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1. Resumen

1.1 Resumen

La neumonia es una de las enfermedades mas comunes que afecta directamente los pulmones
a través de infecciones en las vias respiratorias, ademas, esta enfermedad puede llegar a ser
mortal si no se establece un diagnostico temprano. De modo que, un diagnéstico adecuado
en una etapa temprana de la enfermedad permitiria aplicar un tratamiento apropiado que
contribuya a la recuperacion del paciente. Asi, la radiografia de torax es uno de los métodos
mas utilizados y efectivos en el diagndstico de la neumonia. Sin embargo, el anélisis de
imagenes de rayos-x de torax requiere de radiélogos con amplia experiencia para brindar un
dictamen acertado sobre el avance de este tipo de enfermedades. En particular, en el area de
la salud ha sido ampliamente estudiada esta técnica de diagndstico basada en imagenes de
rayo-x, puesto que, constantemente se busca mejorar la rapidez y precision de estos
diagnosticos médicos para monitorear, controlar y tratar efectivamente las enfermedades,
evitando complicaciones a largo plazo, especialmente, en una problematica mundialmente
conocida como lo es la neumonia. Por lo tanto, en este trabajo se busca desarrollar una
herramienta soporte de software a través de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo
para el analisis de imagenes de rayos-x que permita brindar soporte al personal médico
durante un diagndstico oportuno de neumonia. Asimismo, esta herramienta permitira evaluar
la gravedad de la patologia para determinar su tratamiento temprano. Finalmente, con el
desarrollo de este tipo de herramientas se podria brindar un servicio de soporte de diagndstico
médico a zonas de Colombia que carecen de especialistas.

1.2 Palabras Claves:

clasificacion, aprendizaje profundo, red neuronal, neumonia, sistema soporte.



ABSTRACT

La neumonia es una de las enfermedades mas comunes que afecta directamente los pulmones
a través de infecciones en las vias respiratorias, ademas, esta enfermedad puede ser mortal
sin un diagnostico temprano. De modo que, un diagndstico adecuado en una etapa temprana
de la enfermedad permitiria aplicar un tratamiento apropiado que contribuya a la
recuperacion del paciente. Asi, la radiografia de torax es uno de los métodos mas utilizados
y efectivos en el diagnéstico de la neumonia. Sin embargo, el analisis de imagenes de rayos-
x de torax requiere de radi6logos con amplia experiencia para brindar un dictamen sobre el
avance de la enfermedad. En particular, en el area de la salud ha sido ampliamente estudiada,
puesto que, constantemente se busca mejorar la rapidez y precisién de los diagndsticos
médicos para monitorear, controlar y tratar efectivamente las enfermedades, evitando
complicaciones a largo plazo, especialmente, en una problematica mundialmente conocida
como lo es la neumonia. Por lo tanto, en este trabajo se busca desarrollar una herramienta
soporte de software a través de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para el analisis
de imégenes de rayos-x que permita brindar soporte al personal médico durante un
diagndstico oportuno de neumonia. Asimismo, esta herramienta permitira evaluar la
gravedad de la patologia para determinar su tratamiento temprano. Finalmente, con el
desarrollo de este tipo de herramientas se podria brindar un servicio de soporte de diagnéstico
médico a zonas de Colombia que carecen de especialistas.

Pneumonia is one of the most common diseases that directly affects the lungs through
respiratory tract infections and can be fatal without an early diagnosis. Then, a proper
diagnosis at an early stage of the disease would allow applicating an appropriate treatment
that contributes to the patient's recovery. Thus, chest radiography is one of the most effective
and widely used methods in pneumonia diagnosis. However, the chest X-ray images analysis
requires radiologists with extensive experience in order to provide a professional opinion on
the progression of the disease. In particular, in the health area, pneumonia has been widely
studied, since the speed and accuracy of medical diagnoses are constantly being improved in
order to monitor, control, and effectively treat diseases, avoiding long-term complications,
especially with such a global issue as pneumonia. Therefore, this work seeks to develop a
software support tool through machine learning and deep learning for the X-ray images
analysis to provide support to medical personnel for a timely pneumonia diagnosis. This tool
will also make it possible to evaluate the severity of the pathology in order to determine its
early treatment. Finally, with the development of these types of tools, a medical diagnostic
support service could be provided to zones of Colombia those lack specialists.

KEYWORDS:

Classification, deep learning, neural network, pneumonia, support system.



2. Introduccion

2.1 Introduccién:

Las imagenes médicas han sido una importante herramienta para el diagndstico y tratamiento
temprano de las enfermedades, por ejemplo, la tomografia computarizada, la resonancia
magnética, la tomografia por emision de positrones, la mamografia, el ultrasonido, los rayos
X, etc. En particular, técnicas clinicas como las imagenes de rayos-x de torax, han sido
ampliamente utilizadas para el diagnéstico de enfermedades respiratorias, especialmente, la
neumonia. Esta patologia corresponde a un tipo de enfermedad respiratoria infecciosa que
puede ser causada por virus bacterias u hongos.

Por otra parte, la interpretacion de estas imagenes de rayos-x son realizadas, en su mayoria,
por radidlogos y doctores. Sin embargo, debido a las grandes variaciones en la patologia y la
posible fatiga de los expertos y los médicos, se han empezado a incluir intervenciones
asistidas por computadora que permiten la deteccion temprana de este tipo de enfermedad.

Asimismo, las técnicas de diagnostico médico a través de imagenes generan una gran
cantidad de datos que a menudo resulta dificil extraer y caracterizar la informacion necesaria
que podria ser Util en la practica clinica. Algunas técnicas de aprendizaje automatico se han
implementado como una herramienta objetiva para ayudar a los profesionales a diagnosticar
ciertas condiciones y tomar decisiones clinicas. En particular, las técnicas de aprendizaje
automatico han demostrado repetidamente su utilidad en la medicina. Asi que, las posibles
aplicaciones de esta tecnologia van mucho mas alla de lo que se ha utilizado como
herramienta de diagnostico, puesto que, también puede utilizarse para evaluar la gravedad de
una patologia, realizar la deteccion temprana de una enfermedad o predecir la evolucion de
una afeccion (Consejo et al., 2019).

Por ejemplo, una de las primeras aproximaciones en el area de soporte de diagndstico médico
fue el sistema MYCIN de Shortliffe en 1976, que consistia en un sistema experto disefiado
para ayudar a los médicos a tomar decisiones clinicas sobre la eleccion de opciones de
tratamiento adecuadas para los pacientes con diferentes tipos de infecciones (Ker et al.,
2017). Por otra parte, en el area de analisis de imagenes médicas, en (Chen et al., n.d.), se
combinaron una red neuronal convolucional y una red neuronal recurrente para segmentar
estructuras neuronales y fungicas a partir de imagenes tridimensionales adquiridas a través
de un microscopio electrénico. Este trabajo busca disefiar y desarrollar un sistema software
especializado basado en inteligencia artificial que permita el diagnostico médico a través de
imagenes de rayos-x.



2.2 Planteamiento del Problema

La neumonia es una enfermedad respiratoria infecciosa muy comun, que puede ser causada
por virus, bacterias u hongos. Este tipo de enfermedad puede afectar a uno o ambos
pulmones. Por una parte, la neumonia se considera una de las mayores causas de muerte en
los nifios de todo el mundo, ademas, esta patologia es responsable del 15% de todas las
muertes de nifios menores de 5 afios segun la Organizacién Mundial de la Salud (World
Health Organization, 2019). Por otra parte, los factores de riesgo para desarrollar neumonia
en personas de 70 afios 0 mas, son similares a los factores de riesgo que conducen a la
neumonia en los nifios. De hecho, el nUmero de muertes causadas por neumonia en personas
de 70 afios 0 més ha aumentado, especificamente, 1,13 millones de personas murieron de
neumonia dentro de este grupo de edad en 2017. Esto se debe a que ha incrementado
considerablemente el numero de personas que cumplen mas de 70 a nivel mundial,
aumentando esta tasa de mortalidad, puesto que, este grupo de personas presenta mayor
susceptibilidad ante este tipo de patologias (Ritchie, 2019). Asi que, es de vital importancia
reconocer y tratar rapidamente la neumonia bacteriana, debido a que, si no se detecta de
forma temprana, el paciente puede agravar su condicién hasta el punto de fallecer (Garnacho-
Montero et al., 2010).

Una de las técnicas ampliamente utilizadas para el diagnostico de enfermedades respiratorias,
especialmente, la neumonia, es a través del uso de imagenes de rayos-x de térax. En general,
los médicos de urgencias deben decidir si los resultados de los rayos-x de térax son
congruentes con la neumonia. Un problema importante al confiar en las radiografias de torax
en el diagnostico de la neumonia esta relacionado con la interpretacion del médico, debido a
que, este tipo de analisis puede estar sujeto a la escasa capacidad de predecir el agente
etiologico y el desacuerdo entre los diferentes observadores (Moncada et al., 2011).

De modo que, en el area de salud existen varios métodos para el diagndstico de neumonia
como la prueba de sangre, los hallazgos clinicos, la sintomatologia que presente el paciente
(siendo una técnica subjetiva), los rayos-x de torax, entre otros. El principal inconveniente
con la neumonia y las diferentes enfermedades respiratorias, es que existe una probabilidad
de confundir esta patologia con otro tipo de afeccién (Ebell et al., 2020). Aunque, varios
estudios han tratado de sefialar las manifestaciones tipicas del diagndstico de neumonia, esta
patologia puede ser dificil de diagnosticar en pacientes ambulatorios debido a la variabilidad
de los resultados obtenidos. Asi que, la radiografia de torax se ha convertido en un estandar
fundamental en el diagndstico de la neumonia (Moberg et al., 2016), puesto que, ha permitido
establecer el diagnostico de esta enfermedad y distinguir esta afeccion, de enfermedades
como la bronquitis aguda (Bartlett et al., n.d.).

Recientemente, algunos trabajos han estudiado el disefio de metodologias de deteccion de
este tipo de enfermedad a partir del uso de radiografias de térax para brindar soporte a su
diagndstico medico. Especialmente, la técnica de aprendizaje profundo ha permitido la
deteccion de enfermedades respiratorias con alta precision a partir de imagenes de



diagndstico médico (Zech et al., 2018; Jaiswal et al., 2019). Por lo tanto, este trabajo de
investigacion pretende responder a la siguiente pregunta de investigacion ¢Cémo incorporar
tecnologias de inteligencia artificial en el disefio y desarrollo de un prototipo software
especializado que permita brindar soporte al diagndstico médico de enfermedades
respiratorias como la neumonia?

2.3 Objetivo general

Desarrollar un prototipo de sistema de soporte a la clasificacion de pacientes con neumonia
viral, bacteriana y sin neumonia basado en el analisis de imagenes de rayos-x usando
aprendizaje profundo.

2.4 Objetivos Especificos

1.Analizar una base de datos de imagenes diagnosticas de rayos-x de térax de pacientes con
neumonia viral, bacteriana y pacientes sanos.

2.Configurar al menos tres modelos de redes neuronales profundas que permitan realizar la
clasificacion de las diferentes patologias analizadas.

3.Realizar pruebas de los tres modelos de configuracion utilizando las imagenes diagnosticas
de pacientes con neumonia viral, bacteriana y pacientes sanos.

4.Desarrollar un prototipo software con interfaz grafica que permita la clasificacion de
neumonia en imagenes de rayos-x.



3. Estado del arte

En (Prasoon et al., 2013), se presenta un enfoque para el andlisis cuantitativo del deterioro
del cartilago de la rodilla en imagenes de resonancias magnéticas con una metodologia de
aprendizaje profundo e integrando tres redes neuronales convolucionales bidimensionales
(2D). Esta metodologia en comparacion a las redes neuronales convolucionales (CNN, del
inglés Convolutional Neural Networks) tridimensionales (3D) requiere de un tiempo de
entrenamiento menor, y no necesita una gran capacidad de memoria como las CNN 3D,
ademas, este tipo de redes ofrecen un resultado de alta precision.

En (Roth et al., 2014), se presenta un enfoque para la precisa deteccion y segmentacion de
los ganglios linfaticos agrandados que desempefia un papel importante en la clasificacion de
muchas enfermedades y su tratamiento, por ejemplo, el cancer de pulmén, el linfoma y la
inflamacion. Esta deteccion y segmentacion se hace a través de una metodologia con
imagenes de tomografia axial computarizada usando conjuntos aleatorios de observaciones
de la red neuronal convolucional profunda de 2.5 dimensiones, esta metodologia, en
especifico, demostrd un alto rendimiento en la reduccion de falsos positivos durante el
diagnostico asistido por ordenador.

En (Bar et al., 2015), se analiza la eficacia de los enfoque de aprendizaje profundo para la
deteccion de patologias en las radiografias de térax haciendo uso de una red neuronal
convolucional entrenada con un conjunto de datos no médicos(ImageNet). Se concluye la
viabilidad del uso de conjuntos de datos no médicos para detectar patologias en las
radiografias de torax.

En (Litjens et al., 2017), se aborda los principales conceptos de aprendizaje profundo
relacionado con analisis de imagenes médicas, y recopila mas de 300 contribuciones
recientes en el area de aprendizaje profundo para la clasificacion de imagenes, la deteccion
de objetos, entre otras, ademas, se proporcionan descripciones generales de los estudios en
diferentes areas de aplicaciones médicas como el area neuroldgica, pulmonar, cardiaca, etc.

En (Wang et al., 2018) se presenta un nuevo sistema para abordar los retos de segmentacion
interactiva en el aprendizaje profundo, debido a que, las redes neuronales convolucionales
no generalizan bien los objetos (no vistos) que no estuvieron presentes en el conjunto de
entrenamiento. Adicionalmente, se requiere responder rapidamente a las interacciones del
usuario y trabajar en una maquina con recursos limitados de la GPU. Este sistema utiliza una
segmentacion basada en un ajuste detallado (BIFSeg, del inglés Bounding box and
Imagespecific Fine-turning-based Segmentation) y una CNN basada en un cuadro
delimitadora para la segmentacion binaria, que puede segmentar objetos no vistos
anteriormente. En este trabajo, se concluye que el BIFSeg logra una precision similar o mayor



con menos interacciones del usuario y menos tiempo de usuario que los métodos tradicionales
de segmentacion interactiva.

En (Wang et al., 2018) se presenta un nuevo sistema para abordar los retos de segmentacion
interactiva en el aprendizaje profundo, ya que las redes neuronales convolucionales
no generalizan bien los objetos (No vistos) que no estuvieron presentes en el conjunto de
entrenamiento. también se requiere responder rapidamente a las interacciones del usuario y
trabajar en una maquina con recursos limitados de la GPU. Este sistema utiliza una
segmentacion basada en un ajuste detallado(BIFSeg, del inglés Bounding box and Image-
specific Fine-turning-based Segmentation) y un CNN basada en un cuadro delimitadora para
la segmentacion binaria, que puede segmentar objetos no vistos anteriormente. Se concluye
que el BIFSeg logra una precision similar o mayor con menos interacciones del usuario y
menos tiempo de usuario que los métodos tradicionales de segmentacion interactiva.



4. Marco Teoérico

4.1. Imagenes de rayos-x

Los rayos-x fueron descubiertos en 1895 por el fisico aleman Roentgen. Los rayos-x son una
forma de radiacion electromagnética de alta energia, de la misma naturaleza de la luz, pero
con una longitud de onda extremadamente corta. En particular, la unidad de medida de los
rayos-x es el angstrom(A), igual a, las longitudes de onda de los rayos-x estan en el rango de
y las frecuencias correspondientes de unos a, como se ilustra en la Figura 1.

Figura 1 Espectro electromagnético segln su longitud de onda y frecuencia.
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Fuente: La relacion de los rayos X con otras radiaciones electromagnéticas dentro del espectro electromagnético.
Enciclopedia Britanica https://www.britannica.com/science/bremsstrahlung

Por otra parte, algunas de las caracteristicas que definen a los rayos-x son: su capacidad de
penetrar materiales dpticamente opacos, sus longitudes de onda de dimensidn atdmica, la alta
energia de los fotones, que conduce a una amplia gama de aplicaciones industriales, médicas
y cientificas. Asi que, se han desarrollado fuentes, detectores y técnicas de analisis de rayos-
X especializados para abordar una serie de cuestiones que van desde el estudio de las
interacciones de las moléculas hasta la estructura del cerebro humano (Stark, 2020).



En particular, desde el descubrimiento de los rayos-x, las imégenes de rayos-x han
desempefiado un papel importante en la organizacion cognitiva y practica de la medicina.
Este descubrimiento permitio el desarrollo e investigacion de diferentes areas de la ciencia,
puesto que, desde el principio se evidencio claramente que los rayos-x tenian un potencial
muy grande para la cirugia. Especificamente, la mayoria de las primeras aplicaciones
diagnosticas de los rayos-x se realizaron en cirugia, debido a que, se podian visualizar las
fracturas de los huesos, fotografiar los cuerpos extrafios para determinar su localizacion, y
realizar operaciones con base en la guia del conocimiento exacto de las condiciones
anatémicas obtenidas por esta técnica (Pasveer, 1989).

4.1.1. Diagndstico médico de enfermedades a partir de imégenes de rayos-x

El uso de la tecnologia moderna como un complemento efectivo para los procesos
diagndsticos e interventores en el area de la salud tuvo uno de sus &pices méas importantes en
el siglo XX con la aparicion de la radiologia, siendo este uno de los campos mas dinamicos
e interdisciplinarios de la salud, dado que es una herramienta presente para diagnosticar o
tratar una importante variedad de enfermedades.

Segun el Centro Internacional para el Control y Prevencion de Enfermedades (CDC, 2018),
dentro de las técnicas mas utilizadas en la radiologia para brindar informacidn sobre el estado
de los pacientes se encuentran los rayos-X, la tomografia computarizada, el ultrasonido,
fluoroscopia y la resonancia magnética. Estos procesos de adquisicion de imagenes se
realizan con el objetivo de diagnosticar, tratar y brindar seguimiento a patologias que el
paciente pueda presentar, ademas de tener mas informacion de la condicion interna del
paciente para tomar las decisiones pertinentes (CDC, 2018).

En este sentido, el radiodiagndstico consiste en la exploracion de las estructuras anatémicas
internas con ayuda de la imagen proporcionada por un haz de rayos-x. Este tiene la capacidad
de atravesar al sujeto bajo estudio. Especificamente, las estructuras densas, como los huesos,
bloquean la mayor parte de estos fotones y se ven de color blanco. El metal y los medios de
contraste también se veran de color blanco. Las estructuras que contienen aire se mostraran
negras y los musculos, la grasa y los liquidos como sombras de color gris, como se muestra
en la Figura 2 (Gonzéles A., 2007).



Figura 2 Representacion gréafica del proceso de radiografia.

Tubos de rayos X Detector

Fuente: Gonzales, A. (2007). Los rayos X: Unas ondas centenarias en el diagnéstico médico. Barcelona: Universidad de
Barcelona.

De modo que, este planteamiento realizado por (Gonzales, 2007) da contexto acerca de la
rama de la radiologia que tiene como principal funcion el diagnéstico de las enfermedades
por medio de los llamados rayos-x que como producto tienen las imagenes radioldgicas o
radiografias. Este proceso se lleva a cabo mediante una exposicion del paciente a una
liberacion controlada de radiacion ionizante que permite generar dichas imagenes.

Segin lo planteado por (Rodriguez & Martinez, 1997), “los rayos-X constituyen una
herramienta ideal para sondear, de manera “no invasiva”, el interior del cuerpo humano”, por
consiguiente, el diagnostico de las enfermedades por medio de los rayos-x se masifico dado
su factor poco invasivo y relativamente sencillo de desarrollar. En el ejercicio del
radiodiagndstico de enfermedades mediante rayos-x existen dos variaciones de
procedimientos dentro de los estandarizados por uso comun: el método comun o radiografia
convencional que consiste en utilizar un detector plano para generar imagenes de una sola
proyeccion y el sistema digital mediante el cual se hace posible obtener imagenes de lugares
especificos del cuerpo del paciente, también llamados sistemas tomograficos (Rodriguez &
Martinez, 1997).



4.2. Técnicas para la deteccion de enfermedades a partir de imagenes de rayos-x

Las técnicas que se utilizan en la rama del radiodiagnostico enfocado en el uso de rayos-x
para definir y dar seguimiento a las enfermedades de los pacientes tienen diferentes
instancias, dependiendo de la zona del cuerpo a la que se le haga la proyeccién de imagen y
los procedimientos macro que a estas engloba, son principalmente la radiografia y la
tomografia computarizada.

4.2.1. Radiografia

Las radiografias se basan en imagenes radiograficas creadas a partir de rayos-x, que permiten
atravesar la zona del cuerpo a la que son expuestos y de esta manera, mediante el uso de
diferentes estructuras, se puede realizar la proyeccién adecuada y obtencion de una imagen
(Raudales, 2014). La version original de este procedimiento es la Ilamada radiografia
analdgica, en la que la imagen del proceso se obtenia en una placa fisica y esta era entregada
al paciente y/o profesional de la salud, sin embargo, en la época actual se utiliza tecnologia
moderna que digitaliza y almacena las imagenes radiogréaficas para su facil acceso y
distribucion.

Dentro de la radiografia existen una serie de sub-técnicas que se aplican de acuerdo con la
zona del cuerpo que tenga la necesidad de proyectarse para una radiografia, entre estas
técnicas con relacion anatémica se encuentran:

Técnicas de exploracion radiologica de la extremidad superior.

Técnicas de exploracion radiolégica de la extremidad inferior.

Técnicas de exploracion radiologica de la columna vertebral, el sacro y el coxis.
Técnicas de exploracion radiolégica del térax 6seo, visceral y abdomen.
Técnicas de exploracion radiologica de cabeza y cuello.

4.3. Inteligencia artificial

El nacimiento de la Inteligencia artificial se remonta al afio 1956, durante una conferencia
sobre informaética tedrica en el Dartmouth College en Estados Unidos. En esta conferencia,
H. Simon y A. Newell, presentaron un trabajo sobre la demostracién automatica de teoremas
el cual llamaron Logic Theorist, este fue el primer programa de ordenador que emulaba
caracteristicas del cerebro humano y por ello se considera el primer sistema de inteligencia
artificial de la historia (Benitez et al., 2014).

La Inteligencia Artificial consiste en el uso de tecnologia computacional o programas para
simular la inteligencia humana, para realizar tareas que normalmente son realizadas por



humanos, como el razonamiento, la interaccion, la inteligencia sensorial, entre otros, para
tomar decisiones sobre un conjunto de datos recopilados (Tran et al., 2019).

Un sistema de inteligencia artificial requiere de una secuencia finita de instrucciones que
especifique las diferentes acciones que ejecuta la computadora para poder resolver un
problema en especifico. Esta secuencia de instrucciones constituye la estructura algoritmica
del sistema (Benitez et al., 2014). Finalmente, en la Figura 3, se sefiala la jerarquia segun las
técnicas de aprendizaje dentro del area de inteligencia artificial.

Figura 3 Jerarquia de interaccién del deep learning.

Infeligencia Artificial

Aprendizaje automatico
(machine jearning)

Fuente: Gonzales, A. (2018). Aplicaciones de técnicas de inteligencia artificial basadas en Deep learning al analisis y
mejora de procesos industriales. Universidad de Oviedo: Oviedo.

4.3.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, a veces también llamado aprendizaje artificial, es una de las ramas
de desarrollo de la Inteligencia Artificial utilizado para crear sistemas con el objetivo de
resolver problemas que requieran de inteligencia. Sin embargo, se limitan a la solucion de
problemas ya previstos o informados que se hayan realizado anteriormente.

La Universidad Politécnica de Catalunya expone que estos sistemas estan disefiados para
tener la inteligencia para analizar el entorno y aprender del mismo, adaptarse, resolver
problemas y aprender de los nuevos errores cometidos. Los sistemas de aprendizaje
automatico no pretenden la imitacion del funcionamiento cognitivo de los humanos, sino que
apuntan al mejoramiento de las caracteristicas propias de la inteligencia artificial como el
SBC, planificacion, TNL, basqueda, entre otros (Universidad Politécnica de Catalunya,
2015).



Los sistemas de aprendizaje automatico funcionan entonces direccionados hacia problemas
que tengan un alto nivel de dificultad en materia de programacién como lo pueden ser la
adquisicién de conocimiento, reconocimientos faciales y de voz, entre otros. Ademas de esto
funcionan en casos de aplicaciones autoadaptables, interfases inteligentes, spam filters,
sistemas de recomendacion, mineria de datos y andlisis inteligente de datos.

Los tipos de aprendizaje incluidos dentro de aprendizaje automatico son:

Aprendizaje Inductivo
Aprendizaje Analitico
Aprendizaje Genético
Aprendizaje Conexionista

4.3.1.1. Aprendizaje profundo

Este modelo de aprendizaje profundo o Deep learning se basa inicialmente en el aprendizaje
automatico, sin embargo, se diferencia desde el hecho de que el aprendizaje profundo tiene
la tendencia a imitar los patrones de pensamiento presentes en el cerebro del ser humano para
clasificar informacion y resolver problemas.

Este concepto parte del macro concepto de las redes neuronales artificiales y se considera un
subgrupo dentro del aprendizaje profundo, ademas de una tendencia emergente en machine
learning.

En particular, en (Gonzéles A., 2018), se propone modelar abstracciones de alto nivel de los
datos empleando para ello arquitecturas compuestas por un elevado niumero de capas de
transformaciones que pueden ser tanto lineales como no lineales. Se trata de una idea
inspirada en la arquitectura y funcionamiento del cerebro humano vy, por ello, estas técnicas
reciben también el nombre de redes neuronales artificiales. (Gonzéles A., 2018).

El factor que diferencia al aprendizaje profundo de otras formas de construccién de
inteligencia artificial es la capacidad de poder entrenar arquitecturas funcionales profundas
y complejas con un nimero amplio de capas en las que las técnicas tradicionales han fallado
debido a problemas de bajo gradiente de peso en las capas internas. (Gonzales A., 2018).
Este sistema tipo de sistemas permite explotar al maximo los beneficios de la escalabilidad
de datos respecto a la cantidad de informacion procesada en la capa de entrada; cuanta mas
informacidn se maneje mejor es el rendimiento del sistema.

Adicionalmente, este sistema permite crear redes funcionales de aprendizaje continuo que
tienen una gran capacidad de adaptabilidad, ademas de poder aprovechar otros conceptos
innovadores como el Big Data o la industria 4.0. Dentro de las empresas de tecnologia mas



reconocidas en el mundo estos sistemas de aprendizaje profundo han sido ampliamente
utilizados; el sistema de recomendacion de Netflix, el reconocimiento de voz de Siri, Google
New y Cortana, el etiquetado de iméagenes en Google y Facebook e incluso la tecnologia de
automoviles autobnomos de Tesla, todos estos sistemas se basan en el aprendizaje profundo.

4.3.1.2. Redes neuronales

Las redes neuronales son producto del desarrollo cientifico para la creacion artificial de las
capacidades humanas en las maquinas, estas tienen la capacidad de distinguir, memorizar y
relacionar hechos por medio de la inteligencia artificial. Estas redes neuronales entonces
estan basadas en un modelo artificial del cerebro partiendo de su materia béasica, la neurona
(Ruiz, 2001).

El objetivo de la creacion de estas mismas es darle solucion al factor comdn de los problemas
gue no tienen solucién mediante los algoritmos; la experiencia. Los seres humanos tienen la
capacidad de almacenar informacién empirica que se transmite a través de redes que la
relacionan con aun mas informacion dentro del cerebro; la intencional de las redes neuronales
artificiales es imitar este sistema. El cerebro es un érgano que adquiere conocimientos a partir
de la experiencia, a través del aprendizaje, y esta es la base de los modelos de redes
neuronales. Especificamente, las redes neuronales estdn formadas por varias unidades
simples que trabajan en paralelo, que son el elemento de procesamiento fundamental, la
neurona. La neurona bioldgica recibe informacién o entradas de otras fuentes, combina la
sefial de estas entradas y realiza una operacién no lineal sobre los resultados de la
combinacién, el resultado final seria la salida (Sumathi y Paneerselvam, 2010).

Las caracteristicas principales de las redes neuronales, segun el planteamiento de (Ruiz,
2001) son:

e  Consisten en unidades de procesamiento que intercambian datos o informacion.

e  Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo imagenes, manuscritos y
secuencias de tiempo (por ejemplo: tendencias financieras).

e  Tienen capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento.

Los sistemas de redes neuronales estdn compuestos por neuronas interconectadas en tres
capas, como se presenta en la Figura 4, sin embargo, este nimero puede variar. La
informacidn ingresa a través de la capa de entrada, atraviesan la capa oculta y sale de la capa
de salida; la capa oculta es aquella que puede estar constituida por varias capas.



Figura 4 Red neuronal conectada.
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Fuente: Ruiz, C. (2001). Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones. Rosario:
Universidad Nacional.

Ademas de esto, las redes neuronales tienen un sistema de clasificacion que las categoriza de
acuerdo su similitud con la accion bioldgica de las neuronas en los seres humanos. En primer
lugar, estd el modelo de tipo bioldgico, que define las redes que “imitan los sistemas
neuronales bioldgicos, asi como las funciones auditivas o algunas funciones basicas de la
vision” (Ruiz, 2001, pag. 5); mientras que en el modelo para la aplicacién no se guarda
similitud con la funcion bioldgica del cerebro, dada que su construccion se basa Unicamente
en el objetivo para el cual fue disefiada.

Finalmente, las ventajas que se obtienen a través de la aplicacion de un modelo de redes
neuronales son el aprendizaje adaptativo, la tolerancia a los fallos, la operacion en tiempo
real y la facil insercion en la tecnologia moderna.

4.3.1.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés convolutional neural network)
mantienen informacion espacial de los datos con pocas conexiones entre las capas. La entrada
de esta CNN se organiza en una estructura de rejilla y sus capas preservan estas relaciones.
El disefio de la CNN consiste en varias capas de convolucion y activacion con una capa de
agrupaciéon en el medio. La arquitectura basica consiste en: imagen de entrada, capas
convolucionales, capas de agrupaciéon y una capa totalmente conectada. La red toma las
imagenes de entrada y aplica las capas convolucionales. Esto consiste en aplicar filtros para
extraer caracteristicas (lineas, bordes, orientacidn, etc.). El resultado es un mapa de
caracteristicas. El siguiente paso es la aplicacion de capas de agrupacion para reducir el
tamanio espacial, lo que lleva a una disminucion de los requisitos de potencia de célculo. Este
paso permite la extraccion de los rasgos dominantes y reduce el nimero de neuronas. La
accion de la capa convolucional y la capa de agrupacion es una convolucion. Es posible
aplicar varias convoluciones. En cada convolucion adicional los mapas de caracteristicas
permiten la extraccion de caracteristicas mas complejas. Finalmente, una capa totalmente



conectada conecta la salida de las convoluciones a una capa de salida, donde el nimero de
neuronas es igual al nimero de clases, como se puede apreciar en la Figura 5 (Bagnato, 2018).

Figura 5 Representacién de un modelo de CNN.
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4.3.1.4 Técnicas de aumento de datos

Escalado (Scale):

Esta transformacion cambia el tamafio de la imagen utilizando un factor de escala 4g
seleccionado aleatoriamente, es decir, 4, € [1.18, 1.23]. Esta transformacion redimensiona
la imagen con el mismo factor en la direccion horizontal y vertical.

Figura 6 Ejemplo de escalado

Fuente: Documentacion Matlab

Contraste:

Esta transformacion ajusta el contraste de la imagen mediante un factor de escala
Acseleccionado aleatoriamente del rango [1,2, 1,3]. El contraste aumenta, de modo que las
sombras se vuelven mas oscuras y las luces mas brillantes



Figura 7 Ejemplo contraste

Fuente: Documentacion Matlab

Afilado:
Esta transformacion enfoca la imagen de entrada en escala de grises, 0 RGB usando un

método de enmascaramiento sin enfoque.
Figura 8 Ejemplo Afilado
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Fuente: Documentacion Matlab

Rotacion:

Esta transformacidn gira la imagen por grados dependiendo si el valor es positivo o
negativo en sentido horario y contra horario a través de su punto central. Hace que la

imagen de salida sea lo suficientemente grande como para contener toda la imagen girada,

utiliza la interpolacion de vecino mas cercano, estableciendo los valores de pixeles que
estan fuera de la imagen girada en (cero).



Figura 9 Ejemplo rotacion

Fuente: Documentacion Matlab

Suavizado Gaussiano:

Esta transformacion afiade un filtro a la imagen con un kernel de suavizado gaussiano 2D y
con una desviacion estandar de 0,5. Para este caso, se incluye un pardmetro aleatorio dentro
del rango [1, 4].

Se llego a la conclusion de que debido a la gran diferencia en el nimero de imagenes entre
las clases se requiere utilizar mas de un método para poder balancear y lograr una resultado
con una diferencia significativa que tuviera un impacto positivo en el entrenamiento. Por ello
se distribuyeron los diferentes métodos en 3 paquetes, de la siguiente manera:

Figura 10 Ejemplo suavizado gaussiano

Fuente: Documentacién Matlab



4.3.5. Técnicas de reduccion de dimensionalidad

En esta seccidn, se describen algunas técnicas de reduccion de dimensionalidad basadas en
seleccion de caracteristicas.

4.35.1. Seleccion de caracteristicas

Este método permite reducir la dimensionalidad de los datos al seleccionar s6lo un
subconjunto de caracteristicas medidas (variables predictoras) para crear un modelo. El
objetivo de los algoritmos de seleccién de caracteristicas es buscar un subconjunto de
predictores que modele de manera 6ptima las respuestas medidas, con sujecion a restricciones
como las caracteristicas requeridas o excluidas y el tamafio del subconjunto. Los principales
beneficios de la seleccion de caracteristicas son que puede mejorar el rendimiento de la
prediccion, proporcionar predictores mas rapidos, y ademas, permite una mayor comprension
del proceso de generacion de datos (Guyon & De, 2003).

Los algoritmos de seleccion de caracteristicas se pueden clasificar de la siguiente manera:

Seleccidn de caracteristicas de tipo filtro: Este algoritmo de seleccion de caracteristicas mide
la importancia de las caracteristicas basandose en las caracteristicas de las propiedades, como
la varianza y la relevancia de las caracteristicas para la respuesta. Se seleccionan las
caracteristicas mas relevantes como parte de un paso de preprocesamiento de datos y luego
se entrena un modelo utilizando las caracteristicas seleccionadas. Por lo tanto, la seleccion
de caracteristicas de tipo filtro no estan correlacionadas con el algoritmo de entrenamiento.

Seleccion de caracteristicas de tipo envoltura: Este algoritmo de seleccion de caracteristicas
comienza el entrenamiento utilizando un subconjunto de caracteristicas y luego agrega o
elimina una caracteristica utilizando un criterio de seleccion. El criterio de seleccion mide
directamente el cambio en el rendimiento del modelo que resulta de afiadir o eliminar una
caracteristica. El algoritmo repite el entrenamiento y mejora el modelo hasta que el algoritmo
cumpla los criterios de parada.

Seleccion de caracteristicas de tipo incorporado: Este algoritmo de seleccion de caracteristicas

aprende la importancia de las caracteristicas como parte del proceso de aprendizaje del
modelo. Una vez terminado el entrenamiento del modelo, se obtiene la importancia de las
caracteristicas del modelo entrenado. Este tipo de algoritmo selecciona caracteristicas que
funcionan bien con un proceso de aprendizaje particular.



Ademas, se pueden categorizar los algoritmos de seleccidn de caracteristicas en funcion de
si un algoritmo clasifica las caracteristicas secuencialmente o no.

4.3.5.2. Algoritmo de redundancia minima y maxima relevancia

Este algoritmo tiende a seleccionar caracteristicas con una alta correlacion con la clase
(salida) y una baja correlaciéon entre ellas. El algoritmo cuantifica la redundancia y la
pertinencia utilizando la informacion mutua de las variables - informacién mutua de las
caracteristicas por pares e informacion mutua de una caracteristica y la respuesta. Este
algoritmo también es usado para problemas de clasificacion.

El objetivo de este algoritmo es encontrar un conjunto éptimo S de caracteristicas que
maximice, ademas de la relevancia de con respecto a una variable de respuesta, y que
minimice, la redundancia de, donde y estan definidos con informacion mutua: donde es el
numero de caracteristicas en el conjunto.

4.3.6. Técnicas de clasificacion

En esta seccidn, se presentan algunas técnicas comdnmente utilizadas en tareas de
clasificacion.

4.3.6.1. Arbol de decision

El algoritmo de arbol de decision es el algoritmo mas utilizado en clasificacion. Los arboles
de decisién proporcionan una técnica de modelado fécil de entender y simplifican el proceso
de clasificacién. El arbol de decisiones es un mecanismo transparente que permite a los
usuarios seguir facilmente la estructura del arbol para ver cémo se toman decisiones.

El propdsito principal de un arbol de decision es generar un modelo que pueda calcular los
valores de las variables requeridas basdndose en muchas variables de entrada.

En términos generales, todos los algoritmos del arbol de decision se construyen en dos etapas.
En la primera etapa, el conjunto de entrenamiento basado en el criterio 6ptimo local se divide
de forma recursiva hasta que la mayoria de los registros pertenecen a la particion y tienen la
misma etiqueta de clase, esto se denomina el crecimiento del arbol. En la segunda etapa, se
reduce el tamafio del arbol, lo que facilita su comprension, esto se denomina la poda de
arboles (Soofi & Awan, 2017).



4.3.6.2. Agrupamiento a través de k-means

K-Means es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas simples para resolver
el problema de agrupamiento. El proceso sigue un método simple que clasifica un conjunto
de datos dado por un cierto nimero de grupos fijados a priori.

El objetivo principal es definir los centros, uno para cada grupo. Estos centroides deber ser
colocados correctamente debido a que una ubicacion diferente conduciria a diferentes
resultados, Por lo tanto, la mejor opcidn es colocarlos lo mas lejos posible entre si. El
siguiente paso es tomar cada punto perteneciente a un determinado conjunto de datos y
asociarlo a su centroide mas cercano. En particular, esta técnica busca minimizar la siguiente
funcién objetivo

donde es una particion del conjunto de entidades representado por los vectores en el espacio
-dimensional, que consiste en grupos no vacios y no superpuestos, cada uno con un centroide.

4.3.6.3. Magquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés support vector machine) son
clasificadores vectoriales que aprenden la superficie decisioén de dos clases distintas de los
puntos de entrada. Estan basadas entonces en la minimizacion del riesgo estructural, ademas
de que han mostrado ser mas efectivas que las maquinas tradicionales de aprendizaje como
las redes neuronales (Betancourt, 2005).

Estas maquinas primero mapean los puntos de entrada a un espacio de una dimension mayor,

para luego encontrar un hiperplano que los separe y maximice el margen m entre las clases
en este espacio, como se ilustra en la Figura 6.

Figura 11 Mapeo de SVM.
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Fuente: Betancourt, G. (2005). Las maquinas de soporte vectorial. Sciencia et technica, 67-
72.

Ademas, en (Betancourt, 2005) se afirma que estos sistemas son clasificadores biclase, sin
embargo, el algoritmo de programacion cuadratica de los mismos puede tener modificaciones
para permitir el analisis multiclase mediante diferentes férmulas y organizacion inteligente
de los datos.

Dentro del funcionamiento de las SVM se pueden encontrar diferentes bases teoricas
aplicables al planteamiento de problemas de clasificacion; entre los mas destacados se
encuentran:

Casos linealmente separables

Casos no linealmente separables

Variacion de kernel para casos no linealmente separables
Regresion

Ranking

Clustering o agrupamiento

Regresion de la dimensionalidad

4.4. Enfermedades detectables mediante imégenes de rayos-x

Los procedimientos de imagenologia por medio de técnicas que hacen uso de rayos-x son de
las mas efectivas y utilizadas alrededor del mundo, dado que, como se expuso anteriormente,
tienen la capacidad de detectar un gran nimero de enfermedades por medio de las
proyecciones y creacion de imagenes de la anatomia del paciente para su posterior analisis
en busca de anomalias que indiquen la presencia de una patologia.

Dada su gran difusion, estas técnicas tienen un amplio alcance en el diagnostico de
enfermedades de todo tipo. A continuacion, se describen algunas de las patologias que
pueden ser detectadas mediante radiografia o tomografia computarizada.

4.4.1. Enfermedades respiratorias

Las enfermedades o afecciones respiratorias son complicaciones que tienen como punto focal
el térax, especificamente, la zona de los pulmones. Para los casos en los que esta zona €s
afectada por sintomas como fiebre, soplo tubéarico, distermia, taquicardia, taquipnea,
percusion toracica mate, crepitantes, roncus y disminucion del murmullo se remite al paciente
a una radiografia o tomografia de torax, posteriormente, el profesional de la salud verifica si
existe presencia de una infeccion u otro tipo de patologia. Una de las mas comunes que se
diagnostican por medio de imagenes radiologicas es la neumonia. En particular, la neumonia



se puede detectar a través de un procedimiento de radiografia de térax, en el que, segln lo
planteado por Gil, Ferndndez & Sabbagh (2002) “se permite confirmar el diagnoéstico clinico,
establecer su localizacion, extension y gravedad; ademas permite diferenciar la neumonia de
otras patologias, detectar posibles complicaciones, y puede ser util en el seguimiento de los
pacientes de alto riesgo” (Gil, Fernandez, & Sabbagh, 2005), en la Figura 7, se ilustra dos
imagenes de rayos-x correspondientes a un torax sano y un térax con neumonia. Este tipo de
enfermedad presenta una alta mortalidad a nivel mundial y en Colombia, en la Figura 8 se
presenta un resumen del nimero de muertes causadas por neumonia entre 1990 y 2017.

Figura 12 Térax sano vs Térax con neumonia.

Fuente: Mayo Clinic. (13 de Marzo de 2018). Diagnostico de Neumonia. Obtenido de
Enfermedades y Afecciones:https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-
conditions/pneumonia/diagnosis-treatment/drc-2035421

Figura 13 Muerte por neumonia por afio en el mundo y en Colombia, de 1990 al 2017.

Deaths from poneumania, by age, World, 1990 to 2017 - Deaths from preumonia, by age, Colombia, 1990 to 2017 -

Fuente: Bernadeta Dadonaite (2018) - "Pneumonia”. Publicado en linea OurWorldInData.org. Obtenido de:
‘https://ourworldindata.org/pneumonia’



4.42. Cancer de seno

El cancer es una enfermedad que tradicionalmente se diagnosticay se trata mediante procesos
que incluyen el uso de la radiacion. En el radiodiagndstico, muchos son los casos en que las
imagenes de las radiografias son consideradas la prueba principal para dictaminar el
diagndstico de cancer. Uno de los més comunes y detectados por este medio es el cancer de
seno.

El cancer de seno puede ser diagnosticado mediante una mamografia, la cual se refiere a una
radiografia detallada de los senos en busqueda de carcinomas o anomalias en el interior de
estos, como se presenta en Figura 9.

Figura 14 Mamografia.

Mamografia Quiste benigno Calcificaciones Cancer de
normal (no es cancer) del seno seno

Fuente: Instituto Nacional del Cancer. (26 de Noviembre de 2018). Significado de cambios y afecciones de los senos.
Obtenido de Céancer de Seno: https://www.cancer.gov/espanol/tipos/seno/significado-cambios-en-los-senos

4.4.3. Enfermedades cardiovasculares

Las pruebas de imégenes para detectar complicaciones cardiovasculares pueden ser muy
variadas, incluyendo procedimientos como la ecocardiografia, la radiografia de térax, la
tomografia computarizada y la resonancia magnética. Asimismo, se utilizan otros procesos
como la angiografia coronaria.

En el proceso de estas imagenes radioldgicas se consideran principalmente tres imagenes
para el analisis del profesional la vision de frente, perfil, cavidades cardiacas en un corte axial
mediante tomografia computarizada y posterior (Forlino, 2006).

La cardiomegalia es una de las complicaciones cardiovasculares con mayor facilidad de
diagnostico mediante una radiografia de térax. Esta se presenta en las imagenes dando cuenta
del agrandamiento del corazon de manera inusual. Suele ser el signo principal de otras



enfermedades cardiovasculares como debilitamiento del musculo cardiaco, enfermedad de
las arterias coronarias, problemas de las valvulas o ritmos cardiacos anormales, como se
representa en la Figura 10.

Figura 10 Radiografia de torax coraz6n sano vs corazon con cardiomegalia.

T

Fuente: Forlino, D. (2006). Semiologia Radioldgica Basica Cardiovascular del Térax. Obtenido de Catedra de
Diagndstico de Imagenes

4.5. Técnicas de preprocesamiento en imagenes

El procesamiento de imagenes tiene que ver con la adquisicion, transmision, procesamiento
y representacion de las imagenes. Las técnicas de proceso de imagenes se utilizan para
mejorar la apariencia visual de las imagenes para un observador y para preparar
convenientemente el contenido fotografico de cara a la percepcion por parte de maquinas
(Gonzaéles D., 2010):

Colocando estas definiciones en el contexto de la presente investigacion, el procesamiento
de iméagenes médicas tiene ciertos criterios dependiendo del tipo de imagen requerida en el
momento. Comenzando por definir cada una, las imagenes de radiografia son imagenes
monocromaticas que pueden ser analogas o digitales que capturan la variacién espacial de
los rayos-x en una placa o imagen digital.

Por otro lado, la tomografia computarizada axial son imagenes con cortes axiales y
bidimensionales que permiten ver cualquier parte del cuerpo humano mediante una pantalla
0 una pelicula plana en blanco y negro (Restrepo, 1998).

Las técnicas de procesamiento de imagenes radioldgicas tienen tres fases: a)
preprocesamiento, b) segmentacion-registro, c¢) clasificacion. Ademas, pueden variar segun
la necesidad que se considere relevante para este mismo. Esto se lleva a cabo en el momento
de preprocesar una radiografia digital.



El preprocesamiento de imégenes de rayos-x es importante dado que puede soliviar aspectos
no controlados en la toma de las imagenes médicas como el equipo de imagen, sistema de
grabacion, equipos de procesamiento y almacenamiento de imégenes de rayos-x. Tiene la
capacidad de mejorar en la calidad de la imagen para su posterior andlisis en elementos,
puesto que, permite realzar el contraste, incrementar la nitidez y corregir deficiencias en la
adquisicion de las imagenes debido principalmente a factores como: a) variaciones de
iluminacién, b) movimientos voluntarios o involuntarios del paciente, c¢) solapamiento de
huesos, y d) presencia de gas en el colon; que producen sombras o borrosidades en la imagen
de rayos-x (Estacio, 2018). Ademas, el preprocesamiento de imagenes de rayos-x ayuda con
factores como:

e Lacorreccion de deficiencias en la adquisicion de datos para resultados satisfactorios
en etapas posteriores.

Reduccion o eliminacion del nivel de ruido contenido en la imagen

Mejoramiento de la apariencia visual

Preparacion para medidas y analisis

Normalizar las imagenes para establecerlas en un espacio geométrico o de intensidad
especifico (Estacio, 2018).

Por ultimo, las técnicas mas utilizadas para el preprocesamiento de las imagenes médicas
tanto de radiografias como de tomografia computarizada axial y resonancia magnética son:

Ecualizacion de Histogramas (HE)

Correccion Gamma (GC)

Ecualizacion de Histograma Adaptativo (AHE)

Ecualizacion de Histogramas Adaptativo Limitado por el Contraste (CLAHE)



5. Desarrollo metodoldgico

En esta seccion, se describe el desarrollo metodologico que corresponde a las actividades
propuestas durante la etapa de investigacion, asimismo, el desarrollo y cumplimiento de cada

uno de los objetivos planteados.

Figura 15 Metodologia implementada
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Fuente: Propia

En la siguiente gréfica se explica de manera méas detallada como se desarroll6 la metodologia
anteriormente descrita, y los diferentes experimentos realizados para la eleccion de las

caracteristicas del modelo final.

Figura 16 Desarrollo de la metodologia
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Fuente: Propia
5.1. Infraestructura tecnoldgica del sistema

5.2. Metodologia de los datos

Uno de los factores principales para el entrenamiento de las redes neuronales son los datos,
especialmente, en el problema de clasificacion de imagenes médicas es importante el correcto
etiquetado de los datos para la clasificacion de diferentes etiologias de infeccion pulmonar,
adicionalmente, los resultados dependeran en gran medida de la confiabilidad de los datos
utilizados durante la etapa de entrenamiento.

Figura 17 Metodologia de los datos
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En este cuadro representa la metodologia de datos usada, desde la descarga de datos,
preprocesamiento hasta la segmentacion y aumento de datos que va a ser explicado a lo largo
de este segmento.



5.2.1. Base de Datos:

Por ello, para el anélisis de las imagenes de rayos-x de torax, todas las radiografias de tdrax
se examinaron inicialmente para el control de calidad eliminando todas las exploraciones de
baja calidad o ilegibles. Los diagnosticos de las iméagenes fueron calificados por dos médicos
expertos antes de ser aprobados para el entrenamiento del sistema de inteligencia artificial.
A fin de tener en cuenta cualquier error de clasificacion, el conjunto de evaluacion también
fue comprobado por un tercer experto (Kermany et al., 2018).

Esta base de datos estd organizada en 3 carpetas (entrenamiento, prueba, validacion),
distribuidas como se muestra en la Figura 12. Adicionalmente, esta base de datos contiene
subcarpetas para cada categoria de imagenes (Neumonia/Normal). A su vez, la carpeta de
neumonia abarca dos tipos de neumonia: viral y bacteriana. De modo que, se tendria un total
de 5.863 imagenes de rayos-x en formato (JPEG).

Figura 18 Distribucion de imagenes de la base de datos de rayos-x de térax.
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Fuente: Propia

5.2.2. Preprocesamiento de los datos

Debido a la diferencia entre la cantidad de imagenes de cada clase, es necesario balancear la
base de datos antes de ser dividida en entrenamiento, validacién y prueba. Por lo cual, se
hace una investigacion de los diferentes métodos de aumento de datos, ademas de los
métodos usados en trabajos similares de este modo, seleccionando los mas acordes. Sin
embargo, se tomo el 10% correspondiente al nimero de imagenes de cada clase, antes de



realizar el aumento de datos para nuestro conjunto prueba, con el fin de determinar la
sensibilidad real con imagenes completamente desconocidas para la red.

Tabla 1 Paquetes de aumento de datos

Rotacion + Contraste +

Paquete 1: Escalado.

Rotacion + Afilado +

Paquete 2: Escalado

Rotacién + Suavizado +
Paquete 3: Gaussiano +
Escalado

Fuente: Propia

Una vez aplicado las diferentes técnicas de aumento de datos, tomando en cuenta el
porcentaje y la diferencia existente entre las clases, se logré aumentar el dataset de 5863
imagenes a 15000.La distribucién que se eligio para la base de datos fue la siguiente:

5.1.1 Tecnologias

El entorno de desarrollo es una de las caracteristicas mas importantes a tener en cuenta. Por
ello se hizo una investigacion de los lenguajes de programacion méas usados para proyectos
de aprendizaje de maquinas, de los cuales previamente se escogieron dos para ser testeados.

5.1.1.1. Lenguaje de Programacion:

Una de las caracteristicas importantes a elegir era el lenguaje en el cual se desarrollara el
modelo. Se tuvieron en cuenta dos de los mas usados para el desarrollo de modelos de
aprendizaje profundo, los cuales fueron:



Tabla 2 Descripcion general de Matlab y Python

Matlab

Python

Descripcion general

Es una plataforma y lenguaje
de programacion de alto nivel,
enfocado al andlisis de datos,
calculo numérico, y creacion
de modelos, es una plataforma
paga, por lo cual no suele ser
el lenguaje de programacion
elegido en proyectos
independientes.

Es un lenguaje de
programacion orientado a
objetos, de codigo libre,
siendo este muy popular en el
desarrollo de inteligencia
artificial, con frameworks
como Pytorch o tensorflow.

Velocidad Moderada Alta
Produccion Visién computacional Tareas generales
Costo Pago Gratuito
Comunidad Moderada Alta

Fuente: Gonzales

En el proceso de analisis del lenguaje de programacion a usar no tuvimos en cuenta el costo
de Matlab, debido a que, la Universidad provee la licencia de forma gratuita. Se hizo un
primer acercamiento en ambos lenguajes, y se pudo concluir, de manera empirica, las
facilidades que provee Matlab, por lo facil de su instalacion, la interfaz de usuario intuitiva,
y la vasta biblioteca de herramientas (Toolboxes) y aplicaciones integradas para crear
diagramas personalizados, para el anélisis de datos, y para el desarrollo de interfaces de
usuario personalizadas de forma rapida y sencilla gracias a su aplicativo “app designer”. Por
otra parte, el lenguaje de programacion Python se utilizd para el entrenamiento y prueba de
las arquitecturas de redes neuronales implementadas a partir de la herramienta de google

colab.

5.1.2. Arquitectura

5.1.2.1. Redes Neuronales

En esta seccién, se discuten los 3 modelos neuronales escogidos para la clasificaciéon de
imagenes, los cuales presentan diferente costo computacional y precision de clasificacion.




En primer lugar, en la Figura 11 se ilustra el comportamiento en términos de precision segun
la predicion de cada una de las redes neuronales a partir de diferente nimero de GPUs.

Figura 19Comparacion de redes neuronales precision vs uso de gpu.
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Fuente: Pretrained Deep Neural Networks - MATLAB & Simulink - MathWorks América Latina. Publicado en
linea la.mathworks.com. Obtenido de: https://la.mathworks.com/help/deeplearning/ug/pretrained-convolutional-
neural-networks.html

En la documentacion de matlab, se muestra una grafica a detalle las diferentes redes pre
entrenadas disponibles, respecto a su precision y costo computacional especifico, ademas se
puede apreciar en color rojo la posicion de las redes elegidas, se eligié una red de costo
computacional bajo, medio y alto que corresponde a las redes VVgg-16, Resnet-50 y Xception,
respectivamente, para hacer la respectiva comparacion que esta detallada en la metodologia
de métricas.



5.1.2.2. Reduccién de Dimensionalidad:

Previamente en la parte investigativa se hizo un analisis de las ventajas y desventajas de la
reduccion de dimensionalidad, en donde se pudo evidenciar que cuando se realiza una
reduccion de dimensionalidad, pese a que se tiende a perder hasta un 15% de la variabilidad
en los datos originales, el realizar este procedimiento tiene consigo muchas ventajas como lo
son, menor tiempo de entrenamiento, el uso de menos recursos computacionales para la
ejecucion y andlisis de las mismas y sobre todo, aumenta el rendimiento general de los
algoritmos que usan estos datos como muestras.(Musi¢ et al., 2014.)

Se hizo uso del algoritmo fscnca (del inglés Feature selection using neighborhood
component analysis for classification), el cual es un algoritmo de seleccidn de caracteristicas
mediante el andlisis de vecinos proximos para poder obtener las caracteristicas principales.

5.1.2.3. Maquina de Soporte Vectorial:

A partir de las caracteristicas principales se decidi6 utilizar una maquina de soporte vectorial
para separar las diferentes clases en el hiperplano y obtener una precisién mayor en la
clasificacion, aunque, el algoritmo de las maquinas de soporte vectorial esta formulado para
problemas de clasificacion binaria, se ha evidenciado su eficacia en la clasificacion
multiclase, puesto que, este tipo de clasificacion reduce los problemas multiclase en
problemas binarios.

5.1.3. Hardware

Debido a que se seleccionaron redes neuronales con diferentes costos computacionales, se
requirié de un equipo de computo de alto rendimiento para el entrenamiento de las diferentes
redes. Especificamente, el equipo de computo utilizado contiene una tarjeta grafica NVIDIA
2080 ti con RAM virtual de 12 GB y RAM fisica de 64 GB con un procesador Intel Core i9-
12900k de 16 ndclelos.

5.2.3.1. Distribucion del conjunto de datos aumentado

Como se explico al inicio de esta seccidn, se tomé el 10% de cada una de las clases, para
poder tener un control mas que evaluara la sensibilidad del modelo, que corresponde a 270
imagenes de neumonia bacteriana, 158 imagenes de neumonia viral, 149 imagenes de la clase
normal, para un total de 577 Imagenes.



Las 15000 imé&genes del dataset se distribuyeron de la siguiente forma: se tomé el 60% para
el training(12000), 20% para Test y otro 20% para la validacion

5.3. Metodologia de Prueba

La seleccion de la red neuronal se realiz6 a través del el entrenamiento de las 3 redes
utilizadas variando algunos parametros de entrenamiento, tales como, el nimero de épocas,
el algoritmo de optimizacion, el tamafio del batch, con el fin de determinar no solamente la
arquitectura de red neuronal mas adecuada, sino de las caracteristicas del entrenamiento mas
apropiadas.

5.3.1 Métricas de validacion

Exactitud (Accuracy). Se refiere a la media de sesgo estadistico, error relativo o absoluto,
que se utiliza para describir la proximidad de una medida al valor real. En este caso en
especifico se refiere a las predicciones correctas hechas por el modelo sobre el nimero total
de predicciones.

, TP+TN
Exactitud: ————~
TP+TN+FP+FN

Sensibilidad (Recall). Esta métrica describe la proporcion de nuestro modelo para
identificar casos positivos. Se comparan las etiquetas identificadas como verdaderos FN
sobre el total de verdaderos positivos TP, como se puede apreciar en la ecuacion.

TP
TP+FN

Sensibilidad =

Especificidad. Esta métrica describe la probabilidad de que un paciente sano tenga un
resultado negativo en la prueba. Se comparan las etiquetas identificadas como verdaderos
negativos TN y los falsos positivos FP, como se aprecia en la ecuacion.

TN
TN+FP

Especificidad =

Matriz de confusion.

Es una herramienta que nos permite visualizar o evaluar el comportamiento del modelo que
estamos entrenando de una forma mas intuitiva, ya que nos permite tener tener la
visualizacion del desempefio del modelo diferenciando los éxitos positivos y negativos,
ademas de los falsos positivos y los falsos negativos que nos facilita la lectura de los



resultados. La dimensién es n x m, con n = m, donde n representa la clase observada y m,
la clase predicha.

Figura 20 Matriz de confusion.
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5.4 Disefio de Prototipo

El modelo de desarrollo que se escogio fue el prototipado evolutivo ya que es un modelo de
disefio rapido, de continuos cambios, sin embargo, por razones de la pandemia, no se pudo
tener un contacto o retroalimentacién con un Radidlogo. Se procedio a definir los

requerimientos funcionales y no funcionales los cuales estan descritos en la siguiente tabla:
Tabla 3 Requerimientos funcionales y no funcionales

-La herramienta debe poder conectarse con el
repositorio del modelo.

Requerimientos No Funcional -La herramienta debe de estar disponible en Windows
sin tener instalado Matlab.

-El usuario debe poder ejecutar la herramienta.

-El usuario debe poder cargar una imagen en la
herramienta.

- . -El usuario debe poder abrir la imagen previamente

Requerimientos Funcionales
cargada en una ventana.

-La herramienta debe poder clasificar la imagen.

-La herramienta debe mostrar un grafico de analisis de
componentes principales.




Diagramas UML

Para tener una claridad en la implementacion del prototipo se utilizo el lenguaje UML para
modelar los requerimientos y funcionalidades, mediante los diagramas de casos de uso, y
de clases.

Figura 21 Diagrama de contexto
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Casos de Uso

El diagrama de casos de uso representa la manera en que se relacionan los actores con las
funcionalidades del sistema.

Figura 22 Diagrama de casos de uso
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6. Resultados

6.1.  Seleccidn de la Infraestructura Tecnoldgica

6.1.1. Prueba de Lenguajes Enfocados en Deep learning.

Para poder hallar el lenguaje de programacion més adecuado y preciso se realizé un
entrenamiento utilizando la red VGG 16 en los dos lenguajes de programacion mas utilizados
para el deep learning: Matlab y Python. Se entrenaron con la misma base de datos y las
mismas configuraciones de su entorno: ritmo de aprendizaje, el mismo nimero de épocas, y
tamafio de grupo de imagenes, para asi, poder hacer una comparativa de sus resultados.

Prueba #1

Juntamos el grupo de normal con el de bacteriana para ver la capacidad de la red neuronal

para diferenciar a las personas que padecen neumonia viral de las demas clases.

Figura 23 Comparacién Matlab vs Python Metaclase Norm+Bac vs Virus
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Fuente: Propia




Prueba #2

Figura 24 Comparacién Matlab vs Python Metaclase Enfermo vs Normal
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Fuente: Propia

Podemos ver una gran diferencia entre Python y Matlab, con una gran diferencia en la
precision, sensibilidad y especificidad de los modelos. Donde podemos apreciar la
superioridad del modelo que fue entrenado en Matlab.

Prueba #3

Figura 25 Comparacion tres clases Matlab vs Python
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Fuente: Propia

En la diagonal principal de cada una de las matrices de confusion podemos ver apreciar la
precision de nuestro modelo, ademas de la gran diferencia que existe entre el modelo
entrenando en Python y el modelo entrenado en Matlab, en la siguiente tabla se comparan las
métricas de evaluacion usadas para definir el lenguaje del modelo.

Tabla 4 Tabla de comparacion de entrenamientos de VGG16.

Matlab VGG16 Python VGG16

Tiempo de

Entrenamiento 288.3 mn(4,8 horas) |18,56 mn

Precision

(Normal+Bacteriana) 0,78 0,77
Sensibilidad

(Normal+Bacteriana) 0,63 0,58
Especificidad

(Normal+Bacteriana) 0,86 0,87
Precision (Enfermo vs

Normal) 0,90 0,24
Sensibilidad (Enfermo

vs Normal) 0,99 0,33
Especificidad (Enfermo

vs Normal) 0,72 0,98
Precision de las 3 clases 0,75 0,22

Fuente: Propia

Habiendo analizado los resultados de las métricas de los dos modelos podemos concluir que
el mejor lenguaje para hacer el desarrollo del modelo de clasificacidn es Matlab, ya que tiene
una precision, sensibilidad y especificidad mayores al modelo de Python.

Pese que el modelo de Python tiene un tiempo de entrenamiento muy reducido, no se ve la
ventaja en la clasificacion, ademas de que la brecha diferenciadora entre los dos lenguajes es



muy amplia, sumando el hecho de que Python tiene una mayor dificultad en su configuracion
para poder instalar librerias que sean compatibles, haciendo que el tiempo que se gana con el
bajo tiempo de entrenamiento se tenga que invertir corrigiendo errores, o buscando
soluciones que permitan su buen funcionamiento.

Se presenta en forma exacta el aporte del desarrollo del trabajo en concordancia a la
justificacion presentada. Se describen en forma ldgica, los resultados del trabajo, dando
respuesta a los objetivos o propdésitos planteados. Basado en los resultados recolectados,
incluido el tratamiento estadistico o cualitativo. Se muestran en forma concisa los productos
y/o resultados y se resaltan las contribuciones del trabajo al contexto local, regional, nacional
e internacional, cuando aplique.

6.1.2. Arquitectura del Modelo

Se hizo el entrenamiento de las diferentes redes (Xception, Resnet-50, Vgg16), haciendo uso
de la variacion de los parametros, empezando por el batch: 32/64, el ritmo de aprendizaje:
1,00E-1/ 1,00E-3/ 1,00E-6 y por altimo el algoritmo: Sgdm/Adam/Rmsprop

Tabla 5 Resultado de entrenamiento de las redes VGG-16, RESNET 50 y XCEPTION

Resultados de la precision en validacion
#|Algoritmo [Bach |Tasa de Aprendizaje |[VGG-16 [RESNET 50 |(XCEPCTION
1] 1,00E-01| 33,333 77,6 33,33
2 1,00E-03| 33,333 90 89,20
—{SGDM
_3 1,00E-06 77,533 75,4667 57,07
4 1,00E-09| 30,9667 31,5333 25,97
| 5] 1,00E-01| 33,333 53,4333 60,60
6 1,00E-03| 33,333 83,6333 87,53
—ADAM 32
_7 1,00E-06| 85,4333 84,5 79,63
8 1,00E-09| 35,933 33,733 26,40
| 9] 1,00E-01| 33,333 33,333 63,80
10 1,00E-03| 33,333 83,533 87,97
— RMSPROP
E 1,00E-06 85,033 84,0667 80,27
12 1,00E-09 36 34,333 34,97
13|SGDM 64 1,00E-01| 33,333 77,033 -




14] 1,00E-03| 33,333 89,2667
E 1,00E-06| 76,0667 73,9333
16 1,00E-09| 28,5667 31,5
17| 1,00E-01| 33,3333 20,2333
18 1,00E-03| 33,3333 86,2667
—ADAM

E 1,00E-06| 83,8667 82,5
20 1,00E-09 32,9 32,533
21 1,00E-01 33,333 47,8667
22 1,00E-03 33,333 85,4
—RMSPROP

ﬁ 1,00E-06 83,3 82,6
24 1,00E-09| 32,8667 32,933

Fuente: Propia

Para la red Neuronal Xception solo se hizo la mitad de entrenamientos debido a su alto coste
computacional.

De las redes con mejores resultados en los entrenamientos se procedid a hallar la
especificidad y sensitividad usando los dos conjuntos de test, el usado para el aumento de
datos (Test 1) y el desconocido para el sistema (Test 2) asi como esta explicado en la siguiente
tabla:

Tabla 6 Métricas de evaluacién de las redes neuronales

Sensitivida|Especificidad |Precision |Sensitividad | Especificidad |Precision
Red dil 1 1 2 2 2
\Vggl6 0,959 0,994 0,984 0,9676 0,7278|  0,9237
Resnet50 0,968 0,999/ 0,9783 0,9701 0,8038| 0,9289
Xception 0,965 0,999 0,9763 0,9809 0,8418| 0,9428
Fuente: Propia

De lo cual pudimos concluir que Xception seria la red elegida ya que era la que tenia mejores
resultados respecto a la sensitividad, (se desarrollaron los test con dos diferentes bases de
datos de prueba).



6.1.3. Fscnca
Después de la reduccion de dimensionalidad con Fscnca, se tuvo como resultado un gran

numero de componentes principales los cuales estan representados en la siguiente figura:

Virus vs bacteriana vs normal

Figura 26 Grafica del proceso de reduccion de dimensionalidad de las 3 clases
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Metaclase virus vs normal + bacteriana

Figura 27 Grafica del proceso de reduccion de dimensionalidad metaclase Normal+Bacteriana
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Metaclase enfermo vs normal

Figura 28 Grafica del proceso de reduccion de dimensionalidad metaclase Virus+Bacteriana vs Normal
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Fuente: Propia

Se procedio a hacer uso del método del codo para poder reducir el nimero de componentes
principales y tenerlos organizados respecto a su peso.

Sin embargo, ya que el método del codo esta principalmente basado en la observacion, se
uso la férmula de la energia de la sefial para poder asi tener un resultado méas riguroso
respecto a las caracteristicas relevantes en nuestro modelo, cuya formula se describe a
continuacion:

n
Z:lekll2 = Energia
i=1

Decidimos tomar el 90% de los datos que conformaban la energia total del modelo, que
corresponden a los resultados de la siguiente tabla:

Tabla 7 Resultado de la energia de los modelos

# de Caracteristicas al
Clases Energia Total 90%
Virus vs Bacteriana vs Normal 20480073000 1844
Enfermo vs Normal 20470607000 1844
Viral vs Normal + Bacteriana 20479998000 1844

Fuente: Propia

Se tuvo que el nimero de caracteristicas que corresponden al 90% para los 3 modelos fue de
1844 caracteristicas.

6.1.4. Maquina de soporte vectorial:

Para la maquina de soporte vectorial, se hizo la sintonizacion de las caracteristicas a través
de las herramientas que nos ofrecia Matlab, pudiendo encontrar las mejores caracteristicas
dependiendo del algoritmo que se usara, por eso se hizo pruebas de sintonizacidén automatica
con cada uno de los algoritmos disponibles, y también para los diferentes modelos de
metaclases, para posteriormente poderlos comparar, lo cual se resume en la siguiente tabla
de comparaciones:

Tabla 8 Sintonizacion de las SVM respecto a las metaclases

\ Modelo\ Algoritmo Precision Test | Sensitividad | Especificidad




Precision
validacioén
multiple
Gauss
0,54 0,80 0,64 1,00
RBF
0,47 0,74 55,60 0,85
3 clases
Lineal
0,97 0,94 0,64 1,00
Polinomial
0,98 0,96 0,93 0,96
Gauss 0,08 0,96 0,98 0,02
RBF
No\g‘a' 0,98 0,96 0,98 0,93
Enfermo Lineal
0,98 0,94 0,97 0,88
Polinomial
0,98 0,96 0,98 0,93
Gauss 97.88 92,57 0,85 0,96
: RBF
Virus vs 98,22 96,21 0,85 0,96
Norm+
Bac Lineal
98,08 93,90 0,88 0,97
Polinomial
98,23 96,23 0,93 0,98

Fuente: Propia.

El algoritmo polinomial fue el mejor resultado en promedio de las diferentes metaclases,
siendo ese el elegido para el modelo final. Se procedi6 a realizar las pruebas con los dos
conjuntos de validacion al modelo final, representados por las siguientes matrices de
confusion:



Figura 29 Matriz de confusion modelo final de la base de datos desconocida por el sistema
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Fuente: Propia.

El modelo final tuvo una precision de 93%, con una sensitividad de la clase virus de 94.1%
y una especificidad de 83%, con el conjunto de test desconocido para el sistema.



Figura 30 Matriz de confusion modelo final de la base de datos con aumento de datos
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El test con aumento de datos, se obtuvo una precision de 94,6% con una sensitividad del
95.6% Yy una especificidad del 91% para la clase virus.

6.2.  Disefio del Prototipo.

Ya habiendo definido las funcionalidades requeridas, se procedid al prototipado de la interfaz
gréafica. Se enfoco en que la interfaz fuera funcional y que se cumpliera con las caracteristicas
para la correcta clasificacion de las diferentes etiologias de neumonia pulmonar, ademas de
brindarle al profesional una gréfica de analisis de componentes principales, asi,
incrementando la interpretabilidad, y dando una variable mas para la clasificacién como lo
es la agrupacién de los patrones respectivos de cada clase.



Figura 31 Interfaz gréafica en su pagina de inicio
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Figura 32 Interfaz gréfica seleccion de imagen de rayos x
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Una vez hecho clic en el boton de seleccionar placa de rayos X, se abrira una ventana
emergente que permitird navegar por los archivos del computador y seleccionar una imagen

de formato JPEG



Figura 33 Interfaz gréfica después de la clasificacion
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Una vez seleccionada la imagen, se muestra una previa de la imagen de rayos-x y en
consiguiente el resultado de la clasificacion en la parte inferior en el cuadro de “Resultado”,
ademas se afiade el resultado a la grafica de PCA donde se puede ver que esta marcada por
un circulo amarillo con borde morado, para su facil reconocimiento.



7. Conclusiones

Pese a que se pudo construir un sistema soporte de clasificacion binario, el cual nos hubiera
dado resultados incluso mas precisos, se quiso utilizar un sistema que también proporcionara
clasificacion en cuyos casos se tratase de personas sin ninguna patologia pulmonar, para asi,
poder agrupar todos los casos posibles relacionados con la neumonia.

Un diagnostico en una etapa temprana de la enfermedad permite aplicar un tratamiento
apropiado que contribuye a la recuperacion del paciente, de esta manera ayudando a
optimizar el trabajo de los radidlogos, y el personal médico y ayudando a esas zonas de
Colombia donde se carecen de especialistas. Una de las caracteristicas relevantes en la
investigacion fue la importancia del balanceo y aumento de datos, ya que cuando la
problemética esta relacionada al area de la salud, la disponibilidad de bases de datos, que
tengan un nivel de confiabilidad alto, son escasas, por ende, el sobreajuste tiende a ser una
problemética muy relevante a tener en cuenta. El acercamiento que se utilizo como solucion
fue la utilizacién de varios métodos de aumento de datos que estuviesen respaldados en otros
trabajos similares, los cuales aportaran una mayor variabilidad para las clases con un menor
numero de datos, sin embargo, se llego a la misma conclusion de varios trabajos similares, la
precision va estar directamente relacionada con la cantidad de datos aumentados, de forma
que, entre mayor sea el numero de aumento de datos, menor sera la precision, por ello se hizo
uso de la maquina de soporte vectorial, la cual nos permitid hacer una agrupacién y
separacion de las clases, de esta manera, incrementando la precision del modelo de manera
significativa.
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ANEXOS

Anexo 1 Tabla de Resultados Redes Neuronales

Para la seleccion de la red neuronal se llevaron a cabo pruebas utilizando diferentes
parametros de entrenamiento. El resultado se muestra a continuacion

TABLA DE RESULTADOS XCEPTION

Tiempo de Ritmo de Precision de  |Perdida en Precision en |Perdida en
# |Entrenamiento|Aprendizaje |Epocas|Algortimo|Batch | Entrenamiento| Entrenamiento|Validacion | Validacion
9 hr13 mn 35
1|seg 1,00E-01 25(sgdm 32 40,63 1,26 33,33 1,33
9 hr 16 mn 40
3|seg 1,00E-06 25(sgdm 32 62,50 0,94 57,07 0,97
9 hr 19 mn 37
4 [seg 1,00E-09 25(sgdm 32 31,25 1,13 25,97 1,14
9 hr 23 mn 00
5(seg 1,00E-01 25|adam 32 53,13 0,71 60,60 0,74
9 hr 23 mn 46
6|seg 1,00E-03 25(adam 32 93,75 0,10 87,53 0,43
9hr21l mn44
7|seg 1,00E-06 25|adam 32 93,75 0,27 79,63 0,48
9 hr24 mn 12
8|seg 1,00E-09 25|adam 32 28,13 1,13 26,40 1,14
11 hr25mn
9|15 seg 1,00E-01 25|rmsprop 32 78,13 1,06 63,80 1,36
11 hr 38 mn
10|34 seg 1,00E-03 25| rmsprop 32 96,88 0,11 87,97 0,50
11 hr 43 mn
11|25 seg 1,00E-06 25|rmsprop 32 78,13 0,36 80,27 0,47
11 hr39 mn
12|27 seg 1,00E-09 25| rmsprop 32 37,50 1,11 34,97 1,11




TABLA DE RESULTADOS RESNET-50

Precision
Tiempo de Ritmo de Precision de |Perdida en de Perdida en
# |Entrenamiento|Aprendizaje | Epocas|Algortimo|Batch | Entrenamiento | Entrenamiento | Validacion | Validacién
2 hr39mn 29
1|seg 1,00E-01 50(sgdm 32 87,5 0,2726 77,6 0,5232
2 hr 39 mn 46
2|seg 1,00E-03 50(sgdm 32 100 0,003 90 0,6116
2 hr 40 mn 51
3|seq 1,00E-06 50(sgdm 32 90,625 0,4957( 75,4667 0,5638
2 hr41 mn 06
4(seg 1,00E-09 50(sgdm 32 40,625 1,2514| 31,5333 1,2316
3hrllmn16
5|seg 1,00E-01 50|adam 32 40,625 1,2195| 53,4333 1,0362
3 hr12 mn 53
6|seg 1,00E-03 50(adam 32 96,875 0,0697| 83,6333 0,53
3 hr14 mn 08
7|seg 1,00E-06 50(adam 32 96,875 0,0993 84,5 0,4594
3hri15mn 17
8|seg 1,00E-09 50(adam 32 40,625 1,2174 33,733 1,1984
3hr0lmni12
9(seg 1,00E-01 50| rmsprop 32 43,75 4,556 33,333 9,0507
3hr02 mn 13
10|seg 1,00E-03 50| rmsprop 32 100 0,833 83,533 0,5284
3hr02mn41
11|seg 1,00E-06 50 rmsprop 32 96,875 0,1074| 84,0667 0,4758
3hr0o3mn 12
12|seg 1,00E-09 50| rmsprop 32 40,625 1,2081 34,333 1,1899
2 hr32mn 51
13|seg 1,00E-01 50(sgdm 64 79,687 0,4856 77,033 0,5668
2 hr 33 mn 33
14|seg 1,00E-03 50|sgdm 64 100 0,0014( 89,2667 0,6643
2 hr34 mn 30
15|seg 1,00E-06 50(sgdm 64 71,875 0,6139| 73,9333 0,6154
2 hr 35 mn 08
16|seg 1,00E-09 50|sgdm 64 34,375 1,2424 31,5 1,2396
2hr54 mn 14
17|seg 1,00E-01 50(adam 64 32,8125 3,4784| 20,2333 2,4009
2 hr 55 mn 37
18|seg 1,00E-03 50|adam 64 89,0625 0,2123| 86,2667 0,5422
2 hr56 mn 11
19|seg 1,00E-06 50(adam 64 89,0625 0,2192 82,5 0,4657
2 hr 57 mn 23
20(seg 1,00E-09 50(adam 64 32,8125 1,2203 32,533 1,2158
2 hr43 mn 38
21|seg 1,00E-01 50| rmsprop 64 37,5 9,4743| 47,8667 4,057




2 hr 44 mn 38

22(seg 1,00E-03 50| rmsprop 64 90,625 0,2169 85,4 0,597
2 hr 45 mn 08
23|seg 1,00E-06 50| rmsprop 64 90,625 0,2238 82,6 0,471
2 hr45mn 13
24 seg 1,00E-09 50 rmsprop 64 32,8125 1,2159 32,933 1,211
TABLA DE RESULTADOS VGG16
Precision
Tiempo de Ritmo de Precision de  |Perdida en de Perdida en
# |Entrenamiento|Aprendizaje | Epocas|Algortimo|Batch | Entrenamiento | Entrenamiento | Validacion | Validacién
3hr12mn 28
1|seg 1,00E-01 50|sgdm 32 25(NaN 33,333[NaN
3hr18 mn 16
2|seg 1,00E-03 50(sgdm 32 25|NaN 33,333|NaN
3hr21 mn43
3|seq 1,00E-06 50(sgdm 32 84,375 0,3637 77,533 0,5186
3hr21mn31
4(seg 1,00E-09 50(sgdm 32 56,25 1,6897| 30,9667 1,3753
4 hr30mn 14
5|seg 1,00E-01 50|adam 32 25 11,9568 33,333| 10,6282
4 hr34 mn 24
6|seg 1,00E-03 50(adam 32 34,375 1,1047 33,333 1,0992
4 hr 44 mn 14
7|seg 1,00E-06 50 adam 32 96,875 0,0949| 85,4333 0,6117
4 hr 42 mn 30
8|seg 1,00E-09 50(adam 32 37,5 2,0457 35,933 1,2656
3hr49 mn 29
9|seg 1,00E-01 50 rmsprop 32 25 11,9568 33,333| 10,6282
3hr51mn44
10|seg 1,00E-03 50| rmsprop 32 25 1,1047 33,333 1,0988
3 hr 47 mn 28
11|seg 1,00E-06 50 rmsprop 32 96,875 0,0817 85,033 0,6463
3 hr50 mn 44
12|seg 1,00E-09 50| rmsprop 32 31,25 2,2103 36 1,2648
4 hr05mn 01
13|seg 1,00E-01 50(sgdm 64 35,9375|NaN 33,333|NaN
4 hr 07 mn 09
14|seg 1,00E-03 50(sgdm 64 34,375 1,0985 33,333 1,0987
4 hr 13 mn 58
15|seg 1,00E-06 50(sgdm 64 84,375 0,5007| 76,0667 0,5449
4hr14 mn 16
16|seg 1,00E-09 50|sgdm 64 40,625 2,0755| 28,5667 1,4413
5hr03 mn 27
17|seg 1,00E-01 50(adam 64 35,9375 10,2131| 33,3333| 10,6282




5hr15mn 1l

18(seg 1,00E-03 50 (adam 64 34,375 1,0989( 33,3333 1,0989
5hr 17 mn 18

19(seg 1,00E-06 50(adam 64 98,4375 0,0652| 83,8667 0,5453
5hr29 mn 40

20|seg 1,00E-09 50 (adam 64 40,625 1,6815 32,9 1,337
3 hr39 mn57

21(seg 1,00E-01 50| rmsprop 64 35,9375 10,2131 33,333| 10,6282
3hr40 mn 15

22|seg 1,00E-03 50| rmsprop 64 26,5625 1,1007 33,333 1,0988
3 hr42 mn 42

23(seg 1,00E-06 50| rmsprop 64 98,4375 0,1018 83,3 0,6109
3 hr49 mn 39

24|seg 1,00E-09 50| rmsprop 64 34,375 1,9704| 32,8667 1,3324

Pruebas de la metaclase Enfermo vs Normal para las redes con mejores resultados

Red Sensitividad 1 |Especificidad 1 |Precision 1|Sensitividad 2 |Especificidad 2 |Precisién 2
Vggl16 0,979 0,994 0,984 0,9976 0,7278 0,9237
Resnet50 0,968 0,999 0,9783 0,9701 0,8038 0,9289
Xception 0,965 0,999 0,9763 0,9809 0,8418 0,9428

Haciendo uso de el data set conocido por el modelo (Test 1) y el completamente

desconocido por el sistema (Test 2), a continuacion se dara una lista de matrices de
confusidn correspondientes a los diferentes test de cada una de las redes que corresponden a
los resultados de la tabla superior.




Test 1 VGG-16

Enfermo

True Class

Mormal

Matriz de Confusion

Test 2 VGG-16

True Class

Enfermo

Mormal

Enfermo Normal
Predicted Class

Matriz de Confusion

43 i

Enfermo Normal
Predicted Class




Test 1 RESNET-50

Enfermo

True Class

Mormal

Matriz de Confusion

Test 2 RESNET-50

True Class

Enfermo

MNormal

Enfermo Normal
Predicted Class

Matriz de Confusién
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31 127
Enfermo Mormal

Predicted Class



Test 1 XCEPTION
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Enfermo Normal
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Test 2 XCEPTION

Matriz de Confusioén
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