks, ultrasound images, convolutional network, detection, medical ultrasound

Tabla 1: Filtros utilizados en las bases de datos IEEE, Clinical Key, ScienceDirect
y Google Scholar

No. Filtro Palabras Clave
1 Kidney stone, neural networks, ultrasound images
2 Kidney stone, convolutional network, detection
3 Deep Learning, Kidney stone, neural networks
4 deep learning, convolutional neural network, kidney stone
5 deep learning, medical ultrasound, detection, kidney stone

6 renal lithiasis, convolutional network, detection



7 Deep Learning, renal lithiasis, neural networks

Se ha seleccionado de manera aleatoria el filtro nimero 5 de la tabla 1, para explicar
consideraciones que se tuvo en cuenta al momento de realizar la busqueda en este caso,
de la base de datos ScienceDirect, ya que fue una de las que mas arrojé resultados
respecto a los temas tratados en este proyecto, en donde, se encontraron 190
documentos, entre Conference Papers, Articulos y “otros”, en los cuales se tuvieron en
cuenta capitulos de libros y Encyclopedia, como se puede ver en la ilustracion 7.

llustracion 10: Tipos de documentos hallados en la base de datos ScienceDirect
con el filtro 5 de busqueda

Conferencias

Arficulos

Others

La cantidad de documentos arrojados por esta busqueda, gracias a los 7 filtros utilizados
fue en total de 7 en IEEE, 668 en ScienceDirect, 20876 en Google Scholar y 342 en
ClinicalKey, entre los cuales, se eligi6 para presentar en este documento, los

considerados mas importantes, especificados en la tabla 2.

También, se utiliz6 VosViewer, la cual es una herramienta utilizada para construir y
visualizar redes bibliométricas, que puede utilizarse para construir y visualizar redes de

coocurrencia en términos importantes (keywords), la cual fue utilizada en este caso,



especificamente con la base de datos ScienceDirect, igualmente por intervalo de tiempo,

mostrada en la ilustracion 8.

llustracion 11: Grafico de visualizacion de palabras clave con su respectivo
intervalo de tiempo en VosViewer

discovery

at@ct

H vosviewer

Tabla 2:

liver
inggx. incrgase
/" literature  tissbie
woman case
Ch‘ge =% il e focus computer
§ kidney
image
person  classification
-
_ researcher acagacy
hand work  performance
& ® . utilization
\ NS sﬁg, detection”
’ ™ feature
advance P
=) gt
fugure deep learning
spegies <
recognition
trend g
machinelearning
prognosis
recent year
medical domain
!
2017.5 2018.0

Especificaciones del estado del arte.

natural image

input

2018.5

2019.0



¢ENn qué

Aportes ami

Torres, H. R., Queiros, S.,
Morais, P., Oliveira, B.,
Fonseca, J. C., & Vilaca, J. L.
(2018). Kidney segmentation
in ultrasound, magnetic
resonance and computed
tomography images: A
systematic review. Computer

consiste? Método Resultado Sr0y6cto
Se recuperaron un total|  portaami
proyecto el

Este articulo tiene
como objetivo
presentar una

revision
sistematica de las
diferentes
metodologias
desarrolladas para

En este trabajo, se
pretende analizar y
clasificar los diferentes
algoritmos de
segmentacion renal,
estableciendo una
comparacion entre ellos
y discutiendo los
métodos mas

de 1528 articulos de
las bases de datos y se
seleccionaron 95
articulos para esta
revision. Después del
analisis de los articulos
seleccionados, las
técnicas de
segmentacion

entendimiento
como tal de la
imagen del
ultrasonido, el
cémo se podria
presentar la
segmentacion del
mismo y algunos

methods and programs in la segmentacion . . tipos de
: - apropiados para cada revisadas se 9
biomedicine, 157, 49-67. renal. ' e - segmentacion que
modalidad clasificaron segun su .
L5 podrian ser
enfoque tedrico. -
utilizados
Se ha realizado un Para el pre- Se loaré un coeficiente Este documento
Reddy, A. K., Vikas, S., estudio sobre el |procesamiento de datos 9 aporta la
o o de dados del 83% al L.
Raghunatha Sarma, R., uso de modelos en imagenes de rifion crear MAscaras bara posibilidad de
Shenoy, G., & Kumar, R. CNN como U-nety| se hallevado a cabo P utilizar 2

(2019). Segmentation and
Classification of CT Renal
Images Using Deep Networks.
Immunological Tolerance,
497-506.

Alexnet en el
conjunto de datos
renales para la
segmentacion y
clasificacion de
Imagenes renales.

utilizando la arquitectura
Unet. Un estudio
detallado al ajustar los
hiperparametros que
rigen el rendimiento y la
prueba del modelo

datos renales utilizando
U-net. Realizamos
experimentos en
AlexNet y la mejor
precision alcanzada es
94.75%

arquitecturas
diferentes para el
entrenamiento de
los modelos y sus
respectivas
configuraciones.

Esteva, A., Kuprel, B., Novoa,
R. A., Ko, J., Swetter, S. M.,
Blau, H. M., & Thrun, S.
(2017). Dermatologist-level
classification of skin cancer

En este articulo,
se demuestra la
clasificacion de las
lesiones cutaneas
utilizando un solo
CNN, entrenado

Para esto, se utilizé una
CNN utilizando un
conjunto de datos de
129,450 imagenes
clinicas, dos 6rdenes de
magnitud mas grandes

Segun este articulo,
ésta CNN logra un
rendimiento a la par
con todos los expertos
probados en ambas
tareas, demostrando

Puede aportar
para el proyecto la
configuracion
especifica de la
CNN, ya que se
muestra el uso de




with deep neural networks.
Nature, 542(7639), 115-118.

de extremo a
extremo a partir de
imagenes
directamente,
utilizando solo
pixeles

y etiquetas de
enfermedades
COMO iNsSumMos.

gue conjuntos de datos
anteriores, que
consisten en 2,032
enfermedades
diferentes. Nosotros
probar su desempefio
contra 21 dermatélogos
certificados por la junta
en Imagenes clinicas
probadas con biopsia
con dos clasificaciones
binarias criticas casos
de uso: carcinomas de
gueratinocitos versus
seborreicos benignos
gueratosis y melanomas
malignos versus nuevos
benignos. El primero
el caso representa la
identificacion de los
canceres mas comunes,
el segundo representa
la identificacion del
cancer de piel mas
mortal.

una inteligencia
artificial capaz de
clasificar el cancer de
piel con un nivel de
competencia
comparable a
dermatologos equipado
con redes neuronales
profundas

una gran cantidad
de imagenes

disponibles para
este estudio

Liu J, Wang S, Turkbey EB,
Linguraru MG, Yao J,
Summers RM. Computer-
aided detection of renal calculi
from noncontrast CT images
using TV-flow and MSER
features. Med Phys.

Este trabajo tiene
como objetivo
desarrollar un

sistema de
diagnéstico
asistido por
computadora

2015;42(1):144-153.

totalmente

Los autores
desarrollaron un método
de flujo de variacion
total (TV) para reducir el
ruido de la imagen
dentro del rifiones
manteniendo la

Los resultados
experimentales
demostraron que las
funciones de flujo de
TV y MSER son
medios eficientes para
detectar de manera

Aporta a mi
proyecto la
posibilidad de
utilizar las
funciones de flujo
de TV y MSER
para la
identificacion de

apariencia caracteristica

robusta y precisa los




C

para detectar con

en imagenes CTC.

automatizado

precision los
alculos renales

de célculos renales. Las
caracteristicas de la

identificar de manera
robusta a los candidatos
de célculo. Finalmente,
los autores calcularon
las caracteristicas de
textura y forma que se
importaron para admitir
maquinas de vectores

region (MSER) se
calcularon para

para clasificacion de
calculo.

imagenes CTC de baja

célculos renales en

dosis y alto ruido.

renales y para la
reducciéon de ruido

os célculos

en las imagenes
de tomografia

Roth, H. R., Farag, A., Lu, L.,
Turkbey, E. B., & Summers,
R. M. (2015). Deep
convolutional networks for
pancreas segmentation in CT
imaging. Medical Imaging
2015: Image Processing.

Este trabajo tiene
como objetivo
desarrollar un

sistema de

diagnéstico
basado en redes
neuronales
convolucionales
para la
segmentacion del
pancreas en

imagenes
tomografias

El método se basa en la
clasificacion jerarquica

gruesa a fina de las
regiones de imagen
locales(superpixeles).
Los superpixeles se
extraen de la region
abdominal mediante el
agrupamiento iterativo
lineal simple (SLIC). Se
genera un mapa de
respuesta de
probabilidad inicial,
utilizando confidencias
de nivel de parche y
una cascada de dos

Se evalud este método
en imagenes de TC de
82 pacientes (60 para
entrenamiento, 2 para
validacién y 20 para
pruebas). Usando
ConvNets logramos
puntajes maximos de
dados de un promedio
de 68% + 10% (rango,
43-80%) en las
pruebas

niveles de clasificadores
forestales aleatorios, de
los cuales se retienen

Aporta a mi
proyecto la
posibilidad de
utilizar este
método de
agrupamiento
iterativo lineal
simple y la
utilizacion de estos
clasificadores




las regiones de
superpixeles con
probabilidades mayores
de 0.5. Estas los
superpixeles retenidos
sirven como una
entrada inicial altamente
sensible del pancreas y
sus alrededores a un
ConvNet que muestrea
un cuadro delimitador
alrededor de cada
superpixel a diferentes
escalas (y
deformaciones no
rigidas aleatorias a
tiempo de
entrenamiento) para
asignar una
probabilidad mas clara
de que cada regién de
superpixeles sea
pancreas o no.

Chen, Z., Zhang, Z., Zhu, R.,

Xiang, Y., & Harrington, P. B.

(2016). Diagnosis of patients

with chronic kidney disease by
using two fuzzy classifiers.

Chemometrics and Intelligent
Laboratory Systems, 153,

140-145.

El objetivo
principal de este
documento es
investigar y
comparar la
viabilidad de dos
clasificadores
difusos internos,
sistema experto de

Primero, se agregaron
11 niveles de ruidos
proporcionales a cada
atributo numeérico de los
conjuntos de
entrenamiento y
prediccion uno después
otro, y luego estos
conjuntos simulados de

creacion de reglas

entrenamiento y

El rendimiento de dos
clasificadores difusos
utilizando los conjuntos
de datos simulados, en
los que 11 niveles de
ruido fueron aleatorios
distribuidos a cada
atributo numérico, se
compararon y las tasas

de prediccion promedio

Aporta a mi
proyecto la
posibilidad de
utilizar
clasificadores
difusos internos,
como lo son
FURES, FOAM y
PLS-DA




difusas (FURES) y
optimo difuso Se
investigé la
memoria
asociativa (FOAM)
para el diagnéstico
de pacientes con
enfermedad renal
cronica (ERC). Al
igual, que un
clasificador lineal,
analisis
discriminante de
minimos
cuadrados
parciales (PLS-
DA)

prediccion se
combinaron en pares.
Por lo tanto, una
cuadricula con 121
grupos de datos
simulados se agregaron
y se compararon las
tasas de clasificacion
para estos 121 pares.
En segundo lugar,
el rendimiento de dos
clasificadores difusos
utilizando los conjuntos
de datos simulados, en
los que 11 niveles de
ruido fueron aleatorios
distribuidos a cada
atributo numérico

de FURES y FOAM
fueron 98.1 + 0.5% y
97.2 £ 1.2%,
respectivamente, con
200 particiones latinas
de arranque. El PLS-
DA puede dar 94.3 £
0.8% con la misma
evaluacion

Kazemi, Y., & Mirroshandel,
S. A. (2018). A novel method
for predicting kidney stone

type using ensemble learning.

Artificial Intelligence in
Medicine, 84, 117-126.

El objetivo del
presente estudio
es derivar un
modelo para la
deteccion
temprana del tipo
de célculos
renalesy la
mayoria
parametros
influyentes con el
objetivo de
proporcionar un
sistema de apoyo

El pre procesamiento de
datos fue el primer paso
hacia extrayendo las
caracteristicas
relevantes. Los datos
recopilados se
analizaron con el
software Weka. Se
utilizaron modelos
mineros para preparar
un modelo predictivo.
Varios algoritmos de
mineria de datos como
el Modelo bayesiano,

a la decision

diferentes tipos de

El modelo final basado
en el conjunto (con una
precision del 97,1%)
era robusto y podia
aplicarse con
seguridad. a futuros
estudios para predecir
las posibilidades de
desarrollar nefrolitiasis.

Este modelo
proporciona una forma
novedosa. para
estudiar la enfermedad
de los célculos

descifrando la

Aporta a mi
proyecto la posible
utilizacion de estos

modelos de

procesamiento,
como el modelo
bayesiano, arboles
de decision, CNN
y diferentes tipos
de clasificadores,
aparte de tener la
opcién de
combinar estos
modelos para




arboles de decision,
redes neuronales
artificiales y
clasificadores basados
en reglas fueron
utilizados en estos
modelos. También se
propuso cuatro modelos
basados en el
aprendizaje conjunto
para mejorar la
precision de cada
algoritmo de
aprendizaje. Ademas,
una nueva técnica para
combinar clasificadores
individuales en conjunto
se propuso el
aprendizaje. En esta
técnica, para cada
clasificador individual,
se asigna un peso
basado en nuestro
método basado en
algoritmo genético
propuesto.

interaccion compleja
entre diferentes
variables bioldgicas,
por lo tanto
ayudando en una
identificacion temprana
y reduccion en el
tiempo de diagnoéstico

lograr un obtener
un mejor resultado

Li, H., Weng, J., Shi, Y. et al
(2018). An improved deep
learning approach for
detection of thyroid papillary
cancer in ultrasound images.

En este estudio, se
desarrolla un
detector que es
mas adecuado
para la deteccion
del carcinoma
papilar tiroideo en

Este estudio, esta
inspirado en la red de
deteccién de objetos de
altima generaciéon
Faster R-CNN, y se
desarrolla un detector
gue es mas adecuado

Se encontro que el
93,5% de las regiones
del carcinoma papilar

de tiroides podrian

detectarse
automaticamente,
mientras que el 81,5%

Este articulo
aporta a mi
proyecto la
posibilidad de
utilizar las
configuraciones de
las redes




imagenes de
ultrasonido.

para la deteccién del
carcinoma papilar
tiroideo en imagenes de
ultrasonido. Para
mejorar la precision de
la deteccion, se agrego
una capa espacial
restringida a CNN para
que el detector pueda
extraer las
caracteristicas de la
region circundante en la
gue residen las
regiones cancerosas.
Ademas, al concatenar
las capas poco
profundas y profundas
de la CNN, el detector
puede detectar regiones
de cancer mas borrosas
0 pequenas.

del tejido benigno y
normal podria excluirse
sin el uso de
marcadores
inmunohistoquimicos
adicionales o
intervencion humana.

neuronales aqui
utilizadas

Liu, S., Wang, Y., Yang, X.,
Lei, B., Liu, L., Xiang Li, S., ...

Wang, T. (2019). Deep
Learning in Medical
Ultrasound Analysis: A
Review. Engineering

El objetivo
principal de este
trabajo es el de

realizar una
revision de varias
arquitecturas
populares de
aprendizaje

profundo y

analizarlas a fondo

Esta revision primero
presenta brevemente
varias arquitecturas
populares de
aprendizaje profundo, y
luego resume y analiza
a fondo sus
aplicaciones en diversas
tareas especificas en el
andlisis de imagenes de
los ultrasonidos, como
la clasificacion, la

Como conclusion, se
discuten los desafios
abiertos y las
tendencias potenciales
de la aplicacion futura
del aprendizaje
profundo en el analisis
médico de imagenes
en los ultrasonidos

Aporta a mi
proyecto, las
ventajas y
desventajas de
utilizar las
diferentes
arquitecturas
populares de Deep
Learning,
especificamente
en imagenes de
ultrasonido,




detecciény la
segmentacion.

haciendo hincapié
en la clasificacion,
detecciény
segmentacion

El objetivo
principal de este
trabajo es disefiar
una operacion
rapida velocidad
de un detector de
objetos en
sistemas de
produccion y
optimizacién para
calculos paralelos,
en lugar del
indicador teorico
de bajo volumen
de célculo
(BFLOP).

Bochkovskiy, A., Wang, C.

and Mark Liao, H., 2020.
YOLOv4: Optimal Speed and
Accuracy of Object Detection.

El objetivo béasico es la
velocidad de operacion

rapida de la red
neuronal, en sistemas
de produccién y
optimizacion para
coémputos paralelos, en
lugar del indicador
tedrico de bajo volumen
de codmputo (BFLOP).
Presentamos dos
opciones de tiempo real.
Redes neuronales:
» Para GPU usamos un
pequefio nimero de
grupos (1 - 8) en
capas convolucionales:
CSPResNeXt50 /
CSPDarknet53
 Para VPU: utilizamos
convolucién agrupada,
pero nos abstenemos
de usar bloques
Squeeze-and-
excitement (SE)
- especificamente esto
incluye los siguientes
modelos:

YOLOvV4 se encuentran

en la curva de
optimizacion de Pareto
y son
superior a los
detectores mas rapidos
y precisos en términos
tanto de velocidad
como de precision

EfficientNet-lite /

proyecto con la

utilizar el algoritmo
de YOLO, para la

Este articulo
aporta a mi

posibilidad de

deteccion de
objetos en

imagenes médicas

gracias a su

rapidez y precision




MixNet/ GhostNet /
MobileNetV3

Parakh, A., Lee, H., Lee, J. H.,

Eisner, B. H., Sahani, D. V., &
Do, S. (2019). Urinary Stone
Detection on CT Images
Using Deep Convolutional
Neural Networks: Evaluation
of Model Performance and
Generalization.

El propésito de
este proyecto es el
de investigar la
precision
diagnéstica de la
red neuronal
convolucional en
cascada (CNN)
para la deteccion
de calculos
urinarios en
iméagenes de TC
sin mejorar y
evaluar el
rendimiento de los
modelos
entrenados
previamente
enriguecidos con
iméagenes de CT
marcadas en
diferentes

escaneres.

Los escaneos se
obtuvieron en dos
escaneres (escaner 1
[en adelante S1]y
escaner 2 [en adelante
S2]). Un radi6logo
reviso los informes
clinicos y los casos
etiquetados para
determinar la referencia.
estandar. Las piedras
estuvieron presentes en
279 (S1, 131; S2,148) y
ausentes en 256 (S1,
158; S2, 98)
exploraciones. Cien
exploraciones (50 de
cada escéaner) se
reservaron
aleatoriamente como el
conjunto de datos de
prueba, y el resto se
utilizé para desarrollar
una cascada de dos
CNN: el primero CNN
identifico la extension
del tracto urinario, y la
segunda CNN detect6 la

presencia de célculos

El modelo preformado
de GrayNet mostré una
mayor precision del
clasificador que los
modelos preformados o
aleatorios de ImageNet
cuando se probaron
utilizando datos de
estos o diferentes
escaneres a nivel de
seccion. A nivel del
paciente, el AUC para
la deteccion de
calculos fue 0,92-0,95,
segun el modelo. La
precision de GrayNet-
SB (95%) fue mayor
gue la de ImageNet-SB
(91%) y Random-SB
(88%)

Aporta a mi
proyecto la posible
utilizacion de
GrayNet como
clasificador de
litiasis renal en la
deteccion de
imagenes
diagnosticas

Bochkovskiy, A., Wang, C., &
Mark Liao, H. (2019).

La contribuciéon de
este documento es

YOLO toma como

Los modelos de

Este articulo
aporta a mi




YOLOv4: Optimal Speed and
Accuracy of Object Detection.

para una visiéon
general del
rendimiento del
modelo de
deteccion de
objetos, YOLOVS,
en la localizacién
renal en 2D y en
3D de tomografias
computarizadas.

entrada imagenes en
2D, que es el primer
desafio con su
adaptacion a las
imagenes médicas en
3D. Cada tomografia
computarizada se usa
como una sola imagen
para inferencia y
capacitacion. Una vez
que se encuentran los
cuadros delimitadores
en cada imagen 2D, un
3D. Se realizo la
generalizacion del
algoritmo de supresion
no maxima. Este paso
de procesamiento
posterior agrupa el 2D
cuadros con un criterio
de umbral
correspondiente a su
interseccion sobre la
union (loU) para
generar cuadros
delimitadores 3D

deteccién de objetos
en tiempo real como
YOLOv3 0 SSD
mostraron resultados
prometedores para la
deteccion de rifiones, lo
gue sugiere gue podria
funcionar bien en el
reconocimiento de
organos incluso con
pocas tomografias
computarizadas como
conjunto de
entrenamiento. Los
resultados demuestran
la capacidad de la
modelo para
generalizar a una
amplia gama de
morfologia renal.

proyecto con la
posibilidad de
utilizar el algoritmo
de YOLO, para la
deteccion de
objetos en
imagenes medicas

Andrabi Y, Patino M, Das CJ,
Eisner B, Sahani DV,
Kambadakone A. Advances in
CT imaging for urolithiasis.
Indian J Urol 2015;31:185-93

Este articulo
presenta las dos
formas de
imagenes
diagndsticas que
se utilizan para la

deteccioén de

A través de la
comparacion y la
blusqueda de
informacion respecto a
2 herramientas en
concreto en este

En este documento, se
analiza el papel de la
MDCT en el
diagnéstico y la
evaluacion pos
tratamiento de la

Ayuda a identificar
los avances en la
deteccion de
litiasis a través de
imagenes
diagnésticas y
tenerlas en cuenta

documento. La primera

urolitiasis y revisar el




litiasis renal. La
tomografia
computarizada por
una parte con sus
derivaciones como
la DECT y MDCT
para el manejo de
la enfermedad de
calculos renales,
desde el
diagnostico inicial
para abarcar la
planificacion del
tratamiento y la
supervision del
éxito del
tratamiento.
Aunque la
exposicién a la
dosis de radiacién
relacionada con la
TC sigue siendo
una preocupacion
valida, el uso de
protocolos de
MDCT de baja
dosis y la
integracion de
algoritmos de
reconstrucciéon
iterativos mas
nuevos en la

practica habitual

de ellas es la
Tomografia

computarizada (TC) y la

segunda es Multiple
detector computed
tomography (MDCT)

impacto de las
tecnologias
emergentes de TC
como la energia dual
en la practica clinica.

al momento de la

investigacion y

desarrollo del
documento




de la TC han
resultado en una
disminucioén
sustancial de la
exposicion a la
radiacion ionizante

Gulshan V, Peng L, Coram M,
et al. Development and
Validation of a Deep Learning
Algorithm for Detection of
Diabetic Retinopathy in
Retinal Fundus Photographs.
JAMA. 2016

Este proyecto
consiste en aplicar
Deep Learning
para crear un
algoritmo para la
deteccién
automatica de la
retinopatia
diabética y el
edema macular
diabético en
fotografias de
fondo de retina.

Para el desarrollo de
este proyecto, se
entrend un tipo
especifico de red
neuronal optimizada
para la clasificacién de
imagenes llamada red
neuronal convolucional
profunda utilizando un
conjunto de datos de
desarrollo retrospectivo
de 128175 imagenes
retinianas

El algoritmo basado en
Deep Learning tenia
una alta sensibilidad y
especificidad para
detectar la retinopatia
diabética referible, con
un total de accuracy del
95% aproximadamente.
Se determiné que,
igualmente se necesita
mas investigacion para
determinar la viabilidad
de aplicar este
algoritmo en el entorno
clinico y para
determinar si el uso del
algoritmo podria
conducir a una mejor
atencioén y resultados
en comparaciéon con la
evaluacion
oftalmoldgica actual,
teniendo en cuenta los
conjuntos de validacion

ingresados en el

algoritmo

Este documento,
una guia clara a
utilizar en el
desarrollo de mi
proyecto, es el de
la comparacion y
pasos que
claramente se
realiza para la
manipulacion de
datos y las bases
del entrenamiento
del modelo de
Deep Learning




S. Albargouni, C. Baur, F.

Achilles, V. Belagiannis, S.

Demirci and N. Navab (2016),

"AggNet: Deep Learning from

Crowds for Mitosis Detection

in Breast Cancer Histology
Images,"

En este
manuscrito, se

concepto para
aprender de las
multitudes que
manejan la
agregacion de

como parte del
proceso de
aprendizaje de la
red neuronal
convolucional
(CNN) a través de
la capa de
crowdsourcing
adicional (AggNet).

presenta un nuevo

datos directamente

Aqui, se presenta un
estudio experimental
sobre el aprendizaje d
las multitudes disefiad
para responder las

datos recopilados del
crowdsourcing? 2)

para entrenar en

multiples tipos de
conjuntos de datos de

anotacion (verdad
basica y basada en la
multitud)? 3) ¢ Como la

y agregacion afecta la
precision?
Para resolver estas
preguntas, se basaron
en una configuracion

Annot8, una plataforma
web auto implementada
basada en Crowdflower
API que realiza tareas
de anotacion de
imagenes para una
base de datos de
imagenes biomédicas

disponible al publico.

siguientes preguntas. 1)
¢, Se puede entrenar a la
CNN profunda con los

¢,Como adaptar la CNN

eleccion de la anotacion

experimental involucré a

e
0]

introducido un
concepto novedoso

multitudes. EI CNN
AggNet de multiples
escalas aqui
desarrollado, esta

directamente como
parte del proceso de

una capa de
crowdsourcing
adicional. En este
estudio experimental,
se ha presentado
informacion valiosa
sobre la funcionalidad
del aprendizaje
profundo de CNN a
partir de anotaciones
de multitudes y hemos
demostrado el impacto
de este nuevo
esquema de
agregacion.

En este articulo, se ha
para aprender de las
disefiado para manejar
la agregacion de datos

aprendizaje a través de

Este documento,
aporta una
oportunidad de
utilizar
crowdsourcing en
el proyecto que
voy a desarrollar,
al igual que las
bases de la
configuracion,
metodologia,
implementacion de
detalles y parte
estadistica, ya que
esta implementada
en MATLAB




Bochkovskiy, A., Wang, C., &
Mark Liao, H. (2020).
YOLOv4: Optimal Speed and
Accuracy of Object Detection.
ARPN Journal of Engineering
and Applied Sciences

Este articulo
presenta un nuevo
enfoque para la
deteccion de los
bordes del rifién a
partir de imagenes
de ultrasonido en
3D. La forma aqui
propuesta, es la de
la conversion de la
imagen de
ultrasonido en una
imagen grafica
vectorial de la
region del rifién
para cada corte.
Después, se
identificaron los
puntos limite del
rifién, los puntos
de error fueron
eliminados y la
interpolacion fue
realizada para el
contorno del rifién
desde su fondo.

A través de la técnica
basada en la formacion
de imagenes graficas
vectoriales, a través de
las imagenes de
ultrasonido iniciales,
realizando movimientos
rotatorios de la imagen
dependiendo de la
posicion del rifidn en la
imagen

Como resultado de
esto, la sensibilidad de
esta técnica de
deteccion fue de entre
94.95% a 97.75%, al
igual que su
especificad fue entre
99.26% a 99.92%,
llegando asi a la
conclusion de que esta
técnica semiautomatica
es confiable para ser
utilizada en el contorno
del rindn desde
imagenes 3D

Descripcién de un
método en el cual
se puede utilizar el
contorno del rifién
de este proyecto
en el contorno del
calculo renal de la
ecografia a
evaluar, tomando
en cuenta el
formato y
dimension de la
imagen DICOM
obtenida por los
médicos
especialistas.
Aparte de esto,
también utilizan
una parte de
rotacion de la
imagen, la cual
vale la pena
profundizar

Ebrahimi, S., & Mariano, V.
(2015). Image Quality
Improvement in Kidney Stone
Detection on Computed
Tomography Images. Journal
of Image and Graphics, Vol. 3,

No. 1, June 2015

Este estudio se
basa en la
busqueda de la
deteccion de
calculos renales a
través de una

tomografia

Este estudio exploro el
desarrollo de un
programa
semiautomatico que
usaba técnicas de
procesamiento de
imagenes y geometria

Los resultados
mostraron que el
programa tiene 84.61%
de precision, lo que
sugiere el potencial del
programa en eficiencia

diagnéstica para la

En el desarrollo de
este proyecto,
utilizoé diferentes
métodos de
Bounding Box,
Gamma
Adjustment y




computarizada de
rinén, orina y
vientre (KUBCT)
es una modalidad
de imagen que
tiene el potencial
de mejorar la
deteccion y el
diagnostico de
calculos renales.

principios para definir el
limite y la segmentacion
del area renal y para
mejorar la deteccion de
calculos renales.

deteccioén de célculos
renales.

object detection,
que sirve de guia'y
gue son una base
fundamental para
la realizacion de
mi proyecto

Erickson, B. J., Korfiatis, P.,
Akkus, Z., & Kline, T. L.
(2017). Machine Learning for
Medical Imaging.
RadioGraphics, 37(2), 505—
515.
doi:10.1148/rg.2017160130

Este documento
propone un
analisis y una
comparacion entre
los algoritmos mas
utilizados para los
estudios y
desarrollos de
algoritmos
enfocados
principalmente en
imagenes medicas

Hay varios métodos que
se pueden usar, cada
uno con diferentes
fortalezas y debilidades.
Existen versiones de
codigo abierto de la
mayoria de estos
métodos de aprendizaje
automético que los
hacen faciles de probar
y aplicar a las
imagenes. Existen
varias métricas para
medir el rendimiento de
un algoritmo.

El aprendizaje
automatico se ha
utilizado en imagenes
médicas y tendra una
mayor influencia en el
futuro. Quienes
trabajan en imagenes
médicas deben ser
conscientes de cémo
funciona el aprendizaje
automaético.

Ayuda en la
identificacion de
diferentes
algoritmos con sus
ventajas y
desventajas que
pueden ser guia
para el desarrollo
de mi proyecto

Li, W., Ji, F.C. and Hu, Q.M.
(2015) Automatic
Segmentation of Liver Tumor
in CT Images with Deep
Convolutional Neural
Networks. Journal of
Computer and
Communications, 3, 146-151

En este articulo,
se presenta un
método basado en
redes neuronales
convolucionales
(CNN) para
segmentar
lesiones de TC

Se comparé el modelo
CNN con algoritmos
populares de
aprendizaje automatico:
AdaBoost, Random
Forests (RF) y maquina
de vectores de soporte
(SVM). Estos

Entre los 3 algoritmos
populares probados en
este articulo, los
resultados muestran
gue el método de CNN
tiene un mejor
rendimiento que otros
métodos y es

Muestran la
posibilidad de 3
algoritmos
populares para el
entrenamiento y
desarrollo del
modelo Aparte de
esto, muestra de




imagenes. La CNN
es uno de los
modelos de
aprendizaje
profundo con
algunos filtros
convolucionales
gue pueden
aprender
caracteristicas
jerérquicas de los
datos.

clasificadores fueron
entrenados por
caracteristicas a mano,
gue contienen media,
varianza 'y
caracteristicas
contextuales.

prometedor en la
segmentacion de
tumores hepaticos.

forma detallada el

procedimiento de

los desarrollos y la

preparacion de los
datos

Vijayarani, D., & Dhayanand,
M. (2015). KIDNEY DISEASE
PREDICTION USING SVM
AND ANN ALGORITHMS.
International Journal of
Computing and Business
Research (IJCBR) Dr. S.
Vijayarani.

En este articulo se
presentan las
diferentes técnicas
avanzadas de
mineria de datos
gue pueden
ayudary
proporcionar
remedio para
manejar esta
situacion.

El objetivo de este
trabajo es comparar el
rendimiento de los
algoritmos de Support
Vector Machine (SVM) y
de Artificial Neural
Network (ANN) en
funcion de su precision
y tiempo de ejecucion.
Ya que, la mineria de
datos es el proceso de
extraccion de
informacion oculta del
voluminoso conjunto de
datos y, varias técnicas
de mineria de datos son
agrupamiento,
clasificacion, analisis de
asociacion, regresion,
resumen, analisis de
series temporales y

En este trabajo de
investigacion, el
proceso de

clasificacion se utiliza
para clasificar cuatro
tipos de enfermedades

renales.
Comparaciones de
Support Vector
Machine (SVM) y
Artificial Neural
Network (ANN). Los

algoritmos se realizan

en funcion de la
precision y la
clasificacién de los
factores de
rendimiento.

Para el desarrollo
de mi proyecto,
muestra la
posibilidad de
utilizar estos dos
diferentes
algoritmos con sus
respectivos pros y
contras para en
este caso, la
deteccion de
litiasis renal en vez
de 4 tipos
diferentes de
enfermedades
renales.




analisis de secuencias,
etc.

N. Thein, H. A. Nugroho, T. B.
Adji and K. Hamamoto (2018),
"An image preprocessing
method for kidney stone
segmentation in CT scan
images," 2018 International
Conference on Computer

El principal
objetivo de este
documento es el
de desarrollar un
algoritmo de pre

procesamiento
independiente del
lector para la

Se aplican tres
algoritmos de umbral
basados en la
intensidad, el tamafio y
la ubicacién para la
eliminacién de regiones
no deseadas, como la
eliminacién de 6rganos

Los resultados
experimentales
demuestran que el
algoritmo de pre
procesamiento
propuesto tiene una
sensibilidad del 95,24%
como parametro de
evaluacion. Por lo

Aporta al estudio y
posible decision
de algoritmos
basados en la
intensidad, tamafio
y ubicacion para la
eliminacion de

Engineering, Network and deteccion y N . regiones no
) ) . . blandos, la eliminacion | tanto, puede reducir el
Intelligent Multimedia segmentacion de . : . deseadas en la
, del esqueleto 6seo y la | ruido y las regiones no .
(CENIM), Surabaya, célculos renales LY imagen
. C eliminacion de la estera| deseadas en cada .
Indonesia, , pp. 147-150 en imagenes de o computarizada
TC de la cama. procedimiento con una
' buena deteccion
El desarrollo de este
proyecto comienza con
El trabajo las imagenes de
ropUesto se entrada, las cuales son
P. T. Akkasaligar, S. Biradar putiﬁza para pre procesadas y la El método propuesto

and V. Kumbar (2017),
"Kidney stone detection in
computed tomography
images," 2017 International
Conference on Smart
Technologies For Smart
Nation (SmartTechCon),
Bangalore, pp. 353-356

detectar los
calculos renales
mediante el
meétodo de
segmentacion de
conjunto de
niveles a través de
técnicas de Ay
ML

region de interés esta
segmentada. Al igual, la
segmentacion de
conjunto de niveles es
un buen método para
resolver el problema de
la segmentacion con
éxito.

El pre procesamiento de
las imagenes CT se
lleva a cabo para
recortar la imagen de

en este trabajo
después del

procesamiento de la
imagen fue éptimo y
eficiente y el tiempo

necesario para el
procesamiento de la

imagen es menor

Aporta para el
proyecto la parte
de los diferentes

métodos
propuestos para el
procesamiento de
las imagenes




entrada. Después del
paso de pre
procesamiento, la
imagen de entrada se
segmenta utilizando la
técnica de
segmentacion de
conjunto de niveles.
Finalmente, las
imagenes segmentadas
se analizan para
detectar el tamafio y la
ubicacion de la piedra.

T. Shah and S. Kadge (2019),
"Analysis and Identification of
Renal Calculi in Computed
Tomography Images,” 2019
International Conference on
Nascent Technologies in
Engineering (ICNTE), Navi
Mumbai, India, pp. 1-4

Este estudio se
basa en el
desarrollo de un
sistema
automatico de
deteccion de
calculos renales
utilizando las
técnicas de
procesamiento de
imagenes digitales
en imagenes de
tomografia
computarizada.

La metodologia consiste
en pre procesar la
imagen usando filtros,
herramienta de recorte,
enfocar laimagen y
aplicar la operacion
morfologica. Luego, la
imagen se segmenta
para obtener la region
de interés y finalmente
se calcula el numero de
piedras, el area de
piedras y su ubicacion
respectiva. Las técnicas
de procesamiento de
imégenes digitales
utilizadas en el trabajo
propuesto incluye un
filtro gaussiano,

segmentacion,

La capacidad del
prototipo es identificar y
analizar el calculo renal
y calcular el nUmero de

calculos, el érea, la
ubicacién en funcion
del rifidén izquierdo /
derecho, asi como las
coordenadas en la
imagen de tomografia
computarizada original.
Este trabajo tiene una
alta eficiencia y un
accuracy del 90% .

Aporta una nueva
herramienta para
el pre
procesamiento de
estas imagenes
médicas, el cual
es "reginprop”
para el analisis de
estas imagenes




binarizacion, operacion
morfologica y
componente conectado.




% Computer aided detection of ureteral stones in thin slice computed
tomography volumes using Convolutional Neural Networks
El propdsito de este estudio es el de desarrollar un algoritmo de deteccién asistida
por computadora para identificar un calculo ureteral. Para esto, el equipo encargado
abordé este problema mediante el uso de una red neuronal convolucional, utilizando
los pasos de una CNN gue consisten en una capa convolucional, seguida por una
funcion de activacion no lineal y, finalmente, un submuestreo con agrupamiento. Por
otra parte, en este estudio también se realizdO un mapeo de probabilidad de la
ubicacion de las piedras reales y, esta informacion se utilizé en un paso de pos

procesamiento para filtrar el nimero de casos positivos.

% Features extraction and classification for detection of kidney stone
region in ultrasound images
Este proyecto consiste en la extraccion de caracteristicas y regiones de interés de
una imagen de ecografia, creando una aplicacién que ayuda al médico a identificar
la regidn en la cual el paciente presenta calculos renales. Para esto, el profesional
necesita seleccionar la regién que es analizada por el sistema para determinar la
presencia de la o las piedras. La extraccidén de estas caracteristicas se aplica en

regiones recortadas.

El método o clasificador utilizado en este proyecto, fue el de KNN, el cual es utilizado
para la clasificacién basada en el entrenamiento del conjunto de datos de la imagen.
En esta investigacion, se utilizé KNN para clasificar imagenes de los calculos
renales, comparando las caracteristicas extraidas del conjunto de datos de
entrenamiento. Los rasgos extraidos en la fase de extraccibn de rasgos se
almacenan para el andlisis de clasificacion. El clasificador KNN analiza el nuevo
conjunto de caracteristicas con el conjunto de caracteristicas almacenadas
anteriormente. Si las caracteristicas se acercan al conjunto anterior de
caracteristicas, entonces la imagen esta bien clasificada, de lo contrario la imagen
es rechazada por la piedra imagenes.



% Chronic Kidney Disease Survival Prediction with Artificial Neural
Networks
En este trabajo se construy6 2 neuronas artificiales, uno integrando redes clasicas
de ML y otro utilizando LASSO ambos teniendo resultados muy similares entre si, a
pesar de haber establecido los parametros manualmente para obtener resultados
apropiados de rendimiento y debido al conjunto de datos seleccionado.

En esta investigacion, el pre procesamiento de datos, las transformaciones de datos
y las neuronas artificial se utilizan para establecer el mapeo de muchos factores
clinicos para la supervivencia del paciente. Estableciendo un estudio tanto de los
datos que estan disponibles para este estudio como diferentes librerias que sirven
para este proyecto, como Scikit-learn, Keras, Pandas, entre otras, al igual que
utilizando el algoritmo de Least Absolute Shrinkage and Selection operator 0 mas
conocido como "LASSO". Este, ha sido usado extensamente como una seleccion
de caracteristicas mecanismo. Por lo tanto, primero lo usamos para seleccionar
varios de los mas atributos relevantes en cuanto a la capacidad de supervivencia.
Entonces, basado en los atributos seleccionados, disefiamos otro completamente
conectado MLP que es mucho mas estrecho y un poco mas profundo. En este
modelo, la red neuronal se alimenta sélo con la mayor cantidad de cinco atributos
relevantes, con cinco capas ocultas de tres neuronas apiladas sobre ellas,

conectadas a una capa de salida sigmoide.

+ Diagnosis of renal calculus disease in medical ultrasound images

Este articulo consiste en la verificacion y adaptacion del método de Wavelet para el
pre procesamiento y la descomposicion de imagenes diagndsticas para la deteccion
de litiasis renal. Wavelet es una funcién matematica que divide una onda continua
en varios componentes de escala. Cada uno de estos componentes de escala
puede ser asignado con un rango de frecuencia y puede ser estudiado con una

resolucion que coincide con su escala.

El pre procesamiento de las imagenes de ultrasonido del rifion consiste en la

eliminacioén de ruido utilizando el método de umbral de wavelet. La descomposicion



de wavelet se realiza en imagenes despeck y las caracteristicas de energia de
wavelet se extraen para diferentes familias de wavelet. Ademas, estas
caracteristicas son utilizadas por la red neuronal artificial de retroalimentaciéon de
retroalimentacion para clasificar la imagen de ultrasonido renal como imagen de

célculo renal o imagen normal.

% Renal Stone Detection and Analysis by Contour Based Algorithm

Este articulo propone la deteccion, ubicacion y el tamafio del calculo renal mediante
la segmentacion de GAC ademéas de la extraccion de caracteristicas y las

operaciones morfoldgicas.
La metodologia propuesta para el proyecto consiste en siete secciones:
1. Pre procesamiento: Para este paso, se escogio el filtro Wiener

2. Ecualizacion adaptativa: Para la mejora de contraste se realiza para representar
claramente detalles mas finos como bordes y limites, de modo que la region de

piedra deseada se detecte facilmente

3. Operaciones morfoldgicas: Se realizan para detectar la region de piedra

requerida mediante operaciones como la apertura, el cierre y la reconstruccion.

4. Segmentacion: Esto ayuda a una representacion mas facil de la imagen que

puede analizarse mas a fondo

5. Extraccion de caracteristicas: Reduce la complejidad del sistema, ya que una
gran informacién generalmente requiere una gran cantidad de memoria y potencia

de calculo.

6. Esquema de limite: Este paso realiza el contorno del limite de las regiones
detectadas (en el caso de una o mas piedras) y las regiones de interés se muestran
claramente para facilitar la apariencia visual, asi como para otras mediciones de

ubicacién y tamafio



7. Deteccidn: Ademas de la deteccién de bordes, los métodos de deteccion de

contornos también se utilizan para la deteccion.

% An Improved Level Set Method for Segmentation of Renal
Parenchymal Area from Ultrasound Images
En este documento, se propone un método de ajuste de nivel mejorado para la
segmentacion del area parénquima renal en imagenes de ultrasonido 2D. Este

método esta basado en 3 aspectos:

1. Se adopta un modelo de evolucién de conjunto de niveles regularizados de

distancia para extraer los bordes del rifion

2. Modelo de ajuste escalable por cada region para extraer el sistema recolector del

rinén

3. La medicion del area parénquima renal, restando el area del sistema recolector

del grosor de la arena renal gruesa

El enfoque trabajado en este proyecto de un método de conjunto de niveles
mejorado de 2 pasos, aplicando DRLSE (distance regularized level set evolution es
un desarrollo del método de fijacion de niveles.) y RSF (region-scalable fitting, se
define en términos de un contorno cerrado y dos funciones de ajuste que localmente

aproximar las intensidades de la imagen en los dos lados del contorno)

% Classification of Kidney Images Using Cuckoo Search Algorithm and
Artificial Neural Network

El objetivo de este trabajo es clasificar las imagenes del rifidn, utilizando las
imagenes de ultrasonido, segun la seleccion de caracteristicas relevantes. En este
trabajo, las imagenes del rifién se clasifican como imagenes anormales mediante el
pre procesamiento (es decir, la conversion de escala de grises), generan una region
de interés, extrayendo las caracteristicas basadas en wavelets de escala multiple
Método Gabor, Cuckoo Search (CS) para optimizacién y Red neuronal artificial
(ANN).



% Deep learning for ultrasound image caption generation based on
object detection
El propdsito de este estudio es el de encontrar la ubicacion de las areas de enfoque
del estudio que se hace en particular, y comprender el contenido de las areas de
enfoque convenientemente, proponen un método novedoso de imagen de

ultrasonido generacion de subtitulos basada en la deteccion de regiones.

El método detecta y codifica simultaneamente areas de enfoque en imagenes de
ultrasonido, luego utiliza el LSTM (Memoria a largo plazo en inglés, la cual tiene
conexiones de retroalimentacion) para decodificar los vectores de codificacion y
generar informacion de texto de anotacion para describir la informacion del
contenido de enfermedades en imagenes de ultrasonido. EI modelo resuelve
principalmente el problema de la interferencia entre diferentes érganos, y obtiene
informacion mas detallada sobre el area de enfoque. Primero, se utiliza el modelo
de deteccion de region para detectar areas de enfoque y codificarlas como vectores
de codificacion. Luego, se codifican los vectores de codificacion con LSTM, y genera
textos de anotacion para describir la informacion del contenido de las areas de

enfoque en las imagenes de ultrasonido.



5 MARCO LEGAL

5.1 Resolucién 8430 de 1993
Esta norma tiene como propadsito la disposicion de las normas cientificas para los

requisitos de desarrollo de areas investigativas en salud (temas especificados en el
articulo 4 de este mismo documento), teniendo en cuenta que estas instituciones
para la realizacion de investigacion en humanos, deberan tener un Comité de Etica
en investigacion, basado en sus reglamentos y sus politicas internas (SALUD,
1993).

5.2 Consejo de la OCDE sobre inteligencia artificial (1A)

En esta normal, principalmente se incluyen un conjunto de principios y
recomendaciones para el disefio de politicas publicas futuras de inteligencia

artificial en el pais, divididas en 5 principios, los cuales son:

1. La lA deberia beneficiar a las personas y al planeta impulsando el crecimiento

inclusivo, el desarrollo sostenible y el bienestar.

2. Los sistemas de IA deben disefiarse de una manera que respete el Estado de
derecho, los derechos humanos, los valores democraticos y la diversidad, y

deben incluir salvaguardas apropiadas

3. Debe haber transparencia y divulgacién responsable en torno a los sistemas de
IA, para garantizar que las personas entiendan los resultados basados en la IA 'y
puedan desafiarlos.

4. Los sistemas de IA deben funcionar de manera robusta y segura a lo largo de
sus ciclos de vida y los riesgos potenciales deben evaluarse y gestionarse

continuamente.

5. Las organizaciones e individuos que desarrollan, despliegan u operan sistemas
de IA deben ser responsables de su correcto funcionamiento en linea con los

principios anteriores (MIinTIC, 2019).



5.3 Ley 2015 del 31 de enero de 2020

Esta ley tiene como objetivo regular la interoperabilidad de la historia clinica
electrénica — IHCE, por la cual se intercambian elementos clinicos relevantes, como
documentos y expedientes clinicos del curso de vida de cada persona; esta misma,
tiene como objetivo facilitar, agilizar y garantizar el acceso y el ejercicio de los
derechos de la salud y la informacién de las personas, respetando asi mismo el

Habeas Data y la reserva de esta misma (Colombia, 2020).

5.4 Declaracién de Helsinki

La declaracion de Helsinki dictamina los deberes que debe tener un médico al
momento de estar con su paciente y en la vida cotidiana. El deber del médico es
promover y velar por la salud de las personas y, estos mismos conocimientos y la
conciencia del médico han de subordinarse al cumplimiento de ese deber; el médico
debe actuar solamente en el interés del paciente al proporcionar atencion médica
qgue pueda tener el efecto de debilitar la condicion mental y fisica del paciente; la
preocupacion por el bienestar de los seres humanos debe tener siempre primacia

sobre los intereses de la ciencia y de la sociedad (MUNDIAL, 2000).



6. DISENO METODOLOGICO

Para el desarrollo de este proyecto, la metodologia que se eligi¢ fue una orientada
a mineria de datos, llamada CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining), debido a sus 6 puntos importantes de evaluacion y procesamiento de
imagenes. Por esto, en el desarrollo de este proyecto se va a dividir en 3 fases

principales:

1. Fase I: Disefio

En esta fase inicial, se van a tomar en cuenta los requerimientos y objetivos
del proyecto a desarrollar con el personal médico de la FOSCAL vy los
integrantes del semillero de Radiologia FOSUNAB. Por esto, el personal
médico de la FOSCAL tendra como objetivo el desarrollo del consentimiento
a los pacientes y el protocolo médico para la extraccion de las imagenes con
caracteristicas especificas, al igual que la captura de estas mismas,
cargando estos archivos en una plataforma en una nube ya etiquetadas.

2. Fase ll: Desarrollo

En este punto del proyecto, se definen las operaciones de pre procesamiento
de las imagenes ya previamente etiquetadas por el personal médico y se
procede a la construccion del modelo de Deep Learning, el entrenamiento y

el ajuste del modelo creado con las imagenes previamente suministradas

3. Fase lll: Evaluacién
En este, se optimizan los pardmetros utilizados para el entrenamiento, si
fueron o no los mejores y sus respectivas actualizaciones, al igual que se
desarrolla el documento de pruebas establecidas para el proyecto y se

validan los resultados en base a ellos.



7. RESULTADOS
En este capitulo, se presentan los resultados de este proyecto correspondientes a

cada objetivo:

7.1 OBJETIVO NO. 1: DIAGNOSTICAR EL USO DE DEEP LEARNING PARA LA
DETECCION DE LITIASIS RENAL
A continuacioén, se presenta el resultado esperado del primer objetivo especifico, el

cual es el diagndstico del uso de Deep Learning en litiasis renal.

7.1.1 Diagnéstico del uso de deep learning en litiasis renal

En esta seccion, son presentados los diferentes métodos de clasificacion,
estrategias de optimizacion, las arquitecturas, los frameworks y los diferentes
algoritmos para clasificacion y object detection que han sido utilizados exitosamente

en papers publicados aplicados al caso de la litiasis renal:

7.1.1.1 Métodos de clasificacion

La clasificacion supervisada es una de las tareas mas habituales que realizan los
denominados “Sistemas Inteligentes” para problemas de clasificacion, ya que, estos
utilizan algoritmos, los cuales, a su vez, utilizan el "historial" de los datos para el
entrenamiento, por lo que puede "aprender' a asignar la etiqgueta de salida
adecuada al nuevo valor, es decir, puede predecir el valor de salida, por esto, los
gue se encontraron que han sido utilizados previamente en papers publicados con

relacion a litiasis renal son:
7.1.1.1.1 K-Nearest Neighbors (k-NN)

K-Nearest Neighbors es el mas simple y popular método de clasificacion, de tipo
supervisado y no paramétrico, basado en la distancia que necesita medir la similitud
de los datos de prueba con las muestras de los datos almacenados en el conjunto
de entrenamiento y luego, los datos de la prueba son etiquetados por la mayoria de
los votos de sus vecinos mas cercanos en el set de entrenamiento (Akbulut, Sengur,
Guo, & Smarandache, 2017).

Dado el ejemplo de X= {x1, x2, ..., xn} denote el set de entrenamiento donde xi €

Rn es un punto de datos de entrenamiento en el espacio de caracteristicas n-



dimensional y que Y = {yl, y2, .., yN} denota las etiquetas de clase

correspondientes (Akbulut, Sengur, Guo, & Smarandache, 2017).

Dado un punto de datos de prueba x' cuya etiqueta de clase se desconoce, puede

determinarse asi:

- Calcular las medidas de similitud entre la muestra de prueba y las muestras de
formacion utilizando una distancia funcién (Akbulut, Sengur, Guo, & Smarandache,
2017).

- Encontrar los vecinos mas cercanos de la muestra de prueba en los datos de
entrenamiento de acuerdo a la medida de similitud y determinar la etiqueta de clase
por la mayoria de los votos de sus vecinos mas cercanos (Akbulut, Sengur, Guo, &
Smarandache, 2017).

7.1.1.1.2 Linear Discriminant Analysis (LDA)

La técnica LDA (Linear Discriminant Analysis) se desarrolla para transformar las
caracteristicas en un espacio dimensional mas bajo (pequefio), lo cual maximiza la
relacion de la variacidn entre las clases con la variacion dentro de la clase, lo cual
garantiza la maxima separabilidad de clases (Tharwat, Gaber, lbrahim, &
Hassanien, 2017).

El objetivo de esta técnica es proyectar la matriz de datos original en un espacio

inferior y que, para esto, se necesitan de 3 pasos fundamentales:

1. Calcular la separabilidad entre clases, es decir, la distancia entre los medios
de diferentes clases, lo que es llamado el “entre-clase” o “matriz entre clases”
(Tharwat, Gaber, Ibrahim, & Hassanien, 2017).

2. Calcular la distancia entre la media y las muestras de cada clase (varianza)
dentro de la clases o matriz dentro de la clase (Tharwat, Gaber, Ibrahim, &
Hassanien, 2017).

3. Construir el espacio dimensional inferior que maximiza la variacion entre
clases y minimiza la variacion de estas mismas (Tharwat, Gaber, Ibrahim, &
Hassanien, 2017).



A pesar de que la técnica LDA se considera una de las técnicas de reduccion mas
utilizadas, sufre de un numero de problemas, como, por ejemplo, que el LDA no
logra encontrar el espacio dimensional inferior, si las dimensiones son mucho
mayores que el nimero de muestras de datos de la matriz; el otro problema, es el
de la linealidad, ya que, si las diferentes clases son separables de forma no lineal,
esta técnica no puede discriminar entre clases (Tharwat, Gaber, lbrahim, &
Hassanien, 2017).

7.1.1.1.3 Support Vector Machines SVM

Las Maquinas de Soporte Vectorial son una técnica de ML conocida para la
clasificacion y otras actividades de aprendizaje, siendo este mismo definido como
un clasificador discriminatorio, que se caracteriza formalmente por un hiperplano
Optimo; este, produce un resultado del hiperplano 6ptimo, que clasifica nuevos
ejemplos y los conjuntos de datos que soportan este hiperplano se llaman vectores
de apoyo (Support vectors) (Battineni, Chintalapudi, & Amenta, 2019).

llustracion 12: Battineni, Chintalapudi, & Amenta, 2019. Clasificacion de

datos utilizando multiples lineas (Izquierda) y clasificacién de datos 6ptimo
hiperplano (Derecha)
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En una regién bidimensional (2D), este hiperplano es una linea que aisla en 2
segmentos en los que cada segmento se encontraba a cada lado (ver ilustracion
11) que es donde se ve de una mejor forma el como se aisla estos segmentos
(Battineni, Chintalapudi, & Amenta, 2019).

7.1.1.1.4 Back-Propagation Neural Networks (BPNN)



El clasico modelo de BPMN, estd compuesto por muchas capas de nodos y, es
designado por el nodo caracteristico, la geometria de interconexion de la red y las
reglas de aprendizaje (funciones de transferencia o transfer functions); este
aprendizaje, se retroalimenta continuamente en el modelo para ajustarse a los
pesos de los nodos entre capas para reducir los errores entre los datos
pronosticados y los medidos y, por esto, los BPMN consideran la no linealidad,
aprovechando al maximo las funciones de transferencia que conectan las capas de
los nodos (Zeng, Zeng, Choi, & Wang, 2017).

Los errores que puede presentar este modelo pueden ser reducidos por el proceso
de aprendizaje de propagaciéon (back-propagation learning Process); después de
determinar los pesos del nodo a través del proceso de entrenamiento, este modelo
puede ser usado para prondsticos con nuevos datos (Zeng, Zeng, Choi, & Wang,
2017).

7.1.1.1.5 Decision trees

Decision trees (Arboles de decision) es una técnica de aprendizaje de maquina
supervisada, las cuales inducen un arbol de decisiones a partir de los datos de
entrenamiento; este, es un modelo predictivo (Que es un mapeo) desde las
observaciones sobre un elemento hasta las conclusiones sobre su valor objetivo en
el que, su estructura estd basada en los arboles, cuyas hojas representan
clasificaciones o etiquetas, los nodos sin hojas son caracteristicas y las ramas
representan conjunciones de caracteristicas que conducen estas clasificaciones
(Tan, 2015).

La construccion de un arbol de decision que sea coherente con un conjunto de datos
es vital y, uno de los elementos que se utiliza para ayudar a construir un arbol
coherente, es el de “la poda de adaptacion” (Overfitting pruning), ya que puede ser
utiizada para evitar que el arbol sea adaptado solo para el conjunto de
entrenamiento y, esto hace que el arbol sea general para los datos no etiquetados
y puede tolerar algunos datos de entrenamiento etiquetados erroneamente (Tan,
2015)



7.1.1.1.6 Naive Bayes

El clasificador de Naive Bayes, tiene como objetivo entrenar un método a partir de
un conjunto de datos inicial, para que un modelo sea capaz de predecir uno de los
valores nominales que pertenecen a la clase (Pereira-Toledo, Lépez-Cabrera, &
Quintero-Dominguez, 2017); esto, se ve mas claramente en su formula, explicada
de la siguiente manera:

llustracién 13: Pereira-Toledo, Lopez-Cabrera, & Quintero-Dominguez, 2017.
Férmula del clasificador de Naive Bayes
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e E es representado como una tupla de valores (x1, X2, ..., xn)
e Xies el valor del atributo de Xi

e C es el atributo de la clase

e ceselvalordeC

e 0y cl son valores de las clases binarias

e fnb(E), se le conoce como clasificador de Naive Bayes

Este clasificador puede ser visualizado en forma de arbol, debido al supuesto de
independencia de los atributos (Pereira-Toledo, Lopez-Cabrera, & Quintero-

Dominguez, 2017), siendo estos mismos representados como:
- Laraiz: Clase padre

- Hojas: Atributos de la clase

7.1.1.1.7 Random Forest

Random Forest es un modelo de prediccidon de conjunto, el cual consiste en una
coleccion de diferentes arboles de decision, conocido actualmente como CART
(Classification And Regression Trees), los cuales se entrenan a través de
empaquetado y la seleccion de variables aleatorias, fundamentado en la particion
recursiva (al igual que CART), en la cual, la posicidon exacta del punto de corte y la

seleccion de la variable de division dependen en gran parte de la distribucion de las



observaciones en la muestra de aprendizaje (Wang, Wang, Zeng, Srinivasan, &
Ahrentzen, 2018).

Random Forest, predice con el uso de un conjunto de arboles en vez de un solo
arbol y, la I6gica detras de utilizar un conjunto de arboles para la prediccion es el de
mitigar el problema de inestabilidad de cada arbol combinando la prediccion de
multiples arboles (Wang, Wang, Zeng, Srinivasan, & Ahrentzen, 2018).

7.1.1.1.8 Cuckoo Search Algorithm

El algoritmo de Cuckoo Search (CS) es uno de los ultimos algoritmos inspirados en
la naturaleza, el cual se basa en el parasitismo de la cria de algunas especies de
aves, especificamente las cuco (Cuckoo). Las aves cuco (Cuckoo), ponen sus
huevos en idos de otras aves huéspedes, siendo este nido cuidadosamente elegido,
ya que contienen huevos recién puestos y elimina los huevos existentes de este
nido, para asi aumentar la probabilidad de eclosion (nacimiento) de sus huevos
(Cuevas & Reyna-Orta, 2014).

Tomando en cuenta lo anterior, se ve que los sistemas naturales son complejos vy,
por lo tanto, no pueden ser modelados exactamente por un algoritmo en su forma
basica, por esto, es necesaria la simplificacion de los sistemas naturales para una
implementacién exitosa en cémputo y, para esto, los autores de este, simplificaron

el proceso en 3 reglas idealizadas (Cuevas & Reyna-Orta, 2014), las cuales son:

1. Un huevo representa una solucién y se almacena en un nifio, por lo que, un
Cuckoo artificial, puede poner un solo huevo a la vez (Cuevas & Reyna-Orta,
2014).

2. El cuco busca el nido mas adecuado para poner sus huevos, teniendo las
caracteristicas mas parecidas a los suyos para aumentar la posibilidad de
eclosion (Cuevas & Reyna-Orta, 2014).

Se fija el nimero de nidos del huésped (poblacion), teniendo en cuenta que el ave
huésped puede descubrir el huevo del Cuckoo (peores soluciones lejos del valor
Optimo) con una probabilidad de Pa €[0,1] y estos huevos se tiran o el ave abandona

el nido y construye uno nuevo; en caso contrario, el huevo eclosiona y vive para la



siguiente generacion y, los nuevos huevos puestos por estos, eligen los nidos de

los alrededores de las mejores soluciones actuales (Cuevas & Reyna-Orta, 2014).
7.1.1.1.9 Deep Learning

Tal como se definié en el marco conceptual: Deep Learning o aprendizaje profundo,
es una forma de aprendizaje automatico que permite a las computadoras aprender
através de la actualizacién constante de los parametros definidos en capas apiladas
de procesamiento. Para lograr este aprendizaje de patrones, la maquina se debe

someter a grandes cantidades de informacion.

7.1.1.2 Estrategias de optimizacion en Deep Learning

Los conceptos a continuacién definidos ayudan a la red neuronal a trabajar de una
manera mas eficiente y a reducir el nimero de problemas que pueden presentarse,
los cuales van desde la normalizacion de los parametros hasta la desactivacion de
un numero de neuronas de una red neuronal de forma aleatoria para ayudar a

reducir el overfitting:
7.1.1.2.1 Batch Normalization

Batch Normalization o Normalizacion de los lotes, se ha convertido en un
componente estandar para acelerar y mejorar el entrenamiento de redes neuronales
profundas (DNNSs), a pesar de que estas mismas conlleven a calculos adicionales,
consumen mas memoria Yy significativamente ralentiza la iteracion del
entrenamiento. Este, se ha propuesto facilitar la capacitacion mediante la
normalizacion explicita de cada capa para tener una media de cero y una varianza
unitaria (Wu, y otros, 2018).

7.1.1.2.2 Dropout

El Dropout o desercidn, se refiere a ignorar las unidades (neuronas), es decir, que
estas unidades no se consideran durante un determinado paso adelante o hacia
atras; durante la fase de entrenamiento de cierto conjunto de neuronas que se elige
al azar (Budhiraja, 2016).



Este Dropout se utiliza para prevenir el overfitting, ya que, una capa totalmente
conectada ocupa la mayoria de los parametros y, por lo tanto, las neuronas
desarrollan una codependencia entre si durante el entrenamiento que frena la
potencia individual de cada neurona, lo que lleva a un exceso de datos de

entrenamiento (Budhiraja, 2016).
7.1.1.2.3 Regularization

Antes de aplicar la regularizacion, para el caso normal de aplicaciéon de una red

neuronal profunda se desea minimizar la siguiente funcién de costo:
1 m
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Si se desea aplicar la regularizacion, se le agrega un componente que penalizara

los pesos grandes, convirtiéndose asi en la siguiente ecuacion:
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Donde se debe tener en cuenta que lambda es el parametro de regularizacion, el
cual se puede ajustar. Si el valor de lambda es mayor, entonces el valor del peso
mayor sera castigado y, asi mismo, si el valor de lambda es menor, el efecto de

regularizacion también es menor (Peixeiro, 2019).

Esto tiene sentido, ya que la funcién de costo debe minimizarse, por esto, sumar la
norma cuadrada de la matriz de ponderaciones y multiplicar por el parametro de
regularizacion reducira la ponderacién mayor para minimizar la funcién de coste
(Peixeiro, 2019).

7.1.1.2.4 Data Augmentation

Data Augmentation o aumento de datos, abarca un conjunto de técnicas que
mejoran el tamafo y la calidad de los conjuntos de datos de capacitacion, de manera
gue se puedan construir mejores modelos de aprendizaje profundo con ellos; este
tipo de algoritmos de aumento de imagen incluyen transformaciones geomeétricas,

aumentos del espacio de color, filtros de nucleo, mezcla de imagenes, borrado



aleatorio, aumento del espacio de caracteristicas, entre otros (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

Los enfoques de Data Augmentation se ajustan desde la raiz del problema: El
conjunto de datos de entrenamiento y, esto se hace, bajo el supuesto de que se
puede extraer mas informacion del conjunto de datos original a través de los
aumentos, los cuales inflan artificialmente el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento, ya sea por deformacion de los datos o sobre muestreo (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019).

7.1.1.3 Arquitecturas

Ademas de mencionar el nimero de cada capa neuronal en una red neuronal, el
concepto de arquitectura en redes neuronales también se refiere a cada conexiéon
entre capas y / 0 neuronas, sus tipos e incluso su entrenamiento de forma, por esto,

se presenta las siguientes arquitecturas que pueden ser utilizadas en este sistema:
7.1.1.3.1 DenseNet

Las DenseNets tienen varias ventajas que resultan convincentes, como por ejemplo
gue alivian el problema de gradiente de desaparicion, refuerzan la propagacion de
caracteristicas, fomentan la reutilizacion de las -caracteristicas y reducen
sustancialmente su numero de parametros (Huang, Liu, Weinberger, & Maaten,
2016).

Las capas de DenseNet son muy estrechas (por ejemplo, 12 mapas de
caracteristicas pro capa), afiadiendo asi solo un pequefio conjunto de mapas de
caracteristicas al “conocimiento colectivo” de la red y manteniendo el restante mapa
de caracteristicas sin cambios y el clasificador al final toma una decision basada en

todo el mapa de caracteristicas de la red (Huang, Liu, Weinberger, & Maaten, 2016).
7.1.1.3.2 GoogLeNet o Inception

GoogLENet es una red neuronal convolucional que tiene 22 capas de profundidad,

la cual, puede cargar una version ya pre entrenada de la red entrenada en los



conjuntos de imagenes ImageNet o Places365; estas redes han aprendido

diferentes caracteristicas para una amplia gama de imagenes (MathWorks, 2020).

llustracion 14: Representacion de la arquitectura de GoogLENet.
Recuperado de https://www.researchgate.net/figure/Image-of-GoogLeNet-
architecture-17_fig4 327249814
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Una caracteristica importante de GoogLENet es que, se introdujo un nuevo médulo
de inicio local (local inception) en CNN, cuya idea basica es encontrar el 6ptimo local
de construccion y repetirlo espacialmente, en el que, uno de los principales aspectos
beneficiosos de esta arquitectura, es que permite incrementar el niamero de
unidades en cada etapa sin un aumento incontrolado de la complejidad
computacional para que, esta CNN pueda ser disefiada, no solo en profundidad,
sino ser eficientemente entrenables (Zhong, Jin, & Xie, 2015).

7.1.1.3.3 ResNet

La Red Residual (ResNet) es una arquitectura de Red Neuronal Convolucional
(CNN) que fue disefiada para permitir cientos o miles de capas convolucionales con
un fuerte rendimiento, solucionando asi el problema de “gradiente de desaparicion”
(vanishing gradient), ya que estas redes neuronales se entrenan a través del
proceso de retropropagacion (backpropagation) que se basa en el descenso del
gradient (gradient descent), bajando asi mismo la function de pérdida para encontrar

los pesos que lo minimizan; si se encuentran demasiadas capas, la multiplicacion



repetida hace que este gradiente sea mas pequefio, hasta que “desaparece”,
hacienda que el rendimiento se sature o incluso se degrade con cada capa adicional
(missinglink.ai, 2020).

llustracion 15: missinglink.ai, 2020. Arquitectura ResNet

Feedforward
3X3 conw, 64 7X7 conv, 64 12
% (ResNet -152 output
FresT e
3X3 conv, 128 3X3 conv, 64 64
3X3 conv, 64
3X3 conv, 256 T
2
33 conv, 64 (onychomycosis
=
o
[ oxacom26 | EE
T s
:
3X3 conv, 512

3X3 conv, 512 152 layers

3X3 conv, 512
3X3 conv, 512

3X3 conv, 512
3X3 conv, 512

3X3 conv, 512

M

fc 4096

fcé

il L

fc 4096

"
o

Esta arquitectura, apila los mapas de identidad (identity mappings) capas que
inicialmente no hacen nada y los salta, reutilizando las activaciones de las capas
anteriores; este salto, inicialmente comprime la red en solo unas pocas capas, lo
gue permite un aprendizaje mas rapido y, luego, cuando la red se entrena de nuevo,
todas las capas se expanden y las partes “residuales” de la red exploran mas y mas

el espacio de caracteristicas de la imagen de origen (missinglink.ai, 2020).
7.1.1.3.4 VGGNet

Las VGGNets se desarrollan originalmente para el reconocimiento y deteccion de
objetos, las cuales, tienen arquitecturas convolucionales profundas con tamafnos
mas pequefios con kernels de (3x3), strides de (1x1) y pooling windows de (2x2);
en esta arquitectura, hay 4 estructuras de red diferentes, las cuales van desde 11

capas a 19 capas, teniendo en cuenta que estas se incrementan cuando la red se



profundiza, pero imponiendo un mayor costo computacional (Wang, Guo, Huang, &
Qiao, 2015).

7.1.1.3.5 Unet

Esta arquitectura consiste en 3 secciones principales: La contraccion (contraction),

El cuello de botella (bottleneck) y La seccion de expansion (expansion section).

llustracion 16: Sankesara, 2019. Arquitectura Unet
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La contraccion (contraction), estd hecha de muchos bloques de contraccion, en el
gue cada bloque toma una entrada y aplica 2 capas de convolucion 3*3 seguidas
de un maxpooling de 2*2 y, cuyo numero de mapas de caracteristicas o kernels se
duplica para que la arquitectura pueda aprender las estructuras complejas de
manera efectiva (Sankesara, 2019).

La seccién de expansion (expansion section) también consiste en varios bloques de
expansion donde, cada bloque pasa la entrada a 2 capas 3*3 CNN seguidas de una
capa de muestreo 2*2 y, despues de cada blogue, el nimero de kernels usados por
la capa convolucional se reduce a la mitad para mantener la simetria (Sankesara,
2019).

7.1.1.3.6 Alexnet



La arquitectura de AlexNet consiste en cinco capas convolucionales, algunas de las
cuales son seguidas por capas de agrupamiento maximo y luego tres capas
completamente conectadas y finalmente un clasificador softmax de 1000 formas
(Rizwan, 2018).

llustracion 17: Rizwan, 2018. Arquitectura AlexNet
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- Primera capa: La entrada de AlexNet es una imagen RGB de 227x227x3 que
pasa a través de la primera capa convolucional con 96 mapas o filtros de

caracteristicas que tienen un tamafio de 11x11 y un stride de 4 (Rizwan, 2018).

- Segunda capa: Hay una segunda capa convolucional con 256 mapas de
caracteristicas de tamafo 5x5 y una zancada de 1y, luego hay nuevamente una
capa de agrupacion maxima con tamafio de filtro 3x3 y un stride de 2 (Rizwan,
2018).

- Tercera, cuarta y quinta capa: Son capas convolutivas con un filtro de tamafio
3x3 y un stride de 1; estas 3 capas convolucionales son seguidas por una capa de
agrupacion maxima con tamafio de filtro 3x3, una zancada de 2 y tienen 256 mapas

de caracteristicas (Rizwan, 2018).

- Sexta capa: La salida de la capa convolucional se aplana a través de una capa
totalmente conectada con 9216 mapas de caracteristicas cada uno de tamafio 1x1
(Rizwan, 2018).

- Séptima y Octava Capa: De nuevo, dos capas completamente conectadas con
4096 unidades (Rizwan, 2018).



- Output Layer: Finalmente, hay una capa de salida softmax con 1000 valores

posibles (Rizwan, 2018).

7.1.1.4 Frameworks

Un framework es un conjunto de conceptos, practicas y estandares a seguir,
proporcionando, ademas, una serie de funciones que se han desarrollado y estan

listas para ser implementadas.
7.1.1.4.1 Apache MXNet

“Apache MXNet es un marco de inferencia y formacion técnica escalable y agil con

una API concisa y facil de usar para aprendizaje automatico” (aws, 2020).

Este, incluye la interfaz de Gluon, el cual permite a los desarrolladores con cualquier
nivel de experiencia, empezar a utilizar el Deep Learning en la nube y en
aplicaciones moviles (aws, 2020). Este, cuenta con diferentes beneficios, los cuales

son.

e Facilidad de uso con Gluon: Ya que, este ofrece una interfaz que facilita la
creacion de prototipos, el entrenamiento y la implementacion de modelos de
Deep Learning sin sacrificar su velocidad (aws, 2020).

e Mayor Rendimiento: Ya que las cargas de trabajo pueden distribuirse en
varias GPU, lo que significa que los proyectos que son muy grandes pueden
gestionarse en menor tiempo (aws, 2020).

Flexibilidad y Opciones: Teniendo en cuenta que, es compatible con muchos
lenguajes de programacion, como JavaScript, Python, R, entre otros; sin embargo,
el backend se compila en C++ para maximizar el rendimiento, sin importar el

lenguaje que se utilice para la creacion de los modelos (aws, 2020).
7.1.1.4.2 Pytorch

Pytorch se define como un paquete de Python, el cual segun su documentacion

provee 2 cualidades:



- Calculos con tensores con aceleracion de una Graphic Processing Unit
(GPU): Ya que este permite la utilizacion de CUDA
(Compute Unified Device Architecture), que es una plataforma que sirve para correr

modelos en GPUs y no en CPUs (Central Processing Unit) (Espejel, 2020).

- Construccién de redes neuronales sobre un sistema de auto gradiente: Esto
significa que, PyTorch puede realizar un seguimiento a los tensores, después de
estos pasar por multiples operaciones que, involucren la creacion de una red
neuronal, de tal forma en la que se retorne la derivada de la Gltima operacion

respecto al tensor actual (Espejel, 2020).

Aparte de las cualidades especiales que se mencionan anteriormente, también

cuenta con las siguientes caracteristicas clave y capacidades:

- Ecosistema Robusto: Un ecosistema de herramientas y bibliotecas que apoya
el desarrollo en computer vision, NLP y méas (PyTorch, 2020).

- Soporte para la nube: Pytorch estd soportado en las principales plataformas de

nubes, que proporcionan un facil escalado (PyTorch, 2020).

- Entrenamiento Distribuido: A partir de la formacién distribuida escalable y la

optimizacién del rendimiento en la investigacion y la produccion (PyTorch, 2020).

7.1.1.4.3 Theano

Theano es una biblioteca de Python construida sobre NumPy, que permite definir,
optimizar y evaluar expresiones matematicas que implican conjuntos

multidimensionales (Index, 2020).
Algunas de las caracteristicas principales de esta libreria son:

e Uso transparente de una GPU: Realiza calculos intensivos de datos hasta
140 veces mas rapidos que en una CPU (Index, 2020).

e Diferenciacion simbdlica eficiente: Ya que permite calcular derivadas para
funciones de una o varias entradas (Index, 2020).

e Generacién de codigo C dinamico: Permite evaluar expresiones de

manera mas rapida (Index, 2020).



Pruebas de unidad extensivas y auto verificaciéon: Incluye herramientas para

detectar y diagnosticar errores y problemas potenciales (Index, 2020).

7.1.1.4.4 TensorFlow

TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto para el aprendizaje automatico,
contando con un ecosistema integral y flexible de diferentes recursos de la
comunidad como herramientas y bibliotecas, las cuales permite un aprendizaje
automatico innovador y la compilacion e implementacion con gran facilidad de
aplicaciones con tecnologia de Aprendizaje Automatico (AA) mediante API intuitivas
y de alto nivel, como por ejemplo Keras, que permite una iteracion de modelos

inmediata (TensorFlow, 2020).

TensorFlow tiene una gran ventaja en compilacién y entrenamiento de modelos, ya
gue, no sacrifica la velocidad ni el rendimiento. Una de las ventajas de este, es la
compatibilidad con diferentes bibliotecas de complementos y modelos para poder
experimentar, en los que se incluyen BERT, TensorFlow Probability, Tensor2Tensor

y Ragged Tensors (TensorFlow, 2020).
7.1.1.4.5 Caffe: Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding

Caffe es un marco de cédigo abierto, el cual permite un acceso claro a arquitecturas
profundas (Deep architectures), cuyo codigo estd escrito en C++ con CUDA
(Compute Unified Device Architecture) utilizada para el célculo en la GPU, bien
apoyados por enlaces a Python/Numpy y MATLAB; esta arquitectura, se adhiere a
las mejores practicas de ingenieria de software, proporcionando asi mismo pruebas
unitarias de correccion y rigor experimental, al igual que en la velocidad de
despliegue (Jia, y otros, 2014).
llustracién 18: Jiay otros, 2014. Ejemplo de clasificacion de digitos con

MNIST de unared Caffe, en el que, las cajas azules representan layes y los
octagonos amarillos representan la informacién producida en las capas



Caffe proporciona un conjunto de herramientas muy completo para capacitacion,

pruebas, afinamiento y despliegue de modelos, descritas a continuacion:

e Modularidad: El software esta disefiado para ser lo mas modular posible,
permitiendo una facil extensién a nuevos formatos de datos, capas de red y
funciones de pérdida (loss functions) (Jia, y otros, 2014).

e Separacion de la representacion y la implementacion: Caffe soporta
arquitecturas de red en forma de graficos aciclicos dirigidos arbitrariamente,
por esto, Caffe reserva exactamente la misma cantidad de memoria segun
sea necesario para lared y se abstrae de su ubicacion en el host o en la GPU
(Jia, y otros, 2014).

e Cobertura de prueba: Caffe tiene una prueba y no se acepta ningan nuevo
cbdigo en el proyecto sin las pruebas correspondientes, por esto, permite
rapidas mejoras refactorizacion de la base del codigo (Jia, y otros, 2014).

e Fijaciones de Python y MATLAB: Caffe proporciona los enlaces directos
para ambos idiomas (Python y MATLAB) para la construccion de redes y
clasificacion de insumos; para el caso especial de Python, exponen el modulo
de resolucién (solver module) para facilitar la creacion de prototipos de
nuevos procedimientos para entrenamiento (Jia, y otros, 2014).

e Modelos de referencia pre-entrenados: Caffe proporciona modelos de
referencia para tareas visuales, basados en AlexNet; este incluye, el modelo
de ImageNet con variaciones y el modelo de deteccion R-CNN (Jia, y otros,
2014).

7.1.1.5 Algoritmos para Object Detection

La deteccidn de objetos u object detection, es una tecnologia que esté relacionada

el procesamiento de imagenes, cuyo objetivo principal es el de detectar diferentes



categorias y/o objetos, como lo son personas, carros o edificios en videos y/o

imagenes digitales
7.1.1.5.1 FAST R-CNN

Fast R-CNN emplea varias innovaciones para mejorar tanto la velocidad de
entrenamiento como de prueba, mientras que a la par, va aumentando la precision
de la deteccion; esta, entrena la Deep Network de VGG16 y es 9 veces mas rapida
que R-CNN (Girshick, 2015).

llustraciéon 19: Girshick, 2015. Arquitectura Fast R-CNN
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La manera en la que funciona Fast R-CNN es, tomando como entrada una imagen
completa y un conjunto de propuestas de objetos, procesando primero que todo el
conjunto de imagenes con varias convoluciones y max pooling para poder producir
un mapa de caracteristicas (feature map) de cada convolucion y luego, para cada
propuesta de objeto de una region de interés (Rol), el pooling layer extrae del mapa
de caracteristicas un vector de caracteristicas de longitud fija y, cada uno de estos
vectores es introducido en una fully connected layer que finalmente se ramifica en
2 capas de salidas hermanas: una que produce estimaciones de probabilidad
softmax sobre K object clases, mas una clase de “fondo” y otra capa que produce 4

nameros reales para cada uno de los objetos de la k object clases (Girshick, 2015).

7.1.1.5.2 FASTER R-CNN



Faster R-CNN mejora esta metodologia, combinando las caracteristicas de una red
convolutiva (Fully Convolutional network) para realizar tanto propuestas de la region

a detectar como la deteccion propia de los objetos (Fan, Brown, & Smith, 2016).

En Faster R-CNN una red de propuestas regionales (Region Proposal Network
RPN) comparte capas convolutivas con la red de deteccion de objetos, reduciendo
asi significativamente el costo de la propuesta, utilizando unas pocas capas
convolutivas extra para hacer retroceder los limites de la regioén y los puntajes de
objetividad en cada lugar, demostrando asi mismo, una aceleracién significativa, al
igual que ha demostrado en una mejora del rendimiento de la deteccidén de objetos
(Fan, Brown, & Smith, 2016).

llustracion 20: Fan, Brown, & Smith, 2016. Estructura de Faster R-CNN
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se ve tanto la red de propuesta de la regién (Region Proposal Network) como el
clasificador de objetos, los cuales comparten capas convolutivas. La red de
propuestas de la region (Region Proposal Network) se comporta como un director
de atencion, determinando el éptimo de cajas delimitadoras a través de una gama
de escalas y aspectos proporcionales que deben evaluarse para la clasificacion de
objetos que, en palabras mas sencillas, el RPN le dice al clasificador donde buscar

practicamente (Fan, Brown, & Smith, 2016).
7.1.1.5.3YOLO

YOLO consiste en que, una sola red convolucional predice simultdneamente

multiples cajas delimitadoras y probabilidades de clase de esas cajas, siendo este



entrenado en imagenes completes y optimizando directamente el rendimiento de
esta deteccion (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi, 2015).

llustracion 21: Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi, 2015. Sistema de
deteccion YOLO
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YOLO enmarca la deteccion como un problema de regresion, ejecutando la red
neuronal en una imagen nueva en prueba de tiempo real para predecir estas
detecciones, teniendo como base esta misma red neural, que esta corre a 45
fotogramas por segundo (frames per second), teniendo esto como significado el
poder procesar video en tiempo real, con menos de 25 milisegundos de latencia vy,
como un plus de este, YOLO logra mas del doble de la precisiéon media de otros

sistemas en tiempo real (Redmon, Divvala, Girshick, & Farhadi, 2015).

Como punto importante, YOLO calcula globalmente sobre la imagen cuando se esta
haciendo predicciones, ya que ve toda la imagen durante el tiempo en que se esta
entrenando y durante su prueba, de tal manera que implicitamente codifica la
informacion contextual sobre las clases, asi como su apariencia (Redmon, Divvala,
Girshick, & Farhadi, 2015).

7.1.1.5.4 Single-Shot MultiBox Detector (SSD)

El enfoque de SSD se basa en una red convolutiva de alimentacién que produce
una coleccion de tamano fijo de cajas delimitadoras y puntuaciones para la
presencia de la clase del objeto en esas cajas, seguido de un paso de supresion no
maxima para producir las detecciones finales, teniendo en cuenta que, las primeras
capas de esta red se basan en una arquitectura estandar utilizada para la
clasificacion de imagenes de alta calidad (truncada antes de la capa de

clasificacién), la cual se llamara “red de base” (Liu, y otros, 2016); después de esto,



se afiade la estructura auxiliar a la red para poder producir estas detecciones con

las siguientes palabras claves:

Mapas de caracteristicas multiescala para deteccién: Se afiade a esta,
capas de caracteristicas convolutivas al final de cada red que fue
previamente truncada, siendo estas capaces de disminuir el tamafo
progresivamente y permiten predicciones de detecciones multiescala (Liu, y
otros, 2016).

Predicciones convolucionales para la deteccion: Cada capa de
caracteristicas (features) afiadida puede producir un conjunto fijo de
predicciones de deteccion utilizando un conjunto de filtros convolucionales,
teniendo como caracteristicas de esta capa un tamafio de m * n con canales
p, el elemento basico para predecir estos parametros de una deteccion
potencial es un nucleo pequefio de 3 * 3 * p, que produce ya sea una
puntuacion categoria, o un desplazamiento de la forma en relacién con el
cuadro por defecto de las coordenadas; teniendo en cuenta que, para cada
uno de los m * n lugares donde se aplica este ndcleo, se produce un valor de
salida, siendo estos mismo medidos en relacion con una caja predeterminada
en relacién con la ubicacion de cada mapa de caracteristicas (Liu, y otros,
2016).

Cuadros predeterminados y relaciones de aspecto: Se asocia un
conjunto de cuadros delimitadores por defecto con cada celda de mapa de
caracteristicas, para multiples mapas de caracteristicas en la parte superior
de lared, teniendo en cuenta que el valor predeterminado de las cajas de los
rasgos del mapa de forma convolutiva, de modo que la posicién de cada caja
en relaciéon con su correspondiente celda es fija y, en cada una de estas
celdas del mapa de caracteristicas, se predicen las compensaciones en
relacion con las formas de la caja que viene por defecto en la celda, asi como
las puntuaciones por clase que indican la presencia de una instancia de clase

en cada una de estas cajas (Liu, y otros, 2016).

llustracion 22: Liu, y otros, 2016. Arquitectura de SSD
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En la ilustracion 16, el (a) representa que el SSD solo necesita una imagen de
entrada y “Ground Truth Boxes” para cada objeto durante el entrenamiento que, de
manera convolutiva, se evalla un pequefio conjunto de cajas predeterminadas de
diferentes relaciones de aspecto en cada lugar en varios mapas de caracteristicas

de diferentes escalas, como se ve en el (b) y (c).

7.2 OBJETIVO NO. 2: DISENAR UN ALGORITMO BASADO EN DEEP
LEARNING PARA LA DETECCION DE LITIASIS RENAL.
A continuacion, se presenta el resultado esperado del segundo objetivo especifico,

el cual es el disefio de un algoritmo basado en Deep Learning para la deteccion de
litiasis renal

7.2.1 Protocolo Médico

En esta seccidn, son presentados los puntos mas importantes de un protocolo
médico, que va desde la definicion de litiasis renal, sus caracteristicas, tratamiento
y deteccidn, hasta el procedimiento a seguir para obtener las imagenes médicas

desde el ecografo:

7.2.1.1 Litiasis o calculos renales

La litiasis urinaria o célculos renales, como es conocida coloquialmente, es una de
las afecciones mas frecuentes que, no solo se tienen que enfrentar el urélogo, sino
también el médico general, sobre todo en el servicio de urgencias. Estos, se puede
diagnosticar como hallazgos gracias a examenes de rutina, tanto de laboratorio
como de imagenologia, en pacientes que no necesariamente han presentado
sintomas, pero que pueden estar expuestos a dolor abdominal y a complicaciones
derivadas de la presencia de litiasis (Susaeta, Benavente, Marchant, & Gana, 2018)



Las formas de representacion de la litiasis renal varian dependiendo del tamario,
localizacion y composicion del calculo en el aparato urinario, teniendo como

resultado las siguientes posibilidades:

- Colico nefritico: Estd representado por un dolor muy intenso, que se
produce gracias a la obstruccion de la salud de orina del rifién, siendo comun
en la zona lumbar, pasando por el abdomen anterior y los genitales que, se

asocia a nauseas, vomitos y sudoracion (CHILLON, 2020).

- Hematuria: Es representada por la aparicion de sangre en la orina, la cual

puede ser visible a simple vista 0 no (CHILLON, 2020).

- Infecciones de orina: Los calculos renales pueden llegar a ser causa o
consecuencia de infecciones que son frecuentes en la orina (CHILLON,
2020).

Por otra parte, una de las causas mas comunes de la litiasis renal es una hidratacion
inadecuada, la cual conlleva al bajo volumen de orina. Los otros cuatro factores mas
comunes que contribuyen a la formacion de calculos urinarios son hipercalciuria,

hiperoxaluria, hiperuricosuria e hipocitraturia (Leslie, Sajjad, & Murphy., 2020).
Los 4 tipos de calculos renales incluyen:

- Calculos de calcio, los cuales se desarrollan gracias al hiperparatiroidismo,
pérdida renal de calcio, hiperoxaluria, hipomagnesemia e hipocitraturia
(Leslie, Sajjad, & Murphy., 2020).

- Calculos de acido darico, son aquellos que estan asociados con un pH
menor a 5 y una alta ingesta de alimentos purinicos, como lo son el pescado,

legumbres y carne, o cancer (Leslie, Sajjad, & Murphy., 2020).

- Calculos de estruvita, son causados por organismos que descomponen la

urea en amoniaco (Leslie, Sajjad, & Murphy., 2020).



Célculos de cistina, se deben a un defecto metabdlico que hace que los
tubulos renales no absorban correctamente la cistina, lisina, ornitina y

arginina (Leslie, Sajjad, & Murphy., 2020).

7.2.1.2 Diagnéstico

Si hay alguna sospecha de que, el paciente pueda presentar formacion de célculos

renales, los procedimientos de diagndstico mas comunes son:

Andlisis de sangre: Estos andlisis pueden revelar un exceso de calcio o
acido Urico en la sangre. Estos, sirven para controlar la salud de los rifiones
y para que, el médico a cargo pueda comprobar la existencia de otras

enfermedades (MayoClinic, 2019)

Analisis de orina: En los analisis de orina antes de las 24 horas, se puede
mostrar si se esta liberando demasiados minerales que forman los célculos
0 muy pocas sustancias que previenen la formacion de estos mismos
(MayoClinic, 2019). El hallazgo de hematies macro o micro apoya el
diagnostico, a pesar de que no se es extrafio que esté ausente, al igual que
la Leucocituria es frecuente, gracias a la reaccion inflamatoria por el paso del
célculo (Malaga, 2020).

Prueba por imagenes: Estos tipos de examenes son los mas frecuentes,
gracias a que se pueden mostrar los calculos renales en las vias urinarias.
Las opciones que abarca este tipo de diagndstico va desde la radiografia
abdominal, urografia intravenosa, ecografia abdominal (dependiendo de la
visibilidad y tamafio del célculo) y la tomografia computarizada de alta
velocidad o de energia dual, el cual puede mostrar calculos muy pequefios
(MayoClinic, 2019).

Para la radiografia, existen factores limitantes que son primordiales para la

deteccién de calculos de esta manera, los cuales son:



o Tamafio del célculo: No permite ver menores de 2mm

o Bajatonalidad: ElI 10% de la litiasis son radiotransparentes, como por
ejemplo el &cido Urico, xantina, indinavir y triamtereno

o Superposicion del aire intestinal debido al ileo

o Interposicién del hueso

o Confusion de las calcificaciones extraurinarias, flebolitos, etc.

o Mala técnica de realizaciéon

llustracion 23: Malaga, 2020. Imagenes de radiografia simple con calculo
renal radioopaco (de calcio). Recuperado de
https://www.urologosmalaga.com/tratamientos/litiasis-calculos/4-1-litiasis-
calculos-evaluacion-y-diagnostico/

Respecto a la ecografia abdominal, es utilizada para detectar la presencia de

Hidronefrosis (ectasia), el cual solo detecta calculos mayores o iguales a 4mm

situados principalmente en la union pielo-ureteral o la union uretero-vesical (Malaga,

2020)

llustracién 24: Mélaga, 2020. Ecografia renal donde se puede apreciar pelvis
renal dilatada por causa obstructiva. Recuperado de

https://www.urologosmalaga.com/tratamientos/litiasis-calculos/4-1-litiasis-
calculos-evaluacion-y-diagnostico/
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En cuanto a la urografia intravenosa, tiene una sensibilidad y especificidad de
aproximadamente 87-90% y 94-100%, esta, no debe ser realizada durante la fase

aguda del cdlico, ya que la eliminacion del contraste puede tardar horas (Malaga,

2020).

llustracion 25: Malaga, 2020. Urografia intravenosa: Imagenes donde se
introduce un contraste intravenoso. Recuperado de
https://www.urologosmalaga.com/tratamientos/litiasis-calculos/4-1-litiasis-
calculos-evaluacion-y-diagnostico/




Por ultimo, se tiene el TAC helicoidal, el cual puede ser tanto con y sin contraste, la
cual es la prueba diagndstica mas utilizada, gracias a la gran sensibilidad y
especificidad del 94-100% y 92-100% (Malaga, 2020).

llustracion 26: Malaga, 2020. UroTAC sin contraste donde se aprecia un
calculo renal. Recuperado de
https://www.urologosmalaga.com/tratamientos/litiasis-calculos/4-1-litiasis-
calculos-evaluacion-y-diagnostico/

- Anadlisis de los célculos expulsados: En este, se pide al paciente orinar a
través de un filtro para retener los célculos que lograron pasar y
posteriormente, se llevan a andlisis de laboratorio para revelar la composicién
de los calculos renales asi, el medico puede utilizar esta informacién para
determinar el origen de los célculos renal es y poder establecer un plan para
la prevencion de estas formaciones (MayoClinic, 2019)

7.2.1.3 Contexto nacional e internacional

El Observatorio de Salud Publica de Santander (OSPS) realizé un analisis de datos
sobre litiasis renal a partir de los Registros Individuales de Prestacion de Servicios
de Salud (RIPS) y estadisticas vitales del Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE), para poder determinar tanto la mortalidad como la morbilidad

respecto a litiasis renal tanto en Santander como en Colombia, teniendo como



resultado que, aproximadamente 15 de cada 100 muertes por urolitiasis en

Colombia se presentaron en Santander para el 2014.

Si bien, existen diversas publicaciones en revistas cientificas de programas de

coémputo que ayuden a la deteccion de litiasis renal, en Colombia especificamente

aun no se han comenzado a implementar en ningun hospital.

Si

se toma ya como contexto internacional, existen diversos sistemas

computarizados ya implementados en otros paises, como lo son:

Espafia: Un programa informatico, desarrollado por El Servicio de Urologia
del Hospital de Manacor y la Universidad de las Islas de Baleares (UIB), para
mejorar y agilizar el diagnostico y el tratamiento de los pacientes que
presentan calculos renales, creada por el Dr. Félix Grases y la Dra. Antonia
Costa (infosalus, 2014)

Reino Unido: StoneChecker, es una herramienta de software médico
disefiada para la toma de decisiones clinicas, proporcionando informacion
sobre el calculo renal de un paciente, la cual, esta disefiada para evaluar
célculos que proporciona a los médicos métricas clinicas Utiles utilizando
tomografias computarizadas sin contraste del paciente (imagingbiometrics,
2017)

Al igual, no solo se han desarrollado para la deteccidn, sino también para el andlisis

y su descomposicion:

Espafia: MyStone, es un dispositivo de andlisis rapido de célculos renales,
desarrollado por el grupo de Técnicas de Separaciéon en Quimica (GTS) y el
centro de vision por computador de la Universitat Autbnoma de Barcelona, el
cual supondra una mejora de atencion al paciente y la reducciéon del coste

del andlisis de estos mismos (UAB, 2014)

7.2.1.4 Metodologia


https://www.uab.cat/web/universitat-autonoma-de-barcelona-1345467954409.html

A continuacion, se presentard los pardmetros necesarios para establecer la
metodologia a desarrollar durante la toma de las imagenes y el desarrollo de este

proyecto:
7.2.1.4.1 Tipo de estudio

El tipo de estudio en este caso es el de Conformidad, ya que, este es el que se mide
el grado de concordancia entre uno o varios observadores con la realidad,
usualmente basados en el “patrén de oro” el cual permite ver con facilidad los
verdaderos positivos, negativos y los falsos positivos y negativos de cualquier
prueba diagndstica, algo similar a lo que se comprueba en el algoritmo con la matriz

de confusion.

7.2.1.4.2 Poblacion

Las imagenes que seran utilizadas para esta investigacion son imagenes de
ecografia enfocadas en principalmente en el rifion, donde esté especificado el
célculo renal y que, anteriormente se haya comprobado que este existe a través de
UROTAC, tanto pacientes como con y sin litiasis renal, sin tener en cuenta la edad
del paciente, ni género, ni condicion demografica, ni ninguna condicion especial del

paciente.

7.2.1.4.3 Célculo del tamafio de muestra

Para el total de las imagenes a calcular, se intentara calcular un aproximado de 50
imagenes semanales, teniendo en cuenta que, por cada paciente, se sacara
aproximadamente 3 videos de 2 segundos, los cuales capturan 20 imagenes por
segundo, de las 3 secciones por rifion, dando un total de 6 videos por paciente,
teniendo asi la posibilidad de eleccién de estas imagenes para el entrenamiento,

validacion y pruebas.

Para el total de imadgenes que se lleguen a sacar para el plazo establecido, se
tomardn de referencia un 80% sobre las mismas para la parte del conjunto de
entrenamiento (train), 10% para el conjunto de validacion (val) y 10% para el

conjunto de pruebas (test), tanto las que tienen como las que no litiasis.

7.2.1.4.4 Consideraciones éticas



Este proyecto estéa clasificado como investigacion sin riesgo, ya que no es necesaria
ningun tipo de intervencién para la toma de imagenes de ecografia; a pesar de esto,
a cada paciente se le solicita el permiso para la toma de estas imagenes y, se firma
un consentimiento (anexo: Consentimiento del paciente) que fue previamente

aprobado por el epidemidlogo en cargo.

7.2.1.4.5 Condiciones legales

Este proyecto se realizara bajo las consideraciones designadas en la resolucion
8430 de 1993, el consejo de la OCDE sobre inteligencia artificial y Declaracion de
Helsinki, las cuales tratan temas de importancia como: los deberes del médico al
momento de estar con el paciente, la disposicién de normas para los requisitos de
investigacién en el area de la salud con humanos y los principios éticos para la
utilizacién de la inteligencia artificial en beneficio de las personas y el respeto de sus

derechos y valores.

7.2.1.4.6 Recogida de datos
Para la toma de estas imagenes, se deben pasar por dos procesos respectivamente,
el primero de ellos es UROTAC y el segundo es la propia ecografia, especificados

a continuacion:

7.2.1.4.6.1 Diagrama de flujo del proceso de UROTAC

Para el proceso de la toma de UROTAC, no se necesita ayuno previo, pero si se
necesita tener la vejiga llena, por lo que se recomienda beber 2 litros de agua unos
30 minutos antes de la toma de UROTAC, al igual que se debe quitar toda la joyeria,
gafas o cualquier accesorio de metal que se lleve en el cuerpo, ya que podrian

interferir con el escéaner TC.

Para la toma del examen, el paciente esta acostado sobre una mesa de exploracion
estrecha que se desliza hacia la maquina de TC, en el que el detector de rayos X
de la maquina de TC gira a su alrededor para crear una imagen de la anatomia
interna, las cuales se compilan y desarrollan mediante programas informaticos

especiales

llustracion 27: Diagrama de flujo de procesos del UROTAC
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7.2.1.4.6.2 Diagrama de flujo del proceso de Ecografia

Para sacar la ecografia, no se necesita ni ayuno previo ni tener la vejiga llena, ya
gue solo se va a revisar la parte de los rifiones, no la vejiga. Lo que se debe tener
en cuenta en este, es que el paciente debe llegar al hospital, acostarse en la camilla
y subirse la camisa para que el doctor pueda aplicar el gel de ecografia, que ayuda
al transductor a ver todos los érganos y situarse especificamente en los rifiones,
procediendo asi mismo con la toma de los 6 videos de 1 a 2 segundos por rifidn,

para después, guardar estos en el ecégrafo y posteriormente subirlos al drive
compartido.

llustraciéon 28: Diagrama de flujo de procesos de la ecografia
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7.2.2 Andlisis de requerimientos del sistema
En esta seccion, se mostraran los requerimientos tanto funcionales como no

funcionales del algoritmo de Deep Learning para la deteccion de Litiasis Renal por
ecografia.

7.2.2.1 Requerimientos funcionales

El sistema debera cumplir con estos diferentes aspectos que permitan el correcto
funcionamiento del sistema con estos requerimientos funcionales, mostrado en las
siguientes tablas:

Tabla 3: Requerimiento Funcional No. 1

Requerimiento 1
Visualizacion de los resultados: Los resultados de los

Requerimiento entrenamientos como el accuracy, va a estar
mostrado en el script de consola
Prioridad Media

Se necesita de haber ejecutado primero el

Precondicion )
entrenamiento

Tabla 4. Requerimiento Funcional No. 2



Requerimiento 2
Cargar las imagenes al sistema: El equipo médico
debe cargar las imagenes con y sin litiasis renal en
una carpeta especial para el procesamiento de estas

Requerimiento

mismas
Prioridad Media
Precondicion N/A

7.2.2.2 Requerimientos no funcionales

El sistema debera cumplir con estos diferentes aspectos que permitan el correcto
funcionamiento del sistema con estos requerimientos no funcionales, mostrado en

las siguientes tablas:

Tabla 5: Requerimiento No Funcional No. 1

Requerimiento 1

Confiabilidad: El proyecto debe poseer un buen
Requerimiento desempenio en el procesamiento y evaluacion de las
imagenes de, al menos un accuracy del 60%

Prioridad Media

Tabla 6: Requerimiento No Funcional No. 2

Requerimiento 2
Accesibilidad: El sistema debe ser completamente
Requerimiento accesible para el procesamiento y recopilado de
imagenes médicas
Prioridad Media

Tabla 7: Requerimiento No Funcional No. 3

Requerimiento 3

Escalabilidad: El sistema dejara una base para poder
ser preparado a una escalabilidad futura.

Prioridad Baja

Requerimiento




7.2.3 Diagrama de procesos del sistema
El diagrama de procesos que se muestra a continuacion representa de manera
general el proceso de trabajo del algoritmo, que va desde la recopilacion de los

datos hasta la prediccion final del sistema.

Este, inicia directamente desde la adquisicion de los datos por parte del equipo
médico de la FOSCAL inicialmente, pero, por diferentes motivos se realizé el
desarrollo de un Web Scrapper para la obtencion de las imagenes por Internet,
seguido del etiquetado de las imagenes, ya sea que esta tenga o no litiasis. Asi
mismo, dividimos todos los datos en Training set, Validation Data y Test Data para
cada uno de los respectivos pasos a seguir, teniendo como referencia un 80% de
imagenes para el Training Set, un 10% para Validation Data y otro 10% para Test
Data.

Para el Training Set, se procede a desarrollar los scripts y modelos que se va a
utilizar en este algoritmo, el cual, en este caso, se utilizé una red pre entrenada con
“ImageNET” con la arquitectura de ResNet50, con un total de parametros de
23'587.712, de los cuales 23'534.592 son entrenables y 53.120 no son parametros
entrenables y, asi mismo, teniendo en cuenta los tiempos de corrida, el Score

sacado de este algoritmo y su compilacion.

Ya para la evaluacion, se utilizo la entropia cruzada binaria (binary crossentropy), la
cual es una funcién de pérdida, utilizada en tareas de clasificaciébn entre dos
posibles categorias, como las presentes en este proyecto (litiasis vs no litiasis), junto
con la matriz de confusion (confusion matrix) la cual permite la visualizacién del
desemperio de un algoritmo diferenciando los éxitos positivos y negativos, ademas
de los falsos positivos y los falsos negativos para facilitar la lectura de los resultados.
Por ultimo, la fase de prediccion que es el filtro final de pruebas, en el cual se valida
ya con las imagenes predispuestas para tal fin (test set).

llustracién 29: Diagrama de Flujo del sistema de deteccién de Litiasis Renal
por ecografia
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7.3 COMPLEMENTO DEL OBJETIVO NO. 2: DESARROLLO DEL ALGORITMO
BASADO EN DEEP LEARNING PARA LA DETECCION DE LITIASIS RENAL.
En esta seccion, se toma en cuenta desde el principio de toda construccion de un

proyecto, que es, desde va desde la recopilacién del Dataset inicial con el Web
Scrapper hasta el propio codigo funcional, con su respectiva construccion,
entrenamiento y resultados, teniendo en cuenta que esto es complemento para
alcanzar el objetivo No. 2:

7.3.1 Recopilacion del Dataset con el Web Scrapper

Para acelerar el proceso de construccion del modelo, y dadas las eventualidades
gue a nivel mundial afectaron a todos los profesionales de salud por la contingencia
del SARS-CoVid19, impidiendo el acceso a los equipos médicos e incluso a los
centros de salud por varios meses consecutivos coincidiendo justamente con el
tiempo de desarrollo del proyecto, se previé la necesidad de crear un Web Scrapper,
programado en Python, con el fin de recopilar una cantidad suficiente de imagenes

para el entrenamiento, validacion y test del algoritmo, haciendo uso de los siguientes



filtros de buasqueda, utilizados para la extraccion desde Google Images y
posteriormente pasando por una validacion informal por parte de los expertos

involucrados en el proyecto:

- Renal calculus ultrasound images
- Urolithiasis ultrasound images
- Calculos renales por ecografia

- Renal calculi ultrasound images

Estos filtros permitieron la recopilacion de 233 imagenes médicas con litiasis renal,
las cuales fueron pasadas primero por un proceso para cambiar el color de “rgb” a
escala de grises, ya que unas imagenes contenian formas y letras diferentes que
podrian incidir en el momento de entrenamiento del algoritmo. Por parte de las
imagenes sin litiasis renal, se lograron recopilar aproximadamente 156 imagenes,
estas especificamente, fueron recopiladas como muestra inicial en un proceso
dirigido por la Dr. Paola Amaya, interna de radiologia y parte del semillero de

investigacion de radiologia FOSUNAB.

7.3.2 Desarrollo del codigo
En esta seccion, se dara a conocer las partes importantes para la construccion y

desarrollo del algoritmo de clasificacion de litiasis renal

7.3.2.1 Construccion del modelo

Para las variables que son importantes en este modelo, como el batch size, que es
el nimero de imagenes procesadas simultdneamente de cara a la actualizacion
gradual de los parametros de modelos, la tasa de aprendizaje (learning rate), que
determina la incidencia del ajuste a realizar para cada parametro en cada iteracion,
mientras la funcidén de pérdida se mueve paso a paso en direccion a algun minimo
(local o global) haciendo uso del valor del gradiente calculado, y, también el nimero
de épocas (epoch) que es la cantidad de veces que el total de las imagenes pasa a
través del conjunto de entrenamiento (training set).

llustracion 30: Valores especificados para el batch size, learning rate y la
cantidad de epochs



BATCH_SIZE = 64

LR = @.881

EPOCHS = 28
Para la seleccién del mejor modelo, se partié de una arquitectura pre entrenada con
un Total de 23,587,712 de pardmetros, de los cuales 23,534,592 son entrenables y
53,120 no son entrenables, la arquitectura con mejor desempeio fue una basada
en ResNet50, previamente entrenada con las imagenes de ImageNET vy
posteriormente sometida al proceso de Transfer Learning.

llustracion 31: Construccion del modelo con la arquitectura pre entrenada de
ResNet50

base model = ResHet5@8(weights='imagenet', include top=False, input_tensor=Input(shape=(224,224,3)))
base_model.summary()

Asi mismo se afiadieron manualmente varias capas: una capa de vectorizacion
Flatten, seguida de una capa densa con 256 neuronas de capas totalmente
conectadas, luego de una capa de Dropout al 50% para la regularizacion del
modelo y finalmente la capa de salida de 2 neuronas (Una por cada posible estado
de salida, “con litiasis” o “sin litiasis”) y una funcion de activacion softmax para
convertir la salida probabilistica en un valor binario 1/ 0.

llustracién 32: Capas afiadidas a la arquitectura ResNet50 para el
entrenamiento del algoritmo de Litiasis Renal

head_model = base_model.output

head_model = AveragePooling2D(pool_size=(7,7))(head_model)

head_model = Flatten(name="flatten")(head_model)

head_model = Dense(256, activation="relu", kernel regularizer=regularizers.l2(LR))(head_model)
head_model = Dropout(®.5)(head_model)

head_model = Dense(2, activation="softmax")(head_model)

Después de esto, se utilizd el siguiente filtro, para fijar las capas previamente
entrenadas y seleccionar y entrenar solo las capas superiores (finales) del

head_model.

llustracion 33: Capas entrenadas y utilizadas en la red



model = Model({inputs=base model.input, outputs=head model)

for layer in base model.layers:
layer.trainable = False

7.3.2.2 Entrenamiento

El modelo se entrena con la version mas reciente a la fecha de Tensorflow 2.3.0,
haciendo uso de la herramienta de ETL automatizada de iméagenes
(ImageDataGenerator) que facilita automéaticamente las operaciones de carga,
transformacion y ajuste de las imagenes para ser enviadas en bloque al método

fit_generator() propio de los modelos construidos bajo este framework.

Se definen adicionalmente dos funciones de Callback para generar
automaticamente “checkpoints” de los modelos con buen desempefo, y para
detener el entrenamiento dado el caso de que por cinco épocas consecutivas no
haya ningun progreso en el aprendizaje del modelo.

llustracion 34: Entrenamiento del modelo

history = model.fit generator({train_generator,
validation_data=validation_generator,
epochs=EPOCHS,
callbacks=[checkpoint, early stopping])

Teniendo en cuenta el nimero de muestras y las épocas que se habian establecido
previamente, se generan los siguientes resultados con sus respectivas métricas de

evaluacion (loss y accuracy)

llustraciéon 35: Resultados del entrenamiento en las épocas 1-7



Epoch 1728

- ETA: 25 - loss: 1.3682 - accuracy: 8.531@
to 1.3582@, savimg model to imageClassificationMedel.hs
- B85 15s/step - loss: 1.3882 - accuracy: 2.5312 - wal_loss: 1.116% - val_accuracy: 8.483%9

- ETA: 85 - loss: 1.1734 - accuracy: 8.526e5
om 1.36828 to 1.17841, savimg model to imageClassificatiomMedel.hs
- 38s Es/step - loss: 1.1784 - accuracy: 8.5265 - val_loss: @.9412 - val_accuracy: 2.5885

- ETA: 85 - loss: 1.8238 - accuracy: 8.5575

Epoch ee@a3: loss i fr 1.82881, savimg model to imageClassificationmodel.hs

4/4 [z======= ========] - 355 35/step - loss: 1.828% - accuracy: 8.5575 - val_loss: 2.8%4@ - wval accuracy: 2.483%
Epoch 4728

4/4 [==== ==========] - ETA: @5 - loss: 8.9341 - accuracy: @.5575

Epoch eeeas: loss improved from 1.82881 to ©.93411, saving model to imageClassificationModel.hs
=======] - 315 8&s5/step - loss: B8.9341 - accuracy: ©8.5575 - val_loss: @.7996 - val_accuracy: 8.5886

44 [========

Epoch 5728

A: 8s - loss: ©.8163 - accuracy: @.6283
8.8163@, saving model to imageClassificationModel.hs
gs/step - loss: @.8163 - accuracy: 8.6283 - wval_less: @.7336 - val_accuracy: 8.5151

2/4 [== 1 - ETA: @5 - loss: 8.728@ - accuracy: 8.85947
Epoch 2e8s i ed from 8.81538 to 8.71999, saving model to imageClassificationModel.hs
4/4 [z========== ==============] - 385 8s/step - loss: 8.72808 - accuracy: 8.56947 - wal_less: 8.6525 - val_accuracy: 8.9677

A: @s - loss: ©.5883 - accuracy: 8.7389
8.68825, saving model to imageClassificationmodel.hs
8s/step - loss: 9.8882 - accuracy: 8.7389 - val_loss: 8.6233 - val_accuracy: 8.9832

llustracion 36: Resultados del entrenamiento en las épocas 8-14

Epoch B/28

4/4 [z=z=== = ===] - ETA! 85 - loss: B.6317 - accuracy: ©.8142

Epoch @@ees: loss imp from 8.68825 to ©8.63168, saving model to imageClassificationModel.hs

4f4 [======== = ===] - 355 9s5/step - loss: 8.6317 - accuracy: ©.8142 - val_loss: 8.5755 - val_accuracy: 8.7742

Epoch 9/28

@5 - loss: B.5636 - accuracy: 8.8363

8.56362, saving model to imageClassificationModel.hs

gs/step - loss: ©.5636 - accuracy: @.8363 - val_loss: @.5588 - val_accuracy: @.9e32

Al @s - loss: @.5583 - accuracy: ©.8809
5362 to ©.55827, saving model to imageClassificationModel.hs
9s/step - loss: ©8.5583 - accuracy: 9.8808% - val_loss: @.5187 - val_accuracy: 1.82ea

@s - loss: @.5154 - accuracy: 8.8852
8.51535, saving model to imageClassificationMedel.hs
gs/fstep - loss: 8.5154 - accuracy: @.8358 - val_loss: @.4845 - val_accuracy: 1.8220

2/4 [z========== = @s - loss: @.4934 - accuracy: 8.9294
Epoch @@@l2: loss impro from @.51536 to ©.4%337, saving model to imageClassificationModel.hs
afa [ = ===] - 355 3s/step - loss: 8.4934 - accuracy: @.2284 - val_loss: @.455% - val_accuracy: 1.80e@

Epoch 13728
454 [ ] - ETA: @5 - loss: @.4828 - accuracy: 8.3871
Epoch eae1s: i m 8.49337 to ©8.48197, saving model to imageClassificationModel.hs

===] - 355 9s5/step - loss: 8.4828 - accuracy: ©.9871 - val_loss: 8.4348 - val accuracy: 1.908a

85 - loss: @.4429 - accuracy: 8.9294
8.44284, saving model to imageClassificationModel.hs
8s/step - loss: ©.4428 - accuracy: @.9284 - val_loss: @.4161 - val_accuracy: 1.829@

4f4 [========

llustracién 37: Resultados del entrenamiento en las épocas 15-20



Epoch 15/28

======] - ETA: @5 - loss: 8.4154 - accuracy: ©.3425
om 8.44284 to ©8.415241, saving model to imageClassificationModel.hs
===] - 385 Bs5/step - loss: 8.4154 - accuracy: ©8.9425 - val_loss: @.4872 - val_accuracy: 1.8888

==========] - ETA! @5 - loss: 9.4882 - accuracy: 8.3243
d from 8.41541 to 8.48823, saving model to imageClassificationModel.hs
===] - 325 Bs5/step - loss: 8.4882 - accuracy: ©8.9248 - val_loss: 8.3783 - val_accuracy: 1.8880

- ETA: @s - loss: ©.3853 - accuracy: 8.3513

Epoch ee@17: loss errcvec from @.48822 to ©.38538, saving model to imageClassificationModel.hs

44 [==============================] - 2385 85/step - loss: 8.2852 - aCcuracy: @.9513 - val_loss: 2.2672 - val_accuracy: 1.822e
Epoch 18/2@

/4 [=================== - ETA: @5 - loss: @.3866 - acCuracy: @.3459

Epoch @e@1s: loss did n 8.38538
4/4 [============= - 3@s 7s/step - loss: B8.3866 - accuracy: 8.346% - val_loss: 8.32533 - val_accuracy: 1.88@@

Epoch 19/2@

4/4 [==============================] - ETA! @5 - l0O55! ©.35689 - accuracy: 8.3232
Epoch 8@@19: loss improved from 8.28538 to @.35894, saving model to imageClassificationModel.hs
4/4 [==============================] - 355 %5/step - loss: 8.368% - accuracy: 8.92%2 - val_loss: 8.3481 - val_accuracy: 1.9228

Epoch 28,28
- ETA: 85 - loss: 8.3466 - accuracy: ©.9513
294 to 8.34662, saving model to imageClassificationmodel.hs
=] - 2@s Es/step - loss: B.3456 - accuracy: ©.9513 - wal less: @.2142 - val_accuracy: 1.828a

7.3.2.3 Resultados

Para la generacion de las predicciones del modelo sobre el conjunto de pruebas, se
utiliza el método predict del modelo, junto con la funcién argmax de Numpy para
retornar el indice de los valores méaximos, obteniendo asi como resultado el

accuracy, la precision y el F1 Score

llustracion 38: Resultados del algoritmo

# Testing/Prediction phase

predictions = model.predict{test_generator, verbose=1)
yPredictions = np.argmax(predictions, axis=1)

true_classes = test_generator.classes

# Display the performance of the model on test data

cm = showResults(true_classes[:len(yPredictions}], vPredictions)

1/1 [=====================z========] - 85 Ims/step
ACCUracy B.896EE66EREEEEEEET

Precision : 8.96862745898083922

filScore : @.966554433221R%39

En la seccion de visualizacion de los resultados, se asigna a las variables
target_names los valores de positivo y negativo dependiendo del caso que vaya a
dar de la prediccién y se procede a graficar. Junto con esto, esta la matriz de
confusion (confusion_matrix) para ayudar a la visualizacion de los resultados
propios del algoritmo, los cuales se ven con la escala a la parte derecha de la matriz

y la cantidad de:

- Verdaderos positivos

- Falsos positivos



- Verdaderos negativos

- Falsos negativos
llustracion 39: Matriz de confusién

target_mames = [ 'Positivo®, 'Megativo']

plt.imshow{cm, interpolation="'nearest', cmap=plt.cm.Blues}
plt.title{'Matriz de confusidn")

plt.colorbar()

tick_marks = np.arange{2)

plt.xticks({tick_marks, targei_names, rctaticn=45)
plt.yticks{tick_marks, target_names)

thresh = cm.max() / 2.

for i, j in itertools.product{range{cm.shape[e]}, range(cm.shape[1])):
plt.text(j,i, cm[i,j], horizentalalignment='center’,
color ="white' if {cm[i,j] » thresh) else 'black")

Matriz de confusidn
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7.4 OBJETIVO NO. 3: EVALUAR EL CORRECTO FUNCIONAMIENTO DEL
SISTEMA PREDICTIVO CON EL CONJUNTO DE DATOS PRUEBA
SUMINISTRADO CONTRASTANDOLO CON EL CONCEPTO DE LOS MEDICOS
EXPERTOS.

En esta seccidn, se toma en cuenta desde los conceptos utilizados para las pruebas
del entrenamiento hasta los resultados de los intentos probados con las diferentes

arquitecturas definidas, cumpliendo asi con el objetivo No. 3

7.4.1 DOCUMENTO DE PRUEBAS
En esta seccion, se va a presentar desde los parametros utilizados en este proyecto,

hasta las pruebas con las arquitecturas utilizadas:

7.4.1.1 Pardmetros utilizados para la evaluacion del modelo

Los pardmetros y métricas a continuacién mostrados, son muy utiles en el campo
de ciencia de datos o en aplicaciones de aprendizaje automaético, especificamente
en los problemas de clasificacion, ya que, estos tienen en consideracion el nimero
de aciertos y de valores de error para evaluar la calidad en general. Para otros tipos
de problemas (regresion, clustering) existen diferentes medidas que no son parte

del alcance del presente documento.

7.4.1.1.1 Entropia cruzada

Esta, es la medida utilizada para el entrenamiento del modelo, que se define como
la diferencia entre 2 distribuciones de probabilidad tanto para una variable aleatoria
como un conjunto de eventos determinados, teniendo siempre en cuenta que, esta
informacion cuantifica el nimero de bits necesarios para codificar y enviar eventos;
los eventos con menor probabilidad tienen mas informacion y, los eventos con
mayor probabilidad tienen menos informacion.

llustracion 40: Elisha, 2020. Férmula del pardmetro de Entropia Cruzada
(Cross Entropy)



|
Hy(q) ==~ > i - 1ogp(y) + (1 = y,) - log(1 = p(3)
i=1

7.4.1.1.2 Accuracy

Esta métrica es la mas utilizada por las personas que trabajan en problemas de
clasificacion y se define como el nUmero de predicciones correctas sobre el total de

los datos de prueba utilizados.

llustracién 41: Heras, 2020. Formula del parametro de accuracy

TP+TN
TP +TN+FP+FN

ACCuUracy —

Sin embargo, esta se puede ver afectada si no se tiene un conjunto de datos
balanceados, por ejemplo, tener 90 casos negativos y 10 casos positivos y, puede
gue el algoritmo identifique todas las predicciones con el conjunto de datos de mayor

tamafio y aun asi obtenga un 90% de accuracy.

llustracion 42: steemit, 2019. Representacién del accuracy

Lo 2 |veroapero| FALSO
que g | ‘WEGATIVO' |POSITIVO
tenfa |— —
que | 2| FALSO |VERDADERO
decir | 8 |nNEGATIVO] [POSITIVE
negativo l positivo
—_—

Lo que el clasificador

predice

7.4.1.1.3 Matriz de confusién



Es una forma estructurada de resumir el comportamiento del modelo una vez
entrenado, contrastando los valores reales del conjunto de pruebas (ground truth)
contra las predicciones realizadas. Los resultados se pueden clasificar en una de

cuatro categorl'as:

Verdadero positivo: Cuando la imagen si era 'y acerto
Verdadero negativo: Cuando la imagen si era y no acerté

Falso positivo: Cuando la imagen no era y no acerté

a o o p

Falso negativo: Cuando la imagen no era y acerté

llustracion 43: steemit, 2019. Representacidon de la matriz de confusién

Lo 1 E veroapero | FALSO
que g" NEGATIVO JPOSITIVO
tenfa |=— e
que E FALSO | vEeErRDADERO
decir | ¢ |nNEGaTIVO| POSITIVO

negativo l positivo

e ——

Lo que el clasificador

predice

7.4.1.1.4 Precision (Precision)

Este indicador se define como el nimero total de casos positivos verdaderos en el
namero total de casos positivos, en otras palabras, se define como, de todo lo que
el algoritmo afirma como positivo, se compara contra el total REAL de positivos del

conjunto de pruebas.

Por esto, en la ilustracién 35 se muestra en naranja lo que verdaderamente era
positivo y, en lo que es un poco de rojo, lo que se marcé como positivo siendo

negativo.

llustracion 44: lawtomated, 2019. Férmula del parametro Recall



True Positives

Precision =
True Positives + False Positives

llustracion 45: steemit, 2019. Representaciéon de Precision

Lo % vernapero | FALSO
que E NEGATIVO JPOSITIVO
tenfa |— —
que | S| FALSO |VERBABERS
decir | ¢ |NEGaTIVO| \EOSIENG
negativo | positivo

e —

Lo que el clasificador

predice

7.4.1.1.5 Exhaustividad (Recall)

Este, es un indicador el cual, el nimero de casos clasificados como verdaderos
positivos se compara con todos los casos verdaderos positivos, diferenciandose asi
mismo con el indicador de precision, ya que, el recall compara la cantidad de casos
clasificados como verdaderos positivos sobre todo lo que realmente era positivo,

explicado mas claramente en la ilustracion 36.

llustraciéon 46: Heras, 2020. Representacion de la Exhaustividad (Recall)

TP
TP+ FN

recall =

7.4.1.1.6 F1Score
Es un balance entre los parametros de precision y recall, ya que se define como el
doble del producto de precision y recall sobre la suma de estos dos; es decir, la

media armonica. Los valores tomados por F1 asumen que la precision y el recall



son igualmente importantes para nosotros y es una métrica bastante adecuada

cuando el conjunto de datos es desbalanceado.

llustracion 47: Heras, 2020. Formula de F1Score

F1—9 precision - recall

precision + recall

7.4.1.2 Pruebas de arquitecturas utilizadas

En esta seccién del documento, se va a presentar 4 diferentes arquitecturas de
redes neuronales convolucionales profundas utilizadas sobre el mismo conjunto de
entrenamiento compuesto por imagenes con litiasis y sin litiasis; probando asi,
diferentes configuraciones que son contrastadas bajo las métricas definidas con
anterioridad. De la misma manera se incluyen las pruebas con los parametros

definidos para el proceso de Data Augmentation.

llustracion 48: Fuente propia. Parametros de entrenamiento sin Data
Augmentation

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1, /255,
fill mode="nearest"

3
F)

validation_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
fill_mode="nearest"

!
Ll

test_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255

En Data Augmentation se presenta exactamente los mismos parametros para todos
los modelos en la parte de entrenamiento y validacion y, se tuvo especial cuidado
al momento de especificarlos ya que, en la imagen podria o no verse afectado el

calculo.

llustracién 49: Fuente propia. Parametros de Data Augmentation utilizados



train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
fill_mode="nearest",
horizontal_flip=True,
vertical_flip=True,
rotaticn_range=15,
Zoom_range=[@.85,08.1]
)|

validation datagen = ImageDataGensrator(
rescale=1./255,
fill_mode="nearest",
horizontal_flip=True,
vertical flip=True,
rotation_range=15,
Zoom_range=[2.85,8.1]
)|

test_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255

3
E

7.4.1.2.1 Arquitectura que tuvo los mejores resultados

En esta seccion, se va a tener en cuenta los 2 modelos con mejores resultados en

accuracy, precision y flscore, junto con la matriz de confusion:

7.4.1.2.1.1 Resnet50 sin Data Augmentation y con 1 Unica capa Densa de 256

En este apartado, se pueden apreciar los resultados de los hiperparametros

utilizados: accuracy, precision, flscore y matriz de confusion

En la ilustracidon 40 se observa la evolucion de las métricas respecto a las épocas
de entrenamiento del modelo, evidenciando el proceso de aprendizaje en el
comportamiento del accuracy, que inicia cerca del 50%, siendo esto para una
clasificacién binaria equivalente a la decision por azar, y, a medida que transcurre

el entrenamiento avanza hasta llegar a valores cercanos al 100%.

Las graficas representadas en las ilustraciones 40 y 41 respectivamente, revelan
también el riesgo latente de overfitting en el proceso, riesgo que se intenta palear
con diferentes estrategias tales como: Early Stopping, Regularizacion, Capas de
Dropout, entre otras.

llustracién 50: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs
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llustracion 51: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs

Loss ve Epochs
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Aqui, se esta representando los resultados del accuracy, precision y flscore

después de haber pasado por el entrenamiento.

llustracion 52: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precisiéon y flscore

1/1 [==============================] - B85 2ms/step
ACcuracy B.26EE6E6E6666666T

Precision : 9.968627458098030922

flscore @ @.9665544332218599

Y, en la representacion grafica de la matriz de confusion, se ven los casos de

positivo-positivo, falsos positivos, negativo-negativo y falsos negativos:

llustracién 53: Fuente propia. Representacion gréfica de la matriz de
confusion



Matriz de confusidn

16
14
] 17
10
B
G
0
# £
F 5
Tl RF?

Auln con el problema de overfitting, los resultados con el conjunto de pruebas son
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considerablemente buenos y funcionales para proceder a realizar pruebas mas

detalladas con nuevas imagenes que se puedan ir recolectando.

7.4.1.2.2 Arquitecturas que no se tuvieron en cuenta, debido a sus resultados

A continuacion, se adjunta la configuracion de los otros modelos que no se van a

tener en cuenta debido a los resultados que se obtuvieron

7.4.1.2.2.1 RESTNET50 con Data Augmentation y con 2 capas densas de 128

En esta seccidon, se ven representados los resultados de las pruebas con la
arquitectura ResNet50, especificamente los pardmetros de accuracy, precision y

flscore, junto con la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.1.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

A continuacién, se visualizan las graficas de la representacion de los resultados del

accuracy y el Loss, contrastandose con los Epochs:

llustracién 54: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs - Resnet50
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llustracion 55: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs -

Resnet50
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7.4.1.2.2.1.2 Métricas obtenidas.

Aqui, se puede apreciar los resultados del entrenamiento anteriormente realizado,
con los valores especificados del accuracy, precision y flscore, junto con la
representacion grafica de la matriz de confusion, dando asi mismo los resultados de
positivos-positivos, falsos positivos, negativos-negativos y falsos negativos:

llustracion 56: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore - Resnet50

1/1 [==============================] - 85 Ims/step
Accuracy @ @.4666
Precizion : @.21777777777777776
flscore @ 9.296369

o



llustracion 57: Fuente propia. Representacion grafica de la matriz de
confusién - Resnet50

Matriz de confusidn
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7.4.1.2.2.2 RESNET50 con Data Augmentation y con 1 capa densa de 256

En este apartado, se ven representados los resultados de las pruebas con la
arquitectura ResNet50, especificamente los parametros de accuracy, precision y

flscore, junto con la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.2.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

A continuacién, se visualizan las graficas de la representacion de los resultados del

accuracy y el Loss, contrastandose con los Epochs:

llustracion 58: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs - Resnet50

Accuracy vs Epochs
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llustracion 59: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs -
Resnet50
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7.4.1.2.2.2.2 Métricas obtenidas.

Aqui, se ven representados los resultados del entrenamiento anterior, con la
accuracy, precision y flscore, asi como una representacion grafica de la matriz de
confusion.

llustracion 60: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore - Resnet50

1/1 [==============================] - @5 Ims/step
ACcuracy 8.5333333333333333

Precizion @ @.23dddqqa44440a040

flscore @ @.37181443275362325

llustraciéon 61: Fuente propia. Representacion grafica de la matriz de
confusion - Resnet50
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7.4.1.2.2.3 VGG16 sin Data Augmentation y con 1 capa densa de 256



En esta seccidén, se ven representados los resultados de las pruebas con la

arquitectura VGG16, especificamente los parametros de accuracy, precision y

flscore, junto con la matriz de confusion.

7.4.1.2.2.3.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

A continuacion, se muestra las graficas de la representacion de los resultados del

accuracy y el Loss, contrastandose con los Epochs:

llustracién 62: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs

Acouracy
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llustraciéon 63: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs —

VGG16
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7.4.1.2.2.3.2 Métricas obtenidas.



En esta, se ven representados los resultados del entrenamiento anterior, con la
accuracy, precision y flscore especificados, asi como una representacion grafica
de la matriz de confusion

llustracién 64: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore - VGG16
1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - g5 Eu""ls."ﬂtf[:l
Accuracy 1.8
Precision @ 1.8
flscore : 1.8

llustracion 65: Fuente propia. Representacion gréafica de la matriz de

confusién - VGG16
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7.4.1.2.2.4VGG16 con Data Augmentation y con 2 capas densas de 128

Prestive

Negabve

En este apartado, se visualizan los resultados de las pruebas con la arquitectura
VGG16, especificamente los parametros de accuracy, precision y flscore, junto con

la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.4.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

En esta seccidn, se muestra las graficas de la representacion de los resultados del

accuracy y el Loss, contrastando con los Epochs:

llustraciéon 66: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs - VGG16
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llustracién 67: Fuente propia. Representacion gréafica del Loss vs Epochs -
VGG16
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7.4.1.2.2.4.2 Métricas obtenidas.

En este, estan representados los resultados del entrenamiento anterior, con la
accuracy, precision y flscore especificados, asi como una representacion gréafica
de la matriz de confusion

llustraciéon 68: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precisiéon y flscore — VGG16

1/1 [===============—===============] - 85 1ms/step
ACCuracy B, 1666666666666067

Precision @ @.2A777777777737776

flscore @ @.29696369696963634

llustracién 69: Fuente propia. Representacion gréfica de la matriz de
confusion - VGG16



Matriz de confusidn

Persitivi

Negabys

7.4.1.2.2.5 INCEPTIONV3 con Data Augmentation y con 2 capas densa de 128

En esta seccidn, se visualizan los resultados de las pruebas con la arquitectura
INCEPTIONVS3, especificamente los parametros de accuracy, precision y flscore,

junto con la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.5.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

En este apartado, se describen las gréficas de la representacion de los resultados

del accuracy y el Loss, contrastando con los Epochs:

llustracién 70: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs — INCEPTIONV3
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llustracién 71: Fuente propia. Representacion gréafica del Loss vs Epochs —
INCEPTIONV3
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7.4.1.2.2.5.2 Métricas obtenidas.

En esta, se ven representados los resultados del entrenamiento anterior, con la
exactitud, precision y valor de puntuacion fl especificados, asi como una
representacion gréafica de la matriz de confusiéon

llustracién 72: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore — INCEPTIONV3

1/1 [===========ssczssssocooooooooc] - 85 Ims/step
Accuracy @ 8.73333333333333313

Precision @ @.7719696969696969

flscore : @.718@223235486443

llustracion 73: Fuente propia. Representacion grafica de la matriz de
confusion — INCEPTIONV3
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7.4.1.2.2.6 INCEPTIONV3 con Data Augmentation y con 1 capa densa de 256



En esta, se visualizan los resultados de las pruebas con la arquitectura
INCEPTIONV3, especificamente los parametros de accuracy, precision y flscore,

junto con la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.6.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

En esta seccion, se plasman las graficas de la representacion de los resultados del
accuracy y el Loss, contrastando con los Epochs:

llustracién 74: Fuente propia. Representacion gréafica del Accuracy vs
Epochs — INCEPTIONV3
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llustracion 75: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs —
INCEPTIONV3
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7.4.1.2.2.6.2 Métricas obtenidas.



A continuacion, se ven representados los resultados del entrenamiento anterior, con
la exactitud, precision y valor de puntuacion fl especificados, asi como una
representacién gréafica de la matriz de confusiéon

llustracién 76: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore — INCEPTIONV3

1/1 [==============================] - @5 1ms/step
ACcuracy o @.3lbbbboebbaeeEhaEES

Precision @ @.35555555555605555

flscore : @.34133333333333327

llustracion 77: Fuente propia. Representacion grafica de la matriz de
confusion — INCEPTIONV3
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7.4.1.2.2.7 DENSENET121 con Data Augmentation y con 2 capas densas de
128

En este apartado, se visualizan los resultados de las pruebas con la arquitectura
DENSENET121, especificamente los parametros de accuracy, precision y flscore,

junto con la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.7.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

A continuacion, se muestra las graficas de la representacion de los resultados del
accuracy y el Loss, contrastando con los Epochs:

llustracién 78: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs — DENSENET121
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llustracién 79: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs -
DENSENET121
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7.4.1.2.2.7.2 Métricas obtenidas.

En este, se ven representados los resultados del entrenamiento anterior, con la
accuracy, precision y flscore, asi como una representacion grafica de la matriz de
confusion

llustracién 80: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore — DENSENET121

1/1 [===s==========================] - @5 Ims/step
ACcuracy 7

Precizion
flscore

llustracién 81: Fuente propia. Representacion gréfica de la matriz de
confusion — DENSENET121
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7.4.1.2.2.8 DENSENET121 CON DATA AUGMENTATION Y CON 1 CAPA DENSA
DE 256

En esta seccion, se visualizan los resultados de las pruebas con la arquitectura
DENSENET121, especificamente los parametros de accuracy, precision y flscore,

junto con la matriz de confusion.
7.4.1.2.2.8.1 Accuracy/Loss vs Epochs.

En este apartado, se plasman las graficas de la representacion de los resultados

del accuracy y el Loss, contrastando con los Epochs:

llustracion 82: Fuente propia. Representacion grafica del Accuracy vs
Epochs - VGG16
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llustracion 83: Fuente propia. Representacion grafica del Loss vs Epochs —
VGG16
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7.4.1.2.2.8.2 Métricas obtenidas.

En esta, se ven representados los resultados del entrenamiento anterior, con la
accuracy, precision y flscore especificados, asi como una representacion gréfica
de la matriz de confusion

llustracién 84: Fuente propia. Resultados obtenidos de los parametros
accuracy, precision y flscore - VGG16

1/1 [============z=================] - @5 2ms/step
ACcuracy @ 8.4666E6EEEEEEEEET
Precision : @.21777777777777776

flscore : 8.296959696095965654

llustracién 85: Fuente propia. Representacion gréfica de la matriz de
confusion — VGG16
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7.4.1.3 Conclusiones del anexo del documento de pruebas

La arquitectura que presenté un mejor desempefio en general fue una basada en
Resnet50, pre-entrenada usando el conjunto de datos abiertos ImageNet, sin los
procesos de Data Augmentation y con una capa Densa adicional con 256 neuronas,
regularizada usando L2 y adicionalmente una capa de Dropout al 50%.

Es evidente que las pruebas realizadas tienen una tendencia general a alcanzar
estados de overfitting, esto se puede dar por la falta de diversidad en las imagenes
recolectadas, o bien, porque la arquitectura probada esta sobrecapacitada para la
labor. Aln con esto, la arquitectura seleccionada Resnet50 tal como fue utilizada
cuenta con herramientas para combatir el overfitting como Batch Normalization y
Dropout. Ademas, a la capa Densa afiadida manualmente se le incluyé una
regularizacion L2 con una lambda de 0.001 (Igual a la tasa de aprendizaje),
evidenciando en todo caso la necesidad de pruebas mas exhaustivas para alcanzar

una mejor optimizacion hiperparamétrica.

Tal como se evidencia con las métricas utilizadas, el modelo seleccionado tiene un
desempefio funcional y no se destaca por la generacion de errores del tipo | (Falsos
positivos) ni del tipo Il (Falsos negativos) de una manera que impida su utilizacion

en ambientes médicos.



8. CONCLUSIONES

Como conclusion inicial, se demuestra el cumplimiento del primer objetivo
especifico, el cual es desarrollar el diagnostico basado en Deep Learning,

especificado en la seccion 7.1 del presente documento.

El desarrollo del segundo objetivo especifico el cual es disefiar un algoritmo basado
en deep learning para la deteccidén de litiasis renal, se ve demostrado en las
secciones 7.2 y 7.3 del presente documento, abarcando el protocolo médico
especificado, el analisis de los requerimientos para el desarrollo del proyecto, junto

con la recopilacion del Dataset y el desarrollo del cédigo.

Como desarrollo del objetivo No. 3, el cual es evaluar el correcto funcionamiento del
sistema predictivo con el conjunto de datos prueba suministrado, se ve demostrado
principalmente en la seccion 7.4 del documento, el cual se toma en cuenta desde
los conceptos utilizados para las pruebas del entrenamiento hasta los resultados de

los intentos probados con las diferentes arquitecturas definidas.

Una parte importante que se debe tener en cuenta al momento de trabajar imagenes
médicas es la posibilidad y necesidad de tener un dataset bien estructurado y con
una gran cantidad de imagenes de diversos pacientes en lo posible, ya que todo el
proyecto estard basado en estas y, por lo tanto, sus resultados dependeran en su
mayoria de este proceso. También, afiadir a esto que es necesaria una relacion
estrecha en colaboracion con los especialistas para la validacion de todos los pasos
desde la extraccion hasta la entrega de las predicciones, contribuyendo asi al
desarrollo del objetivo No. 2.

Gracias a que, en este proyecto se utilizaron imagenes médicas extraidas de
internet obtenidas por el Web Scrapper desarrollado, se obtuvo un considerable
overfitting al no conseguir una gran diversidad en el conjunto de imagenes obtenido,
siendo un total de 287 en la suma de los casos positivos y negativos, contribuyendo

asi al desarrollo del objetivo No. 2.



A pesar de la gran publicidad positiva que se encuentra en diferentes proyectos
sobre el uso de Data Augmentation, se demuestra a través de este proyecto que no
siempre resulta ser una herramienta Util, y que siempre es necesario validar el
desemperio de los modelos comparandolos con los resultados generados cuando

no se aplican estas técnicas sobre los datos.

Los frameworks de alto nivel tales como Tensorflow y Pytorch son fundamentales
para cualquier proyecto de Deep Learning que se quiera llevar a produccion, tanto
por su facilidad de aprendizaje y uso tanto como por la extensa documentacion y
cbdigos que se pueden encontrar al alcance de cualquier buscador web.

Una etapa vital del proyecto fue la eleccién adecuada de métricas de medicion, el
solo uso de la pérdida (loss) y la precision (accuracy) resultan insuficientes para la
mayoria de los problemas con algun grado de complejidad, especialmente si el
conjunto de datos no esta balanceado o bien, se requiere como en este caso,
evaluar de la misma manera los errores de Tipo | y de Tipo Il. Se encontro
especialmente (til la visualizacion de la matriz de confusion y el calculo del F1 score,

contribuyendo asi al desarrollo del objetivo No. 2.

Aun con la eventualidad presentada por la crisis del SARS-CoVid-19 las imagenes
seleccionadas para el entrenamiento y pruebas del modelo fueron validadas por la
Dr. Mayra Alejandra Gonzalez Guiza del hospital Somedyt IPS y asesoradas por la

Dr. Paola Amaya del semillero de Radiologia FOSUNAB.



9. TRABAJO A FUTURO

El modelo seleccionado esta listo para avanzar a una etapa de pruebas con una
mayor cantidad de imagenes suministradas por los médicos del semillero de
radiologia de la UNAB. Debido a las eventualidades en el equipo médico y en la
clinica FOSCAL, las pruebas y validacion se proponen como trabajo futuro posterior

a la finalizacién de la entrega del presente proyecto.

Haciendo uso de un dataset mucho mayor al recolectado a la fecha de entrega de
este proyecto, y estando este avalado por el personal médico especializado, se
reentrenaran los modelos con las arquitecturas propuestas previendo posibles
variaciones en el desempefo debido a la numerosa cantidad de parametros propia

de cada arquitectura.

Este proyecto escalara de un clasificador a un detector de objetos, consiguiendo
gue este detecte adicionalmente las coordenadas de la region del rifidn en donde
se encuentra ubicado el calculo reconocido y a su vez, enumerando la cantidad de
calculos encontrados. Es importante resaltar que la expectativa de utilidad real del
proyecto esta en este detector de objetos, el clasificador fue desarrollado como
etapa inicial y como base para el proceso de construccion del detector de objetos,
por lo que este producto desarrollado como trabajo de grado, evalua el poder de
reconocimiento de patrones de esta tecnologia y, ayudar a decidir sobre la utilidad

real que puede llegar a tener este proyecto en su conjunto.

Como trabajo futuro, una vez finalizadas las pruebas de arquitecturas de Deep
Learning con el volumen de im4genes que seran suministradas por el semillero de
radiologia de FOSUNAB, se procedera a la creacion de un Pipeline de conexion
entre el algoritmo y el sistema de tomas de ecografia (ecdgrafo) en tiempo real para
la clasificacion de litiasis renal, permitiéndole al médico especialista observar y

obtener los resultados arrojados por el sistema.
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