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RESUMEN

En los dltimos anos se ha incrementado la implementacion técnicas de
inteligencia artificial para el analisis en estudios radiologicos de diferen-
tes indoles pues, es una herramienta de diagnéstico muy eficaz tanto para
médicos como técnicos radidlogos. Esto se ha implementado para la detec-
cién del SARS-CoV-2, como resultado de la neumonia que forma parte del
cuadro sintomatologico de la enfermedad y, que resulta radiolégicamente
distinguible de neumonias virales producidas por otras enfermedades, o
bien, de la opacidad pulmonar que se puede producir por diversos motivos.
Una ventaja de los diagnodsticos realizados mediante radiografias toracicas

es el bajo costo y la disponibilidad general de este tipo de estudios.

En el presente trabajo se propone un modelo clasificador de imégenes
Deep Learning con cuatro clases o categorias; paciente sano, paciente CO-

VID, paciente con Neumonia Viral y paciente con Opacidad Pulmonar.
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El modelo fue entrenado mediante una base de datos obtenida de la
plataforma Kaggle y se puede consultar en [8]. La base de datos con la que
se trabajo consta de 19,845 imagenes en total. Cada imagen viene etique-
tada con una de las 4 clases mencionadas en el parrafo anterior. Del total
de imagenes; 9, 862 corresponden con pacientes sanos, 1,015 denotan neu-
monia viral, 4, 252 pertenecen a pacientes COVID y 5, 682 son de personas

que por diversos motivos desarrollaron opacidad pulmonar.

Adicionalmente, se logré contactar con el Dr. Malco, médico radiélogo
que labora en el hospital Médica Avanzada Contigo (MAC) en la ciudad
de Aguascalientes, México. El Dr. Malco coolaboré conmigo para propor-
cionarme las radiografias de 64 pacientes que fueron diagnosticados con
COVID- 19 mediante pruebas de PCR y que fueron internados para re-
cibir tratamiento en el mencionado hospital. Los estudios radiolégicos de
los 64 pacientes fueron anadidas a la base de datos en el grupo de prueba
como parte del proceso de validacion cruzada. Es de destacar que la cola-
boracién con el Dr. fue de suma importancia para el trabajo, dado que el
hecho de que todas las radiografias fueron realizadas después de haberse
confirmado la presencia del virus mediante la prueba PCR, nos ayuda a

evaluar el verdadero desempeno del modelo.

El modelo fue probado con métricas de evaluacion de clasificadores tipo
limite, tras ser entrenado mediante 5 redes neuronales. Las redes neurona-
les elegidas fueron seleccionadas debido a caracteristicas arquitecténicas de

interés como el enfoque de red residual, el nimero de capas convolucionales,
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la estructura de cuello de botella, entre otras. Es importante destacar que
dado el proceso de evaluacién de los resultados, nos encontramos frente a
métricas que entran dentro de la descripcion del método Montecarlo. Debe-
mos recordar que el Montecarlo, es un método no determinista o estadistico
numeérico, usado para aproximar expresiones matematicas complejas y cos-
tosas de evaluar con exactitud. Por lo que los porcentajes presentados en
la presente tésis son las aproximaciones a un resultado maximo a obtener

en el caso de un experimento en particular.

Habiendo mencionado lo anterior, la red neuronal con la que el modelo
tuvo resultados destacables fue ResNet50, alcanzando 95 % de exactitud
global y exactitud minima por clase de 89 %. El modelo mostré tener una
buena evolucién en el entrenamiento con un buen ajuste y generalizacién
al realizarse pruebas con grupos de validacién cruzada tras entrenarse con
dicha red.Asimismo, en las etapas de prueba, se alcanzaron rangos de error
maximo de 11 %, ademads de precisiones sensibilidades y especificidades por

categoria de al menos 79.3 % y hasta el 100 %.

Los resultados encontrados con la red ResNetb0 nos dan indicios de la
viabilidad de usar el modelo propuesto como una herramienta diagnostica
para un especialista. Sin embargo, es importante recordarle al lector las
condiciones de evaluacién de los métodos descritos en este trabajo, por lo
que resultaria importante realizar pruebas mas sofisticadas que evalten las
probabilidades individuales de cada prediccién como pueden ser las curvas

ROC o los mapas de calor. El trabajo realizado en la presente tesis es un
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buen precedente para un proyecto con evaluaciones mas estrictas y que,
por decir, se pudiera usar con tranquilidad como herramienta en el ambito

médico.

Ahora bien, en lo que refiere a las demas redes, en todos los casos se ob-
tuvieron precisiones, sensibilidades y especificidades mayores al 85 % para
las 4 categorias. Ademds, en todas las redes se obtuvieron rangos de error

menores al 1%.

Particularmente, en el caso de la Neumonia Viral, encontramos que sus
evaluaciones se encuentran sobre el 92 % en todos los casos. Encontramos
pues, que el modelo es capaz de identificar correctamente tanto los casos
positivos verdaderos como los negativos verdaderos en lo que correspon-
de a esta categoria. Esto es importante porque, también hemos visto que,
de acuerdo con H. S. Maghdid y colaboradores [9], una de las principales
limitantes del diagnostico clinico de pacientes COVID mediante estudios
radiologicos es la similitud que tiene en el sentido radioldgico con la Neu-

monia Viral.

Del mismo modo, en el caso de la opacidad pulmonar, encontramos
resultados mayores al 82% en las tres métricas, ademdas de un rango de
error del 7%. Aunque no alcanzan los porcentajes de otras categorias, aun

se encuentran en un rango aceptable.

Por lo que podemos concluir que se cumplieron los objetivos de la tesis

tras lograr la construccién de un modelo que, mediante el entrenamiento
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con redes neuronales pre entrenadas, permite la deteccion de las 4 cla-
sificaciones. Ademéds se determiné que el modelo trabaja mejor tras ser
entrenado con la red ResNetb0 y los resultados encontrados, aunque no
nos hablan por completo del desempeno del modelo, alientan a continuar

la linea de investigacion.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Del articulo de Varshni, D. et. al. [10] y Chaturvedi, S.S. et. al. [11]
sabemos que en los ultimos anos se ha incrementado la implementacién de
técnicas de tipo deep learning para el andlisis en estudios radiolégicos de
distinto tipo de enfermedades presentes en la cavidad toracica, pues permite
aligerar y optimizar la labor de los médicos y técnicos radidlogos. Esto se
ha implementado para la deteccién del SARS-CoV-2 y otras enfermedades.
De hecho, de acuerdo con el grupo de Zhang et. al. [12], se ha demostrado
que es posible detectar el SARS-CoV-2 o COVID-19 gracias a la neumonia
que se produce como parte del cuadro sintomatolégico de la enfermedad v,

que resulta radiolégicamente distinguible de neumonias virales producidas
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por otras enfermedades, o bien, de la opacidad pulmonar que se puede

producir por diversos motivos.

La neumonia, en términos generales, es una infecciéon que produce in-
flamacién alveolar ya sea en uno o ambos pulmones del paciente infectado.
Existen muchas causas para la neumonia, dentro de las cuales se encuen-
tra la producida por bacterias, hongos o bien, por un virus como el del
COVID-19. Casi el 30% de los casos de neumonia son virales y suelen sa-
nar por si mismos, sin embargo, la neumonia causada por el COVID-19

puede volverse muy agresiva causando la muerte [9],[13].

La prueba estandar para el diagnéstico del virus SARS-CoV-2 es la
“Viral nucleic acid detection using real-time polymerase chain reaction”
RT-PCR por sus siglas en inglés. Sin embargo, de acuerdo con el trabajo
de Watson y sus colaboradores [14], se ha demostrado que la prueba no
es del todo 6ptima pues presenta una sensibilidad del 70 % y una espe-
cificidad del 95 %. Por lo cual, si un grupo de 100 personas se realizara
la prueba, encontrariamos que 24 personas tendrian un falso negativo, sin
mencionar que en el caso de una mutacién la prueba RT-PCR se veria ob-
soleta hasta que se realice la correspondiente secuenciacién del ADN. Todo
lo anteriormente mencionado nos motiva a buscar métodos de diagnodstico

complementarios a la prueba RT-PCR.

Ahora bien, la radiograffa de Térax (RxT) es una modalidad de imagen

presente en la mayoria de los puntos de atenciéon médica-hospitalaria vy,
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en general, es el primer paso cuando se tiene sospecha de neumonia. Es
mas, en la infeccién producida por el SARS-COV-2 confirmada por labo-
ratorio con cuadro clinico moderado a severo, la evaluacion radiografica
estard encaminada a brindar una escala del grado de afectacién pulmonar
inicial y para la evolucion en la hospitalizacion. Asi mismo, en el caso de
sospecha atn sin resultados de laboratorio, la evaluacion radiografica pue-
de establecer el grado de afecciéon. Baldoma y su grupo de investigacién
[15] han comprobado que la radiografia de Térax se debe mantener como
método util de cribado en las etapas medias de la enfermedad, cuando la

RxT resulta mas sensible para detectar la afeccién pulmonar.

Por otra parte, el diagnéstico de la neumonia producida por el virus
Sars-CoV2 mediante radiografias toracicas representa una gran ventaja pa-
ra combatir la pandemia en la cual nos encontramos, pues a diferencia de
la prueba RT-PCR, es mucho mas accesible y econémica. De acuerdo con
el estudio del grupo de Wong [16], la sensibilidad del diagnéstico a ojos de
médicos radidlogos mediante el uso del mencionado estudio es tan soélo del
69 % comparado con el 91 % que representa la RT-PCR. Sin embargo, en
anos recientes, los modelos Computer Aided Designs CAD por sus siglas en
inglés, han demostrado facilitar la labor en el area médica, principalmente
en la deteccion de Cancer de Mama, nédulos pulmonares, mamogramas,
entre otros. Particularmente, en el campo de detecciéon del COVID-19 y
Neumonia Viral mediante modelos CAD, se han encontrado resultados de

diagndstico con sensibilidades de hasta 83.61 %, 96.8 % y 80.02 % en el 2020
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[12], [17], [18] y [9], resultados que son comparables con el desempeno de un

especialista e incluso con los resultados obtenidos por la prueba RT-PCR.

El Sars-CoV2 es un virus esférico, con un diametro aproximado de 60-
140 nm, y envuelto en proteinas espiculares o “Spikes” de 8 nm a 12 nm de
longitud. Su estructura esta conformada por dos partes, una nucleocapside
fosforilada que tiene la funcion de proteger el material genético y se encuen-
tra dentro de la bicapa de fosfolipidos de la envoltura. La segunda parte es
una envoltura externa en donde se encuentran las proteinas estructurales
que cumplen funciones de anclaje y propagacion [19], [14]. Por lo que es
un virus particularmente propenso a la mutacién. Las pruebas de PCR se
basan en dos reacciones consecutivas: la primera se basa en la conversiéon
de RNA en DNA complementario (DNAC) a través de la enzima de trans-
criptasa inversa; y la segunda es la amplificacion de la muestra de DNAC
por reaccién en cadena de la polimerasa utilizando cebadores especificos de
genes y sondas de hidrolisis marcadas con fluorescencia [13]. Por lo que es
necesario detectar la variante y realizar el proceso antes mencionado para
cada una de las variantes individualmente. La RT-PCR actualmente es el
estandar dorado de las pruebas para deteccion del virus del COVID-19, sin
embargo, una herramienta radioldgica puede ayudar a detectar pacientes

con el virus ain si no se ha tipificado.

De este modo, considerando las especificaciones realizadas anteriormen-

te en pro del desarrollo de herramientas computacionales que sirvan para



11

la deteccion de diversas patologias pulmonares, como es el caso de la neu-
monia producida como parte del cuadro de sintomatologia del COVID-19.
En el presente trabajo se busca crear un modelo de inteligencia artificial
(IA) funcional que pueda usarse como herramienta diagndstico o didactica
para la deteccién radiolégica de la enfermedad producida por el SARS-
COV-2 y sus variantes. Particularmente, se busca la creacién de un modelo
de deep learning que se apoye en redes neuronales convolucionales para su
entrenamiento. Dicho modelo serd evaluado tras ser entrenado mediante 5
redes neuronales de vanguardia y se determinara con cual red se encuentra

un mejor desempeno.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.0.1. Redes Neuronales

Las neuronas piramidales o células piramides son un tipo de neuronas
multipolares situadas en diversas partes del cerebro, principalmente en la
corteza cerebral. De hecho, las neuronas piramidales conforman la mayor
parte de la corteza y se encuentran en hasta 6 capas de esta. La particula-
ridad que hace que nos fijemos en las células piramide es la forma en la que
se comunican entre si, encontrando pequenas lineas de salto entre las capas.
De manera analoga, las redes neuronales pueden ensamblar construcciones

de aprendizaje usando atajos sobre las capas. Los saltos contienen norma-

13
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lizacién por lotes sin linealidad entre ellos. Y mediante una matriz de peso
extra, podemos aprender los “pesos de salto” en algunos casos, como lo

son las redes de autopista.

El sistema nervioso de los animales se estructura con neuronas que
forman redes para el procesamiento de la informaciéon generada median-
te estimulos generados por los sistemas sensoriales. Las redes neuronales
artificiales (RNA) surgen a partir de las ideas expresadas por Mc Culloch
y Pitts en su articulo [20]. En este articulo se postula que las neuronas fun-
cionan como variables booleanas. Este postulado fue criticado como teoria
biologica, pero permitié generar una neurona como un modelo lineal segui-
do de una funcién activaciéon booleana. Aqui, la funcién lineal representa la
sinapsis (unién entre neuronas) y la agregacién de la informacion, mientras
que la funcién no lineal representa el procesamiento que hace la neurona.

Esto resulté en un modelo como el de la figura 2.1. La ecuacién es:
n
r= Z xrw; + b, (2.1)
i=1

donde z; y w; representa los datos de entrada y los pesos sinapticos respec-
tivamente, ademas, b es un factor de polarizacion. Tenemos que el resultado
para r es procesado por una funciéon binaria que arroja un uno o cero res-

pecto al valor de r.

El perceptrén fue el primer acercamiento a una red neuronal. El per-
ceptron utiliza una neurona artificial como la de la figura 2.1. Tenia su

arquitectura en tres capas y un algoritmo de aprendizaje. Este fue proba-
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w1
ﬁi_i\m\\:
T j > =/11)
b —

Figura 2.1: Modelo de neurona artificial con salida binaria. Figura obtenida de [1]

do como un detector de caracteres opticos, por lo que el campo de redes
neuronales se inicio como una forma de procesar imagenes. Luego del per-
ceptrén y otras redes con neuronas binarias, surgen otros modelos que
también han sido utilizadas en el drea de procesamiento de imagenes [21].
Un ejemplo importante son las redes con funciones de activacion continuas,
tales como las sigmoidales o las funciones de base radial, definidas en las

ecuaciones de abajo [22], [23]

Jr) = 1+ ex;l)(—ocr) (22)
fle,z) =z — (2.3)

El parametro « caracteriza la inclinacién de la funcién, ¢ es un punto lla-
mado centro. Podemos decir que, en general, los modelos clasicos de estas
redes tienen la caracteristica de ser supervisados, es decir, necesitan una
referencia en un proceso de entrenamiento para obtener una salida deseada
a una entrada determinada. También se han generado modelos con carac-

teristicas no supervisadas como los mapas auto-organizados de Kohonen

(SOM) y la Teoria de Resonancia Adaptiva (ART). Ademéas han surgido
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otros modelos como las Redes Neuronales Recurrentes, y las que se basan
en modelos probabilisticos que han sido muy tutiles en el procesamiento de
imagenes por varios anos. En los ultimos 10 anos, han sido varias las arqui-
tecturas de redes neuronales utilizadas para el procesamiento de imagenes.
Algunos ejemplos de dichas redes incluyen las redes neuronales recurrentes
(RNN), perceptréon multicapa (MLP), red neuronal pulsocortada (PCNN),
redes neuronales basadas en modelos probabilisticos (RPNN), entre otras.

En este trabajo nos vamos a enfocar particularmente a las redes neuronales

convolucionales (CNN)|[23],[24],[3].

De hecho, en su libro, Chollet, F. [3] indica que una caracteristica es
una transformacién de los datos que se disena para que sea mas facil de
modelar. Sabemos que en el contexto de una imagen, una caracteristica
es un atributo visualmente distintivo. Por ejemplo, podemos distinguir un
perro de un conejo por la forma de sus orejas. De este modo, nuestro ob-
jetivo es extraer informacion sobre los bordes de una imagen determinada
y luego usar esa informacion como nuestras caracteristicas, en lugar de los
simples pixeles en bruto. Para hacerlo, usamos algo llamado convolucién.
Una convolucién no requiere nada mas que la multiplicacién y la suma:
dos operaciones que son responsables de la gran mayoria del trabajo que

veremos en modelos de aprendizaje profundo [25].

Ahora, tal como explica Albon, C. en su libro [26], en el campo de la
teoria de la senal, la convolucién ocurre entre dos senales continuas uni-

dimensionales f(t) y g(t). Para comprender el significado de la operacién
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de convolucién entre senales es necesario introducir el concepto de sistema
lineal de tiempo invariante (LTT). La teorfa de la senal ofrece las herramien-
tas para analizar el comportamiento de los sistemas fisicos observando su
comportamiento en respuesta a ciertos estimulos de entrada. De este modo,
siendo S el sistema a modelar. .S acepta un estimulo en la entrada y pro-
duce una senal de salida. Diremos que S es un sistema LTT si se verifican

las siguientes propiedades [22], [27],][26]:

1. Linealidad: S[axi(t) + Bza(t)] = ay(xi(t)) + By(za(t))

2. Tiempo de invarianza: S[x(t + to)] = y(t + to)
Donde a y 8 son numeros reales. Se puede analizar el comportamiento de
un sistema LTT analizando su respuesta a la funcién Delta de Dirac §(¢) *.

Notemos que si establecemos 0(t) en la entrada del sistema S, obtendremos

la respuesta del sistema con un impulso unitario centrado en el cero.

Ahora bien, definiremos la respuesta impulsiva de un sistema a la salida

del sistema cuando la funcién Delta de Dirac esta presente en la entrada

L5(t) es una funcién que vale cero en cualquier punto de su dominio, excepto por el punto cero, ahi,

su valor es un infinito de un grado lo suficientemente alto como para hacer realidad la funcién [28]

| a0 at = 00

(2.4)
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como

h(t) = S[5(t)] (2.5)

La respuesta impulsiva tiene mucha importancia ya que nos permite calcu-
lar la respuesta del sistema LTI en cualquier entrada. Una senal genérica
x(t) se puede expresar mediante la aplicacion 0(t) trasladada en cualquier

punto del dominio de z(t). Tenemos que la convolucién entre dos senales

es [22], [26],[25]

x(t) = /OO z(t)o(r —7) dr = x(t) * 6(t) (2.6)

donde * denota la convolucién. De la ecuacién (2.6) podemos resaltar la
propiedad recursiva que yace en la definicién de la convoluciéon. Ademas,
podemos notar que efectivamente, §(¢) es un elemento neutro, de modo que
es posible analizar la convoluciéon para comprender el motivo por el que es
la operacién fundamental en el andlisis de las senales. Si z(t) es una senal
genérica de entrada y h(t) es la respuesta impulsiva del sistema S, entonces

el resultado de la convolucidn, y(t), se define como

y(t) =x(t) x 6(t) = (x x h)(t) = /OO x(t)o(t — 1) dr (2.7)

o

y representa el comportamiento del sistema LTI modelado por su respues-
ta impulsiva h(t) cuando x(t) se coloca en su entrada. Este resultado es
de fundamental importancia ya que muestra como la respuesta impulsiva

caracteriza totalmente el sistema.
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2.0.2. Convolucion unidimensional

La convolucion unidimensional discreta también se puede definir. De
acuerdo con Huang, J. & Ling, C.X. en [29], si g(n) y x(n) son definidos
en el campo de los numeros enteros 7Z, entonces es posible calcular su

convoluciéon mediante:

(0. ¢]

(xxg)ln] = ) a[mlgln —m] (2.8)

m=—oo0
La generalizacion al caso bidimensional es natural, ya que en el campo de la
vision artificial la convolucién se lleva a cabo principalmente entre senales
discretas bidimensionales, por lo que se ocupa la parte discreta de la Delta
de Dirac, es decir, la Delta de Kronecker 2. En el caso bidimensional, el
tratamiento para los sistemas LTI es generalizado y hablamos de sistemas

lineales de espacio invariante (LSI).

Se define filtro o nucleo o matriz de convolucién a la respuesta de un
sistema LSI discreto. El filtro tiene un tamano de 2k x 2k, donde k es un
valor arbitrario que define la cantidad de valores de respuesta impulsiva
que hay en la muestra. Asi mismo, segin Petersen, E. et. al. en [30], si
consideramos la altura, h y el ancho, w, h[n] es un filtro de dimensiones

2k x 2k e I es una imagen con escala de grises, cada punto de coordenadas

2La delta de Kronecker puede expresarse independientemente de la dimensién del espacio que se utiliza:

1sii=j
8i; = (2.9)

0 en otro caso
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(,7) con senal resultante de la convolucién entre h e I estd dada por

k k
O(i,j) =Y > h(u,v)I(i —u,j—v) (2.10)

u=—k v=—k
Intuitivamente, una convolucion bidimensional consiste en filtrar una ima-
gen de dimensiones (2k+1) x (2k+1) en la imagen [ y calcular la operacién
que se ha indicado en (2.10) para cada pixel centrado en dicha imagen. Y
recordando que si consideramos la altura, h y el ancho, w, se pueden definir

algunos parametros para la convoluciéon en cada direccién como:

= Paso (S,1): Es la distancia expresada en pixeles que transcurre entre
aplicaciones sucesivas, en la direccién dada, en el paso elemental de la
convolucién. Intuitivamente es la distancia entre el centro de la imagen
que se filtra cuando ésta pasa de la posicién (7, j) a la posicién I, g, ;

(o I; j+sn dependiendo de la direccién en la que se mueva la imagen).

= Relleno cero (P, ;). Nimero de ceros para anadir como borde al re-

sultado de la convolucion.

Asi, asumiendo que S =S, =S5, P= P,, [ =1, = I,,, la imagen filtrada
tendra dimensiones de

I, —k+2P

Oy = Oy, S

+1. (2.11)

Que tendra como resultado un valor entero, se debe elegir correctamente
el valor de peso tal que sea compatible con el tamano de la imagen de

entrada. A lo largo de los anos se acostumbraba que, la parte de la vision
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artificial que se ocupa del procesamiento de imagenes consiste en definir
filtros manualmente con el objetivo de mejorar la calidad de las imagenes o
para extraer sus caracteristicas [31], [30]. Entre los ejemplos méas conocidos
encontramos el filtro Gaussiano para la reduccién del ruido y el filtro Sobel
para la extraccion de las derivadas direccionales de la imagen. En la figura
2.2 se muestra el resultado de la convolucion de una imagen con nucleo

de deteccion de bordes. La extraccion de caracteristicas de una imagen es

Mapa de caracteristicas

Imagen de entrada Matriz de convolucion

=1 =1 =]
-1 8 -1
=1 =1 =i

Figura 2.2: Extraccién del borde de una imagen mediante una convolucién. Figura tradu-

cida y modificada obtenida de [2]

un paso fundamental para poder crear modelos de clasificacion. De hecho,
después de extraer ciertas caracteristicas es posible analizar el contenido
de la imagen. Antes de profundizar en los filtros de convolucién, es nece-
sario extender la definicién de convolucién dada por la ecuacién (2.10) a

imagenes con mas de una dimension.
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2.0.3. Convolucién entre volumenes

En general, podemos identificar un voliimen como una estructura geométri-
ca con ancho W > 1, una altura H > 1 y una profundidad D > 1. De
este modo, el caso bidimensional es una imagen en escala de grises que
tiene una profundidad D = 1. Contrariamente, una imagen con tres ca-
nales de colores (RGB) tiene una profundidad D = 3. En la ecuacién
(2.10), se ha definido la convolucién para una profundidad D = 1. No-
temos que se puede generalizar la definicion de convolucién para una D
arbitraria aplicando (2.10) para cada valor de D y sumando los resulta-
dos para obtener un unico valor como resultado de la convolucién [30]. De
modo que el filtro ahora es un volimen con profundidad D, por lo que se
obtiene un filtro bidimensional para cada nivel del volumen de entrada.
Es decir, para I = (Wy, H;, D) = I,..,Ip el volumen de entrada, sea
F = (24,2, Dy) = F1, .., Fpr el volumen del filtro, que pertenece al con-
junto de volimenes de los filtros es (2, 2, DI)Fd. Ahora el resultado de
la convolucién entre el volumen I y F pertenece a (2, 2, D])Fd tal que, el

n-ésimo volumen del filtro viene dado por

Dy k k
Onliy ) =Y > > Falu,0)Ia(i —u,j —v) (2.12)

d=1 u=—Fk v=—Fk
El valor de los volumenes de los filtros depende de los valores de entrada
en el entorno bidimensional del punto en el que estamos calculando la
convolucién a lo largo de toda la profundidad del volumen de entrada.

Tenemos que el resultado de la convolucién para todos los volimenes del
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filtro, es un volumen de profundidad Fj; dado por la unién de los resultados

convolucionales de la ecuacién anterior, obtenemos
Fy
o=Jo (2.13)
i=1

Como en el caso unidimensional, el mapa de caracteristicas resultante habra
dado dimensiones dependiendo del relleno cero P y del paso S elegidos.
La convoluciéon captura informacion espacial dada por las dimensiones del
filtro de convoluciéon combinandolo con la informacién presente en cada

nivel, en la misma posicién espacial y del volumen de entrada [29].

2.0.4. Aprendizaje en filtros de convolucién

De (2.12) sabemos que la convolucién de un volumen con profundidad
D requiere D filtros para producir un volumen con D = 1. Entonces la
convolucién extrae sélo una caracteristica del volumen de entrada. Esta
caracteristica puede o no ser suficiente para ser utilizada como tnico vector

de caracteristicas por un algoritmo de Machine Learning.

Las caracteristicas extraidas de la operacion de convolucién tienen una
disposicion espacial, y por lo tanto, no son vectores de caracteristicas, sino
mapas de caracteristicas. Es posible obtener un vector de caracteristicas

de un mapa de caracteristicas linealizando el mapa O x O en un vector O2.

Ahora, de acuerdo con Jeong en [2], si estamos interesados en buscar ca-

racteristicas basicas y elementales, como las lineas horizontales o verticales,
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o un color en particular, entonces una sola caracteristica puede ser suficien-
te. Sin embargo, si estamos interesados en la investigacion de un patréon
méas complejo, como en el caso de este trabajo, una sola caracteristica no
es suficiente para caracterizar la complejidad y la variabilidad (posiciones,

dimensiones o colores) de la imagen.

Definir manualmente los filtros capaces de extraer caracteristicas es un
proceso largo y complejo que no siempre conduce a los resultados deseados.
Por esta razén, se puede usar Machine Learning para aprender los valores
de los filtros, para que la combinacién de las caracteristicas extraidas de los
filtros pueda caracterizar completamente a la imagen que esta en estudio.
Para hacer esto, es posible utilizar las redes de neuronas artificiales. Al
colocar las neuronas en cuadriculas de dimensiones 2k x 2k, pueden usarse
como filtros de convolucién para la extraccion de las caracteristicas y mo-
dificar sus valores (y por lo tanto, las caracteristicas extraidas) durante los

pasos de la propagacién hacia atras.[25], [2]

El proceso de entrenamiento mostrara las imagenes a la red de los proce-
sos a clasificar y el valor de la etiqueta real y la pérdida también requiere el
valor de la prediccion. Por este motivo es necesario que se agreguen capas
de clasificacion totalmente conectadas a la red para realizar la combinacién

de las caracteristicas extraidas y obtener el valor de la clase y.

De acuerdo con Chollet en su libro [3], dado que es muy dificil delimitar

la cantidad de caracteristicas necesarias para caracterizar por completo las
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entradas, podemos definir un hiperparametro Fjy o profundidad de filtro,
que hace referencia a la cantidad de filtros de convolucion que se intentan
aprender. Cada uno de estos filtros estda compuesto de D filtros 2k x 2k. Por
lo tanto, una convolucién que acepta un volumen de entrada (W; H; D) se
lleva a cabo con Fjy filtros, cada uno compuesto por D filtros, produce un

volumen a su vez con profundidad Fj.[32]

El conjunto de los Fy filtros se denomina capa de convolucién [28]. Du-
rante el paso hacia adelante, el volumen de la entrada tiene un filtro ex-
traido de la capa de convolucién, con igual profundidad a la profundidad
del volumen de entrada. El resultado de la convolucién con el filtro ge-
nera un mapa de caracteristicas. El conjunto de mapas de caracteristicas,
generado por Fy filtros genera un volumen con profundidad F. que a su
vez puede ser utilizado para extraer otras caracteristicas. Como es fécil
de intuir, el nimero de parametros aumenta a mayor numero de capas de
convolucién. Un método para reducir el nimero de parametros sin reducir
la efectividad del aprendizaje es el pooling, pero antes de definir lo que

es una capa de agrupaciéon o pooling layer debemos ver los componentes

basicos de una red CNN.
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2.0.5. Componentes en las arquitecturas de las CNN

Capa convolucional (Convolutional layer)

Es la capa principal de las redes de neuronas convolucionales, siendo
indispensable el uso de una o de maéas capas de este tipo en dichas redes.
Los parametros en una capa convolucional, en la practica, se refiere a un
conjunto de filtros entrenable. Cada filtro ocupa un espacio pequeno a lo
largo de las dimensiones de anchura y altura, pero se extiende por toda la
profundidad del volumen de entrada al que se aplica. Durante la propaga-
cion directa o hacia delante, cada filtro a lo largo de la anchura y de la
altura del volumen de entrada, produce un mapa de activaciéon bidimen-
sional (o mapa de caracteristicas) para ese filtro [3]. A medida que el filtro
se mueve a lo largo del area de la entrada, se efectiia un producto escalar
entre los valores del filtro y los de la regién de entrada a la que se aplica.
Poner en cola todos estos mapas de caracteristicas para todos los filtros, a
lo largo de la dimensién de la profundidad forma el volumen de salida de
una capa convolucional. Y como sabemos de Howard en [25], cada elemento
de este volumen puede ser interpretado como la salida de una neurona que
solamente se observa en una pequena region de entrada y que comparte
sus parametros con otras neuronas en el mismo mapa de caracteristicas,

ya que todos estos valores provienen de la aplicacién de un mismo filtro.

Como ya he mencionado en secciones anteriores, una caracteristica en el

contexto de una imagen es un atributo visualmente distintivo, por ejemplo,
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podemos distinguir un perro de un oso por sus orejas, nariz, dimensiones,
etc. Las convoluciones nos permiten extraer informacién de las imagenes y
usar esa informacion como caracteristicas. En otras palabras, la convolucién
aplica un kernel a través de una imagen, tal como se muestra en la figura
2.3. La cuadricula de 7 x 7 representa la imagen sobre la cual se esta
aplicando el kernel. La operacion convolucion multiplica cada elemento del
kernel por cada elemento de un bloque 3 x 3 obtenido de la imagen. Los

resultados de esta multiplicaciéon son sumados. En el desarrollo de este

1 2 3 4 5 6 7 01 | 02| 03
8 9 10 1l 12 13 14 04 | 05 | 06
15 6 17 18 19 0| 2 07 | 08 | 09

22 23 | 4 25 26 27 2

29 | 30 | 3 32 133 | 34| 35 \ =01 x10+02x1 +03x12

+04x17 +05x18+06x%19
36 | 37 | 38 [ 39 | 40 | 41 [ 42 +07x24+08x25+09x26

=942

43 | 44 | 45 | 46 | 47 | 48 | 49

Figura 2.3: Aplicacién de un kernel a una locacién de una imagen. Figura tomada de [3]

trabajo se utiliz6 la libreria PyThorch. Y tal como nos explica Chollet en
su libro [3], PyThorch ya tiene implementada la operacién convolucién. La
funcién se llama mediante el comando F.conv2d y para poder utilizar la

funcion, es necesario agregar los siguientes parametros:

= input: tensor de entrada con la forma (minibatch, in_channels,iH,iW)

= Weight: filtros de la forma (out_channels,in_channels, kH, kW)
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donde iH, iW hacen referencia a la altura y el peso de la imagen respecti-
vamente e igualmente, kH y kW son la altura y el peso del kernel 3 x 3.
A pesar de la aparente incongruencia entre el tamano de los tensores, una
de las mayores ventajas a la hora de usar PyThorch es que permite aplicar
la convolucién a varias imagenes a la vez, ademas de aplicar varios kernels

pequenos simultaneamente.

Capa de agrupacion o pooling layer

Entre sucesivas capas convolucionales, es usual colocar lo que se denomi-
na como capa de agrupacion en el medio de dichas capas. De forma concisa,
la capa de agrupacién toma los mapas de caracteristicas producidos en la
capa de convolucion y los agrupa en una imagen. En esta capa, se produce
la reduccién de dimensionalidad reduciendo de esta forma, la complejidad
que posee el modelo ayudando a evitar el sobreajuste del mismo. Es de-
cir, lo que hacen las capas de agrupacién es simplificar la informacién en
la salida de la capa convolucional. Tal como nos explica Mattich en su
articulo [1], el pooling es una operacién que permite reducir la cantidad de
parametros de la red, por lo general, la operacion describe la agrupacién de
manera operacional. Y como hemos visto, es posible imaginar la operacién
de agrupacion con la de convolucion entre volimenes. Dado un volumen
I = (Wr; Hy; D) la operacién de agrupaciéon produce un volumen de salida
O = (Wo; Ho; D) deslizando un filtro 2k x 2k que no se aprende, sino que

solamente se utiliza para definir el cuerpo receptivo de la operacién [28].
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Capa de unidades lineales rectificadas ReLu (Rectified Units Layer)

De acuerdo con Nielsen [22], ReLu es la abreviatura de Rectified Linear
Units, es decir, unidades lineales rectificadas. Este tipo de capas es muy
comun en una red de neuronas convolucional y se puede utilizar multiples
veces en una misma red de neuronas artificiales, frecuentemente después
de cada capa convolucional. Y tal como se nos explica ampliamente en el
articulo de Szgedy, C. et. al. [33], la funcién de esta capa es la de aumen-
tar la propiedad de no linealidad de la funciéon de activacion, sin que se
modifiquen los cuerpos receptivos de la capa convolucional. Una funcién
muy utilizada en las capas ReLu es f(z) = max(0,z), aunque también

es posible otras funciones como f(x) = tanh(x), f(x) = |tanh(x)| o la

1

——. Ademas, es posible utilizar en una capa
1+e ?

funcién sigmoide f(z) =
una funcion cualquiera y en otra de ellas otra diferente, tal como se ejem-
plifica en redes como la propuesta por Xie, S. y sus colaboradores en [5].
Asi mismo, en [34], Krizhevsky, A. y colaboradores explican que la funcién
f(x) = tanh(zx), permite entrenar con una mayor rapidez y con un rendi-
miento similar a las capas ReLu. En este tipo de capas no existe ningin
parametro a establecer, simplemente se utiliza una funcion fijada. En su li-
bro [35], Marsland, S. expone como estas capas tampoco tienen parametros
entrenables, por lo que tienen una propagacion hacia atras simple: se pro-

pagan hacia atras los errores calculados hasta ese momento que provienen

de la capa posterior, pasandolos a la capa anteriormente considerada.
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Capa completamente conectada (fully connected layer)

Este tipo de capa es exactamente igual a cualquier capa de una red de
neuronas artificial clasica, pero tiene su arquitectura totalmente conectada.
Todas las neuronas de esta capa se encuentran conectadas a todas las neu-
ronas de la capa anterior y mas especificamente, se encuentran conectadas

a todos los mapas de caracteristicas de la capa anterior.

A diferencia de lo que se ha visto hasta ahora en las redes de neuro-
nas convolucionales, y como nos explica Jeong, J. en [2] no se utiliza la
propiedad de conectividad local. Una capa completamente conectada se
encuentra conectada a todo volumen de entrada, por lo que tiene un gran
numero de conexiones, mientras que las capas convolucionales se encuen-
tran conectadas a una sola regién local en la entrada y que muchas de las

neuronas de la capa convolucional comparten parametros.

Adems4s, de acuerdo con Marsland, S. en [35], la funcién principal de las
capas completamente conectadas es llevar a cabo una especie de agrupa-
cion de la informacién que se ha obtenido hasta ese momento, que servird
en calculos posteriores para la clasificacion final. En general, en las redes
de neuronas convolucionales, se suele utilizar méas que una capa completa-
mente conectada en serie y la ultima de ellas tendra el parametro K, que
es el niumero de clases que se encuentran presentes en el conjunto de datos.
En estas capas se conectan sus K neuronas con todos los volimenes de

entrada de cada una de sus K neuronas. Su salida serda un unico vector
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(1 x 1 x K), que contiene las activaciones calculadas. Este hecho, de pasar
de un volumen de entrada en 3 dimensiones hasta un solo vector de salida
con una sola dimensién, sugiere que después de esta capa, no haya ninguna
capa de convolucién. Los valores finales de K seran alimentados a la ca-
pa de salida, que a través de una cierta funcion probabilistica realizara la
clasificacion tal como explica Howard, J. en [25]. Hay més parametros que
se pueden configurar, como los valores de los pesos y el sesgo, pero no es

estrictamente necesario y se pueden utilizar valores predeterminados.

Capa de pérdida (Loss layer)

En esta capa es donde se comparan las predicciones con los valores reales
de las imagenes. Cuando se trata de clasificar y elegir entre K posibles
niveles, se usaria un clasificador de pérdidas softmax. El uso de una funcién
euclidea también es usual con el propdsito de regresion contra las etiquetas

de las imagenes. Sus funciones estan dadas por:

e
0(2); = ——— (2.14)
> gy €
d
5= Wi (2.15)
k=0

donde z; es un vector de probabilidades a posteriori, j representa la i-ésima
neurona de la capa de salida, o la capa de pérdida. K representa el ntimero
total de la neuronas de la capa de pérdida. W}, son los pesos, x; son los
valores de entrada que recibe la capa de pérdida, o(2); es la activacién de

las K neuronas de la capa de pérdida.[35, 9]
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Hiperparametros

Los conceptos definidos hasta ahora estan delimitados en uno o maés
grados de libertad por sus hiperparametros. En la tabla 2.1 se muestran
todos los hiperparametros relacionados con la operacion de convolucién
entre volumenes. Notemos que la eleccion de algoritmo de optimizacién

también es un hiperparametro.

Tabla 2.1: Hiperparametros de la convolucion entre volimenes.

Fy Ntumero de filtros que forman la red convolucional

2k x 2k | Area del filtro de convolucién/pooling

S Paso de la operacién de convolucién/pooling

P Nimero de ceros de relleno para la salida de la convolucién/pooling

Ademas de los hiperparametros que se muestran en la tabla 3.1, cada
arquitectura tiene muchos otros grados de libertad. Algunos de ellos in-
cluyen las dimensiones de entrada, el nimero de capas de convolucion, la
posicién de la operacion de agrupacién, el tamano de filtro, la no linealidad

o la topologia de la red.

2.0.6. VGGI16

Conforme pasa el tiempo, las redes neuronales tienden a ser mas profun-
das, esto se debe a que la forma mas sencilla de mejorar el rendimiento de

las redes neuronales profundas es mediante el aumento del tamano [36]. La
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gente de Visual Geometry Group (VGG) inventé el VGG-16 que contiene
13 capas convolucionales y 3 fully connected, llevando consigo la tradicion
ReLU que se implementé con la AlexNet 3. VGG-16 apila pues, méds capas
que AlexNet y ademés usa filtros de menor tamano (2x2 y 3x3). Consta de
138M de parametros y ocupa aproximadamente 500 MB de espacio de al-
macenamiento. También se disené una variante mas profunda, la VGG-19,

que tiene 16 capas convolucionales y 3 Fully connected.
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Figura 2.4: Arquitectura de la red neuronal VGG-16. Figura obtenida de [4]

2.0.7. Inception

Esta red es una colaboracion entre Google, la Universidad de Michigan
y la Universidad de Carolina del Norte. La construccion de esta red es
de forma recursiva, es decir, mediante modulos, en lugar de apilar capas

convolucionales. De ahi el nombre de Inception (tal como en la pelicula In-

3La red AlexNet cuenta con 8 capas: 5 convolucionales y 3 fully connected. En su momento de publica-
cién, 2012, los autores [34] sefialaron que su arquitectura era una de las redes neuronales convolucionales

maés grandes hasta la fecha en los subconjuntos de redes que trabajan con imégenes. Sin embargo, hoy

en dia es una de las redes mas sencillas.
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ception de Christopher Nolan con Leonardo Di Caprio). Esta arquitectura
de 22 capas con parametros 5M se llama Inception-vl. Aqui, el enfoque
Network in Network se utiliza mucho, esto se hace mediante “moédulos de
inicio”. El diseno de la arquitectura de un médulo Inception es producto
de la investigacion sobre las estructuras dispersas. De acuerdo con el paper
presentado por Szegedy, C. y su equipo en [36], cada médulo presenta tres

ideas clave:

= Tener torres paralelas de convoluciones con diferentes filtros, seguidas
de concatenaciéon, captura diferentes caracteristicas en 1x1, 3x3 y
5x5, por lo que las agrupa. La idea sugiere una construccion de capa
por capa en la que se deben analizar las estadisticas de correlacion de

la ultima capa y agruparlas en grupos de unidades con alta relacion.

= Las convoluciones 1x1 se usan para la reduccién de dimensionalidad

para eliminar los cuellos de botella computacionales.

= Debido a la funcién de activacion en la convolucion 1x1, su adicién

también agrega la no linealidad.

Vale la pena senalar que el punto fuerte de esta arquitectura es la mejor
utilizacién de los recursos informaticos dentro de la red. Y como nos expli-
can Calvo, R.A. & D’ Mello, S. en [24], posteriormente aparece Inception-
v3, como el sucesor de Inception-v1, ahora con parametros de 24M (el v2

es el prototipo anterior al v3, pero no es muy usado ya que es muy similar
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Input: 200x299x3, Outpul:8x8x2048

AvqPool 299x299x3 BxBx2048

M\ﬂpgod - Finol port:8x8x2048 -> 1001
Concat ‘

Dropout |

Fuly connoclod
Softmax

111l

Figura 2.5: Arquitectura de la red Inception-v3. Figura obtenida de [2]

al v3). Cuando los autores lanzaron Inception-v2, realizaron muchos ex-
perimentos y registraron algunos ajustes exitosos. Inception-v3 es la red
que incorpora éstos ajustes, ajustes de optimizador, funcién de pérdida y

adicion de normalizacién por lotes a las capas auxiliares en la red auxiliar.

La motivacion para Inception v2 y v3 es evitar los cuellos de botella
representacionales, lo que significa reducir drasticamente las dimensiones
de entrada de la siguiente capa, y tener calculos mas eficientes mediante el

uso de métodos de factorizacion.

2.0.8. ResNet

Las redes neuronales tipo ResNet (residual network) son un tipo particu-
lar de redes convolucionales. La arquitectura de las ResNet fue introducida

por primera vez en 2015 por Xie, S. y colaboradores en el articulo “Deep
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Capa 56

Clapa 20

Capa 56

Error en el entrenamiento (%)
=
Error en las pruebas (%)
=

Capa 20

0 1 2 3 q 5 6 0 1 2 3 4 5 6

Tteracion (1e™4) Iteracién (letd)

Figura 2.6: Se muestra el error de entrenamiento (izquierda) y el error de prueba (derecha)
en una red de 20 capas y 56 capas. La red mas profunda tiene un mayor nivel de error

tanto en el entrenamiento como en la prueba. Figura traducida obtenida de [5]

Residual Learning for image recognition”, [5] y es una de las arquitecturas
mas usadas en nuestros dias. Los desarrollos mas recientes en modelos de
imagenes casi siempre usan el mismo truco de conexiones residuales, y la

mayoria de las veces, son solo una modificacion del ResNet original.

Calvo, R.A. & D’Mello, S. explican en [24] que una red tipo ResNet hace
referencia a una red VGG19, se modifica en base a ella y la unidad residual
se modifica basdndose un mecanismo de saltos. ResNet agrega pues, un
mecanismo de “salto” cada dos o tres capas de la red ordinaria, lo que

conforma el aprendizaje residual.

Una razén de peso para saltar capas es evitar los gradientes de retro-
propagaciéon o desvanecimiento, como el gradiente se retropropaga a las
capas anteriores este proceso repetido puede hacer que el gradiente sea ex-
tremadamente pequeno [25, 30]. Mientras entrena, estos peso se ajustan a

las capas anteriores y amplian la capa saltada anteriormente, a veces, los
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pisos utilizados para conectar las capas adyacentes entran en juego pero

esto sélo pasa si hay linealidad entre las capas.

Como se explica en el articulo de Xie, S. y colaboradores, [5], el salto
elimina las complicaciones de la Red. Y usando menos capas en el en-
trenamiento inicial, se acelera el aprendizaje hasta 10 veces, minimizando
la desaparicion de los gradientes. Después de esto la Red neuronal even-
tualmente vuelve a poner las capas hébiles mientras aprende el espacio
de caracteristicas. A medida que el entrenamiento se acerca a su fin, se
acelera el aprendizaje. Una Red neuronal que no tiene partes residuales,
tiene mas libertad para explorar el espacio de caracteristicas por lo que
se vuelve altamente peligroso cuando se trata de perturbaciones pues se
sale del colector de caracteristicas o Max-Pool. A medida que avanza el
entrenamiento, el modelo capta el concepto de retener las capas tutiles y
no usar las capas que no ayuden. El modelo convierte las ultimas capas
en mapas de identidad. Es un factor importante para el éxito de la Red
neuronal residual pues resulta muy sencillo crear mapas de capas para la

funcién identidad.
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Figura 2.7: Las redes neuronales pueden ensamblar construcciones de aprendizaje usando

atajos o lineas de salto sobre las capas. Figura obtenida de [2]

2.0.9. El problema de la profundidad y la retropropagacion

Segun Petersen, E. y colaboradores en [30], redes anteriores a las ResNet,
poseen una profundidad promedio de entre 16 y 30 capas, ya con éste nivel
de profundidad es posible analizar archivos de imagen hasta el high deep,
que analiza objetos. Logicamente, podriamos pensar que a mayor nimero
de capas, mayor es el nivel de profundidad alcanzado por el modelo de
red neuronal. Sin embargo, una de las principales aportaciones del primer

articulo de ResNet nos dice que eventualmente, conforme crece el ntimero
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de capas de un modelo, el error presente tanto en el entrenamiento como

en la prueba se ve incrementado.

De este modo, lo que se propone en el articulo publicado por Xie, S. y
colaboradores del 2015, es comenzar con una red neuronal de 20 capas bien
entrenada, luego agregar 36 capas que no hacen nada realmente (podrian
estar alienadas con un solo peso igual a 1 y bias igual a 0). El resultado
es una red neuronal de 56 capas que hace lo mismo que una red de 20,
demostrando que siempre hay redes profundas que deberian ser tan buenas

como cualquier red superficial.

En realidad, hay otra forma de crear esas 36 capas adicionales, que es
mucho més interesante. ; Qué pasaria si reemplazaramos cada ocurrencia de
conv(x) con x+conv(x), donde conv es la funcion de la seccién anterior que
anade una segunda convolucién, luego una ReLU, luego una capa batch-
norm? De acuerdo con Talo, M. et. al. [32], nuestra conv(z) para esas 36
capas adicionales siempre serd igual a cero, lo que significa que =+ conv(z)
siempre sera igual a x. De este modo, esas 36 capas adicionales, tal como
estan, son un mapeo de identidad, pero tienen parametros, lo que significa
que son entrenables. Asi que podemos comenzar con nuestro mejor modelo
de 20 capas, agregar estas 36 capas adicionales que inicialmente no hacen
nada y luego ajustar todo el modelo de 56 capas. Esas 36 capas adicionales

pueden luego aprender parametros, lo que las hard mucho mas tutiles.

El articulo de ResNet propuso una variante de esto, que consiste en ha-
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cer pequenos saltos cada segunda convolucién, por lo que efectivamente
obtenemos x 4 conv2(convl(x)). Los bloques residuales son el componente
béasico de una ResNet, en el bloque residual, la entrada X se agrega direc-
tamente a la salida de la red. Es decir, si la salida de una red lineal como
la VGG-16 estd representada por la funcién f(x), entonces la salida de la

ResNet estara representada por la funcién de salto
H(x) = f(x)+x (2.16)

De modo que cuando tenemos f(z) = 0 en consecuencia, H(z) = z. A lo
anterior se le conoce como mapeo identidad y en otras palabras, indica que
la entrada de la red equivale a la salida de la misma. El mapeo de identidad
creado por los bloques residuales es la razon por la cual la adiciéon de capas
no afecta al rendimiento de una ResNet. La mejora del rendimiento se logra
siempre que las capas adicionales obtienen informacién significativa de los
datos. Asi mismo, la presencia de los bloques residuales evita la pérdida de

rendimiento siempre que las activaciones aparezcan o expiren.[5]
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METODOLOGIA

El primer paso para todo trabajo en machine learning es la construc-
cion de la base de datos y su exploracion. En nuestro caso, la base de
datos se obtuvo mediante la plataforma Kaggle y se puede consultar en
[8]. La base de datos obtenida de la plataforma consta de 19, 845 imagenes
en total. Cada imagen viene etiquetada con una de cuatro catogorias o
clases (COVID, Normal, Opacidad Pulmonar, Neumonia Viral). Del total
de imagenes; 9,862 corresponden pacientes sanos, 1,015 denotan pulmonia
viral, 4,252 pertenecen a pacientes COVID y 5,682 son de personas que

por diversos motivos desarrollaron opacidad pulmonar.

Adicionalmente, se logré contactar con el Dr. Malco, médico radiélogo

41
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que labora en el hospital MAC en la ciudad de Aguascalientes. El Dr. Malco
coolabor6é conmigo para proporcionarme las radiografias de 64 pacientes
que fueron diagnosticados con COVID-19 mediante pruebas de PCR y que
fueron internados para recibir tratamiento en el mencionado hospital. Los
estudios radiologicos de los 64 pacientes fueron anadidas a la base de datos
en el grupo de prueba como parte del proceso de validacion cruzada. Es de
destacar que la colaboracion con el Dr. fue de suma importancia para el
trabajo, dado que el hecho de que todas las radiografias fueron realizadas
después de haberse confirmado la presencia del virus mediante la prueba

PCR, nos ayuda a evaluar el verdadero desempeno del modelo.

El modelo propuesto usa como base la libreria Py Thorch para Python,
pues sabemos que con funciones ya predeterminadas en la libreria, es po-
sible ocupar de manera directa algunas redes neuronales preentrenadas de
tipo CNN. De este modo, todas las funciones en el modelo estan descritas
por la libreria Pythorch. El modelo se corri6 de manera remota en Goo-
gle Colaboratory con computadoras que poseen tarjeta grafica (GPU). Las

especificaciones de las GPU usadas se muestran en la figura 3.1
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Figura 3.1: Especificaciones técnicas sobre el GPU y la version de Cuda utilizada.

3.1. Arquitectura del modelo propuesto

En términos generales, la arquitectura del modelo tiene la estructura
mostrada en el diagrama de flujo de la figura 3.2 y que se especifica a

continuacion:

1. Extraccion de las imagenes.
Primero se hacen pruebas para extraer los componentes de la ba-
se de datos, todos los elementos a utilizar cuentan con una etiqueta
que indica la categorizacion individual, es decir, si es una radiografia
perteneciente a un paciente sano, COVID, con neumonia viral o con
opacidad pulmonar. Todos los elementos de la base de datos se ordena-

ron de acuerdo a la etiqueta con el diagnéstico verdadero en carpetas
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Se crean funciones gue . entrenamiento Y computo para
seleccionen al azar 30 imagenes _Secrean funciones de capa de pérdida. Especificacion
para crear directorios para la uniformizacion de formato y de funciones Relu , Linealidad |
etapa de prueba operaciones matriciales Comvolutivas
L
. -
2 CREACION DE
EXTRACCION DE FUNCIONES AUXILIARES LL‘ﬁ'gggg DE
IMAGENES Se crean funciones que
rue ‘gsg organicen los elementos de NEURONALES
organizacion de los los directorios de prusba Se lama a la red preentrenada, se
componentes de la modifican los parametros de salida y
base de datos seimplementa el algoritmo de
optimizacion

Figura 3.2: Diagrama de flujo del modelo propuesto

ubicadas en Google Drive. En la figura 3.3 se muestra una captura de

pantalla ilustrando este paso.

T

‘, imagenpruebal=cv2.imread( ' drive/MyDrive/Datosss/entrenamiento/COVID/COVID-10.png') #hacemos una prueba para verificar que se estén importande correctamente

#pas imdgenes al cdédigo y verificar el path
#si el path es correcto, al ejecutar ésta celda, no nos debe de mostrar ningin error

#recordemos que las imagenes vienen directo de las carpetas en Drive

¥ [7@] cv2_imshow(imagenpruebal) #pedimos que nos muestre nuestra imagen de prueba

Figura 3.3: Captura de pantalla con una imagen de la base de datos importada al notebook

con el modelo
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2. Creacion de directorios
Posteriormente se procede a seleccionar al azar 30 imagenes de cada
una de las categorias correspondientes y con ellas se crean directorios
de prueba y entrenamiento para cada una de las categorias. Este pro-
cedimiento se realiza dos veces, uno para el conjunto de prueba y la

segunda para el conjunto de entrenamiento.

3. Creacion de las funciones auxiliares
A continuacion, se crean las funciones auxiliares que nos seran de
utilidad para crear los directorios y clases que se usaran en la etapa
de entrenamiento. Dentro de una nueva clase se definen 3 funciones.
La funcién len sirve como punto de referencia para conocer el ntimero
de elementos que se estan introduciendo en la clase. Por su parte,
la funcién get item nos ayuda para obtener al azar elementos de
los directorios que hemos creado en etapas anteriores. Finalmente, la
funcién init es la funcién que inicializa el proceso de entrenamiento

llamando a las otras dos funciones.

4. Definicion de funciones para uniformizar el formato de ima-
gen
Por el momento, el modelo esta trabajando con un banco de image-
nes en formato pdf, todas las imagenes con dimensiones relativamente
similares. Sin embargo, se espera que el usuario introduzca sus pro-
pias iméagenes. Por lo que resulta necesario uniformizar el formato, la

orientacién y las dimensiones de las imagenes.
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Ya que se han preparado las imagenes, las pasamos a vector mediante
la funcién ToTensor de la libreria TorchVision ademas, normaliza-
mos el vector con la funcién Normalize también de la libreria Torch-

Vision.

. Llamado y preparacion de la Red Neuronal

Como ya he mencionado, mediante la libreria PyThoch, es posible
llamar redes neuronales preestablecidas. Asi, con el objetivo de reali-
zar experimentos de funcionabilidad y optimizacién se utilizan 5 re-
des. Las redes utilizadas son; ResNetxt1l01, ResNetb0, ResNetl8,
InceptionV'3 y VGG16. Cabe mencionar que, todas las redes fueron
modificadas para su uso en el modelo y ademas, para las redes de la

familia ResNet se implementa la optimizacion AdamNet.

. Definicién de las funciones de entrenamiento

Para la etapa del entrenamiento de la red, comenzamos por definir el
tamano de los lotes de imagenes y definimos la funcién de entrenamien-
to que introduce el lote en la red y analiza el desempeno de la misma,
se usaron los recursos expuestos en la secciéon introduccion, incluidas
funciones en la capa de pérdida y especificaciones en las funciones de
linealidad. El output de la funcién es la predicciéon correspondiente
como se muestra en la figura 3.4. Recordemos que todas las redes uti-
lizadas pertenecen a la categoria de modificaciéon matricial y, como
se menciona en el punto 4, las imagenes ya estan transformadas en

vectores normalizados antes de entrar a la red.
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[92] show preds() #es importante recordar que el modelo ain no esta entrenado!

ol LT

opacidad
FJ idad
opacidad
opacidad
opacidad
pacida

wiral normal opacidad covid normal normal viral normal opacidad opacidad
(tensor([1, 9 3, 2,0, 0,1, e 3 )
tensor([3, 3, 2, 2, 3, 3, 3, ]))

Figura 3.4: Tras definidas las funciones auxiliares, se define el tamano de los lotes y se
define una nueva funcién que muestre las predicciones del modelo. Los tensores que se
muestran en la parte inferior de la imagen corresponden con los tensores que contienen

las etiquetas asignadas por el modelo para el directorio de cada clase.

En este punto también se definen funciones que nos ayuden a evaluar
el desempeno del modelo con las distintas redes neuronales, una de
las funciones mds importantes es la funcién loss o funcién pérdida,
la cudl se computa a partir de la entropia de Shannon. El método
utilizado se especifica con mayor detalle en la seccién 3.2.

Es importante destacar que, como se menciona anteriormente, la fun-
cion que hemos definido también evalia el desempeno del entrena-
miento de la red pues conforme se dan las predicciones, la funcion de
entrenamiento compara el resultado con el etiquetado inicial de las
imagenes. Mediante ésta funcién podremos evaluar el desempeno del
modelo con las diferentes redes neuronales de acuerdo a las métricas

de evaluaciéon que se describen en la siguiente seccién.
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3.1.1. Meétricas de evaluaciéon para evaluaciones de clasificacion

de datos.

En lo que refiere a modelos para la clasificacion de datos podemos en-
contrar diferentes enfoques como son la clasificaciéon binaria, multiclase y
multietiquetada. El modelo desarrollado para la realizacién de este trabajo
realiza una clasificacion multiclase, en anos recientes se ha popularizado
este tipo de clasificacién, por lo que las métricas cominmente utilizadas
para evaluar modelos de clasificacion binaria se han generalizado para ca-
sos del tipo multiclase. De este modo, partiremos de las métricas para la

evaluacion de modelos de clasificacion binaria.

Las métricas de evaluacion para el aprendizaje automatico nos permite
alcanzar transparencia en la lectura de los resultados del método desa-
rrollado aun para aquellos que no estan familiarizados con los temas de
aprendizaje profundo. Las métricas de evaluacion pueden categorizarse en

3 tipos; limite, métrica de probabilidad y clasificacion.

Las afirmaciones sobre la eficacia de los algoritmos de aprendizaje au-
tomatico a menudo detallan la calidad del algoritmo utilizando un conjunto
bésico de medidas de rendimiento. Generalmente, los modelos que clasifican
la ausencia o presencia de alguna afeccién médica, como es nuestro caso,
suelen ser evaluados con la curva ROC o AUROC (érea bajo la curva) y la

llamada matriz de confusién [37] [29].



3.1. ARQUITECTURA DEL MODELO PROPUESTO 49

Matriz de confusién y métricas de evaluacion tipo limite

Para problemas de clasificacién binaria, la evaluacion por discriminacién
suele ser la opcion mas optima en lo que refiere a la etapa de entrenamiento.
Durante la clasificacién de prueba, se puede definir una matriz de confusién

como la que se muestra en la figura 3.5.

Estimado por el modelo
Matriz de confusion Negativo (N) Positivo (P)

Negativo a: (TN) b: (FP)

Real Positivo ¢ (FN) d: (TP)

Exactitud
(*accuracy")

Porcentaje de predicciones correctas
(No sirve en datasets poco equilibrados)

(a+d)/(a+b+c+d)

Figura 3.5: Matriz de confusién para un clasificador binario.

La exactitud es la métrica de evaluacién mas usada tanto en clasifica-
ciones binarias como de tipo multiclase. A través de la precisién podemos
entender la calidad de la soluciéon producida basada en el porcentaje de pre-
dicciones correctas sobre las totales. Por su parte, tenemos que la métrica
complementaria de exactitud es la tasa de error o pérdida que evalua la
solucién producida por su porcentaje de predicciones incorrectas. Ya he-
mos definido la funcién pérdida mediante la ecuacién (2.15). En la tabla

3.1 se enlistan algunas de las métricas de evaluaciéon mas utilizadas en los
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Tabla 3.1: Métricas de evaluacion de clasificaciones tipo limite.

Meétricas Formula Enfoque de evaluacion

Mide la razon de predicciones

- TP+TN
Exactitud (acc) FPTFPLTNTEN correctas entre el total de elementos

evaluados.

Mide la razén de predicciones
FP+FN

Rango de error (err) =5 TFPATNTEN incorrectas entre el total de elementos
evaluados
o p Mide la razén entre patrones positivos y
Sensitividad (sn) TPLiFN
los correctamente clasificados
o N Mide la razén entre los patrones negativos y
Especificidad (sp) TNLEN
los correctamente clasificados
La precisién se utiliza para medir los patrones
L p positivos que se pronostican correctamente a
Precisién (p) TPLFP

partir del total de

patrones pronosticados en una clase positiva.

problemas de clasificaciéon binaria y de tipo multiclase. Mediante la com-
paracion de verdaderos positivos y verdaderos negativos en una muestra
de prueba con los datos positivos previstos y negativos previstos, se puede
calcular una variedad de estadisticas de resumen. En la tabla 3.1 y la figu-
ra 3.5 podemos encontrar la descripcion de algunas de las estadisticas mas
socorridas para la evaluacién de modelos. La tasa de verdaderos positivos
(TP por sus siglas en inglés) también conocida como recuento o sensibi-
lidad, hace referencia a la probabilidad de que el modelo detecte un caso
positivo con veracidad. Por su parte, la tasa de falsos negativos (FN por

sus siglas en inglés) es la proporcién de casos positivos perdidos. Ahora
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bien, la tasa de falsos positivos (FP), es la probabilidad de identificar inco-
rrectamente un caso como positivo cuando la condicién no estd realmente
presente. Y finalmente, la tasa de verdaderos negativos (FN), también co-
nocida como especificidad, es la probabilidad de acertar al descartar la
condicién. Y tal como se aprecia en la tabla 3.1, los valores anteriormen-
te descritos nos serviran para encontrar las métricas de evaluacion tipo
limite de nuestro modelo y pueden ser calculadas a partir de la matriz de
confusion. Notemos que para los modelos de clasificacién multi clase, la
matriz de confusion varia con respecto a la matriz de un caso binario. Para
ejemplificar la generalizacién de la matriz de confusién para clasificadores
multiclase, supongamos que tenemos un modelo con 4 clases (A, B, C, D).
De este modo, la matriz de confusién para nuestro modelo hipotético se
muestra en la tabla 3.2. Notemos que la diagonal de la matriz corresponde
con los valores positivos verdaderor (TP) para cada clase y el resto de las
entradas corresponden con valores de error. Por ejemplo, la entrada Ep4
corresponde con una entrada clasificada como A siendo que su clase real

era B.

Ademas, también de la tabla 3.2, podemos notar que el nimero de falsos
negativos (FN) por clase serd la suma de todas las entradas en la fila
correspondiente a la clase exceptuando el valor positivo verdadero (TP).
Andlogamente, el falso positivo (FP) para una determinada clase sera la
suma de las entradas de su fila exceptuando el valor positivo verdadero.

Finalmente, el negativo verdadero (TN) de una clase equivale a la suma
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de todas las entradas de la matriz excepto por las que se encuentran en la
fila y columna correspondientes a la clase en cuestion, es decir, el negativo

verdadero correspondiente para la clase B es

TN =TPs+FEsc+Eap+Eca+TPo+Ecp+Epa+Epc+TPp (3.1)

Por lo tanto, en su forma baésica, la matriz de confusién es una repre-
sentacion de términos como la sensibilidad y la especificidad, permitiendo
a los lectores interesados en una métrica especifica para un algoritmo en
particular, consultar rapidamente y comparar con otros algoritmos facil-

mente.

Tabla 3.2: Matriz de confusiéon generalizada para clasificadores no binarios.

Valores Predichos por el modelo

Clases | A B C D
Valores

A TPy | Eap | Eac Eap
reales

B Eps | TP | Epc Epp

C Eca | Ecp | TFc Ecp

D Epa | Epp | Epc TPp

De las métricas descritas en la tabla 3.1, podemos destacar un valor que
suele citarse en diversos estudios publicados. La precision es el niimero de
predicciones correctas realizadas como proporciéon de todas las prediccio-
nes realizadas, una alta precisiéon nos habla de un buen rendimiento. Sin
embargo, debemos notar que un modelo para detectar la presencia o au-

sencia de una embolia pulmonar significativa en angiografia pulmonar con
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precision del 90 %, es erréneo en el 10% de los casos. Destaquemos que
identificar incorrectamente una embolia pulmonar como ausente es proba-
blemente peor que decir que estd presente. Por lo tanto, dependiendo de la
pregunta clinica, puede ser mas importante considerar las otras métricas
de la matriz de confusion, como el valor de probabilidad negativa, que in-
forma al médico mas directamente que la precision sobre qué tan confiable

es un resultado de prueba negativo o una prediccién.[38]

Validacién cruzada

En general y de acuerdo con Youden, W.J. en [39], si un investigador
o desarrollador desea comprobar si su algoritmo es funcional, es necesario
probarlo en una poblacién concreta. Es decir, si tenemos una poblacién o
base de datos con 1,000 sujetos de estudio; podemos tomar 800 sujetos de
la poblacion inicial como grupo de entrenamiento para el modelo predictivo
y usar a los 200 restantes como sujetos de prueba para el modelo. Cada
iteracion no solo mejorara el rendimiento del modelo, ya que el programa
puede comparar los resultados de cada conjunto de entrenamiento para
ver qué funciona mejor y puede alterar su capacidad predictiva general,
sino que también mejorard la generalizacién de los resultados. A medida
que un algoritmo trata con muchas combinaciones de pacientes, la posibi-
lidad de sobreajustar el algoritmo predictivo disminuye. Podremos ver que
al separar los datos en categorias, predicciones correctas e incorrectas, es

posible sobre ajustar el modelo a los datos de muestra, lo que hace que
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la generalizacién del modelo a la poblacién no sea realista. Andlogamente,
al hacer que la generalizaciéon del modelo sea muy generalizable, es posi-
ble ajustar el modelo y que las predicciones sean débiles. Este proceso de
validaciéon a través de un conjunto de pruebas tedricas permite la represen-
tacion numérica del rendimiento de un algoritmo porque puede ver cuantas

predicciones fueron correctas e incorrectas.

3.2. Entropia Cruzada

Como fisicos y cientificos, entendemos el importante papel de la en-
tropia, en los ultimos anos, el uso de la entropia no solo ha llevado a un
aumento significativo en la comprensién de sistemas fisicos, si no en el es-
tudio de la complejidad contribuyendo incluso al surgimiento de nuevas

disciplinas cientificas.

Sabemos que el concepto de —entropia fisica surge de la revolucion
industrial, donde la observacion de que en las maquinas de vapor se perdia
gran parte de la energia debido a la friccion y la disipacién y, por lo tanto no
podia convertirse en trabajo util. R. Clausius presenté la primera expresion

matematica para describir la entropia en 1854 como:

S = (3.2)

g
T

o bien
1 1

AS = (E - ﬁ) xq (3.3)
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Doénde AS representa cambios en la entropia, mientras que g es la cantidad
de calor que pasa del cuerpo con la temperatura 77 a otro cuerpo con

temperatura 75.

Tiempo después, Boltzmann formulé una definicién ligeramente dife-
rente de entropia, siendo una medida del desorden molecular del sistema.

Tiene la siguiente forma:

S = kg In(W) (3.4)

Donde k; representa la constante de Boltzmann y W es el ntimero to-
tal de estados microscopicos del sistema. La entropia de Boltzmann. La
entropia de Boltzmann proporciona la base para la mecanica estadistica,
pero el concepto de probabilidad, que es crucial en la teoria estadistica, no
resulta directamente de ella. Sabemos que la probabilidad termodinamica
de la ecuacién (3.4) no es una probabilidad ordinaria, si no un nimero
entero. Sin embargo, si un sistema aislado que consta de N moléculas per-
teneciente a n estados energéticos es examinado, suponiendo un nimero
fijo de moléculas y valores totales de energia, el estado total de estados

microscépicos totales esta dado por:

N!
W= —=———
H?:l N;!

De este modo, sustituyendo (3.5) en (3.4), obtenemos una nueva expresion

(3.5)

para la ecuacién de Boltzmann, que es:

N! -
S=kpln ——— =~ —kgN ) p; In p; (3.6)
L=y Ni! Zz;
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dénde p; = N;/N para un N grande. Lo cual implica la probabilidad de

que la molécula se encuentre en el i-ésimo estado de energia.

Luego, a mediados del siglo XX, el concepto de entropia encontré su
aplicacion en areas informaticas. Veremos que la entropia informatica re-
sulta muy similar a la entropia termodinamica. Para dos variables discretas
aleatorias discretas, p y q, la entropia cruzada mide la media de bits nece-
sarios para identificar un evento de un conjunto de posibilidades [40]. En
1948, Claude E. Shannon publicé su trabajo, A Mathematical Theory of
Communication donde se definio la entropia de Shannon o energia cruzada
de la siguiente manera

H=-K Zpi log p; (3.7)
i=1

tal que K representa una constante positiva. Podemos observar facilmente
que las (3.6) y (3.7) se parecen mucho. H representa la entropia conocida
en mecanica estadistica, donde p; denota la probabilidad de que un sistema
se encuentre en la celda ¢ dentro de su espacio de fase. La entropia de Boltz-
mann es propocional a la entropia de Shannon. Y al mismo tiempo, resulta
importante enfatizar como las ecuaciones en esta seccion son todas homo-
logias légicas ya que presentan la misma estructura formal matematica en
varios niveles de realidad. Particularmente, la entropia de Shannon puede
ser tratada como un concepto mas general de la entropia termodinamica
estadistica. De esta forma, la prediccion de las propiedades termodinami-
cas de equilibrio puede proporcionar una forma de inferencia estadistica

basada en la entropia de Shannon como medida de informacion, mientras
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que las probabilidades se interpretan de manera subjetiva.

De este modo, entendemos que la entropia de Shannon o entropia cru-
zada es una métrica que puede utilizarse para reflejar la precision de los
pronésticos probabilisticos y esta estrechamente vinculada con la estima-
cion por maxima verosimilitud. Es por esto que la entropia cruzada es de
gran importancia en los sistemas pronosticos modernos. Particularmente,

en modelos clasificadores como el propuesto en esta tesis.

Cuando tenemos un modelo clasificador con C' clases, se espera que la
entrada de una funciéon que compute la pérdida del sistema a partir de la
entropia de Shannon, contenga puntajes sin procesar y no normalizados
para cada clase. La entrada se supone como un tensor de tamano C'y el
objetivo es que se obtenga el resultado para la expresién de pérdida dada
por

x,y)=L=11,... 15" (3.8)

que, de acuerdo con la ecuacién (3.7), es

C
exp(xy,c
[, = — E w,. log ZC ( )
c=1

i=1 eajp(xn,iyn,c)

donde N es la dimensién de los lotes, x es la entrada, y es el target, w

es el peso, C' es el nimero de clases.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

Tal como se menciond en secciones anteriores, se realizaron pruebas del
modelo desarrollado con varias redes neuronales. En las imagenes de la
figura 4.1 podemos encontrar capturas de pantalla del modelo en funcio-
namiento durante la etapa de entrenamiento. Se escogieron lotes de 10
imagenes para facilitar el calculo. En las imagenes de la figura 4.1 pode-
mos apreciar como el modelo no detiene el entrenamiento hasta alcanzada

la condicién de satisfaccion.

En la tabla 4.1 se encuentran las exactitudes alcanzadas durante la etapa
de prueba del modelo propuesto entrenado con las diferentes redes neuro-
nales. Recordemos que la exactitud es la métrica que expresa la cercania

del valor de una o mas mediciones independientes a un valor verdadero.

59
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Figura 4.1: Capturas de pantalla del modelo al iniciar (derecha) y terminar (izquierda) la

etapa de entrenamiento mediante la red neuronal Inception V3.

Entre més cerca se encuentra una medicion del valor real, menor es el error
y mas exacta es. La expresion que define la exactitud se encuentra en la

tabla 3.1 en la seccion de metodologia.

En la segunda columna de la tabla 4.1 se encuentran las exactitudes
globales alcanzadas por el modelo con las redes neuronales de la primer
columna. Asi mismo, en la ultima columna se encuentran las exactitudes
alcanzadas en cada categoria. Todas las exactitudes se calcularon usando
la expresion para exactitud contenida en la tabla 3.1, que se encuentra en
la metodologia, sélo que en las globales se usé el total de las imagenes

evaluadas y en el caso contrario se calcularon usando los totales por clase.

En general, encontramos que las exactitudes globales resultan superiores

al 94 %, mientras que la exactitud por clase més baja por categoria resulta
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Tabla 4.1: Exactitudes obtenidas durante la etapa de prueba del modelo entrenado con 5

redes neuronales diferentes.

Red Neuronal usada | Exactitud global Clase Exactitud alcanzada por clase

COVID 0.94
Normal 0.89
VGG16 0.95 Neumonia Pulmonar 0.99
Opacidad Pulmonar 0.93
COVID 0.97
Normal 0.94

ResNet18 0.97 Neumonia Pulmonar 1
Opacidad Pulmonar 0.97
COVID 0.98
Normal 0.89
ResNet50 0.95 Neumonia Pulmonar 0.98
Opacidad Pulmonar 0.93
COVID 0.97
Normal 0.87
ResNetXt101 0.94 Neumonia Pulmonar 0.97
Opacidad Pulmonar 0.93
COVID 0.96
Normal 0.99

Inception V3 0.98 Neumonia Pulmonar 1
Opacidad Pulmonar 0.97

ser del 87 %. La red con mayor exactitud global fue la red Inception V3

con un 98 %. Hablando de las categorias individualmente, la red con mayor

exactitud alcanzada para la clase COVID fue ResNet 50, tal que se alcanzo
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una exactitud del 98 %. En el caso de la clasificacion Normal y Neumonia
Pulmonar, los mejores resultados se alcanzaron utilizando la red Inception
V3 con exactitudes del 99 % y 100 % respectivamente. Finalmente, en el
caso de la categoria Opacidad Pulmonar ocurrié un empate entre las redes

ResNet18 e Inceptién V3 con una exactitud del 97 %.
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4.1. Red VGG16

Respecto a modelos que precedieron a la primer red VGG, una carac-
teristica revolucionaria para su tiempo fue la primer capa convoluciénal,
que proponia el uso de un campo receptivo muy pequeno de 3 X 3 en toda
la red con paso de un pixel. Lo que implica un filtro més pequeno en com-
paracion con el tamano del campo receptivo de redes previas, por ejemplo,
el campo receptivo de la AlexNet era de 11 x 11 con paso de 2 pixeles. De
este modo, aunque la arquitectura de la red VGG puede parecer simple,
la combinacién de multiples filtros tipo 3 x 3 puede reemplazar un area
receptiva de mayor tamano, como podria ser una sola capa de 7 X 7. Asi
mismo, basandonos en una arquitectura tradicional, un campo receptivo
de tamano 3 x 3 se destacara sobre uno de 7 X 7, ya que, ademaés de las tres
capas de convolucién, también habra tres capas de activacién no lineal. Por
lo tanto, de acuerdo con lo visto en la seccion 1, mas capas convolutivas y
de activacion no lineal implican funciones de decisién con mayor capacidad
de discriminacién, por lo que en principio, la red debera converger mas
rapido. Ahora, se propusieron varias configuraciones para redes tipo VGG,
sin embargo, dentro de sus grupos de prueba, la VGG16 demostré ser la

red con un mejor desempeno al someterse a la base de datos ImageNet [33],

135].

Como ya se ha mencionado en repetidas ocasiones, el modelo fue di-

senado para continuar con la etapa de entrenamiento hasta alcanzar una
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precision/ perdida en el entrenamiento
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Figura 4.2: Gréafica de pérdida y precision para durante el entrenamiento mediante la red

VGG16

condicién de satisfaccion fijada por el usuario. En nuestro caso, se preesta-
blecié una condicién del 95 % de precision para detener el entrenamiento,
lo que se traduce en una mayor o menor cantidad de pasos necesarios para
alcanzar dicha condicion. En la gréafica de la figura 4.2 podemos apreciar
el proceso evolutivo de nuestro modelo a lo largo del entrenamiento hasta
lograr la condicion de satisfaccién. En el eje de las abscisas podemos ver los
“steeps” o pasos necesarios para llegar a la condicion de satisfaccion y en
el eje de las ordenadas se encuentran la pérdida y precision escaladas del 0
al 1. De este modo, cada punto de la grafica corresponde con la precisién
o pérdida alcanzados por un lote de imagenes determinado en una etapa

especifica del entrenamiento.
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En la figura 4.2 se puede apreciar que, efectivamente, se sigue una ten-
dencia positiva para la curva de precisiéon conforme avanza el entrenamien-
to, mostrando que a mayor nimero de pasos, mayor precision alcanzamos.
El comportamiento anterior resulta consistente al compararse con la ten-
dencia de la curva de pérdidas, la cual es propensa a disminuir con la evolu-
cion de los pasos. Es decir que ambas curvas se complementan y muestran
un progreso adecuado. Sin embargo, es importante destacar que aunque
la tendencia en ambas curvas es alentadora, podria ser mas suave. En al-
gunos pasos podemos observar crestas y valles, indicando retrocesos en la
etapa de entrenamiento, lo que implica un mayor tiempo de entrenamien-
to vy mas exigencia para la memoria RAM del equipo utilizado. Algunos
equipos de cémputo podrian no soportar entrenamientos tan largos como
el que se aprecia en la grafica de la figura 4.2, que es un punto negativo a

considerar.

En la gréfica de la figura 4.3 podemos ver la misma curva de pérdidas
comparada con la curva de pérdidas en la validacion cruzada. Recorde-
mos que la validacién cruzada es un proceso que nos ayuda a confirmar si
el comportamiento del modelo en el entrenamiento es consistente con un
conjunto de prueba para cada iteracién a lo largo del entrenamiento. En
nuestro caso, el proceso de validacién cruzada cobra especial importancia
pues tenemos una base de datos desequilibrada y no muy grande en lo que
respecta con los tamanos de los bancos de imagenes que se utilizan habi-

tualmente al realizar entrenamientos de modelos de Deep Learning, y esto
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Grafica de pérdidas usando VGG16
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Figura 4.3: Gréfica de pérdidas con validacién cruzada para VGG 16

se traduce en un alto riesgo de sobre ajustar el algoritmo predictivo. De
este modo, podemos decir que el proceso de validacion cruzada nos permite

ver qué tan bien generalizado esta el modelo.

La grafica de la figura 4.3 nos indica una buena adaptacion del mode-
lo en general. Podemos apreciar un buen ajuste del modelo al encontrar,
como ya mencionamos anteriormente, una pérdida de entrenamiento y va-
lidacion que disminuye hasta un punto de estabilidad con una brecha poco
significativa entre ambas curvas. Asi mismo, es esperable que la pérdida del
modelo en la etapa de entrenamiento se encuentre por debajo de la curva

de pérdidas en la etapa de pruebas, ya que esto indica que nuestro mode-
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lo tiene un aprendizaje persistente. En lo que respecta a nuestro modelo,
aunque tenemos el comportamiento esperado, lo que indica un buen ajuste
y generalizacion del mismo, no nos encontramos en el caso mas optimo.
Debemos destacar que la brecha entre ambas curvas de pérdida es, aunque
no alarmante, significativa, sobre todo en los primeros lotes de imagenes a
evaluar, esto se debe al desequilibrio que existe en nuestra base de datos.
De este modo, podemos concluir que, en general, nuestro modelo presenta
un buen ajuste y generalizacién al entrenarse con la red VGG16, tal que
tiene curvas evolutivas con tendencias positivas y complementarias entre
si. Sin embargo, las pruebas de validacion cruzada, indican que el modelo
se encuentra al borde de un sobreajuste, debido al desequilibrio de la base

de datos, al menos en su conjunto con esta red neuronal.

Ahora bien, ya en la etapa de prueba, lo resultados obtenidos tras el
entrenamiento del modelo con la red VGGI16 se encuentran en la tabla
4.2 a modo de matriz de confusion. El proceso para obtener las matrices
de confusion fue tal cudl se manifesté en la seccion de metodologia (3)
y se realizé para un conjunto de 100 imagenes seleccionadas al azar bajo
criterios de homogeneidad en el conjunto, es decir, procurando obtener

muestras homogéneas de cada clase a evaluar.

De los resultados obtenidos en la matriz de confusiéon contenida en la
tabla 4.2 y las definiciones de la tabla 3.1, obtenemos los valores que se

expresan en la tabla 4.3. En general, obtenemos grupos ordenados por clase
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Tabla 4.2: Matriz de confusion para el modelo entrenado mediante la red neuronal VGG16

Matriz de confusion para VGG16

Valores predichos por clase

1
1
0
24

COVID | Normal | Neumonia Viral | Opacidad Pulmonar
COVID 28 3 0
Valores Normal 2 18 1
reales Neumonia Viral 0 0 20
Opacidad Pulmonar 0 2 0

relativamente homogéneos, lo que resulta consistente con la brecha entre
las curvas de pérdida que se mencionaba parrafos atras. Analicemos los

resultados obtenidos en cada clase.

Para la categoria COVID, encontramos que de las 100 imagenes en el
conjunto de prueba, 32 estaban etiquetadas como pertenecientes a clase
COVID. Encontramos una clasificacion alentadora en lo que corresponde a
las columnas de la parte superior de la tabla 4.3, tal que las clasificaciones
positivas verdaderas (TP) y negativas verdaderas (TN) fueron mayorita-
rias en contraste con las falsas. Lo anterior se refleja en los resultados de

precision, especificidad, sensibilidad y rango de error.

Recordemos que la precision se refiere a la dispersion del conjunto de
valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud. De la

expresion en la tabla 3.1 para la precisiéon podemos decir que cuanto menor
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Tabla 4.3: Tabla resumen de resultados para VGG16, de acuerdo con las definiciones

contenidas en 3.1

TP FN Total por clase | FP TN

COVID 28 4 32 2 66
Normal 18 4 22 d 73
Neumonia Viral 20 0 20 1 79
Opacidad Pulmonar 24 2 26 2 72

Precisién | Sensibilidad | Especificidad | Rango de error

COVID 0.933333333 0.875 0.970588235 0.06
Normal 0.782608696 | 0.818181818 | 0.935897436 0.09
Neumonia Viral 0.952380952 1 0.9875 0.01
Opacidad Pulmonar | 0.923076923 | 0.923076923 | 0.972972973 0.04

es la dispersion mayor la precisién. Nuestro modelo obtuvo una precisién
del 93% al entrenarse con VGG16, por lo que se puede estimar al modelo

como poco disperso.

Por su parte, la sensibilidad o recall, también conocida como Tasa de
Verdaderos Positivos (True Positive Rate) 6 TPR. Es la proporcién de
casos positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo. De
este modo, como obtuvimos una sensibilidad del 87.5 %, podemos decir que
nuestro modelo resulta confiable en lo que refiere a diagnésticos positivos

de la categoria COVID tras entrenarse con la red VGG16.

Finalmente, recordemos que la especificidad (también conocida como
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la Tasa de Verdaderos Negativos o “true negative rate”) nos habla de los
casos negativos que el algoritmo ha clasificado correctamente, y expresa
cuan bien puede el modelo detectar a una clase en particular. De este
modo, al obtener una especificidad del 97 %, entendemos que el modelo
esta realizando una correcta clasificacion en lo que a los casos COVID se

refiere.

Ahora bien, en lo que concierne a otras clasificaciones, resulta de interés
la alta sensibilidad obtenida para las clasificaciones de Neumonia Viral y
Opacidad Pulmonar ya que respectivamente obtuvimos sensibilidades del
100 % y 92.3 %, lo que resulta sumamente contrastante con los resultados
obtenidos en la clasificacion de Neumonia Viral. De acuerdo con lo que se
observa en la tabla 4.3, en la clasificacion de pacientes sanos o normales,
encontramos una precisién del 78.3 %, una sensibilidad del 81.8% y una
especificidad del 93.6 %. Las cifras anteriores nos indican, de acuerdo con
las definiciones que hemos manejado, que el modelo esta presentando una
dispersion considerable, que es concurrente con la evaluacion de la sensi-
bilidad. La sensibilidad obtenida nos habla de que no se esta realizando
una clasificacion del todo confiable de los casos verdaderos, es decir, hay
una ligera desviacion cuando el modelo diagnostica a un paciente como
sano. También es importante mencionar que aunque la clasificaciéon Nor-
mal no obtuvo el mejor desempeno, nos encontramos en una situacién muy
favorable puesto que aunque no identifica éptimamente los casos sanos,

si tiene un buen desempeno en la sensibilidad, que recordemos nos indica
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una correcta detecciéon de pacientes no saludables. Por lo tanto, el mo-
delo ha tenido un buen desempeno en identificar pacientes no saludables
y clasificarlos correctamente en alguna de las 3 patologias incluidas. Cabe
mencionar ademas que como herramienta para un especialista, es de mayor
interés que el modelo pueda alertar correctamente sobre pacientes que no
estan saludables y dados los resultados de la tabla 4.3, tenemos resultados

muy alentadores con rango de error menor al 1% en todas las categorias.
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4.2. ResNet 18

En secciones anteriores ya hemos hablado de la motivacion para llegar a
la arquitectura de las redes neuronales residuales, también conocidas como
ResNets. El problema de la profundidad y la retropropagacién y el incre-
mento en el error encontrado en redes neuronales con mas de 25 capas, hace
de las ResNets una opcion de interés al evaluar el desempeno de un mismo
modelo con distintas redes neuronales. Sabemos que las redes ResNets son
arquitecturas de redes neuronales cominmente utilizadas para aplicacio-
nes de vision artificial de aprendizaje profundo, con un buen desempeno
en la deteccion de objetos y la segmentacion de imagenes. Particularmente
y como es de imaginarse, la ResNetl18 es una arquitectura de red con 18
capas convolucionales, que parece no muy profunda con respecto a la red
anterior que posee 13 capas convolucionales, pero como ya se ha discuti-
do anteriormente, la particularidad de una red ResNet se encuentra en su

arquitectura construida a base de bloques de aprendizaje residual.

Entre mas profunda es una red neuronal, mas dificil serd su entrenamien-
to. La ResNet18 representa un marco de aprendizaje residual que facilita
el entrenamiento de una red que es sustancialmente mas profunda de lo
que es por decir, la red VGG16. En su articulo, Xie, S. et. al [5], expresan
como el reformular explicitamente las capas como funciones residuales de
aprendizaje con referencia a las entradas de la capa en lugar de aprender

funciones no referenciadas, brinda evidencia de que este tipo de redes re-



4.2. RESNET 18 73

sultan mas faciles de optimizar y pueden ganar precision a partir de una
profundidad considerablemente mayor. Esto tras evaluarse redes residuales
con una profundidad de hasta 152 capas, 8 veces mas profundas que las
redes VGG pero aun con menor complejidad en el conjunto de datos de

ImageNet.

Asi, siendo una red neuronal de especial interés para la autora de este
trabajo, se realizo el entrenamiento del mismo modelo pero ahora con la
red neuronal ResNetl18. Tal como se hizo con la red anterior y siguiendo
la metodologia descrita en la seccion de 3, la red se ejecuté mediante la
libreria PyThorch mediante el método de aprendizaje por transferencia y se
optimiz6é con AdamNet. Tras realizado este procedimiento, para la etapa
de entrenamiento se obtuvieron las curvas de pérdida y precisién que se

encuentran en la gréafica de la figura 4.4.

En la gréafica de la figura 4.4, podemos apreciar como claramente con-
tamos con un menor numero de pasos respecto a lo que se aprecia en la
grafica de la figura 4.2. Debemos recordar que el modelo esté programado
para no detener la etapa de entrenamiento hasta alcanzada la condicién de
satisfaccion de precisiéon del 95 %, de modo que al tener menos pasos, el
entrenamiento resulta mucho mas agil, tanto en tiempo como en poder de

coOmputo.

Ahora bien, dejando de lado la eficiencia durante el entrenamiento, en

la grafica de la figura 4.4 podemos ver como la precision no muestra un
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Grafica de precision/ pérdida durante la etapa de entrenamiento usando ResNet18
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Figura 4.4: Gréfica de pérdida y precisién para durante el entrenamiento mediante la red

ResNet 18

comportamiento evolutivo a lo largo del entrenamiento, teniendo un com-
portamiento cercano al de una recta. Como punto adicional, podemos ob-
servar saltos relevantes a lo largo de la curva, todo lo anterior nos habla de
un aprendizaje poco representativo y al no mostrarse un comportamiento
de estabilidad en los ultimos pasos del entrenamiento, podemos entender
que la condicion de satisfaccion se alcanzé de forma casi azarosa y nueva-
mente, entendemos que el aprendizaje resulté poco significativo y por lo

tanto, poco notable.

Podemos observar un comportamiento analogo para la curva de pérdida
de la grafica de la figura 4.4, a diferencia de los resultados encontrados con
la red VGG16, las curvas de pérdida y precision no son complementarias.

Ya mencionamos el acelerado y poco contundente crecimiento mostrado
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en la curva de precision, en el caso de la curva de pérdida, podemos ver
como en las primeras etapas del entrenamiento la curva muestra una pen-
diente constante pero a partir del tercer lote de imagenes se aprecia un
comportamiento un tanto cadtico. La curva de pérdidas se estabiliza mo-
mentaneamente y posteriormente comienza a tener saltos que denotan el
retroceso que también se mostré en la curva de precision. Aunque el porcen-
taje de pérdidas final es pequeno, el comportamiento de la curva durante el
proceso de entrenamiento denota un mal desempeno del modelo al entrenar
con esta red neuronal.

Grafica de pérdidas usando ResNet18
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Figura 4.5: Grafica de pérdidas con validacién cruzada para ResNet18
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En la grafica de la figura 4.5 se encuentran las graficas de las pérdidas
tanto de la etapa de entrenamiento como del proceso de validacién cruzada,
donde recordemos, se tomo una fraccion de las mismas imagenes usadas
para el entrenamiento con el objetivo de realizar pruebas aun durante el
entrenamiento. Ya se ha comentado el rendimiento denotado en la curva
de pérdida que es consistente con la evolucién mostrada en la curva de pre-
cision, podemos observar el mismo rendimiento en la gréafica de pérdidas.
Primeramente, ademas de lo que ya se ha comentado, hay que destacar la
gran brecha que existe entre ambas curvas de pérdida. La brecha observa-
da alcanza una distancia de 50 % en promedio. Recordemos que la brecha
existente entre las curvas de pérdida se conoce como brecha de generali-
zacion y el que sea grande hace referencia a un conjunto de datos poco

representativo.

Cuando decimos que un conjunto de datos es poco representativo o
no representativo nos referimos a que dicho conjunto de datos no puede
capturar las caracteristicas estadisticas en relacion con otro conjunto de
datos extraido del mismo dominio, como sucede con un conjunto de datos
de entrenamiento y el conjunto de datos usado para la validacién cruzada.
Dado que en las curvas de pérdida podemos observar, por asi decirlo, una
mejora conforme nos movemos a lo largo del eje de las ordenadas pero ain
asi encontramos una gran brecha entre ambas curvas; diremos que tenemos

un conjunto de datos de validaciéon poco representativo.

Un conjunto de datos no representativo de entrenamiento significa que
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el conjunto de datos de entrenamiento no proporciona informacién suficien-
te para aprender el problema, relativo al conjunto de datos de validacion
utilizado para evaluarlo. Podemos encontrar casos como este cuando el
conjunto de datos de entrenamiento tiene muy pocos ejemplos en compa-
racion con el conjunto de datos de validacion. Esto indica que el modelo
es capaz de aprender méas con algunas posibles mejoras adicionales y que
el proceso de capacitacién se detuvo prematuramente. A pesar de lo que
se puede pensar, se realizaron varias corridas de entrenamiento ya que de-
bemos recordar, los grupos de prueba y entrenamiento se seleccionan al
azar para tener condiciones parejas entre las evaluaciones del modelo con
distintas redes neuronales. Del mismo modo, no se realizé una modifica-
cion de la condicién de satisfaccion con el fin de realizar una evaluacién
objetiva del modelo. Valdria la pena realizar las mismas pruebas con un
conjunto de datos mas equilibrado en lo que refiere a las clasificaciones,
sin embargo, esto es cuestion de tiempo. En la actualidad, las bases de da-
tos de imagenes radiologicas de pacientes COVID no son tan bastas como

aquellas pertenecientes a pacientes con otras patologias.

Por otra parte, en la tabla 4.4 encontraremos la matriz de confusion
obtenida para la etapa de pruebas del modelo usando la red ResNetlS8,
notaremos la clara tendencia hacia los positivos verdaderos, tan sélo obser-

vando la diagonal de la matriz. Dados los resultados que obtuvimos con las
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Tabla 4.4: Matriz de confusiéon para el modelo entrenado mediante la red neuronal Res-

Netl8

Matriz de confusién para ResNet 18

Valores predichos por clase

0
1
0
24

COVID | Normal | Neumonia Viral | Opacidad Pulmonar
COVID 18 3 0
Valores Normal 0 27 0
reales Neumonia Viral 0 0 25
Opacidad Pulmonar 0 2 0

graficas de las figuras 4.4 y 4.5, podemos asumir que nuestro clasificador
esta teniendo un mejor desempeno con este grupo de prueba, sin embargo,
esto se desmentird o comprobara mediante la curva ROC. Por lo pronto,

es de destacar el buen desempeno del clasificador.

En la tabla 4.4 se encuentran los resultados obtenidos de acuerdo con
las ecuaciones de la tabla 3.1 y los valores obtenidos en 4.4. Es notorio
como las clasificaciones del modelo recaen principalmente en casos TP y
TN sobre los FN y FP, es decir que la mayoria de las imagenes de prueba
fueron correctamente clasificadas. Como resultado, tenemos valores muy

altos de sensibilidad, precisién y especificidad.

Particularmente, la categoria COVID presenté métricas muy buenas, se
encontraron precisién y especificidad del 100 %, asi como una sensibilidad
del 85.7 %. Lo anterior indica que, en lo que corresponde con esta categoria

de clasificacion y las imagenes del grupo de prueba, el modelo presenta una
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nula dispersion y que, cuando se introduce una imagen que no pertenece a la
categoria COVID, el modelo siempre distingue la imagen y la manda a otra
clasificacién. Ademds, la puntuacién de sensibilidad también indica que el
modelo puede identificar correctamente en un 85.7 % de las veces un estudio
radiologico de un paciente COVID. En lo que refiere a la categoria Normal,
la precisiéon presentada es de 84.4% que aunque no es tan alta como en
ejemplos anteriores, esta misma categoria presenta una sensibilidad del
96.4 % que resulta complementario con los resultados para la categoria
COVID. Al tener un buen desempeno del modelo en identificar imagenes
que no pertenecen a la categoria COVID y ademas una correcta estimacién
en otras categorias nos habla de cuan confiable es el modelo para predecir

casos COVID, el cual es el objetivo principal de este trabajo.

Podemos encontrar que en general, todas las categorias de clasificacion
evaluadas para el modelo con esta red neuronal presentan buenos resultados
y aunque en algunas de las categorias, los resultados de ciertas métricas son
mas débiles que en otras clasificaciones, los resultados parecen complemen-
tarse, tal como se comentd en el parrafo anterior. Y es que las categorias
Neumonia Pulmonar y Opacidad Pulmonar resultaron tener métricas de
evaluacién muy sélidas acercandose mucho al 100 % o incluso llegando a la

puntuacion perfecta.

En este punto es importante subrayar dos hechos relevantes, en primer
lugar debemos recordar los resultados obtenidos en las graficas de las figu-

ras 4.5 y 4.4. Recordemos que en parrafos atras hablamos del mal ajuste
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Tabla 4.5: Tabla resumen para el modelo entrenado mediante la red neuronal ResNet18.

CAPITULO 4. RESULTADOS

TP FN | Total por clase | FP TN
COVID 18 3 21 0 79
Normal 27 1 28 ) 67
Neumonia Viral 25 0 25 0 75
Opacidad Pulmonar 24 2 26 1 73
Precision | Sensibilidad Especificidad | Rango de error

COVID 1 0.857142857 1 0.03

Normal | 0.84375 | 0.964285714 0.930555556 0.06

Neumonia Viral 1 1 1 0
Opacidad Pulmonar 0.96 0.923076923 0.986486486 0.03

del modelo, por lo que aunque en este grupo de prueba se pudieron haber
tenido resultados alentadores, no implica que sea la generalidad. Es impor-
tante mencionar que si se realizaron pruebas con mas imagenes y resultaron
similares, pero, como ya se dijo, no podemos asegurar que siempre ocurra
esto. Ahora bien, ya también se habia mencionado que el modelo entrenado
con ResNetl8 no tiene un buen ajuste y que ademaés, por la forma de las
curvas de pérdida y precision, el entrenamiento se detuvo prematuramen-
te. De aqui que al evaluar los resultados de la tabla 4.5, se nota una sutil
tendencia de incremento en el rango de error relacionada con un mayor

numero de ejemplares totales por clase.

Debemos notar una principal diferencia entre la ResNet18 y la VGG16,
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de acuerdo con sus articulos [41] y [33] respectivamente, ResNet18 tiene
menos filtros y complejidad respecto a la red VGGI16, lo que aclara los
resultados obtenidos para estas dos redes. A pesar de que aparentemente,
ResNet18 es mas profunda en relacion con VGG16, la arquitectura de la

segunda la hace maés eficiente.
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4.3. ResNet50

Como ya mencioné en varias secciones anteriores, la motivacion para
crear la estructura base de las redes neuronales ResNets implica conexiones
de acceso directo para obtener la llamada red residual y poder agregar mas

capas evitando el problema de retropropagacién.

layer name | outpul size 18-layer | 34-layer S0-layer | 101-layer | 152-layer
convl 112x112 TxT, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
121, 64 121,64 ] 121, 64 ]
conv2_ 5
comv2x | 36x56 [:”:244 ]xz H::$ ]x_’- 3%3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 |x3
' TR l 1x1,256 1x1,256 | 1%1,256 |
. - - - Ix1, 128 131,128 ] 131,128 ]
3x3, 12 3%3, 12
com3.x | 28x28 ‘%z;'igi x2 :_:,_ :;2 x4 | | 3x3,128 |xa 3%3,128 | x4 3x3, 128 | x8
Lo e Lo e 1x1.512 1x1,512 | 1x1,512 |
- . . ; 1x1.256 1x1.256 ] 1x1.256 |
25 25
comvdx | 1ax1a || T2 Do | 30 6 | | 3x3.256 |x6| | 3x3.256 |x23 || 3x3.256 |x36
Lo e Lo e 11, 1024 1x1, 1024 | 1x1,1024 |
1x1.512 1x1.512 1x1.512
3I%3, 5 3,512
comsx | Tx7 || DT Lo || DAL | axas2 x| | 3asn 33 || 3352 [
Lo Lo 11, 2048 1x1, 2048 11, 2048
I=1 average pool, 1000-d fe, softmax
FLOPs 1.8x10° | 3.6x10° 3.8x107 | 7.6x10° | 11.3x 107

Figura 4.6: Tabla con recopilacion de las arquitecturas de las redes ResNetl8, Res-
Net34, ResNet50, ResNetXt101 y ResNetXt152. Figura obtenida de Wu, Huiyan & Xin,
Ming & Fang, Wen & Hu, Hai-Miao & Hu, Zihao. (2019). Multi-Level Feature Net-
work With Multi-Loss for Person Re-Identification. IEEE Access. PP. 1-1. 10.1109/AC-
CESS.2019.2927052. [6]

En la seccion anterior conjuntamos el modelo propuesto con la red Res-
Net18, al igual que con la red neuronal anterior, ResNet sigue dos reglas de
diseno simples. Las capas tienen la misma cantidad de filtros para el mismo

tamano de mapa de caracteristicas de salida, pero la cantidad de filtros se
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duplico en caso de que el tamano del mapa de caracteristicas se redujera
a la mitad para preservar la complejidad del tiempo por capa. Ademas,
las conexiones de acceso directo se agregaron a esta red simple. Si bien las
dimensiones de entrada y salida eran las mismas, los atajos de identidad
se usaron directamente. Con un aumento en las dimensiones, habia dos
opciones a considerar. La primera fue que el atajo atn realizaria el mapeo
de identidad mientras que las entradas cero adicionales se rellenarian para
aumentar las dimensiones. La otra opcion era usar el atajo de proyecciéon

para hacer coincidir las dimensiones.

En la tabla de la figura 4.6 encontramos un resumen general de la es-
tructura de varias redes ResNets. Podemos ver como la arquitectura de la
ResNet50 tiene una particularidad en su diseno que la distingue de la Res-
Net34, su predecesora, y de otras redes en general. Y es que el bloque de
construccién se modificé en un diseno de cuello de botella como respuesta
a las preocupaciones sobre el tiempo de entrenamiento. Por lo tanto, cada
uno de los bloques de 2 capas en Resnet34 se reemplazé con un bloque de
cuello de botella de 3 capas, formando la arquitectura Resnetb0. Los re-
sultados obtenidos por He, K. et al. [41], ResNet50 presenta una precision
mucho mas alta que ResNetl18, ResNet34 v VGG16. Por su arquitectura
novedosa es que la ResNetb0 obtuvo el primer lugar en deteccién de Ima-
geNet en 2015 y es una red obligada al evaluar un modelo con distintas

redes neuronales.

En la figura 4.7 tenemos la grafica de pérdida y precisiéon obtenidas
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precision/ pérdida en el entrenamiento usando ResNet50
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Figura 4.7: Grafica de pérdida y precision para durante el entrenamiento mediante la red

ResNet 50

durante la etapa de entrenamiento del modelo usando ResNet50 y la op-
timizacion AdamNet. A diferencia del caso anterior, si podemos encontrar
una complementacién entre ambas curvas. Podemos observar que incluso
algunas cuspides de la curva de pérdidas se reflejan en valles en la curva

de precision.

Ahora, la grafica de precisién tiene un buen desarrollo, de acuerdo a
lo que podemos observar en la gréafica de la figura 4.7. Podemos apreciar
algunos saltos y retrocesos pero en general se puede distinguir su evolucién
a lo largo del entrenamiento. Notamos como conforme crece el niimero de
pasos, la curva alcanza cierta estabilidad y aunque al principio se notan
saltos abruptos, estos se van mermando conforme se aproxima al final del

proceso de entrenamiento.
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No podemos decir lo mismo de la curva de pérdidas. Aunque a grandes
rasgos encontramos la forma de una curva exponencial negativa, que es el
caso deseable, debemos destacar la abrupta caida de la pérdida al final del
entrenamiento. A diferencia de lo que encontramos con la precision, la grafi-
ca de pérdidas no muestra estabilidad en ningiin punto del entrenamiento.
Sin embargo, estos picos son esperables dado que usamos el descenso de
gradiente durante la construccion del modelo propuesto y ademas tenemos

como recurso el optimizador AdamNet, los cuales son procesos estocasticos.

Gréfica de pérdidas usando ResNet18
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Figura 4.8: Gréfica de pérdidas con validacién cruzada para ResNetb0

La grafica de pérdida para la etapa de entrenamiento y validacién cru-
zada se encuentra en la figura 4.8. Por la pequena brecha y la discusion del

parrafo anterior, podemos decir que el modelo presenta un buen ajuste y
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por lo tanto, una buena generalizacién cuando se entrena con ResNet50.

Asi mismo, debemos considerar el niimero de pasos necesarios para llegar
a la condicién de satisfaccién. En lo que respecta a las 2 redes anteriores,
VGG16 utilizé una cantidad similar a ResNet50; mientras que a la red Res-
Net18 le tom6 muchos menos pasos. En la seccién anterior ya discutimos
el hecho de que aunque la ResNetl8 tuvo un entrenamiento mucho mas
eficaz, la forma de sus curvas de pérdida indica que el entrenamiento se de-
tuvo prematuramente y que no tiene buena generalizacion. Ahora, aunque
las redes VGG16 y ResNet50 parecen tener un rendimiento similar en lo
que corresponde al entrenamiento del modelo, resulta importante mencio-
nar el tiempo total de computo. Mientras que a la red VGG16 le tomé 162
minutos completar el entrenamiento hasta la condicién de satisfaccién, a
la red ResNet50 le tomo6 apenas 54 minutos. Por lo que el entrenamiento

resulta mas eficiente al utilizar la red ResNetb0.

Tabla 4.6: Matriz de confusién para el modelo entrenado mediante la red neuronal Res-

Net50.

Matriz de confusién para ResNet 50

Valores predichos por clase

COVID | Normal | Neumonia Viral | Opacidad Pulmonar

COVID 23 2 0 0

Valores Normal 0 23 2 4
reales Neumonia Viral 0 0 24 0
Opacidad Pulmonar 0 3 0 19
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En la tabla 4.6 se encuentra la matriz de confusién para el modelo en-
trenado con ResNet50 y la optimizacién AdamNet. Encontramos que tal
como sucedio con ResNetl8, la mayoria de las clasificaciones realizadas
por el modelo resultaron acertadas. Sin embargo, recordemos que en este
caso si se encontraron pruebas de una buena generalizacion. De los resul-
tados encontrados en la tabla 4.6 y las ecuaciones de la tabla 3.1 en la

metodologia, se hallaron los valores mostrados en la tabla 4.7.

Tabla 4.7: Tabla resumen de resultados para ResNet 50, de acuerdo con las expresiones

contenidas en la tabla 3.1

TP FN Total por clase | FP TN
COVID 23 2 25 0 75
Normal 23 6 29 5 66
Neumonia Viral 24 0 24 2 74
Opacidad Pulmonar 19 3 22 4 74

Precision Sensibillidad | Especificidad Rango de error

COVID 1 0.92 1 0.02
Normal 0.821428571 | 0.793103448 | 0.929577465 0.11
Neumonia Viral 0.923076923 1 0.973684211 0.02
Opacidad Pulmonar | 0.826086957 | 0.863636364 | 0.948717949 0.07

Para la categoria COVID, tenemos que de las 100 imégenes en el con-
junto de prueba, 21 estaban etiquetadas como pertenecientes a clase CO-
VID. Encontramos una clasificacién alentadora en lo que corresponde a las

columnas de la parte superior de la tabla 4.7, tal que las clasificaciones
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positivas verdaderas (TP) y negativas verdaderas (TN) fueron mayorita-
rias en contraste con las falsas. Lo anterior se refleja en los resultados de

precision, especificidad, sensibilidad y rango de error.

De los resultados de la tabla 4.7 para la clase COVID, tenemos una
precisién del 100 %. Recordando que la precisién es la taza de predicciones
positivas correctas sobre el total de predicciones hechas por categoria, una
precision tan alta indica que el modelo presenta una nula dispersion en lo
que refiere al grupo de prueba utilizado. Ademaés, como los resultados de
la grafica de la figura 4.8 indican una buena generalizacién, asi como un
buen ajuste del modelo, podemos decir que ademaés, en general, el modelo

presenta una baja dispersion.

Ahora bien, en cuanto a la sensibilidad en la clasificacion COVID, tene-
mos un total de 92.0%. Es el valor mds alto para sensibilidad que hemos
encontrado dentro de los resultados obtenidos para nuestro modelo con
las redes evaluadas en la categoria COVID. Asi pues, de nuestro grupo de
prueba, el 92% de los casos positivos para COVID fueron correctamente

identificados por nuestro algoritmo. Lo que indica una alta fiabilidad.

Finalmente y tal como pasd con la precisién, tenemos una especificidad
del 100 % por lo que, para las imagenes en el grupo de prueba, todos los
casos que estaban etiquetados con alguna de las otras 3 categorias fueron
descartados correctamente. Este resultado confirma la alta fiabilidad mos-

trada con la sensibilidad. Hasta el momento podemos decir que, al menos
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en el contexto de la clasificacién de casos COVID, el modelo propuesto
entrenado con la red ResNet50 y la optimizacion AdamNet muestra los

mejores resultados.

De acuerdo con Wong, H. y colaboradores [16], la sensibilidad del diagndsti-
co de la neumonia producida por el virus Sars-CoV2 mediante radiografias
a través del ojo entrenado de un radidlogo es de aproximadamente 69 %.
Ademéds, de acuerdo con Gélvez & Montoya en [42] | en general, los erro-
res de un especialista varian entre un 2 a un 20 por ciento. Y tal como
se hace para evaluar al modelo propuesto, debemos considerear posibles
errores diagnosticos. Principalmente, los diagndsticos omitidos tanto como
los diagnésticos incorrectos o tardios, que de acuerdo con Galvez y Mon-
toya [42] van de 10 — 15 %. Asi mismo, los autores indican falsos negativos
estimadoes en un 25 % vy los falsos positivos en un 5 %. Es claro que estos
errores varian dependiendo de distintos factores y es importante destacar
que al evaluar la habilidad de clasificacién de la mente humana, se deben
considerar varios tipos de error. Por lo que nuestros resultados para esta
categoria son equiparables con los de un especialista segin Wong, H. [16] y
por lo tanto, el modelo propuesto entrenado mediante ResNet50 podria ser
de gran utilidad como herramienta de diagnodstico o como medio didactico

para futuros médicos radidlogos.

Ahora, en lo que refiere a las demas categorias, para el caso de la Neu-
monia Viral, encontramos que sus evaluaciones se encuentran sobre el 92 %

en todos los casos. Particularmente, encontramos que el modelo es capaz
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de identificar correctamente tanto los casos positivos verdaderos como los
negativos verdaderos en lo que corresponde a esta categoria. Esto es im-
portante porque, también hemos visto que, de acuerdo con H. S. Maghdid
y colaboradores [9], una de las principales limitantes del diagndstico clini-
co de pacientes COVID mediante estudios radiolégicos es la similitud que

tiene en el sentido radiologico con la Neumonia Viral.

Del mismo modo, en el caso de la opacidad pulmonar, encontramos
resultados mayores al 82% en las tres métricas, ademas de un rango de
error del 7%. Aunque no alcanzan los porcentajes de otras categorias, atn

se encuentran en un rango aceptable.

Ahora, en la seccién 1 menciondbamos como los modelos Computer Ai-
ded Designs CAD pos sus siglas en inglés, han demostrado facilitar la
labor en el area médica, principalmente en la deteccion de Cancer de Ma-
ma, ndédulos pulmonares, mamogramas, entre otros. Particularmente, en el
campo de deteccion del COVID-19 y Neumonia Viral mediante modelos
CAD, se han encontrado resultados de diagnodstico con sensibilidades de
hasta 83.61 %, 96.8 % y 80.02 % en el 2020 [12], [17], [18] y [9], resultados
que son comparables con el desempeno de un especialista e incluso con
los resultados obtenidos por la prueba RT-PCR. Asi, encontramos que los
resultados obtenidos para el modelo propuesto resultan equiparables con

otros en su categoria.

Finalmente, observamos que la categoria Normal es la clasificacién con
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un mayor rango de error, 11 %. Con una puntuacién de 79.3 %, la sensi-
bilidad resulta la métrica méas débil para esta categoria, seguida por la
precisiéon que alcanza un porcentaje de 82.1%. Por lo que en la categoria
Normal encontramos dispersion y errores al clasificar imagenes positivas
en esta categorfa. Sin embargo, se calcula una especificidad del 93.0 %, lo
que indica que aunque el modelo podria mal clasificar un paciente sano
con alguna de las otras patologias, tiene un bajo indice de error en mal
clasificar pacientes enfermos en la categoria de pacientes saludables. Esto
es relevante para fines clinicos pues significa una disminucién en la carga

de trabajo para un especialista.
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4.4. ResNetxt101

La red ResNetxt es una colaboracion entre UC de San Diego y Facebook
AT Research (FAIR por sus siglas en inglés). La red se cre6 con el objetivo
de mejorar la clasificacion de objetos en imagenes. El nombre del modelo
significa la siguiente dimension y hace referencia al siguiente paso en lo
que refiere a la dimension de cardinalidad. Al momento en que se escribe
la presente tesis, ResNetXt, tiene uno de las menores tasas de error en la

categoria de deteccién de objetos con sélo un rango de error del 3.03 % [43].

Ya hemos comentado como ResNet surge con la idea de conexiones re-
siduales en respuesta a solucionar problemas de saturacion en la exactitud
y degradacion en redes profundas. También hemos hablado ya de algunas
de las variantes de las redes ResNet, tal como la ResNet50 y la ResNet18.
El marco de aprendizaje residual utilizado en la arquitectura ResNetXt101
facilita el entrenamiento de redes atin mas profundas y reformula las capas
para aprender funciones residuales con referencia a las entradas de la capa.
Esto hace que el modelo ResNetXt101 sea mas tacil de converger y permite

que gane precision a partir de una profundidad considerablemente mayor.

ResNetXt combina caracteristicas de sus antecesores; ResNet, Inception
y la convolucién agrupada de la AlexNet. Ademas de que da un salto pues
en lugar de ser un modelo tipo Red-en-Red, ResNetXt es Red-en-neurona,
es decir, en vez de aplicar una funcién lineal en una sola neurona simple que

se multiplica x; veces en cada ruta, encontraremos una funcion no lineal
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para cada una de las rutas.

Grafica de precision/ pérdida durante el entrenamiento mediante ResNetXt101
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Figura 4.9: Gréfica de pérdida y precisién para el modelo en la etapa de entrenamiento

realizado con la red ResNet Xt 101

En 4.9 se encuentra la grafica de pérdida y precisiéon durante el entrena-
miento realizado con la red ResNet Xt101. Se puede apreciar que efectiva-
mente se sigue una tendencia positiva para la curva de precision conforme
avanza el entrenamiento, mostrando que a mayor nimero de pasos, mayor
precision alcanzamos. El comportamiento anterior resulta consistente al
compararse con la tendencia de la curva de pérdidas, la cudl es propensa
a disminuir con la evolucién de los pasos. Es decir que ambas curvas se
complementan y muestran un progreso adecuado. Notamos ademas que el
entrenamiento fue muy eficiente, tomando apenas 6 pasos para llegar a la
condicién de satisfaccion. Esto es de gran importancia debido a la impli-
cacién con los recursos computacionales, a pesar de ser una red bastante

amplia, es muy amigable con la memoria RAM.
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Ahora, aunque podriamos decir que las gréaficas tienen un buen desa-
rrollo, tal que tenemos curvas suaves sin saltos ni retrocesos, es necesario
destacar la forma de la curva de precision. Notamos, tal como se muestra
en la grafica de la figura 4.9, la precision presenta un salto abrupto de casi
un 40 % de incremento entre un paso y otro y luego se mantiene més o

menos constante. Lo anterior denota un aprendizaje poco significativo.

Grafica de perdidas usando ResNetxt101
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Figura 4.10: Gréfica de pérdidas con validacion cruzada para ResNet Xt 101

En lo que refiere a las curvas de pérdida del modelo en las etapas de en-
trenamiento y validacion cruzada mostradas en la grafica de la figura 4.10,
tenemos que ambos casos presentan una evolucién consistente con lo dis-
cutido para la precisién. Ademas, resulta importante mencionar la brecha
entre las curvas de entrenamiento y validacién cruzada de la figura 4.10,
tal que las pérdidas encontradas durante la etapa de validacién cruzada

parecen mucho menores a las encontradas en la etapa de entrenamiento.



4.4. RESNETXT101 95

Por lo tanto, tenemos un modelo con un subre ajuste y mala generalizacién

de los resultados.

Tabla 4.8: Matriz de confusion para el modelo entrenado mediante la red neuronal ResNet

Xt 101.

Matriz de confusién para ResNet Xt 101

Valores predichos por clase

0
7
0
27

COVID | Normal | Neumonia Viral | Opacidad Pulmonar
COVID 15 3 0
Valores Normal 0 18 3
reales Neumonia Viral 0 0 27
Opacidad Pulmonar 0 0 0

Para un grupo de prueba se obtuvo la matriz de confusién que se en-
cuentra en la tabla 4.8. Aunque en la mayoria de los casos, el modelo
clasifico correctamente las imagenes en su respectiva categoria, de los re-
sultados encontrados en la tabla resumen 4.9 podemos afirmar que esta
es la red neuronal con rangos de error mas altos, alcanzando el 13 %. La
clase Normal fue la categoria mas castigada, presentando una sensibili-
dad, precision y especificidad de 64.3 %, 85.7 % y 95.8 % respectivamente.
Lo anterior resulta especialmente preocupante en este caso ya que aunque
la clase COVID presenta una sensibilidad del 83.4 % y una especificidad
del 100 %, el modelo no esta distinguiendo correctamente los casos que no

estan saludables y adjudica esta etiqueta a radiografias de pacientes con
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Opacidad Pulmonar y Neumonia Viral.

Tabla 4.9: Resumen de los resultados obtenidos del modelo propuesto entrenado con Res-

Net Xt101 de acuerdo con las ecuaciones contenidas en la tabla 3.1

TP FN Total por clase | FP TN
COVID 15 3 18 0 82
Normal 18 10 28 3 69
Neumonia Viral 27 0 27 3 70
Opacidad Pulmonar 27 0 27 7 66

Precision | Sensibilidad | Especificidad Rango de error

COVID 1 0.8333 1 0.03
Normal 0.8571 0.6429 0.9583 0.13
Neumonia Viral 0.9 1 0.9589 0.03

Opacidad Pulmonar | 0.7941 1 0.9041 0.07
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4.5. Inception V3
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Figura 4.11: Arquitectura de la red Inception V3. Figura obtenida de [7]

Inception V3 es un modelo de reconocimiento de imagenes que se de-
sarrollé en el 2015 a partir de su predecesora, la red Inception V1. Como
dato curioso, la red obtiene su nombre de la pelicula de 2010 dirigida por
Christopher Nolan, ya que su arquitectura se basa en la construccion de
redes en modulos en lugar de apilar capas, tal como sucede en la trama
de la pelicula. La arquitectura de Incepton V3 posee 24M parametros. La
red se basa en la red Inception V1, rescatando conceptos de la red Incep-
tion V2, tratando de evitar los cuellos de botella representacionales. Por lo
que se controlan los tamanos de entrada de un bloque a otro, obteniendo

calculos mas eficientes basados en métodos de factorizacion.

En la figura 2.5 se encuentra un grafico que ilustra la arquitectura de

la red Inception V3, se aprecia que el modelo estd formado por bloques
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de compilacion simétricos y asimétricos, que incluyen convoluciones, re-
duccién promedio, agrupacién maxima, concatenaciones, retirados y capas
completamente conectadas. La normalizacién por lotes se usa ampliamente
en todo el modelo y se aplica a las entradas de activacion. La pérdida se

calcula usando Softmax.

precision/ pérdida en el entrenamiento
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Figura 4.12: Gréfica de pérdida y precisién para durante el entrenamiento mediante la red

Inception V3

La implementacion actual de Inception v3 se encuentra en el perimetro
de la vinculaciéon de entrada. Las imagenes se recuperan del sistema de
archivos, se decodifican y, luego, se procesan. Hay diferentes tipos de etapas
de procesamiento previo disponibles, desde moderadas hasta complejas. Si
usamos las etapas de procesamiento previo mas complejas, la canalizacién

de entrenamiento se vinculard al procesamiento previo.
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A diferencia de las redes que hemos evaluado hasta el momento, la
red Inception V3 fue construida con el objetivo de eficientar los recur-
sos computacionales sin castigar la profundidad de analisis. Ademas, en
comparacion con las redes tipo VGG, las redes Inception han probado ser
computacional-mente méas eficientes, tanto en términos de la cantidad de
parametros generados por la red como en el costo econémico incurrido (me-
moria y otros recursos). Si se van a realizar cambios en una red de inicio,
se debe tener cuidado para asegurarse de que no se pierdan las ventajas
computacionales. Asi, la adaptacion de una red Inception para diferentes
casos de uso resulta ser un problema debido a la incertidumbre sobre la efi-
ciencia de la nueva red. En un modelo de Inception v3, se sugirieron varias
técnicas para optimizar la red para aflojar las restricciones y facilitar la
adaptacion del modelo. Las técnicas incluyen convoluciones factorizadas,
regularizacién, reduccion de dimensiones y calculos en paralelo. En nues-
tro caso, tal como se comentd y menciond con las redes anteriores, la red
se importo pre-entrenada con ImageNet y solo se modificé la cantidad de
caracteristicas de salida para que se consideraran nuestras cuatro clases y

ademas se utilizo el algoritmo de optimizacion Adam.

En la grafica de la figura 4.12 se observan las curvas de pérdida y preci-
sién encontradas durante el entrenamiento del modelo propuesto mediante
la red Inception V3 con la optimizaciéon Adam. Lo primero que salta a la
vista es la pausada evolucién de las curvas, a pesar de la arquitectura dis-

cutida en parrafos anteriores, el proceso de entrenamiento tomoé mas pasos
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que en caos anteriores. Notamos que existen muchos saltos en la evolucién
de las curvas, debemos recordar que esto se debe principalmente al proce-
so estocastico seguido en la construcciéon del modelo. Dejando de lado lo
mencionado anteriormente, ain se deben resaltar los saltos a la mitad del
entrenamiento, ya que si denotan un importante retroceso en la evolucion,
lo que posiblemente causé la cantidad de pasos necesarios para llegar a la
condicion de satisfaccion. Sin embargo, si se nota cierta estabilidad en la

conclusion del entrenamiento.

Ya se ha comentado la importancia de tener un entrenamiento eficaz que
use pocos recursos computacionales. Dado que Inception V3 se construyo
con esa motivacion, aunque fue un proceso con muchos pasos, el proceso fue
agil y econémico en términos de memoria RAM, tomando sélo 45 minutos
y la mitad de la memoria disponible para llegar al punto de término. Por lo
que podemos decir que el modelo se complementa bien con la condiciones

fijadas.

Ahora, en la grafica de la figura 4.13, se encuentra la grafica de pérdidas
encontradas durante el entrenamiento y validacién cruzada. Ambas curvas
muestran una evolucién negativa correlacionada con el incremento de pasos,
ademas de alcanzar la estabilidad hacia el final de la grafica. Sin embargo,
encontramos una brecha de magnitud considerable entre ambas graficas.
Sabemos que es esperable que la grafica de entrenamiento se encuentre
por debajo de la correspondiente a la validacién cruzada. En este caso, la

notable brecha indica que fue mucho més facil predecir correctamente los
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Gréafica de pérdidas usando Inception V3
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Figura 4.13: Gréfica de pérdidas con validacion cruzada para Inception V3

ejemplares del grupo de validacion cruzada en contraste con los del grupo

de entrenamiento, lo que nos habla de un sobre ajuste y no nos permite

generalizar con confianza los resultados obtenidos.

Tabla 4.10: Matriz de confusién para el modelo propuesto entrenado con la red Inception

V3

Matriz de confusion para Inception V3

COVID
Normal
Neumonia Viral

Opacidad Pulmonar

COVID
25

Valores predichos por clase

Normal
1

21

0

0

Neumonia Viral
0

0

31

0

Opacidad Pulmonar
0

0

0

19
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Tabla 4.11: Resumen de resultados para Inception V3 de acuerdo con las ecuaciones

contenidas en la tabla 3.1

TP FN Total por clase | FP TN

COVID 25 1 26 3 71
Normal 21 0 21 1 78
Neumonia Viral 31 0 31 0 69
Opacidad Pulmonar 19 3 22 0 78

Precision | Sensibilidad | Especificidad | Rango de error

COVID 0.892857 0.9615 0.959459459 0.04

Normal 0.9545 1 0.9873 0.01
Neumonia Viral 1 1 1 0

Opacidad Pulmonar 1 0.863636 1 0.03

En la tabla 4.10 se encuentra la matriz de confusién y con los valores
obtenidos se calculan las métricas definidas en la tabla 3.1, los resultados
se resumen en la tabla 4.11. De la matriz de confusién encontramos que
la mayoria de los elementos del conjunto de prueba fueron clasificados
correctamente como positivos verdaderos, teniendo sélo 4 clasificaciones
falsas negativas. De este modo, los rangos de error en las 4 categorias no

rebasan el 4 %.

Ahora bien, para la clasificacion COVID se obtuvo una precisiéon del
89.3%. Dada la ecuacién para la precisién contenida en la tabla 3.1, la

clase COVID obtiene el puntaje mas bajo para esta métrica tal que de
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los 4 errores que tuvo la prueba, 3 se clasificaron como COVID siendo
que pertenecian a la categoria Opacidad Pulmonar. Ademads, una imagen
etiquetada con COVID tuvo una predicciéon Normal, lo que también afecto
las otras métricas, incluido el rango de error. Encontramos que el rango de

error mas alto pertenece a esta categoria.

Los casos comentados en el parrafo anterior también afectan las métri-
cas de evaluacién de las demas clasificaciones. No obstante, en todas las
categorias encontramos sensibilidades mayores al 86.4 %, asi como especifi-
cidades mayores al 96.0 %. Lo que indica que en general el modelo tiene una
baja dispersién y una distincién confiable entre casos positivos verdaderos

y negativos verdaderos para este grupo de prueba.

En la discusion realizada para las graficas de las figura 4.12 y 4.13 se
hablé de un sobre ajuste y de una poco confiable generalizacion del modelo.
De este modo, se explican los altos resultados obtenidos en las evaluaciones
del grupo de prueba y aunque, basandonos tnicamente en los resultados de
la grafica de la figura 4.13, no es posible generalizar, debemos considerar
que las imagenes de la validacion cruzada no son las mismas del grupo de

prueba.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES

Se propuso un modelo de inteligencia Artificial (IA), especificamente,
con la metodologia del Deep Learning. El modelo demostré aptitudes para
la deteccion de diversas patologias pulmonares como la Neumonia Pul-
monar, la Neumonia producida por el virus del COVID-19 o la Opacidad
Pulmonar. La estructura del modelo se pensé de tal forma que se entrenara
mediante diversas redes neuronales clasificadas como State of Art, dichas
redes se encontraban pre entrenadas con la base de datos ImageNet. La
base de datos usada para entrenar al modelo se encuentra disponible pa-
ra el publico en general en la plataforma Kaggle [8]. La base de datos se

ampli6 tras la colaboracién con un médico radidlogo del Hospital Médi-

105
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ca Avanzada Contigo. El doctor nos suministré 64 iméagenes de pacientes
hospitalizados tras ser diagnosticados con COVID-19. Las imégenes fue-
ron utiles para realizar pruebas del desempeno del modelo, basadas en su

diagnostico médico profesional.

El modelo fue probado con métricas de evaluacion de clasificadores tipo
limite, tras ser entrenado mediante 5 redes neuronales. Las redes neurona-
les elegidas fueron seleccionadas debido a caracteristicas arquitecténicas de
interés como el enfoque de red residual, el nimero de capas convolucionales,
la estructura de cuello de botella, entre otras. Es importante destacar que
dado el proceso de evaluacién de los resultados, nos encontramos frente a
métricas que entran dentro de la descripcion del método Montecarlo. Debe-
mos recordar que el Montecarlo, es un método no determinista o estadistico
numeérico, usado para aproximar expresiones matematicas complejas y cos-
tosas de evaluar con exactitud. Por lo que los porcentajes presentados en
la presente tésis son las aproximaciones a un resultado maximo a obtener

en el caso de un experimento en particular.

Habiendo mencionado lo anterior, la red neuronal con la que el modelo
tuvo resultados destacables fue ResNet50, alcanzando 95 % de exactitud
global y exactitud minima por clase de 89 %. El modelo mostré tener una
buena evolucién en el entrenamiento con un buen ajuste y generalizacion
al realizarse pruebas con grupos de validacién cruzada tras entrenarse con
dicha red. Asimismo, en las etapas de prueba, se alcanzaron rangos de

error maximo de 11 %, ademds de precisiones sensibilidades y especifici-
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dades por categoria de al menos 79.3% y hasta el 100 %. Los resultados
encontrados con esta red nos dan indicios de la viabilidad de usar el mode-
lo propuesto como una herramienta diagnodstica para un especialista. Sin
embargo, es importante recordarle al lector las condiciones de evaluacion
de los métodos descritos en este trabajo, por lo que resultaria importante
realizar pruebas mas sofisticadas que evalien las probabilidades individua-
les de cada prediccion como pueden ser las curvas ROC o los mapas de
calor. El trabajo realizado en la presente tesis es un buen precedente para
un proyecto con evaluaciones mas estrictas y que, por decir, se pudiera usar

con tranquilidad como herramienta en el ambito médico.

En lo que refiere a las otras redes neuronales, se encontré que el modelo
presenta sobre ajuste evidente, cuando se entrena con redes mas sofistica-
das como ResNet Xt101 o Inception V3. Por su parte y aunque el modelo
también mostré rangos de error de hasta 9%, ademds de precisiones, sen-
sibilidades y especificidades de al menos 78.3 % al combinarse con la red
VGG16, se encontréd que el entrenamiento con esta red resulta muy tardado

y requiere de muchos recursos computacionales.

Recordando que en todos los experimentos se fijo6 una condicién en la
precisién de 95 % para detener el entrenamiento, en el caso de la red VGG16
tomo 25 pasos y al rededor de 3 horas para llegar a la condicién de satis-
faccion fijada, a diferencia de otras redes con las cuales el entrenamiento

fue mucho mas agil.
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Podemos concluir que el modelo demuestra un mejor desempeno en la
etapa de entrenamiento cuando se implementan redes neuronales convolu-
cionales de pocas capas y su desempeno se ve particularmente favorecido
cuando implementamos la red neuronal ResNet50. Lo cual no es de ex-
tranar pues ResNetb0 ademas de contar con bloques residuales, presenta
la estructura de cuello de botella que permiten optimizar el tiempo de en-
trenamiento con aprendizajes significativos. Los resultados son consistentes
con la teoria, tal que el Large Scale Visual Recognition Challenge (LSVRC)
o Concurso de Reconocimiento Visual a Gran Escala reconoce a ResNet50
como ganadora del 2015 tras presentar una taza de error del 3.6 % en con-
traste con los errores presentados por Inception o VGG de 6.7% y 7.3 %,

respectivamente de acuerdo con Russakovsky, O. y colaboradores [31].

Adicionalmente, de acuerdo con Wong, H. y colaboradores [16], la sen-
sibilidad del diagnostico de la neumonia producida por el virus Sars-CoV?2
mediante radiografias a través del ojo entrenado de un radiélogo es de apro-
ximadamente 69 %. Por su parte, Gélvez & Montoya en [42] , indican que en
general, los errores de un especialista varian entre un 2 a un 20 por ciento.
Y tal como se hace para evaluar al modelo propuesto, debemos conside-
rar posibles errores diagnosticos. Principalmente, los diagnésticos omitidos
tanto como los diagndsticos incorrectos o tardios, que de acuerdo con Gal-
vez y Montoya [42] van de 10 — 15 %. Asi mismo, los autores indican falsos
negativos estimados en un 25 % vy los falsos positivos en un 5 %. Es claro

que estos errores varian dependiendo de distintos factores y es importante
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destacar que al evaluar la habilidad de clasificacién de la mente humana,
se deben considerar varios tipos de error. Por lo que nuestros resultados
para esta categoria son equiparables con los de un especialista segin Wong,
H. [16] y por lo tanto, el modelo propuesto entrenado mediante ResNet50
podria ser de gran utilidad como herramienta de diagnéstico o como medio
didactico para futuros médicos radidlogos. Es mi labor recordarle al lector
las debilidades de la metodologia Montecarlo, sin embargo, los resultados
obtenidos representan un buen precedente para nuestro modelo y permiten

el continuar con pruebas mas rigurosas a futuro.

Ahora, en lo que refiere a las demas categorias, para el caso de la Neu-
monia Viral, encontramos que sus evaluaciones se encuentran sobre el 92 %
en todos los casos. Particularmente, encontramos que el modelo es capaz
de identificar correctamente tanto los casos positivos verdaderos como los
negativos verdaderos en lo que corresponde a esta categoria. Esto es im-
portante porque, también hemos visto que, de acuerdo con H. S. Maghdid
y colaboradores [9], una de las principales limitantes del diagndstico clini-
co de pacientes COVID mediante estudios radiolégicos es la similitud que

tiene en el sentido radioldgico con la Neumonia Viral.

Del mismo modo, en el caso de la opacidad pulmonar, encontramos
resultados mayores al 82% en las tres métricas, ademdas de un rango de
error del 7%. Aunque no alcanzan los porcentajes de otras categorias, ain

se encuentran en un rango aceptable.
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Finalmente, en la secciéon 1 mencionabamos como los modelos Computer
Aided Designs CAD pos sus siglas en inglés, han demostrado facilitar la
labor en el area médica, principalmente en la deteccion de Cancer de Ma-
ma, nédulos pulmonares, mamogramas, entre otros. Particularmente, en el
campo de deteccion del COVID-19 y Neumonia Viral mediante modelos
CAD, se han encontrado resultados de diagnéstico con sensibilidades de
hasta 83.61 %, 96.8% y 80.02 % en el 2020 [12], [17], [18] y [9], resultados
que son comparables con el desempeno de un especialista e incluso con
los resultados obtenidos por la prueba RT-PCR. Asi, encontramos que los
resultados obtenidos para el modelo propuesto resultan equiparables con

otros en su categoria.

Por lo que podemos concluir que se cumplieron los objetivos de la tesis
tras lograr la construccién de un modelo que, mediante el entrenamiento
con redes neuronales pre entrenadas, permite la deteccion de las 4 cla-
sificaciones. Ademés se determind que el modelo trabaja mejor tras ser
entrenado con la red ResNet50 y los resultados encontrados, aunque no
nos hablan por completo del desempeno del modelo, alientan a continuar

la linea de investigacion.
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