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EI SARS-CoV-2 el coronavirus recientemente descubierto en diciembre de 2019 en la
regiéon de Wuhan China ha provocado un gran impacto en la salud, economia, sociedad
y en general la mayoria de los aspectos que la vida diaria de todo el mundo. El mas
importante de ellos es la salud y vida de las personas, al momento de la realizacién de
este trabajo no existe aun un tratamiento cientificamente comprobado y validado por
la organizaciéon mundial de la salud (WHO por sus siglas en ingles). El virus provoca
la enfermedad denominada COVID-19 (Coronavirus Disease 2019) la cual tiene mani-
festaciones, en la mayoria de los infectados, como fiebre, diarrea, dolor de garganta,
tos, dolor de cuerpo, dolor de cabeza y en los casos mas graves dificultad para respirar
causada por una neumonia asociada al virus. Esta es la principal causa de muerte por
COVID-19, las personas que resultan mayormente afectadas pertenecen al grupo de ma-
yores de 60 afios, mujeres embarazadas y/o con alguna comorbilidad como obesidad,
diabetes, hipertensiéon, EPOC o sistema inmune deprimido. En los casos mas extremos
es necesario realizar un procedimiento invasivo en el paciente donde se le coloca un
respirador artificial. Debido a la ausencia de un tratamiento, asi como de una vacuna
masivamente disponible los sistemas de salud de la mayoria de los paises se han visto
superados en su capacidad de atencién provocando asi una cantidad mayor de falleci-
mientos.

La principal forma de detecciéon del virus es por medio de una prueba PCR, la cual
puede tardar entre 24 y 48 horas, en los sistemas de salud saturados estos resultados
pueden no estar disponibles y puede que su resultado tarde atin mas. Un mecanismo
que se utiliza para obtener un resultado mas rdpido en pacientes que presentan alguna
afectacion en los pulmones es la deteccion de la enfermedad por medio de imédgenes
de rayos X y tomografia computarizada de térax. Las imdgenes de estos cuentan con
caracteristicas identificables por personal medico calificado.

Este proyecto utilizo la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo para la clasi-
ficacién automética de estas imagenes, ademas se genero un conjunto de datos propio
que pudiera tener una representacion de la poblacién Mexicana, uno de los principales
problemas al inicio del proyecto fue la ausencia de datos ptublicos validos y fiables para
el entrenamiento de la red neuronal. Después de la generacién de un conjunto de datos
diverso, robusto y relativamente grande para el proyecto, se implemento y entreno una
red neuronal convolucional de aprendizaje profundo bajo la plataforma de desarrollo
de Tensorflow en el lenguaje de programacion Python. Se realizaron diversas pruebas
comparativas con otros modelos utilizados generalmente en imagenes médicas como lo
son VGG, Inception, Xception y RESNET 50, teniendo como resultado un sistema efi-
ciente, confiable y robusto, alcanzando niveles de precision por encima del 90 %, aun
asi este sistema como muchos otros estudiados, debe ser utilizado siempre bajo la su-
pervision y validaciéon de personal correctamente capacitado el cual deberd otorgar el
diagnostico final, las caracteristicas y resultados del sistema permitiria aliviar la carga
de trabajo que tiene el personal de salud cuando los sistemas de salud se saturan.

El uso de aprendizaje profundo para el tratamiento de imdgenes medicas es un drea
que continua en desarrollo en gran parte a la nueva tecnologia respecto a los acelera-
dores gréficos de propésito general GPGPU los cuales permiten obtener resultados en
fracciones de tiempo respecto a los procesadores tradicionales, gracias al uso del equipo
IBM AC922 con tarjetas NVidia V100 se lograron realizar multiples experimentos que
no hubiera sido posible realizar en equipos de computo convencionales.

Gracias al la combinacién de las herramientas de aprendizaje profundo, el equipo



de computo de alto desempefio y de un conjunto de datos robusto se lograron obtener
resultados que logran detectar en un porcentaje satisfactorio al conjunto de personas
con afectaciones en los pulmones causadas por COVID-19 y sobre todo logra descartar
a personas que no tienen afectaciones por esta enfermedad logrando asi el principal
objetivo que es ayudar al personal médico en la labor de deteccién y clasificaciéon de
pacientes.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. COVID-19

La enfermedad COVID-19 (Coronavirus Disease 2019) causada por el virus SARS-
CoV-2 se presento a finales del afio 2019 en China, para inicios del afio 2020 ya se habia
esparcido a gran parte de Asia y Europa poco después llego a América. Esta enferme-
dad afecta principalmente a los grupos de personas que tienen alguna comorbilidad o
sistema inmune deprimido provocando en ellos una neumonia, aun no se cuenta con
un tratamiento efectivo una vez que los pacientes han sido infectados, en el curso de
este proyecto se han desarrollado varias vacunas que permiten obtener cierto nivel de
proteccion especialmente antes los sintomas graves, la mayoria de ellas sobrepasa el 95
por ciento de efectividad en este caso y todas ellas previene la sintomatologia en mas del
50 por ciento de los vacunados. Con la vacuna se vislumbra un panorama mejor para
las condiciones de vida en general de las personas permitiendo que gradualmente y en
un tiempo relativamente corto se pudiera retomar las actividades no esenciales que se
vieron limitadas por la pandemia, aun asi existe el problema de la aplicaciéon universal
debido a la escasees en los materiales, fabricas, medios de distribucién y mano de obra
para la elaboracién de las vacunas. México se encuentra en una situacién complicada
debido a la distribuciéon de su poblacién, la escasees de vacunas y la cantidad de per-
sonas con comorbilidades, es el pais con el indice de obesidad infantil mas grande y
en personas adultas se encuentra en segundo lugar. E1 COVID-19 es muy probable que
permanezca como una enfermedad endémica por lo que es importante contar con un
sistema de vacunacion periddico y medios que permitan contar con una deteccién tem-
prana de la enfermedad para prevenir afectaciones o incluso la muerte de los enfermos.

1.2. Las Imagenes Rxy CT

Las técnicas de diagnoéstico por imédgenes ayudan a reducir las causas de una lesién
o una enfermedad, y garantizan que el diagndstico sea preciso. Estas técnicas incluyen
las radiografias, las tomografias computarizadas (TC) y las imdgenes por resonancia
magnética (IRM).

Estas herramientas de diagnostico por imagenes le permiten al médico "ver.! in-
terior del cuerpo a fin de obtener una imagen de los huesos, los 6rganos, los discos,
los meniscos, los musculos, los tendones, los nervios y los cartilagos. De esta forma, el
médico puede determinar si existe alguna anomalia.

Existe una gran cantidad de enfermedades o lesiones que pueden ser diagnosticas
por medio de este tipo de imédgenes, algunas de ellas son cédncer, fracturas, trombos,
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afectaciones cardiacacas y sobre las que trabaja este proyecto las lesiones en los pulmo-
nes, en especifico la neumonia asociada a COVID-19. Es un tema que presenta grandes
retos debido a que en especifico esta manifestacion de la enfermedad podria ser con-
fundida con otra que cause neumonia, entre las principales neumonias que se tiene que
diferenciar son las causadas por los virus MERS, SARS-COv-1, Influenza y las causadas
por diversos tipos de bacterias.

1.2.1. Radiografias (Rx)

Las radiografias (rayos X) son la técnica de diagnéstico por imdgenes mds comdn y
mads accesible. Los rayos X son una forma de radiacién electromagnética, similares a la
luz visible. Sin embargo, a diferencia de la luz, los rayos X tienen una mayor energia
y pueden pasar a través de la mayoria de los objetos, incluyendo el cuerpo. Los rayos
X médicos se utilizan para generar imagenes de los tejidos y las estructuras dentro del
cuerpo. Si los rayos X que viajan a través del cuerpo también pasan a través de un
detector de rayos X al otro lado del paciente, se formard una imagen que representa las
sombras formadas por los objetos dentro del cuerpo.

Un tipo de detector de rayos X es la pelicula fotografica, aunque existen muchos
otros tipos de detectores que se utilizan para producir imagenes digitales. Las imdgenes
de rayos X que resultan de este proceso se llaman radiografias.

La parte del cuerpo a la que le toman las imédgenes se ubica entre la maquina de rayos
Xy la pelicula fotogréfica o sensor de rayos X digital. Debe mantenerse inmévil mientras
la mdquina envia brevemente ondas electromagnéticas (radiacion) a través del cuerpo,
exponiendo la pelicula para que refleje su estructura interna. El nivel de exposicién a la
radiacién de los rayos X no es perjudicial.

Los huesos, las calificaciones, algunos tumores y otra materia densa aparecen en co-
lor blanco o claro debido a que absorben la radiacién. Los tejidos blandos menos densos
y las fracturas en los huesos permiten que la radiacién los traspase, lo que hace que estas
partes se vean mds oscuras en la pelicula de rayos X.

En algunas circunstancias, se puede inyectar un material de contraste o tinte en
una articulacién mientras se toman las radiografias. Este procedimiento, que se llama
Artrografia,.?yuda a delinear las estructuras de tejido blando en la articulacién. También
puede confirmar la ubicacién de la aguja en la articulacién cuando se extrae el liquido o
se inyecta medicamento en la articulacion.

Es posible que las radiografias no muestren muchos detalles como una imagen pro-
ducida con técnicas mads sofisticadas. Sin embargo, son la herramienta de diagndstico
por imadgenes mds comuin que se utiliza para evaluar un problema ortopédico y estdn
facilmente disponibles en la mayoria de los centros médicos.

1.2.2. Tomografias Computarizada(CT)

La tomografia computarizada (CT) es una herramienta de diagnéstico por imagenes
que combina rayos X con tecnologia computarizada para producir una imagen mas de-
tallada y transversal del cuerpo. Una CT le permite al médico ver el tamafio, la forma
y la posicién de las estructuras que estan en la profundidad del cuerpo, como 6rganos,
tejidos o tumores. El término tomografia computarizada, o CT, se refiere a un procedi-
miento computarizado de imédgenes por rayos X en el que se proyecta un haz angos-
to de rayos X a un paciente y se gira rapidamente alrededor del cuerpo, produciendo
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sefiales que son procesadas por la computadora de la maquina para generar imége-
nes transversales o cortes del cuerpo. Estos cortes se llaman imagenes tomogréficas y
contienen informacién mds detallada que los rayos X convencionales. Una vez que la
computadora de la méquina recolecta varios cortes sucesivos, se pueden apilar digital-
mente para formar una imagen tridimensional del paciente que permita més facilmente
la identificacién y ubicacién de las estructuraras bdsicas, asi como de posibles tumores
o anormalidades.

Para este examen, el paciente debe recostarse y permanecer inmoévil tanto como sea
posible sobre una camilla que se desliza hacia el centro de un escaner de CT, similar
a un cilindro. El proceso es sin dolor. Un tubo de rayos X rota lentamente alrededor
del cuerpo, tomando varias imdgenes desde todas las direcciones. Una computadora
combina las imédgenes para producir una vista clara y bidimensional en una pantalla de
television.

Una CT es maés costosa y demora més tiempo que una radiograffa comun. Se puede
realizar en un hospital o en un centro de diagndstico por imagenes en forma ambulato-
ria.

1.3. Aprendizaje Profundo en Imagenes Médicas

1.3.1. Introduccion

La tecnologia de la inteligencia artificial, con la ayuda del poder de computo avan-
zado, una gran cantidad de datos y nuevos algoritmos se convierte en una de las herra-
mientas mas populares y poderosas que existen en la actualidad. Se ha aplicado a di-
versos campos de estudio como por ejemplo la salud, industria, vida cotidiana solo por
mencionar algunos. La inteligencia artificial se puede dividir en 3 grandes categorias.
Una de ellas es el enfoque simbdlico el cual entrega resultados utilizando una maquina
de btisqueda basada en reglas. Otra es el enfoque basado en los teoremas Bayesianos.
La ultima es en enfoque basado en el conexionismo de redes neuronales profundas.
Mientras que cada una tiene sus ventajas y desventajas el enfoque de redes neuronales
profundas esta ganando atencién para resolver problemas de alta complejidad.

El aprendizaje maquina es un subconjunto de la inteligencia artificial que aprende
de los datos por si mismo con una minima intervencién humana para realizar una clasi-
ficacion o predecir condiciones a futuro o inciertas. Murphy, 2013 algunas de las tareas
comunes del aprendizaje maquina son la regresion, clasificacién, deteccién y segmen-
tacion por mencionar algunas. Por lo general los conjuntos de datos del aprendizaje
maquina consisten en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. El conjunto de
entrenamiento sirve para aprender las caracteristicas que son de interés y el conjun-
to de validacion permite validar este aprendizaje. Finalmente uno puede confirmar la
precision por medio del conjunto de prueba.

Una red neuronal artificial (ANN por sus siglas en ingles) es un algoritmo inspira-
do en el funcionamiento del cerebro humano donde existen un conjunto de capas con
nodos conectados, esta compuesto de capas de entrada, intermedias u ocultas y de sa-
lida. Durante el entrenamiento cada nodo es parametrizado con pesos los cuales van
cambiando, dependiendo de la implementacién que se tenga este proceso se detiene
al alcanzar cierta precisién o al llegar a una cantidad de iteraciones. Sin embargo las
ANN tienen limitaciones sobre todo en un sobre ajuste al conjunto de entrenamiento lo
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que significa que solo funcionara correctamente para ese conjunto de datos perdiendo
generalidad. El un progreso relativamente reciente se han expandido las ANN en re-
des neuronales artificiales de aprendizaje profundo (DNN por sus siglas en ingles) las
cuales permiten incrementar de manera substancial las capas internas que conectan las
capas de entrada y de salida. Las DNN generalmente muestran mejores resultados en
las &reas de clasificacion y regresién (He y col., 2016). Cada capa de la DNN optimiza
su resultado en una maquina sin supervision y restringida de Boltzmann para prevenir
un minimo local o problemas de sobre entrenamiento. 1.1

ANN DNN
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ST BN

’ .~
R0 SRED L
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e ‘\'\iﬁ%.
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FIGURA 1.1: ANN y DNN

Recientemente se han utilizado con mayor frecuencia los algoritmos de aprendizaje
profundo para resolver diversos problemas en imagenes médicas. Gracias a esta tecno-
logia estos problemas han obtenido un resultado exitoso permitiendo que el personal
médico dedique su tiempo a otras tareas. Sin embargo esta tecnologia no significa el
remplazo del personal médico, en especial a los imagenologos, en cambio se utiliza co-
mo un auxiliar en el diagnostico.

1.3.2. Aprendizaje supervisado y no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje maquina pueden ser categorizados en supervisado,no
supervisado y aprendizaje reforzado. El aprendizaje reforzado no es adecuado en apli-
caciones medicas debido a que la decision del algoritmo afectaria la salud futura del
paciente asi como a la opcién del tratamiento, como resultado los efectos a largo pla-
zo son dificiles de estimar (Gottesman y col., 2019). La principal diferencia entre los
sistemas supervisados y no supervisados radica en que en el primero los datos en el
conjunto de entrenamiento tiene una etiqueta que los identifica la clase a la que perte-
necen. El aprendizaje supervisado infiere una relaciéon matematica entre las entradas y
las salidas etiquetadas mientras que el no supervisado infiere una funcién que expresa
caracteristicas ocultas que residen en los datos de entrada.

En el aprendizaje supervisado los datos de salida pueden tener un valor categoérico
o un valores numérico continuo, se convierte en un problema de clasificacién o de re-
conocimiento de patrones cuando el valor de salida es categdrico mientras que es una
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regresion cuando el valor de salida es numérico. La clasificacién puede ser binaria o
multivariada. Por otro lado el aprendizaje no supervisado incluye la agrupacion (clus-
ter), andlisis de componente principal y la generaciéon de redes adversarias.

1.3.3. Redes Neuronales Profundas Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales en aprendizaje profundo se encuentran en
un momento critico para la vision por computadora para los algoritmos supervisados
y no supervisados, estas han roto los records de las tareas tradicionales (Wang y col.,
2017). Las partes que componen una CNN son capas convolucionales, pooling y com-
pletamente conectadas. La funcién de las capas convolucionales es la identificacién de
patrones, lineas y bordes. Cada capa oculta de la CNN consiste de capas convoluciona-
les que que convulsionan un arreglo de entrada con kernels convolucionales con pesos
parametrizados. Los multiples kernels generan diversas imdgenes de caracteristicas que
pueden lograr diversas tareas de visién por computadora como segmentacién y clasi-
ficacién. Entre las capas convolucionales mapas de caracteristicas son progresivamente
ingresados a las capas de pooling. Las capas de pooling transfieren el valor méximo o
promedio y entonces se reduce el tamafio de los mapas de caracteristicas. Este proce-
so captura caracteristicas robustas de las imédgenes respecto a la posicion y la forma.
Empiricamente el proceso de pooling maximo es utilizado por lo general. La arquitec-
tura del la CNN esta compuesta de capas alternadas de convolucién y pooling. Para la
clasificacion y regresion se utilizan las capas completamente conectadas al final de la ar-
quitectura de la CNN y proveen la decisién final. Durante el entrenamiento de produce
una perdida (loss) la cual es estimada por la diferencia entre el valor de la etiqueta y
el del resultado, mientras que en las tareas de segmentacion las capas de convolucién
y las de sobre sampleo son unidas al final de las capas de pooling para reconstruir el
tamafio de la imagen de entrada. En este caso la perdida de entrenamiento es evaluada

al diferenciar la imagen etiqueta enmascarada y la imagen reconstruida a la salida de la
CNN. 1.2

Completamente

conectada Salida

Entrada Conwvolucion Pooling

Extraccidn de Caracteristicas Clasificacidn

FIGURA 1.2: Red Neuronal Profunda Convolucional

Dado de la que CNN esta compuesta por multiples capas el numero de parame-
tros puede alcanzar dimensiones extremadamente grandes (millones). Esto significa que
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grandes cantidades de datos son necesarias para el proceso de entrenamiento para lo-
grar una precision competente. La cantidad de datos que necesitamos dependera del
proposito de la tarea y de las caracteristicas de la imagen, por ejemplo al menos 1000
imagenes de cada clase son necesarias para obtener un resultado competente en tareas
de clasificaciéon. Sin embargo este proceso de adquisicién de datos es muy complica-
do sobretodo si se requiere que las imagenes tenga etiqueta ya que algtin experto en el
drea que se esta investigando debi de realizar esta tarea para que los datos sean confia-
bles. para tratar de ayudar con esta situaciéon se puede utilizar la generacién sintética de
datos, en el caso de las imagenes esta operacion se realiza manipulando la imagen (ro-
tando, trasladando, escalando, invirtiendo, etc) para generar una muestra de similares
caracteristicas que nos permita ampliar el conjunto de datos.

1.3.4. Aplicaciones en Radiologia

En esta seccién se describen algunas de las tareas mas comunes en las cuales se
utiliza el aprendizaje profundo aplicado a imagenes médicas.

Clasificacién de Imagenes

Una de las tareas clave para los radiologos es un diagnostico diferencial apropiado
de las imdgenes medicas de los pacientes, su tarea de clasificaciéon un gran rango de
aplicaciones desde la determinacién de la existencia o inexistencia de una enfermedad
hasta identificar el tipo de malignidad en el caso de existencia. El uso reciente de las
DNN especialmente las CNN han mejorado el desempefio de los clasificadores de ima-
genes en varias aplicaciones medicas como el diagnostico de tuberculosis, retinopatia
diabética, y cancer de piel (Lakhani y Sundaram, 2017) (Gulshan y col., 2019) (Esteva
y col., 2017). Debido a que las imdgenes médicas contienen varios tamafios y tipos de
de patrones de enfermedades complejas, seria complicado para los modelos de CNN
entrenar directamente patrones muy complicados de enfermedades. Estos problemas
complejos podrian ser resueltos con un una estrategia que involucre un entrenamiento
gradual.

El aprendizaje profundo requiere de una gran cantidad de datos para evitar el sobre
entrenamiento y mejorar su desempeno, aunque en la practica es dificil alcanzar las
dimensiones ideales de imagenes medicas en enfermedades de baja incidencia.

Deteccién de Objetos

La deteccion de objetos consiste en encontrar y categorizar objetos, en imdgenes bio-
l6gicas una técnica de deteccion es identificar dreas donde estan localizadas las lesiones
del paciente por medio de cajas marcadas con coordenadas. La deteccién de objetos ba-
sada en aprendizaje profundo puede ser compuesta por 2 tipos, uno de ellos son los
algoritmos basado en regiones propuestas donde se generan un conjunto de parches
usando un algoritmo de bisqueda selectiva en imédgenes de entrada, después el modelo
entrenado decide cuando mdltiples objetos existen en cada parche y clasifica los obje-
tos basado en una regién de interés (ROI por sus siglas en ingles) .Especificamente la
red de region propuesta fue desarrollada para incrementar la velocidad del proceso de
deteccién.La otra técnica realiza una detecciéon de objetos por medio de métodos de re-
gresion como una red de una fase. Estos enfoques detectan y encuentran directamente



1.3. Aprendizaje Profundo en Imdgenes Médicas 7

las coordenadas de las bordes de las cajas y las probabilidades de clases de los pixeles
de imagen en toda la imagen. Los métodos de una etapa son mas rdpidos pero los de
2 etapas muestran mejor precision. Varios algoritmos para la deteccién de objetos para
imagenes médicas son basados en etiquetas por pixel o etiquetas por cajas de borde.
para adquirir estas etiquetas para la deteccién de patrones de enfermedades es dema-
siado complicado ademas de inevitable en entornos médicos. Para sobrellevar el costo
de los datos anotados se debe explotar la técnica de transferencia de conocimiento con
pesos pre entrenados de modelos de datos mucho mas grandes para después realizar
un ajuste fino con el conjunto reducido de imédgenes. (Redmon y col., 2016)

Segmentacién de Imagenes

Las imédgenes médicas proveen de mucha informacién, diversos algoritmos auto-
maticos de segmentacion y registro automaticos han sido estudiados y propuestos para
su uso en estudios, el aprendizaje profundo ha mostrado un desempefio excelente en
varias de estas aplicaciones.

El método clasico de segmentacion de imdgenes esta basado en los filtros de detec-
cion de bordes y miltiples algoritmos matematicos. Para mejorar el desempefio asocia-
do a la segmentacion las CNN se han ido introduciendo gradualmente. Se han realizado
estudios sobre la segmentacion de tumores y otras estructuras del cerebro, pulmones,
células bioldgicas y membranas.(Pereira y col., 2017) Estos enfoques utilizan técnicas de
parches en 2 dimensiones con CNN y post procesamiento con aprendizaje maquina clé-
sico. sin embargo el entrenamiento puede tardar demasiado y dependiendo del numero
de parches puede que el aprendizaje no sea posible.

Algunas arquitecturas han sido propuestas pero debido a la naturaleza de las CNN
las imdgenes resultantes carecian de la resolucién necesaria, una implementacién que
combina capas de deconvolucién permite a la red producir imdgenes de segmentos con
la misma resolucién que la imagen origen. Recientemente diversas técnicas mejoradas
de aprendizaje profundo para realizar la segmentaciéon contintian siendo propuestas.
Con el incremento del desempefio de la segmentaciéon estudios han conducido a consi-
derar la incertidumbre de las etiquetas, dado el costo del etiquetado se han propuestos
técnicas semi y sin supervisién pero estos aun no han superado el desempefio de los
sistemas supervisados.

Generacion de Imagenes

Mientras que muchas aplicaciones que utilizan CNN han sido utilizadas en image-
nologia médica es complicado encontrar conjuntos de datos etiquetados, balanceados
y con imdgenes en alta definicién. Para auxiliar en estos casos existen redes adversa-
rias generativas (GAN por sus siglas en ingles) las cuales se utilizan para la generacién
sintética de imagenes de RX, CT y ROIS de lesiones especificas.

Las GAN son la combinacién de 2 diferentes redes neuronales que pueden generar
imdagenes sintéticas realistas. (Goodfellow y col., 2020), estas redes fueron introducidas
en 2014 y por lo general se utilizan para aumentar la cantidad de imagenes y asi obtener
un conjunto de datos mejor balanceado para una red neuronal que clasifica o segmenta.
Con este conjunto de datos balanceado se vio mejorado el desempefio de los sistemas
en comparacién con los no balanceados.
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Otra aplicacion en la que se utilizan las GAN es en la deteccién de anomalias en imé-
genes médicas, al tratar de generar las imagenes sintéticas el modelo entrenado puede
aprender de las imdgenes que no presentan lesiones y entonces detectar cuales de ellas
presentan algtin tipo de anomalia. Los estudios demostraron el potencial de las GAN
sin supervision.

Transformacién de Imagenes

Los estudios recientes de transformacién de imagenes se puede dividir en 2 catego-
rias, los que utilizan GAN y los que no. Las redes CNN se pueden utilizar para eliminar
el ruido de las imagenes . (Valsesia, Fracastoro y Magli, 2019) Jain y Seung mostraron
técnicas para eliminar el ruido de las imagenes por medio de su arquitectura CNN,
se comparo su desempefio con el método de campo aleatorio de Markov produciendo
resultados similares.

El uso de GAN en la transformacion de las imagenes se ha utilizado para realizar
traslacion de las imagenes con correspondencia pixel por pixel, este modelo es llamado
red pix2pix, para sobrellevar la limitacion que requiere este tipo de correspondencia se
disefio la arquitectura cycleGAN (Zhu y col., 2017) .Aunque CycleGAN puede utilizarse
para desasociar imagenes, la transferencia de estilo para mas de tres dominios requiere
demasiados generadores.

Se han utilizado las GAN para generar rebanadas de CT mas delgadas (Kudo y col.,
2019), se basaron en el uso de un parche en tres dimensiones.

Existen diversas transformaciones que se pueden realizar con o sin GAN pero no
existe un consenso general sobre cuales ofrecen resultados mas satisfactorios respecto al
uso de una u otra.



Capitulo 2

Capitulo 2- Marco Conceptual y
Contextual

2.1. Introduccidon

Los coronavirus son virus comunes en muchas especies de animales, como camellos,
vacas, gatos y murciélagos. En raras ocasiones pueden infectar a las personas y luego
propagarse entre ellas. El MERS, el SARS-CoV-1 y el SARS-CoV-2, que estd causando la
pandemia actual de la enfermedad por coronavirus 2019 (COVID-19), pertenecen a esta
familia de virus .

Este nuevo virus causa una enfermedad respiratoria potencialmente grave y se des-
cubri6 por primera vez en la ciudad de Wuhan, provincia de Hubei, China. A partir de
aqui, se han detectado miles de casos de COVID-19 en China y millones en todo el mun-
do (Coronavirus disease (COVID-19)). A finales de enero de 2020 la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) declar6 el brote como emergencia de salud ptublica de importancia
internacional. Actualmente es una pandemia de enormes proporciones.

La presencia del nuevo virus SARSCoV-2 ha provocado un impacto social, econoé-
mico y de salud en la poblacién mexicana y en general a nivel mundial. Es importante
comprender las razones por las cuales afecta a diversos sectores socioeconémicos de
forma diferente y al momento de la realizacién de esta investigacién aun no es definiti-
vo un tratamiento lo suficientemente confiable y basado en evidencia cientifica para el
tratamiento de pacientes con afectaciones severas causadas por la enfermedad.

El virus se propaga de persona a persona por aerosoles generados al hablar o respi-
rar y, mas raramente, mediante manos o fémites por contacto con superficies contami-
nadas. La estabilidad de SARS-CoV-2 es similar a la del SARS-CoV-1 en los diferentes
materiales. El SARS-CoV-2 se detecta hasta 3 tres horas en aerosoles y hasta 2 0 3 dias en
materiales s6lidos, aunque la vida media estimada es de 5 y 8 horas, respectivamente.
También se ha encontrado en la sangre y en las heces. Parece poco probable que estas
vias tengan un peso relevante en la transmisién. Aunque varias especies animales pue-
den padecer la enfermedad, hay muy pocos casos descritos de posible transmisién de
animales a humanos. (Coronavirus disease (COVID-19))

El nimero de casos que genera un individuo infectado sin medidas comunitarias
de aislamiento se estima entre 2.2 y 2.6 . Esto puede variar segtin comunidades y es
mayor en ambientes cerrados. En algunos centros de mayores y refugios la prevalen-
cia y la tasa de contagiosidad fue superior al 30 %. La transmisibilidad del SARS-CoV-2
disminuye mucho con medidas de salud publica y distanciamiento fisico, y no parece
mostrar signos de debilitamiento en condiciones cédlidas y himedas, aunque algunos



10 Capitulo 2. Capitulo 2- Marco Conceptual y Contextual

analisis apuntan una menor capacidad de transmisién a temperaturas mayores . Parece
que las nuevas variantes del virus, como la britdnica, tienen mayor capacidad de difu-
sién que la cepa original. (Azghandi y Kerachian, 2020)

No se conoce con seguridad el grado de contagiosidad en cada etapa de la enfer-
medad. En pacientes que tienen un curso leve, el pico de la carga viral en muestras
nasofaringeas ocurre durante los primeros 5-6 dias tras el inicio de sintomas y practica-
mente desaparece después del dia 10. En algunos pacientes se detectan virus no viables
en cultivos durante méas tiempo, a los que se les supone una baja capacidad de contagio.
Aunque se necesitan estudios para conocer con més detalle la dindmica de la transmi-
sion, el grado de contagiosidad disminuye progresivamente, mas rapido en los casos
con evolucién favorable, hasta desaparecer . Se ha detectado carga viral en muestras
nasales y capacidad de contagio en la fase presintomaética (1-2 dias) y en pacientes asin-
tomaticos o poco sintomaticos. (Chen y col., 2020)

La respuesta inmunitaria atn no se comprende completamente, aunque confiere in-
munidad contra la reinfeccion, al menos temporalmente .

2.2. Manifestacion Clinica

El periodo de incubacién mds habitual esta entre 4 y 6 dias. A los 12 dias méas del 95 %
de los casos sintomdticos han desarrollado ya sus sintomas, aunque podria llegar hasta
los 14 dias. Estos tiempos se utilizan como margen de seguridad en algunas cuarentenas.

La COVID-19 se manifiesta habitualmente como una infeccién respiratoria aguda,
aunque puede ser asintomadtica o apenas sintomética. Los sintomas mdas comunes en
pacientes hospitalizados al inicio de la enfermedad fueron fiebre, astenia y tos seca. Tu-
vieron disnea una tercera parte de ellos, generalmente tras 5 dias de inicio del cuadro.
Con menos frecuencia se presentaron mialgia, dolor de cabeza, mareos, dolor abdomi-
nal, diarrea, nduseas y vomitos . Con frecuencia aparece pérdida repentina de olfato.

Los nifios tienen una enfermedad con sintomas similares aunque mas leves que los
adultos, los marcadores inflamatorios elevados fueron menos comunes, la linfocitopenia
infrecuente, menos casos de neumonia severa y las muertes han sido extremadamente
raras . Se ha descrito algtin caso de enfermedad de Kawasaki, particularmente la forma
incompleta y atipica, en nifios con enfermedad por coronavirus. En mujeres embaraza-
das infectadas, los resultados fetales y neonatales parecen buenos en la mayoria de los
casos, aunque el embarazo puede estar asociado a un mayor riesgo de preeclampsia,
parto prematuro, bajo peso al nacer o incluso muerte fetal intrauterina.

En casos leves, la recuperacion se produce a las 2 semanas. En casos graves, el tiempo
desde el inicio de los sintomas hasta la instauraciéon de sintomas graves como la hipo-
xemia es de 1 semana. Se pueden recuperar en 3-6 semanas o fallecer en 2-8 semanas.
Algunos pacientes refieren la persistencia de algunos sintomas maés alld de ese periodo.
En estos casos se habla de COVID persistente, una entidad todavia poco definida . A
los 6 meses, el 76 por ciento de todos los pacientes presentaban al menos uno de los
siguientes sintomas: fatiga o debilidad muscular (63 %), dificultad para dormir (26 %),
caida del pelo (22 %), dificultad para olfato y gusto (11 y 9 por ciento , respectivamen-
te) y problemas de movilidad (7 %). Se han descrito casos de reinfeccién, aunque faltan
estudios para conocerla con mayor precision .(Coronavirus disease (COVID-19))

Inicialmente la tasa de pacientes graves o muy graves se acercé al 20 % con una tasa
de letalidad del 2,3 %. La tasa de letalidad publicada varia mucho segtin el pais. En
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Corea del Sur es del 0,9 %; sin embargo, en Italia y Espafia super6 inicialmente el 7 %,
sustancialmente mas alta que en China y otros paises.

La mayoria de pacientes graves tuvieron una edad superior a la media y mayor co-
morbilidad. La edad, especialmente después de los 60 afios, es el factor de riesgo maés
importante de enfermedad grave. También lo son el sexo masculino y la existencia de
comorbilidades (cardiopatia isquémica, fibrilaciéon auricular, ictus, EPOC, hipertension,
diabetes, demencia, cancer activo en los 5 afios previos, hepatopatia crénica, enferme-
dad renal crénica) (. Ademds de tener mds edad y mas comorbilidades, los pacientes que
desarrollaron neumonia fueron mds propensos a presentar fiebre, mialgia, astenia, dis-
nea, dolor de cabeza, nduseas y vomitos . Se necesitan criterios clinicos y biomarcadores
mads precisos que puedan ayudar a diferenciar a las personas con mas probabilidades
de progresar a enfermedad grave . Parece que algunas variantes pueden tener una mor-
talidad hasta un 61 % mayor que la cepa original.

2.3. Pruebas Diagnosticas

En general, la decisién de realizar una prueba debe basarse en factores clinicos o
epidemioldgicos y vincularse a una evaluacién de la probabilidad de infeccién con pro-
tocolos adaptados a la situacion local. Si el manejo del caso lo requiere, deben reali-
zarse pruebas para detectar otros patdégenos respiratorios, sin retrasar las pruebas para
COVID-19, que deben realizarse siempre, aunque se encuentre otro patégeno respirato-
rio que pudiera justificar la sintomatologia .(Coronavirus disease (COVID-19))

Existen dos tipos de pruebas de utilidad diagnéstica: las basadas en la deteccion del
virus (ARN o antigeno viral) y las basadas en la deteccién de anticuerpos (IgM o IgG)
frente al virus.

La PCR (reaccién en cadena de la polimerasa), que se basa en la detecciéon de mate-
rial genético (ARN) del virus, es la prueba mas usada para diagnosticar la COVID-19.
Se realiza habitualmente sobre una muestra nasofaringea, necesita laboratorios espe-
cialmente equipados, puede detectar casos atin en fase asintomatica y alcanza su pun-
to maximo de utilidad dentro de la primera semana de apariciéon de los sintomas. Esta
prueba puede superar el 20 % de falsos negativos, por lo que debe repetirse si se mantie-
ne la sospecha clinica. Parece que el cultivo del virus habitualmente no es posible mas
alla del dia 8 tras el inicio de los sintomas, lo que se correlaciona con la disminucién
de la infectividad tras la primera semana . Hay ademds varias técnicas que detectan el
antigeno viral, test rdpidos que no precisan de personal experto, aunque son menos sen-
sibles. Estas pruebas de antigenos son cada vez mads precisas y de gran utilidad cuando
no se dispone de PCR o se necesita un diagnéstico rapido, especialmente en la primera
semana, en la que las cargas virales son mads altas .

La prueba serolégica de anticuerpos busca la presencia de proteinas especificas pro-
ducidas en respuesta a la infeccién (IgM e IgG). Los anticuerpos detectados por esta
prueba indican que una persona tuvo una respuesta inmunitaria al SARS-CoV-2, aun-
que la infeccién fuera asintomatica. Es mas econémica y sencilla que la PCR, tiene gran
utilidad epidemiolégica y puede ayudar a identificar a los pacientes que tuvieron una
infeccion por el SARS-CoV-2 3 0 4 semanas antes o mas.

El marcador serolégico mds sensible y méds temprano son los anticuerpos totales,
cuyos niveles comienzan a aumentar a partir de la segunda semana del inicio de los sin-
tomas, aunque con ELISA IgM e IgG pueden ser positivas incluso al cuarto dia después
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del inicio de los sintomas. Los niveles més altos se producen en la segunda y tercera
semana de enfermedad .

La seroconversion de IgM e IgG se produce en todos los pacientes entre la tercera
y cuarta semana tras el inicio de la clinica. La IgM comienza a disminuir y alcanza
niveles mds bajos en la semana 5 y casi desaparece en la semana 7, mientras que la IgG
persiste mas alld de las 7 semanas . La eficacia de deteccién por IgM es mayor que la
de PCR después de 5 dias de inicio de sintomas. La tasa de deteccién positiva aumenta
significativamente (98,6 %) cuando se combina la IgM con PCR para cada paciente en
comparacion con una sola prueba. (Coronavirus disease (COVID-19))

Se estd desarrollando un gran ntimero de vacunas contra el SARS-CoV-2 de diferen-
tes tipos, algunas ya en fase de autorizacion condicional, con una eficacia superior al
95 % para la enfermedad sintomética y grave . Al mismo tiempo aparecen nuevas va-
riantes para las que las vacunas actuales podrian no ser tan eficaces, aunque hasta este
momento, al menos, si lo parecen.

La rapidez del desarrollo de las vacunas se debe en parte al descubrimiento de las
que utilizan el ARN mensajero (ARNm). Este ARNm tiene instrucciones para produ-
cir una proteina de superficie que el virus SARS-CoV-2 utiliza para entrar en las células.
Tras la inyeccién de la vacuna, algunas células leen las instrucciones del ARNm y produ-
cen temporalmente la proteina de pico. El sistema inmunitario de la persona receptora,
tras reconocer esta proteina como extrafia, produce anticuerpos y activa los linfocitos T,
lo que la protegera cuando entre en contacto con el virus SARS-CoV-2. La particula de
ARNm es posteriormente degradada y eliminada por enzimas. En este proceso no estd
involucrado ningtn virus vivo ni material genético que altere el niicleo de las células.

Teniendo en cuenta los estudios y seguimiento realizados hasta la fecha, estas vacu-
nas son muy seguras. Entre los efectos adversos conocidos destaca por su gravedad un
aumento de las tasas de eventos tromboembdélicos venosos, incluida la trombosis veno-
sa cerebral, por el desarrollo del sindrome de trombocitopenia inmunitaria protrombo-
tica inducida por vacuna (VIPIT), entre los receptores de Ad26.COV2.S y especialmente
ChAdOx1-S (AstraZeneca). Sin embargo, los riesgos absolutos de estos eventos fueron
pequefios y los hallazgos deben interpretarse a la luz de los efectos beneficiosos proba-
dos de la vacuna . Por otro lado, con las vacunas basadas en ARNm se han declarado
casos muy raros de anafilaxia, entre 2.5 y 4.7 casos por millén .

2.4. Tratamiento de la Enfermedad

No hay evidencia actual de ensayos clinicos para recomendar una terapia tinica y
eficaz para pacientes con infeccién sospechada o confirmada de COVID-19. Solo algunas
opciones tienen utilidad limitada a situaciones clinicas concretas . Lo mas importante
es asegurar un tratamiento de soporte precoz, administrar antimicrobianos para tratar
los posibles agentes etiolégicos del sindrome de distrés respiratorio agudo y adaptar el
tratamiento a las condiciones de cada persona y sus comorbilidades .

Aunque muchos medicamentos tienen actividad in vitro contra diferentes coronavi-
rus, actualmente no hay evidencia clinica sélida que respalde la eficacia y seguridad de
ninguno contra cualquier coronavirus en humanos, incluido el SARS-CoV-2.(Coronavirus
disease (COVID-19))

El remdesivir parece superior a placebo en acortar tiempo de recuperacién, pero no
reduce la mortalidad ni la necesidad de ventilacién mecanica . Un andlisis de subgrupos
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indic6 que el remdesivir posiblemente aumente la mortalidad en los enfermos criticos
y reduzca la mortalidad en los que no estdn gravemente enfermos (Coronavirus disease
(COVID-19)). La EMA autoriz6 su uso en pacientes con COVID-19 con neumonia que
requieren oxigeno suplementario.

El tocilizumab, un anti-receptor de la interleucina-6, puede ser ttil en combinacién
con dexametasona en algunos pacientes hospitalizados que presentan una descompen-
sacion respiratoria rdpida . Reduce la mortalidad por todas las causas en el dia 28 en
comparacion con la atencién estandar sola, aunque probablemente tenga poco o ningtn
efecto sobre la mejoria clinica .

Los estudios publicados no respaldan el uso rutinario de corticosteroides en COVID-
19, pero algunos hallazgos sugieren que la metilprednisolona podria reducir la tasa de
mortalidad en las formas mds graves de la afeccion, por lo que estarian indicados en
pacientes gravemente enfermos que reciben oxigeno suplementario o ventilacién meca-
nica .

La administracién de corticosteroides sistémicos se asocia a una menor mortalidad
por todas las causas a los 28 dias en pacientes criticamente enfermos con COVID-19 .

Todos los adultos hospitalizados con COVID-19 deben recibir tromboprofilaxis far-
macolégica con heparinas de bajo peso molecular, a menos que el riesgo de hemorragia
supere el riesgo de trombosis. En el contexto de la trombocitopenia inducida por hepa-
rina, se recomienda fondaparinux .

No existen evidencias claras de que lopinavir-ritonavir disminuyan el tiempo pa-
ra la mejoria clinica o la necesidad de ventilaciéon mecanica ni reduzcan la mortalidad
(Coronavirus disease (COVID-19)). Ademads, su potencial hepatotoxicidad es un factor re-
levante, ya que la COVID-19 también puede alterar la funcién hepética .

El tratamiento con plasma convaleciente, hidroxicloroquina o vitamina D en pacien-
tes con COVID-19 no se asocié a una mayor supervivencia ni otros resultados clinicos
positivos .

La rehabilitacion respiratoria de 6 semanas puede mejorar la funcién respiratoria,
la calidad de vida y la ansiedad de los pacientes ancianos con COVID-19, pero tiene
utilidad en la depresién en los ancianos .(Coronavirus disease (COVID-19))

2.5. Perfil de Una afectacién en los Pulmones Causada por COVID-
19

Una parte esencial en los algoritmos de reconocimiento de patrones son las carac-
teristicas que definen una repeticién de un suceso. En este caso se trabajara con dos
diferentes técnicas de obtenciéon de imédgenes (CT y XR), esto implica que se requiere
conocer las representaciones visuales de la problematica causada en especifico por el
COVID-19 a nivel de los pulmones. Existen referencias bibliograficas de especialistas
que detallan cuales son los hallazgos relevantes en el diagnostico visual a partir de estas
imagenes.

El andlisis de estas evidencias es de suma importancia, se puede realizar un pre
procesamiento de la imagen para facilitar y mejorar el proceso de reconocimiento de
caracteristicas asociadas a COVID-19 en afecciones pulmonares. Por lo general los algo-
ritmos de Aprendizaje Profundo para imagenes requieren que estas estén normalizadas,
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por lo que una aplicacién de filtros debera de ser utilizado para que las imdgenes tengan
niveles de brillo y contraste similares.

Es importante sefialar que no todas las personas enfermas con el virus SARS-COV-2
presentan afecciones pulmonares, estas existen, por lo general, en personas mayores,
con comorbilidades o con el sistema inmune deprimido.

En las siguientes secciones se describen las caracteristicas observables en cada una
de las técnicas de adquisiciéon de imdgenes que se utilizaran en esta investigacion.

Perfil de CT de Torax en Pacientes con COVID-19

En un estudio clinico sobre las caracteristicas en imagenes CT de térax de pacientes
con COVID-19 (Chung y col., 2020) se notaron las siguientes evidencias:

= las opacidades de tipo vidrio deslustrado se presentan por lo general en personas
afectadas.

FIGURA 2.1: Imagen CT de Térax Coronal. Se muestra las opacidades de
tipo vidrio deslustrado con morfologia redonda.

= Aproximadamente la mitad de ellos presentaron afectaciones en 5 16bulos y solo
el 5 por ciento de los pacientes no presentaron ninguna afectacién en los l6bulos
pulmonares.

» La mayoria de los pacientes con opacidades las presentaron en ambos pulmones.

= el 33 por ciento de los pacientes presentaron opacidades y/o vidrio deslustrado
con morfologia circular 2.1, 14 por ciento presentaron principalmente anorma-
lidades lineales y 19 por ciento un patrén de empedrado2.2 , un 21 por ciento
distribucién periférica 2.3.
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FIGURA 2.2
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FIGURA 2.3

= Ningtn paciente tuvo cavitaciones en el pulmén, nédulos pulmonares discretos,
efusiones pleurales, linfadenopatia, enfisema pulmonar o fibrosis.

Por lo general las imdgenes mas utilizadas para diagnostico con CT son las perspec-
tivas coronales.

Perfil de XR de Torax en Pacientes con COVID-19

Las imagenes de térax muestran las alteraciones pulmonares posteriores a las etapas
tempranas de la enfermedad. Ademas las imdgenes XR tiene una menor nitidez que las
CT.

Las alteraciones que se presentaron en los pacientes con COVID-19 fueron: consoli-
daciones en el pulmén en un 57 % 2.4, vidrio deslustrado en un 62 % , nédulos en un
23 % y opacidades nodulares-reticulares en un 66 %. La mayoria de los pacientes (69 %)
tuvieron afectacion bilateral. Los pacientes mas afectados fueron aquellos con una edad
superior a los 60 afios.
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FIGURA 2.4: Paciente con dafio avanzado en los pulmones y consolida-
cién bilateral.
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Capitulo 3

Capitulo 3 - Marco Metodologico

3.1. Conjunto de Datos

3.1.1. introduccién

Una parte esencial para el uso de cualquier algoritmo de proyeccion, segmentacién,
agrupacion o clasificacién de informacién es la capacidad de tener datos confiables que
representen fielmente la poblacién que se va a tratar.

En especifico para las redes neuronales artificiales de aprendizaje profundo los da-
tos requeridos para entrenar los modelos de redes necesitan ser muy grandes, entonces
la pregunta que surge inicialmente es ; Qué tan grande debe ser el conjunto de datos
?. Es una respuesta complicada de responder, algunos estudios muestran que por regla
general al utilizar aprendizaje profundo bastaria con tener al menos 1000 imédgenes por
cada clase, pero esto nos daria resultados un poco tendenciosos por lo que cuantos mas
datos tengamos mejor sera el desempefio de nuestra red neuronal, se menciona que es-
ta proporcién se incrementa de manera logaritmica respecto al incremento en los datos
que se utilicen al momento de entrenar. Todo esto tiene un limite y no necesariamente
por tener un conjunto de datos enorme el desempefio mejorara infinitamente como lo
muestra Joulin y col., 2015 donde se utilizaron 100 millones de iméagenes, el autor repor-
to que a partir de 50 millones de datos el desempefio de la red convolucional descendi6é
un poco, también debido a que se robusteci6 la generalizacion de esta.

Otro punto esencial dentro del conjunto de datos es el desbalance de estos, debido a
que se trata e una enfermedad emergente el conjunto de imédgenes disponibles es limita-
do, al momento de realizar este trabajo, existe una cantidad basta de imdgenes de térax
tanto tomografias como rayos X de pacientes normales y con diversas enfermedades co-
mo neumonias provocadas por diversas enfermedades o cdncer por mencionar algunas.
Es importante tomar en cuenta este aspecto para que el entrenamiento de nuestra red
sea lo mas eficiente posible, tratar de satisfacer los requerimientos de datos que la red
necesite sin saturar innecesariamente una clase en especifico.

Como parte de un estudio que cuente con resultados robustos se realiza un analisis
de los conjuntos de datos que cuentan con validacién por parte de personal médico, al-
gunos de ellos son utilizados en proyectos similares al que se realiza y una parte que se
considera conveniente es que en cada uno de ellos existe una diversidad de imégenes,
a lo que se refiere con diversidad es que estas han sido obtenidas por diferentes dis-
positivos (tomoégrafos y equipos de rayos X) en el caso de las tomografias estas se han
capturado con diversos grosores y resoluciones, por su parte los rayos X se capturan
con diferentes metodologias como PA(Posterior Anterior) y AP (Anterior Posterior) asi



20 Capitulo 3. Capitulo 3 - Marco Metodolégico

como con diferentes potencias de kilo-voltaje lo que entrega imédgenes con diversa pe-
netracioén de rayos X, en consecuencia imadgenes con caracteristicas diferentes, también
con diferentes resoluciones. Esta btisqueda y recopilacién de informacién tiene como
fin que el sistema sea entrenado con una diversidad lo suficientemente buena como pa-
ra que a posterior se pueda clasificar con una precisién adecuada cualquier imagen sin
importar con que equipo haya sido capturada.

3.1.2. Datos Publicos de Imagenes de Térax de Pacientes con COVID-19

El 4rea de interés de este trabajo es el estudio de imagenes de pacientes con COVID-
19 que presenten sintomas de afectaciones en los pulmones, ya con anterioridad se ha
especificado cuales son las caracteristicas que presentan estos ante la enfermedad. Para
que los resultados que se logren obtener tengan cierta validez se requiere que estos datos
sean fiables y se encuentren bien documentados por personal médico. Los repositorios
publicos al inicio de la pandemia eran muy escasos y diversos proyectos utilizaron estos
pocos datos para realizar las primeras redes clasificadoras de las imdgenes de térax de
pacientes.

En los inicios de 2021 los conjuntos de datos se consolidaron y ya se encuentran
disponibles imédgenes de diversas regiones del mundo, etiquetadas por equipos médicos
reconocidos, en diversos formatos por ejemplo NII, DICOM, JPG y PNG, algunas de
ellas cuentan con el estudio clinico del paciente.

Para este trabajo se utilizan los siguientes conjuntos de datos :

= CheXpert X-Ray Dataset

» covid-chestxray-dataset COVID-19 image data collection
= COVID-CT-Dataset

= Padchest-xray-dataset

= Actualmed COVID-19 Chest X-ray Dataset Initiative

= COVID-CTset

= COVID-19 RADIOGRAPHY DATABASE

En las siguientes secciones se detalla las caracteristicas de cada uno de ellos.

CheXpert X-Ray Dataset

Es un conjunto de datos desarrollado para la interpretacién de radiografias de térax,
que incluye etiquetado por parte de radiologos. El conjunto de datos es desarrollado
para aplicaciones en las que se desea que sistemas automaticos de deteccién de enfer-
medades pulmonares puedan auxiliar a personal medico a sus diagnoésticos. Es creado
por el grupo de aprendizaje maquina de la universidad de Stanford. Consta de 224,326
radiografias de térax de 65,240 pacientes. El etiquetado de este conjunto de datos se
realizo basandose en el glosario de la asociacién de Fleischner, la cual es la méxima au-
toridad en la investigacion e interpretaciéon de imagenes radioldgicas. Dentro de el se
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retinen un conjunto de diversas enfermedades pulmonares y para el uso del entrena-
miento de la red extrajimos unicamente las etiquetadas con neunomia(4596 imégenes)
la cual es provocada por diversos factores excepto por COVID-19. Este conjunto de da-
tos de rayos X se utiliza como base comparativa para la diferenciaciéon de los pacientes
que no tienen neumonia causada por COVID-19.

covid-chestxray-dataset COVID-19 image data collection

Es una iniciativa para construir un conjunto de datos publico de imédgenes de rayos
x de torax y CT de pacientes con COVID-19 y otras enfermedades virales y bacterianas.
Los datos son recolectados de fuentes publicas asi como indirectamente de doctores y
hospitales. El repositorio esta aprobado por el comité de la universidad de Montreal.
Cuenta con un total de 468 imdgenes de COVID-19.

Es un conjunto de datos muy bien descrito y organizado, cuenta con la descripcién
por sexo, enfermedad, forma de toma de imagen y pais del paciente por mencionar
algunos. La gran mayoria de las imdgenes son de Rayos X y un porcentaje pequefio (9
por ciento del total de pacientes con COVID-19).

En la Figura 3.1 podemos ver la distribucién que tiene las imagenes correspondien-
tes a COVID-19 respecto a otras enfermedades, como tal no utilizaremos la clasificacién
especifica de imdgenes por neumonias especificas, estas se agruparan en una clase NO
COVID-19.
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FIGURA 3.1: Distribucién de las imagenes de pacientes con neumonia del
conjunto de datos covid-chestxray-dataset.

Por la naturaleza del conjunto de datos estas imdgenes se han capturado con diver-
sos equipos de rayos X y tienen mdltiples resoluciones, lo cual provee una diversidad
de datos que beneficia a este proyecto.

En trabajos realizados con este conjunto de datos se han obtenido resultados pro-
metedores pero un tanto sesgados debido a lo reducido en la cantidad de imagenes de
pacientes positivos a la COVID-19. (Tartaglione y col., 2020) (Maguolo y Nanni, 2021)
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COVID-CT-Dataset

Es un conjunto de datos validado por un radiologo experimentado del hospital de
Tongji en Wuhan China. Cuenta con 349 imédgenes tomogréficas de térax de 216 pacien-
tes con COVID-19. Las imagenes provienen de diversos documentos e investigaciones
de medRxiv, bioRxiv, NEJM, JAMA, Lancet, etc. Se ha conservado la resolucién y ta-
mafio de la imagen tratando de conservar sus caracteristicas originales. Se preservan
los meta datos como por ejemplo el diagnostico del paciente, edad, ubicaciéon y reporte
radiolégico.

Contiene 349 imagenes de 216 pacientes con COVID-19 y 463 de pacientes sin la
enfermedad.(Zhao y col., 2020)

Padchest-xray-dataset

Es un conjunto de datos que contiene imagenes de rayos x en alta resolucién de
al menos 160,000 imagenes de 67,00 pacientes, obtenidas del hospital de San Juan en
Espana, fueron clasificadas en 19 diagndsticos , el 27 por ciento de ellas fueron etique-
tadas manualmente el resto se realizo en un proceso automatico por medio de una red
neuronal artificial recurrente. Cuenta con mas de 10,000 imédgenes de pacientes con ma-
nifestaciones de neumonia.

Actualmed COVID-19 Chest X-ray Dataset Initiative

Es un conjunto de datos generado por una grupo de investigadores de diversas
universidades e institutos entre ellos la universidad Waterloo de Canad4, el National
Research Council Candada y el Hospital de Selayang. Fue desarrollado con el fin de
mejorar los modelos de deteccién de COVID-19 por medio de imagenes de térax.

COVID-CTset

Es un conjunto de datos que contiene series tomograficas de 377 personas. Hay 15589
imagenes de personas con la enfermedad COVID-19 y 48269 de personas sanas. Fue
recopilado en el centro medico de Negin ubicado en Sari, Iran. Las series son captura-
das en formato DICOM en una resolucién de 512 x 512 pixeles. Este conjunto de datos
cuenta con la informacién de los pacientes como sexo, edad, padecimientos, diagnostico
medico, etc. (Rahimzadeh, Attar y Sakhaei, 2020)

Las imdgenes nativamente estan en tiff por lo que son convertidas a formato JPG
sin compresion para evitar la perdida de informacién, también requieren de un pro-
cesamiento adicional ya que fueron procesadas en un tono de grises de 16 bits por lo
que a la vista aparecen obscuras y al mezclarse con los otros conjuntos de datos pueden
provocar una entrenamiento y clasificacién errénea.

COVID-19 RADIOGRAPHY DATABASE

Un conjunto de investigadores de la universidad de Qatar, Doha y la universidad
de Dhaka en Bangladesh juntos con médicos de Pakistdn y Malasia crearon este conjun-
to de datos de Rayos X de Térax de pacientes positivos a COVID-19, normales y con
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neumonia viral. Contiene 219 pacientes COVID-19 , 1341 Normales y 1345 con neumo-
nia viral para dar un total de 3616 imdgenes de COVID-19 , 10,192 normales y 7565 de
neumonia viral .

3.1.3. Creacién de Conjunto de Datos Propio

Una parte fundamental de esta investigacion es tener una representacién de la en-
fermedad en la poblacién Mexicana, por lo tanto es muy conveniente tener imdgenes
de personas que hayan presentado afectaciones en los pulmones y que ademas residan
y hayan nacido en México. Con el fin de cubrir esta condicién que consideramos de
alta importancia se logro obtener del "Hospital Pueblatibicado en la ciudad de Puebla
imagenes de térax de personas con afectaciones pulmonares causadas por COVID-19
que fueron tomadas con un tomégrafo computarizado. Se logro obtener un total de 185
estudios con un promedio de 700 por serie de cada paciente.

Caracteristicas de las Imdgenes

Las imagenes estdn capturadas en una resolucioén de 512 x 512 pixeles, con una pro-
fundidad en escala de grises de 16 bits. El grosor de cada slice (rebanada) es de 2.5 m.
Estas caracteristicas hacen posible la generacién de un conjunto de datos robusto y de
alta calidad. Para conservar la confidencialidad de los pacientes se eliminaron los datos
sensibles, este conjunto de datos incluye informacién como sexo, edad, padecimientos
por mencionar algunos pero por el alcance que se tiene en el proyecto fueron eliminados
y no son tomados en cuenta, en trabajos posteriores pueden ser utilizados para realizar
diversos tipos de clasificacién y diagnostico de la enfermedad.

Procesamiento de imagenes en formato DICOM

Una tomografia computarizada (TC) comprende muchas decenas, si no cientos, de
exposiciones separadas de rayos X que son adquiridas por el escdner CT y compuestas
para formar una imagen cohesiva del sujeto de la tomografia computarizada.

Con todas estas imdgenes compuestas que se toman y combinan, es necesario que
haya una manera de separar al paciente en datos significativos que puedan ser interpre-
tados por médicos y radi6logos capacitados.

Inicialmente estas imagenes estan almacenadas en un formato DICOM (Data Inter-
change Standard for Biomedical Imagining) el cual es el estindar medico para diversos
tipos de estudios, dentro de el, ademas de encontrarse las imagenes o videos se puede
almacenar informacién sobre el paciente y su diagnostico ademas de que se incluye los
métodos de obtencién de las imédgenes y caracteristicas de los equipos utilizados para
este propoésito. Una imagen en el formato DICOM es almacenada en un arreglo de pi-
xeles con metadatos asociados. Los metadatos pueden incluir informacién acerca de la
imagen, como el dispositivo que se utilizo para capturar la imagen asi como algunos
pardmetros de esta. Mientras que algunos datos son obligatorios existen algunos que
son opcionales por lo que generalmente los archivos DICOM no contienen siempre la
misma cantidad de metadatos.

Para la utilizacién de éstas imagenes se tuvieron que implementar mecanismos para
la adquisicién, preparacién y procesamiento para que fuera posible su uso dentro del
modelo de red neuronal que se propone. En primera instancia se adquieren las series
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Elemento Unidades Houndsfield
Aire -1000

Pulmén -500

Grasa -100 a -50

Agua 0

Sangre +30a+70
Mdsculo | +10a +40
Higado +40 a +60
Hueso +700(esponjoso) a +3000(cortical)

CUADRO 3.1: Unidades Hounsfield

completas y se asignan a un formato de variable que se pueda manipular en este caso
en arreglo de numpy, posteriormente se realiza una normalizacién de acuerdo a las
caracteristicas que se desean maximizar.

Procesamiento de Imagenes DICOM

Conjunto de datos DICOM Conjunto de datos JPG
F s Y Fa Y ra n F
nonimizacién "
Conversion de
de la )
Lectura ; - las series a
. informacion .
archivos DCM ) imagenes
. — sencible de .
%% Paciente los pacientes JPEG %% Paciente
v h. A M A M A A

FIGURA 3.2: Adquisicién de imagenes de archivos DICOM

Los diferentes sistemas y estructuras anatémicas del cuerpo tienen diferentes niveles
de densidad (piense en la grasa de baja densidad en comparacién con el hueso de alta
densidad) y, por lo tanto, la capacidad de identificar la densidad variable a partir de los
rayos X de una manera estandarizada anunci6 la invencién de la TC. escaner.

Para determinar la densidad tisular diversa, Sir Godfrey Hounsfield, entre otros, pu-
do medir el valor de atenuacion (reduccién en la fuerza de un haz de rayos X) causado
por la absorcién de diferentes estructuras anatémicas. El valor de esta atenuacion se
convirtié en la Unidad Hounsfield (HU). Con una linea de base de 0, siendo la densidad
del agua pura, la escala de Hounsfield puede ser tanto negativa como positiva. Cuanto
mayor sea el valor, méds densa sera la materia. 3.1

Una vez calculadas, las imagenes de radiologia en los planos axial, coronal y sagital
se colorean en escala de grises segtin su valor HU. La densidad 6sea es muy alta vy,
por lo tanto, es més blanca que los tejidos blandos de baja densidad como la piel, la
grasa e incluso el aire de los pulmones ??. Por este motivo se realiza una conversién
HU(Hounsfield Units) para obtener una mejor percepcién del drea del pulmoén.

En el histograma de las imagenes con la referencia de HU podemos notar que existe
un extremo el cual no aporta informacién relevante para el estudio que estamos reali-
zando por lo cual después de la conversién y normalizacion se puede utilizar la imagen
con una mejor apreciacién del drea pulmonar. Claramente en la figura 3.3 podemos no-
tar la existencia de un tono gris en el drea corpuscular esta caracteristica es inherente a
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la adquisicién de las tomografias y radiografias, dependiendo del drea que se este es-
tudiando requerimos de herramientas que logren resaltar los elementos de estudio que
necesitamos observar de manera mas detallada o con un mayor contraste. 3.4

1e7 Sin Normalizacién HU

4.0 A

35 A

3.0 1

25 1

20 -

Frecuencia

15 -
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I}.I:I I ! !
—2000 —1000 0 1000 2000 3000

Unidades Hounsfield (HU)
FIGURA 3.3: Histograma de imagen sin HU

En un desplegado de las imagenes del plano axial podemos notar la diferencia de
las frecuencias de HU. 3.5 3.6

3.1.4. Conjunto de Datos Final

De cada uno de los conjuntos de datos se trato de utilizar las imdgenes que mejor
cumplieran con los requerimientos del proyecto, esto es, tener una buena calidad, tener
fundamento en un diagnostico por PCR o con validez en el drea médica, tener una bue-
na resolucién, se trato de tener control sobre la cantidad de imagenes por paciente ya
que en algunos conjuntos de datos publicos la cantidad de imagenes era muy grande
pero los pacientes eran reducidos en esos casos solo se tomaron alrededor de 100 ima-
genes por paciente para tener un conjunto de datos mejor distribuido y mas robusto con
el cual el modelo de red neuronal pueda generalizar de mejor forma. Se logro obtener
un conjunto de datos lo suficientemente grande para realizar los experimentos que re-
quieren un numero masivo de muestras como lo son las redes de aprendizaje profundo.
3.2
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FIGURA 3.4: Histograma de imagen con HU
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FIGURA 3.5: Planos Axiales Sin Normalizacion
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FIGURA 3.6: Planos Axiales Con Normalizacién



3.1. Conjunto de Datos 29

Iméagenes de Torax

Neumonia COVID-19 | Neumonia No COVID-19 | Normal

CT

70,180 60,536 66,450

Rayos X | 35,890 40,506 34,670

CUADRO 3.2: Conjunto de Datos para entrenamiento de la Red.

3.1.5. Preprocesamiento de las Imdgenes Médicas

Antes de que las imdgenes puedan ser utilizadas para alimentar un algoritmo de
inteligencia artificial realizamos un conjunto de operaciones sobre ellas para lograr ob-
tener los mejores resultados y que las caracteristicas de los patrones reconocidos en los
perfiles de la enfermedad tanto en rayos X como en tomografias computarizadas sean
aprendidos con mayor facilidad para la red. Estas operaciones son realizadas con ayuda
del lenguaje Python y bibliotecas como OpenCV.

Aplicacién de la ecualizacién adaptativa del histograma de contraste limitado
(CLAHE) la cual es una técnica basada en la ecualizacién adaptativa del histo-
grama (AHE) , donde el histograma de la imagen resultante se calcula a partir del
histograma de una ventana local centrada cada pixel, que se denomina regién ve-
cindario. Se ha demostrado que el algoritmo AHE es capaz de realzar zonas de
interés en imdgenes médicas aunque se produce una sobrerealzamiento del ruido.
CLAHE divide la imagen en regiones del mismo tamafio sin solapamiento. Tras
esto se calcula el histograma de cada una de estas regiones. La amplificacién del
contraste en cada regién de pixeles viene dada por la pendiente de la funcién de
transformacién que modifica las intensidades de los pixeles para obtener la ima-
gen de salida. Debido a que CLAHE limita el histograma con un valor predefinido
antes de calcular la funcién de distribucién, la pendiente de la funcién de trans-
formacion se verd modificada al fijar el valor limite. 3.7 3.8

Obtencién de la regioén de interés, aplicando filtros de erosién, detecciéon de bor-
des, cerradura y creando una mascara binaria para obtener unicamente el drea
asociada a los pulmones. Este proceso permite a la red neuronal enfocarse en los
aspectos relevantes en las imagenes que utilizamos, normalmente tanto en las to-
mografias como en las radiografias existen elementos que no representan o dan
valor al estudio o experimento que estamos realizando, por ejemplo la parte exte-
rior que incluye las costillas y todo lo que se encuentre exterior a ellas resulta de
nula utilidad para la deteccion de caracteristicas en los pulmones, por este motivo
se realiza el proceso en btiisqueda de lograr que la red detecte unicamente los ele-
mentos que representen y diferencien las clases a las que pertenece cada imagen.
3.9

Un elemento importante es la generacion sintética de imdgenes, por lo general es-
te método se utiliza cuando el conjunto de datos es muy reducido, en la mayoria
de los proyectos que se revisaron en la bibliografia utilizan este sobre su conjunto
de datos debido a las dimensiones de su conjunto de datos, ahora bien el uso de
imdgenes sintéticas con un conjunto de datos reducido no garantiza el correcto
entrenamiento y clasificacién de la red neuronal debido a que finalmente son las
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FIGURA 3.7: Radiografia de Térax original sin filtro CLAHE
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FIGURA 3.8: Radiografia de Térax con filtro CLAHE aplicado
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mismas imagenes solamente modificadas en dngulos, rotaciones, acercamientos y
desplazamientos. Debido a que el conjunto de datos que tenemos es robusto, de
dimensiones relativamente grandes, variado respecto a sus fuentes, de alta cali-
dad en su resolucioén, el uso de la generacién sintética de imagenes viene como
un elemento adicional al perfeccionamiento de los entrenamientos generando un
modelo mejor entrenado, esto significa que generalizara de manera correcta aun
cuando las imégenes que ingresen a el no hayan sido adquiridas de forma per-
fecta o las capacidades de adquisicién de los equipos sean diferentes a los que se
utilizaron en el proceso de construccién del conjunto de datos que alimento a la
red neuronal en su entrenamiento. 3.10

FIGURA 3.10: Generacién sintética de imagenes
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3.2. Modelo de Red Neuronal Artificial Profunda

La mayoria de los estudios sobre el area de clasificacion de imdgenes medicas utili-
zan y confirman que la herramienta que ofrece mejores resultados son las redes neuro-
nales convolucionales (CNN) (Yadav y Jadhav, 2019), estas redes permiten su implemen-
tacion en diversos lenguajes, uno de ellos el mas utilizado en la actualidad es Python,
esto debido a la facilidad de uso, interoperabilidad entre diversos sistemas operativos,
arquitecturas de Hardware y dispositivos. Esta fue la razén principal por lo que se de-
cide utilizar este lenguaje.

En esta seccion se describe el modelo implementado y las caracteristicas que se uti-
lizaron para seleccionar las diversas capas de la red neuronal.

3.2.1. Introduccidon

El uso de métodos tradicionales de aprendizaje maquina como Maquinas de Vector
de Soporte (SVM) se han utilizado para la clasificaciéon de imdgenes médicas, sin em-
bargo estos tienen ciertas desventajas: el desempefio dista de ser practico y el desarrollo
de estas ha sido muy lento en épocas recientes. También la extraccién y seleccién de ca-
racteristicas consume mucho tiempo y varia de acuerdo al objeto. Las redes neuronales
en especial las convolucionales han evolucionado y alcanzado un desempefio significa-
tivo desde 2012 (Rawat y Wang, 2017). Algunas investigaciones inclusive han alcanzado
grados de desempefios comparables a los humanos.

Los modelos basados en CNN tienen diversas caracteristicas que permiten incre-
mentar el desempefio, uno de ellos es la generacion sintética de imagenes,(Perez y Wang,
2017) Wang y Perez realizaron una investigacioén sobre el impacto de esta estrategia en la
clasificacién de imagenes obteniendo mejores resultados que con GAN y otros métodos.

3.2.2. Implementacién de modelos de red existentes

Una parte importante del proyecto es analizar los modelos de red existentes para po-
der realizar una comparativa entre sus niveles de desempefio contra los que se alcancen
en este trabajo. Después de realizar un andlisis de diversos proyectos que se publicaron
al momento de la elaboracién de esta investigacion. Dentro de las redes mayormen-
te utilizadas encontramos los modelos de red neuronal VGG, RESNET, InceptionV3 y
Xception. Estos modelos ya han sido evaluados y probados para el andlisis de imagenes.
A continuacién realizamos una breve descripcién de cada uno de ellos.

VGG

VGG (Visual Geometry Group) pertenece al Departamento de Ciencia e Ingenierfa
de la Universidad de Oxford, y ha lanzado una serie de modelos de redes convolu-
cionales que comienzan con VGG, que pueden aplicarse al reconocimiento de rostros
y la clasificaciéon de imédgenes, desde VGG16 a VGG19. El propésito original de la in-
vestigacion de VGG sobre la profundidad de las redes convolucionales es comprender
como la profundidad de las redes convolucionales afecta la precision y exactitud de la
clasificaciéon y el reconocimiento de imagenes a gran escala. -Deep-16 CNN),Para pro-
fundizar el nimero de capas de red y evitar demasiados parametros, VGG utiliza un
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pequefio ntcleo de convolucién 3x3 en todas las capas, y el tamafio del paso de la capa
de convolucién se establece en 1.

La entrada de VGG se establece en una imagen RGB de tamafio 224x244. El valor
RGB promedio se calcula para todas las imagenes en la imagen del conjunto de entre-
namiento, y luego la imagen se ingresa como una entrada a la red de convolucién VGG.
Se utiliza un filtro 3x3 o 1x1, y el paso de convolucién es fijo. Hay 3 capas VGG comple-
tamente conectadas, que pueden variar de VGG11 a VGG19 de acuerdo con el nimero
total de capas convolucionales + capas completamente conectadas. El VGG11 minimo
tiene 8 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas. El VGG19 maximo
tiene 16 capas convolucionales. +3 capas totalmente conectadas. Ademas, la red VGG
no es seguida por una capa de agrupacién detrds de cada capa convolucional, o un total
de 5 capas de agrupacion distribuidas bajo diferentes capas convolucionales. Diagrama
de estructura:

RESNET

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqin Ren, Jian Sun del equipo de investigacién de
Microsoft presentaron un marco de aprendizaje residual (ResNets) para ayudar a facili-
tar el entrenamiento de las redes que son sustancialmente mas profundas que antes al
eliminar el problema de degradacién. Han demostrado con evidencia que los ResNets
son mas faciles de optimizar y pueden tener una alta precisiéon a profundidades consi-
derables. En las redes residuales, en lugar de esperar que las capas se ajusten al mapeo
deseado, dejamos que estas capas se ajusten a un mapeo residual.

Este método de omitir los datos de una capa a otra se denomina conexiones de acceso
directo o conexiones de omision . Este enfoque permite que los datos fluyan facilmente
entre las capas sin obstaculizar la capacidad de aprendizaje del modelo de aprendizaje
profundo. La ventaja de agregar este tipo de conexién de omisién es que si alguna capa
perjudica el rendimiento del modelo, se omitira.

La intuicién detras de la conexién de salto es que es mds facil para la red aprender a
convertir el valor de f (x) a cero para que se comporte como una funcién de identidad en
lugar de aprender a comportarse como una funcién de identidad por si sola intentando
para encontrar el conjunto correcto de valores que le darian el resultado.

InceptionV3

Inception se enfoca en la extensién. Entonces, los desarrolladores de Inception esta-
ban interesados en la eficiencia computacional de entrenar redes mds grandes.

El trabajo original se referia a un componente conocido como el nombre de Inception
model. El corazén de este modelo contenia dos elementos innovadores.

La primera intuicién se refiere a las operaciones en las capas. En una CNN tradi-
cional, cada capa extrae informacién de la capa anterior para transformar los datos de
origen en un tipo diferente de informacién. La salida de una convolucién de 5x5 extrae
caracteristicas diferentes de las de un 3x3 o un méximo de agrupacion, y asf sucesiva-
mente.

La mayor densidad de informacién de la arquitectura de este modelo tiene un pro-
blema relevante: el aumento drastico en la capacidad computacional requerida. No solo
los filtros convolucionales mas grandes (por ejemplo, 5x5) son exigentes y costosos de
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calcular, sino que la superposiciéon de diferentes filtros aumenta el niimero de mapas de
caracteristicas para cada capa. Este es un verdadero impedimento para nuestro modelo.

Digamos que hay M mapas de entrada. Para cada filtro adicional, debemos hacer que
se involucre a lo largo de todos los mapas de entrada M; de la misma manera, si tenemos
mas N filtros, deberiamos hacer que se convolucionen a lo largo de todos los mapas N
* M. En otras palabras, cualquier aumento uniforme en el ntiimero de filtros da como
resultado un aumento al cuadrado en el calculo. Nuestro médulo Inception ha triplicado
o cuadruplicado la cantidad de filtros. Desde un punto de vista computacional, es un
problema real.

Esto lleva a la segunda intuicion: use circunvoluciones 1x1 para una reduccién en
la dimensionalidad. Para resolver la dificultad computacional descrita anteriormente,
los desarrolladores de Inception usaron convoluciones 1x1 para filtrar la profundidad
de las salidas. Estas circunvoluciones tienen en cuenta un valor a la vez, pero a través
de multiples canales, y también pueden extraer informacioén espacial y comprimirla en
una dimensién mas pequefia. Por ejemplo, con 2 x 1x1 filtros, una entrada de tamafio
64x64x100 (con 100 mapas de caracteristicas) se puede comprimir a 64x64x20. Al reducir
el nimero de mapas de entrada, los desarrolladores pudieron superponer las transfor-
maciones de diferentes capas en paralelo, lo que generé redes que eran profundas (con
numerosas capas) y amplias (con operaciones paralelas).

la primera versiéon de Inception, llamada GoogLeNet, es la anteriormente mencio-
nada que tiene 22 capas y que ganaron la competencia ILSVRC 2014. Inception v2y v3,
desarrolladas un afio después, son mejores que la versién anterior por varios factores:
el mds relevante es el refactoring de circunvoluciones grandes en otras mds pequefas y
consecutivas, que son mds faciles de aprender. Por ejemplo, en el Inception v3, la con-
volucién 5x5 fue reemplazada por dos convulsiones consecutivas de 3x3.

El inicio se convirtié rdpidamente en una referencia para la arquitectura de mode-
los posteriores. Su tltima versién, v4, también agrega conexiones residuales entre cada
modulo, creando un hibrido entre Inception y ResNet. No obstante, el factor més im-
portante es que este modelo demuestra la fortaleza de las arquitecturas red-red bien
concebidas, que alcanzan un nuevo nivel en la legitimacién del poder de las redes neu-
ronales.

Vale la pena sefialar que la investigacion sobre las siguientes versiones v2 'y v3 se
publico el dia inmediatamente posterior a la fecha de renuncia en ResNet.

Xception

Xception (eXtreme Inception), con diferencia de las arquitecturas anteriores, ha cam-
biado nuestra comprensién de las redes neuronales, particularmente las redes convolu-
cionales.

La hipétesis fue: las correlaciones espaciales y las que existen entre los canales son
lo suficientemente libres para hacer que sea preferible no mapearlas juntas.

Esto significa que en una CNN tradicional, los estados convolucionales identificaron
correlaciones entre el espacio y la profundidad. En la siguiente imagen podemos revisar
la operacion.

El filtro considera simultdneamente una dimensién espacial (cada cuadrado de 2x2
colores) y un cross-channel o dimensién de profundidad (la pila de cuatro cuadrados).
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En la capa de entrada de una imagen, esto es el equivalente de un filtro convolucional
que examina un grupo de pixeles de 2x2 que atraviesa los tres canales RGB.

Inception comienza a separar estos dos elementos: gracias a las convoluciones 1x1
proyecta la entrada original en mdltiples espacios de entrada de menor tamario, y de
cada uno de estos utiliza diferentes filtros para transformar esos pequefios bloques de
datos tridimensionales. Xception va atin mds alla: en lugar de dividir los datos de en-
trada en madltiples grupos comprimidos, mapea separadamente para realizar una con-
volucién 1x1 en profundidad para capturar correlaciones cross-channel .

Esta operacion se conoce como Depthwise Separable Convolution que consiste en
una convolucién espacial(Depthwise Convolution) realizada independientemente para
cada canal, seguida de una conveccién 1x1 (Pointwise Convolution) entre los canales.
Por lo tanto, es una btisqueda de correlaciones primero en un espacio bidimensional y
luego en un espacio unidimensional. Esta asignaciéon 2D + 1D es més facil de aprender
que una completamente 3D.

Xception supera el rendimiento de Inception v3 en los conjuntos de datos de Image-
Net y lo hace igualmente bien con los conjuntos de datos para la clasificacién de ima-
genes de 17,000 clases. Ademas, tiene la misma cantidad de pardmetros del modelo
Inception. Aunque Xception es muy reciente, su arquitectura ya se ha convertido en
parte de las aplicaciones de Google para vision mévil, a través de MobileNet.

3.2.3. Disefio

El disefio general del modelo que se utiliza para la clasificacién de las imagenes que
se realiza en este trabajo incluye el procesamiento de las estas para alimentar el modelo
de red que se propone y describe a continuacién. 3.11

Inicialmente se obtienen los conjuntos de datos, estos deben de estar en carpetas
train, val y test, cada una de ellas nos servira para realizar el entrenamiento, validaciéon y
prueba respectivamente. posteriormente se realiza el preprocesamiento de las imagenes
y se remplazan periddicamente en cada una de las carpetas, una vez listas se alimenta
la red neuronal y se inicia el entrenamiento.

El disefio de la red fue logrado despues de realizar numerosas pruebas con varios
modelos de redes existentes y tratando de obtener las mejores caracteristicas de cada
uno de ellos, se utilizaron kernels de 3 x 3 para la realizacion de la convolucién, se noto
que con kernels mas grandes no se lograba capturar correctamente las caracteristicas
que identifican a la enfermedad, finalmente el modelo se muestra en la figura 3.12.

3.2.4. Implementacion

Hardware

Para la implementacién y entrenamiento de la red propuesta se utilizo un equipo de
reciente generacion de procesamiento de alto desempefio llamado IBM AC922 V100 el
cual permite la aceleracién de manera substancial en la ejecucién de los experimentos.
Las caracteristicas especificas del equipo son descritas a continuacién:

= 2 procesadores Power9 con 40 nucleos

s 1 TB de memoria RAM DDR4 2666 MHz



38

Capitulo 3. Capitulo 3 - Marco Metodolégico

Aumentacién de Datos

‘"

Rotacién

Desplazamiento

Normalizacién
Ty

Algoritmo de <

s

Espejo

Zoom

CLAHE

ROI

Segmentacién

Fy

del area de
interes.

Conjuntos de Datos

COoVID-19

MNeumonia

MNormal

—

-

@ InputLayrer ' Conv 2 ' MaxPoolingZD ' SeparableConvZn - BatchMoxmalization

@ Dropout ' Flatten ' Dense

~

Y

/

FIGURA 3.11: Modelo completo de procesamiento y clasificacién

Clase

Normal

Neumonia

coviD




3.2. Modelo de Red Neuronal Artificial Profunda

39

FIGURA 3.12: Modelo de red CNN propuesto

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param #
input 1 (Inputlayer) [{None, 256, 256, 3)] i ]
convZd 4 (ConvZD) {None, 256, 256, 16) 448
convZd 5 (ConwiZD) (Mone, 256, 256, 16) 2320
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (MWone, 128, 128, 16) i ]
separable_conv2d (SeparableC (None, 128, 128, 32) 683
separable_conv2d_ 1 (Separabl (None, 128, 128, 32) 1344
batch_normalization (BatchWNo (None, 128, 128, 32) 128
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (MNone, &4, &4, 32) i
separable conv2d 2 (Separabl (None, &4, 64, 64) 2400
separable conv2d 3 (Separabl (None, 64, 64, 64) 4736
batch_normalization_1 (Batch (None, &4, &4, &4) 256
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (Mone, 32, 32, &64) [:]
separable_conv2d_4 (Separabl (None, 32, 32, 128) 8896
separable conv2d 5 (Separabl (None, 32, 32, 128) 17664
batch_normalization_ 2 (Batch (None, 32, 32, 128) 512
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 16, 16, 128) i ]
dropout (Dropout) {Nene, 16, 1lb, 128) ;]
separable conv2d & (Separabl (Mone, 16, 1B, 256) 34178
separable conv2d 7 (Separabl (None, 16, 16, 256) 68096
batch_normalization 3 (Batch (None, 1&, 16, 256) 1024
max_pooling2d & (MaxPooling2 (None, 8, 8, 256) ;]
dropout 1 (Dropout) (None, 8, 8, 256} i
separable conv2d 8§ (Separabl (None, 8, &, 512) 133888
separable_convid 9 (Separabl (None, 8, &, 512) 267264
batch normalization 4 (Batch (None, 8, &, 512) 2048
max_pooling2d 7 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 512) ]
dropout_2 (Dropout) (Mone, 4, 4, 512} 2]
flatten (Flatten) (Mone, 8192) 3]
dense (Dense) {None, 512) 4194816
dropout_3 (Dropout) {(Mone, 512) :]
dense 1 (Dense) (Mone, 128) 65664
dropout_4 (Dropout) (Mone, 128) :]
dense_2 (Dense) (None, 3} 387

Total params: 4,886,755
Trainable params: 4,804,771
Non-trainable params: 1,984
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= 4 tarjetas NVIDIA Tesla V100 con 16 GB HBM2 de memoria con 900 Gbps de ancho
de banda.

» capacidad de 125 TeraFlops para procesamiento con aplicaciones que utilicen apren-
dizaje profundo.

El uso de este equipo permitio realizar diversos ensayos que hubieran sido practica-
mente imposibles de realizar en una computadora de escritorio o similar.Dentro de las
ventajas que ofrece esta arquitectura es la integraciéon de un software de desarrollo es-
pecializado para este tipo de equipos que provee el fabricante el cual se llama powerai,
dentro de este se incluye todo un conjunto de bibliotecas para el desarrollo y aceleracién
de multiples aplicaciones entre ellas el aprendizaje profundo.La caracteristica principal
que tiene este equipo es la capacidad de comunicar las tarjetas NVidia por medio de
un enlace NVLink el cual incrementa el ancho de banda de comunicacién hasta los 300
Mbps, ademas cada tarjeta cuenta con 5120 nticleos CUDA y y 520 ntcleos Tensor, en
total mas de 20,000 ntcleos CUDA son utilizables y hasta 2040 nticleos Tensor. Este tipo
de tecnologia se encuentra a la vanguardia y permite la aceleracién de la ejecuciéon de
aplicaciones de aprendizaje profundo de manera significativa,

Software

Una parte fundamental del proyecto es la correcta seleccién de los elementos de
software que se utilizaran para la implementacién, como sistema operativo se utiliza
Linux, esto debido a su estabilidad y compatibilidad con software cientifico. El equipo
IBM tiene instalado la version RedHat 7 lo que permite un soporte aun mayor en caso
de incidencias y depuracién respecto al sistema operativo.

Se utilizo el entorno de desarrollo de Tensorflow con el lenguaje de programacion
Python, son dos de las tecnologias mayormente utilizadas para ciencia de datos, apren-
dizaje maquina y aprendizaje profundo, proveen de una cantidad bastante significativa
de

3.2.5. Entrenamiento

Para realizar los entrenamientos de la red neuronal se configuro el sistema para que
cubriera estas caracteristicas:

= De los conjuntos de entrenamiento tanto de rayos X como de CT se utilizo del
total del conjunto de datos el 60 % para entrenamiento, 20 % para validacién y
20 % para prueba. Antes de seleccionar los conjuntos se realiza una distribucién
aleatoria del orden de las imagenes para que no influya de manera errénea el
nombre que puedan tener los archivos.

= Se establece un rango de aprendizaje en 0.0001, es el un valor que permite un
crecimiento controlado del aprendizaje sin que se tienda al sobreentrenamiento.

= Se define un maximo de 100 épocas por entrenamiento, esto debido al tiempo que
tarda en ejecutarse cada uno de los entrenamientos.
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= La resolucién que se utiliza es de 512 x 512, normalmente la mayoria de los siste-
mas definen una resolucién de hasta 256 x 256, pero debido a que se cuenta con un
equipo de caracteristicas superiores es deseable explotar en su totalidad sus capa-
cidades. La mejora en la resoluciéon permitira que la deteccion de las caracteristicas
sea mucho mejor.

= Adam es un algoritmo de optimizacién que se puede utilizar en lugar del proce-
dimiento de descenso de gradiente estocastico cldsico para actualizar los pesos de
red de forma iterativa en funcién de los datos de entrenamiento. El descenso de
gradiente estocdstico mantiene una tinica tasa de aprendizaje (denominada alfa)
para todas las actualizaciones de peso y la tasa de aprendizaje no cambia durante
el entrenamiento. El método calcula las tasas de aprendizaje adaptativo indivi-
duales para diferentes parametros a partir de estimaciones del primer y segundo
momento de los gradientes.

En lugar de adaptar las tasas de aprendizaje de los parametros en funcién del
primer momento promedio (la media) como en RMSProp, Adam también hace
uso del promedio de los segundos momentos de los gradientes (la varianza no
centrada).

Especificamente, el algoritmo calcula un promedio mévil exponencial del gradien-
te y el gradiente al cuadrado, y los parametros betal y beta2 controlan las tasas de
caida de estos promedios méviles.

El valor inicial de las medias méviles y los valores betal y beta2 cercanos a 1.0 (re-
comendado) dan como resultado un sesgo de las estimaciones de momento hacia
cero. Este sesgo se supera calculando primero las estimaciones sesgadas antes de
calcular luego las estimaciones corregidas por sesgo.

El algoritmo de Adam obtiene las ventajas de los algoritmos AdaGrad y RMS-
Prop. Adam no solo calcula la tasa de aprendizaje de pardmetros adaptativos en
funcién del valor medio del primer momento como el algoritmo RMSProp, sino
que también hace un uso completo del valor medio del segundo momento del
gradiente (es decir, la varianza no centrada). Especificamente, el algoritmo calcula
el promedio movil exponencial del gradiente, y los hiperpardmetros betal y be-
ta2 controlan la tasa de disminucién de estos promedios méviles. El valor inicial
de la media mévil y los valores de betal y beta2 estdn cerca de 1 (valor recomen-
dado), por lo que la desviacién de la estimacién de momento esta cerca de 0. La
desviacién se mejora calculando primero la estimacién con desviacién y luego cal-
culando la estimacién después de la correccion de desviacion.

= Se utiliza para todos los casos un algoritmo de validacién cruzada en el cual el
conjunto de entrenamiento fue dividido en 60 % para entrenamiento, 20 % para
validacién y 20 % para prueba , el segmento de validacién es modificado en cada
época de entrenamiento realizando una variacién aleatoria de los datos, entonces
en cada una de las épocas el conjunto de validacion y entrenamiento es diferente
de esta forma el sistema logra generalizar de forma mas eficiente.
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Capitulo 4

Capitulo 4 - Analisis de Resultados

4.1. Introduccion

Es importante contemplar que cualquier sistema que involucre un andlisis y clasi-
ficaciéon de imagenes de pacientes con cualquier enfermedad siempre tendrd que ser
validado en algtin momento por personal capacitado para esta tarea. En ese sentido la
principal caracteristica que buscamos en el sistema

Estas métricas también tienen su correspondiente nombre en espafiol, pero es impor-
tante que sepas su nombre en inglés porque muchas librerias (scikit-learn), las tienen ya
implementadas.

La medida mas deseada para este sistema es lograr que se clasifiquen la mayor can-
tidad de personas con una posible afectacion por COVID-19 en los pulmones, existirdn
casos en los que el sistema genere una "falsa alarma"por ejemplo una persona sana o con
neumonia de otro tipo y sean clasificados como COVID-19, pero no seria en ningtin mo-
mento aceptable clasificar a una persona con COVID-19 como normal. En consecuencia
la métrica que resulta mas interesante para el proyecto es la de recall o sensibilidad, mas
adelante se detalla como es que se obtiene su valor.

4.2. Meétricas de Evaluacion

Estas métricas también tienen su correspondiente nombre en espafiol, pero es impor-
tante que utilice su nombre en inglés porque muchas librerias (scikit-learn), las tienen
ya implementadas. En la siguiente tabla se hace referencia a su correspondencia con el
idioma ingles.

En el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automético una matriz de
confusién es una herramienta que permite visualizar el desempefio de un algoritmo de
aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el niimero de predic-
ciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real, o
sea en términos précticos nos permite ver qué tipos de aciertos y errores esta teniendo
nuestro modelo a la hora de pasar por el proceso de aprendizaje con los datos.

Pensemos en la clasificacion de pacientes con COVID-19 en positivos y negativos:

En este ejemplo tenemos un grupo de 100 pacientes de los cuales hay 45 que si tienen
el virus y 55 que no lo tienen.

Nuestro algoritmo supervisado de clasificacién entre otras cosas, nos va a ayudar a
determinar cual es el % de acierto de nuestras pruebas.

Realizamos las pruebas respectivas a los pacientes y de ésta forma, podriamos com-
parar los resultados del modelo real contra el modelo predictivo:
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Inglés Espafiol
Precision Precision
Recall Sensibilidad
Fl-score Valor-F
Accuracy Exactitud
Confusion Matrix | Matriz de Confusién
True Positive Positivos Verdaderos
True Negative Negativos Verdaderos
False Positive Positivos Falsos
False Negative Negativos Falsos

CUADRO 4.1: Referencia de traduccién de términos relacionados con las
métricas utilizadas en este proyecto.

Las 4 opciones siguientes son las que conforman lo que se conoce como la matriz de
confusion:

en este caso al ser s6lo dos posibilidades: positivo o negativo (o clase 1 y clase 2]),
hablamos de una matriz binaria. Entonces surgen cuatro opciones:

Persona que tiene COVID-19 y el modelo lo clasific6 como COVID-19 (+) . Esto serfa
un verdadero positivo o VP . Persona que no tiene COVID-19 y el modelo lo clasifico
como COVID-19 (-) . Este seria un verdadero negativo o sea un VN. Persona que tiene
COVID-19 y el modelo lo clasific6 como COVID-19 (-) . Este seria un falso negativo o
FN. Persona que no tiene COVID-19 y el modelo lo clasific6 como COVID-19 (+) . Este
es un falso positivo o FP. Ahora de forma maés clara, podemos identificar en nuestra
matriz donde se ubican los errores.

4.2.1. Exactitud

la Exactitud ( en inglés, “Accuracy”) se refiere a lo cerca que esté el resultado de una
medicién del valor verdadero. En términos estadisticos, la exactitud estd relacionada
con el sesgo de una estimacion. Se representa como la proporcién de resultados verda-
deros (tanto verdaderos positivos (VP) como verdaderos negativos (VN)) dividido entre
el niimero total de casos examinados (verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos
negativos, falsos negativos)

En forma préctica, la Exactitud es la cantidad de predicciones positivas que fueron
correctas. La formula para realizar el calculo es la siguiente:

VP + VN
VP+FP+FN+ VN

4.2.2. Precision

La Precision (en inglés “Precision”) Se refiere a la dispersién del conjunto de valo-
res obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la
dispersién mayor la precision. Se representa por la proporcién de verdaderos positivos
dividido entre todos los resultados positivos (tanto verdaderos positivos, como falsos
positivos).
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En forma préctica es el porcentaje de casos positivos detectados. La Forma para cal-
cularla es la siguiente:
VP

VP + FP

4.2.3. Sensibilidad y la Especificidad

La sensibilidad y la especificidad son dos valores que nos indican la capacidad de
nuestro estimador para discriminar los casos positivos, de los negativos. La sensibilidad
se representa como la fracciéon de verdaderos positivos, mientras que la especificidad,
es la fraccion de verdaderos negativos.

La Sensibilidad (“Recall” o “Sensitivity” ), También se conoce como Tasa de Verda-
deros Positivos (True Positive Rate) 6 TP. Es la proporcién de casos positivos que fueron
correctamente identificadas por el algoritmo. Se calcula asf: :

VP
VP+FN

o lo que seria igual : Verdaderos positivos / Total Enfermos En el drea de la salud
decimos que la sensibilidad es la capacidad de de poder detectar correctamente la en-
fermedad entre los enfermos.

La Especificidad (“Especificity”) También conocida como la Tasa de Verdaderos Ne-
gativos, (“true negative rate”) o TN. Se trata de los casos negativos que el algoritmo
ha clasificado correctamente. Expresa cuan bien puede el modelo detectar esa clase. Se
calcula:

VN
VN + FP

En términos de salud: Verdaderos Negativos / Total Sanos En el 4rea de la salud
decimos que la especificidad es la capacidad de poder identificar los casos de pacientes
sanos entre todos los sanos

4.2.4. ROC

La curva ROC es una herramienta estadistica utilizada en el andlisis de la clasificar
la capacidad discriminante de una prueba diagndstica dicotémica. Es decir, una prue-
ba, basada en una variable de decisién, cuyo objetivo es clasificar a los individuos de
una poblacién en dos grupos: uno que presente un evento de interés y otro que no. Esta
capacidad discriminante esta sujeta al valor umbral elegido de entre todos los posibles
resultados de la variable de decisién , es decir, la variable por cuyo resultado se clasifica
a cada individuo en un grupo u otro. La curva es el grafico resultante de representar,
para cada valor umbral, las medidas de sensibilidad y especificidad de la prueba diag-
nostica. Por un lado, la sensibilidad cuantifica la proporcién de individuos que presenta
el evento de interés y que son clasificados por la prueba como portadores de dicho
evento. Por otro lado, la especificidad cuantifica la proporcién de individuos que no lo
presentan y son clasificados por la prueba como tal.



46 Capitulo 4. Capitulo 4 - Andlisis de Resultados

Las ventajas del uso de la curva ROC son: que proporciona una representacion de la
sensibilidad y especificidad para cada valor umbral, que es invariante mediante trans-
formaciones monoétonas a los datos de la variable de decisién y que permite comparar
dos o més clasificadores en funcién de su capacidad discriminante.

4.3. Resultados del modelo implementado

El modelo que se disefio e implemento en este proyecto presenta resultados satis-
factorios debido a que alcanza una precision que permite su utilizacién en el ambiente
médico por medio de la determinacién de pacientes con una alta posibilidad de neumo-
nia causada por COVID-19, es de relevancia hacer el sefialamiento que este desarrollo
requiere aun de una optimizacién, refinamiento y ajustes que exceden los alcances de
este, pero es un principio para la utilizacién de mecanismos que permitan extender su
funcionamiento.

El uso de diversos conjuntos de datos asi como la generaciéon de un conjunto de
datos propio, permite que el modelo de red CNN se entrene con una diversidad de
imagenes que enriquece y valida los resultados del modelos, muchos de los estudios
y proyectos iniciales que se realizaron sobre el andlisis de imagenes de pacientes con
COVID-19 obtenian precisiones desde el 80 por ciento hasta el 95 por ciento pero estos
resultados se veian sesgados al momento de introducir imagenes con caracteristicas un
poco diferentes, el motivo principal de este sesgo fue el uso de conjuntos de datos muy
reducidos, lo que provocaba un sobre ajuste provocando poca generalizacion del mo-
delo. Posteriormente conforme avanzo la enfermedad ya se empez6 a contar con mayor
disponibilidad de datos, aun asi son relativamente pocos los proyectos que utilizan una
dimensionalidad de datos como la que se utilizo en nuestra investigacion.

4.3.1. Matriz de Confusiéon

La matriz de confusién nos permite observar que al momento de ejecutar el sistema
de pruebas de la red neuronal esta logra clasificar de manera bastante exitosa a los casos
de COVID-19 por medio de Tomografias con un porcentaje del 99 %. Por medio de la
matriz de confusién podemos observar como el modelo que se propone tiene resulta-
dos bastante satisfactorios sobre todo en la deteccion y clasificacién de los pacientes con
afectaciones en los pulmones relacionada con COVID-19. 4.1. Este resultado es especial-
mente satisfactorio para el modelo que clasifica tomografias, esto debido a que como se
estudio en la bibliografia, la tomografica ofrece una mayor cantidad de detalles que per-
miten realizar un proceso de diagnostico tanto humano como por aprendizaje maquina
mas preciso y eficiente.

4.3.2. Reporte de Clasificacion

Este reporte muestra los resultados que se tuvieron durante el proceso de entrena-
miento, recordemos que la parte de validacion se realiza con el 20 % del total de cada
uno de los conjuntos de datos de entrenamiento. Este resultado esta directamente re-
lacionado con la matriz de confusién debido a que a partir de el es como se genero la
matriz, uno de los valores que tienen mayor relevancia es la existencia de un recall o
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sensibilidad muy alto para el caso de COVID-19, esto significa que un porcentaje mini-
mo de personas con COVID-19 serén clasificadas por el sistema de otra forma, también
los porcentajes de precisiéon de las demads clases resultan alentadores e indican que el
proceso de entrenamiento y validacion se realizo de forma correcta. ??

Informe de clasificacién MyModel CT
precision | recall | fl-score | support
covid 0.89 0.99 | 094 6244
neumonia 0.95 087 | 091 7400
normal 0.95 092 |093 6842
accuracy 0.93 20486
macro avg 0.93 093 |093 20486
weighted avg | 0.93 093 | 093 20486

CUADRO 4.2: Reporte de Clasificacién para el modelo propio con datos
CT

4.3.3. la Curva ROC

Recordando que la curva ROC presenta una vision gréfica del comportamiento que
tienen los modelos respecto a la clasificacion de un grupo de imégenes contra las clasifi-
caciones erréneas que se realizan, podemos observar que el modelo que se entreno tiene
una buen valor de AUC(Area Bajo la Curva) lo cual es un indicador que la clasificacién
se realizara de manera correcta cuando al sistema se le ingresen imagenes tomograficas.
Los valores AUC de neumonia y normal también son satisfactorios y como se vera mas
adelante sobrepasan de manera significativa a los resultados de los modelos tradiciona-
les. 4.2

4.4. Comparativa con los modelos Inception, VGG, ResNet, Xcep-
tion

Los resultados de clasificacion de los modelos tradicionalmente utilizados para la
clasificacién de imagenes, dan una comparativa real contra la cual podemos validar
nuestro modelos, nos presentan una perspectiva del funcionamiento en la vida real al-
canzado por el modelo propuesto. como se ve en ellos todos obtuvieron valores por
debajo del implementado en este proyecto, el que tiene un mejor resultado es el modelo
de ResNet el cual nos entrega una precisién del 80 % y un recall del 78 % los cuales estdn
muy distantes de los resultados que se obtuvieron con el modelo, aun asi nos sirven de
pardmetro y puede significar que la utilizacién de este modelo de red con ciertas modi-
ficaciones y variaciones tendria resultados mejores, pero esta prueba excede los alcances
de este proyecto. 4.3

Las matrices de confusién de los modelos comparativos nos demuestra de forma
gréafica como es que nuestro modelo obtiene resultados muy alentadores y es indicativo
que el modelo esta correctamente implementado y entrenado, en estas graficas podemos
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Informe de clasificacién Inception CT
precision | recall | fl-score | support

covid 0.87 0.59 0.70 6244
neumonia 0.73 0.93 0.82 7400
normal 0.91 0.90 | 0.91 6842
accuracy 0.82 20486
macro avg 0.84 0.81 | 0.81 20486
weighted avg | 0.83 0.82 0.81 20486

Informe de clasificacién ResNet CT
precision | recall | fl-score | support

covid 0.85 0.78 | 0.81 6244
neumonia 0.81 092 | 0.86 7400
normal 0.91 0.85 | 0.88 6842
accuracy 0.85 20486
macro avg 0.86 0.85 | 0.85 20486
weighted avg | 0.86 0.85 | 0.85 20486

Informe de clasificaciéon VGG
precision | recall | fl-score | support

covid 0.51 039 | 044 6244
neumonia 0.61 0.66 | 0.63 7400
normal 0.76 0.85 | 0.80 6842
accuracy 0.64 20486
macro avg 0.63 0.63 | 0.63 20486
weighted avg | 0.63 0.64 | 0.63 20486

Informe de clasificacién Xception CT
precision | recall | fl-score | support

covid 0.80 0.67 | 0.73 6244
neumonia 0.76 0.87 0.81 7400
normal 0.86 0.86 0.86 6842
accuracy 0.81 20486
macro avg 0.81 0.80 0.80 20486
weighted avg | 0.81 0.81 | 0.80 20486

CUADRO 4.3: Reportes de Clasificacion de los modelos comparativos.
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Multiclass ROC curve
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FIGURA 4.2: ROC para el modelo entrenado con Tomografias

observar que todos ellos obtienen buenos resultados el momento de detectar pacientes
sanos, el problema radica en la desercién de las clases de neumonia y COVID-19, lo
cual es realmente complicado debido a la similitud que existe en las afectaciones que
tienen estas dos clases. Digamos que siempre sera mas sencillo diferenciar dos imagenes
cuando los pacientes son sanos y enfermos. La diferencia mas significativa se encuentra
en la parte de COVID-19 donde encontramos que ninguno logra una clasificacién lo
suficientemente satisfactoria para poder ser utilizado en algin area médica debido a
los valores que se tienen de error de clasificacién por lo cual muchos pacientes con
neumonias causadas por COVID-19 serian clasificados como neumonia de otro tipo o
inclusive sanos lo que resultaria en una falla garrafal del sistema. 4.4

Los curvas de ROC de los modelos que se utilizaron para comparar contra el modelo
que proponemos también muestran un desempefio pobre respecto a las clasificaciéon de
las imdgenes, en cada una de ellas podemos observar un desempefio bastante inferior y
de igual forma se hace notable la clasificacién errénea que hacen en los casos de COVID-
19 y neumonia, en casi todas ellas, a excepciéon de VGG16, la AUC de de normal tiene
valores aceptables pero las de neumonia y COVID-19 resultan muy bajas provocando
asi que en situaciones de la vida real la clasificacion por medio de estas redes resulte de
poca o nula ayuda al personal médico.
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Capitulo 5

Capitulo 5 - Conclusiones

5.1. Conclusiones

La enfermedad COVID-19 causada por el virus SARSCoV2 persiste hasta el mo-
mento de la terminacién de este proyecto, multiples variantes han surgido provocando
diversas mutaciones del virus las cuales principalmente se diferencian, hasta el momen-
to, por la contagiabilidad y persistencia en el medio ambiente pero la sintomatologia y
afectaciones a los pulmones permanecen con la misma consistencia. Es evidente que ten-
dremos que acostumbrarnos a vivir con ella, sin embargo la produccién de herramientas
que permitan un diagnostico temprano sigue siendo importante para la conservacién de
la salud de la poblacién en general.

Por medio de aplicaciones y metodologias como la que se muestra en este trabajo es
posible ayudar al personal médico al diagnostico temprano de la enfermedad, siempre
con ayuda de un experto que evalué y valide los resultados que se obtengan del proceso.
Existen en desarrollo multiples modelos, aplicaciones y técnicas para la mejora, optimi-
zacion y perfeccionamiento de la deteccién, clasificacién y seguimiento de pacientes con
afectaciones pulmonares ocasionados por la enfermedad.

El uso de aprendizaje profundo en especifico de las redes CNN es un area relativa-
mente reciente y aun se encuentra en desarrollo pero ha demostrado con resultados muy
alentadores su eficacia en los procesos que involucran imagenes medicas, en el caso es-
pecifico de CT y RX de térax logran resolver de manera satisfactoria problemaéticas en el
ambito de la salud que anteriormente hubiera sido de una complejidad mayor resolver.

Es notorio que la mayoria de los diagnésticos por imagenes de térax involucran da-
tos obtenidos por medio de tomografias computarizadas, esto tiene sentido debido a
que desde un inicio fue mayor la probabilidad y facilidad de deteccién de las afectacio-
nes en etapa temprana de la enfermedad, por lo que se ha incrementado recientemente
la cantidad de proyectos que realizan estudios sobre este tipo de imdgenes dejando de
cierta forma los Rayos X fuera de uso para este tipo de diagndstico.

La evaluacion de diversas redes CNN permite que este estudio sea comparable en
resultados con otras investigaciones sobre el tema de estudio y entrega una perspectiva
sobre los alcances obtenidos y las dreas de oportunidad.

Uno de los mayores retos que se tuvo en este trabajo fue la falta de datos, debido
a lo reciente de la enfermedad, no existen repositorios publicos que permitan generar
un modelo entrenado con la robustez que se desea, esto ira cambiando en un futuro ya
que en tiempos recientes se ha incrementado la publicacién de conjuntos de datos en
su mayoria de series tomograficas, ademas en este trabajo se tuvo la aportacién de un
hospital de puebla que permitié el uso de datos para la alimentacién de la red neuronal



54 Capitulo 5. Capitulo 5 - Conclusiones

y se esta tratando de realizar los tramites de autorizacion para poder hacer ptublico el
conjunto de datos.

Recientemente se ha iniciado el andlisis de series topograficas de térax representdn-
dolas en 3 dimensiones, esto plantea un reto respecto al estudio y recursos necesarios
para obtener diagndsticos aun mas precisos que ademas por el tipo de visualizacién
ayudan aun mas al personal médico. Esta metodologia presenta un reto respecto a los
recursos de Hardware que requiere para su procesamiento, entrenamiento y clasifica-
cién, pero los recientes equipos de computo permiten que sea una opcién viable en un
tiempo cercano. Se pretende realizar un estudio posterior a este trabajo donde se maneje
este tipo de series a partir del conocimiento adquirido.

Un aspecto importante y que tiene cierto valor de andlisis para el personal medico
es la deteccion de regiones que han sido afectadas por el virus, por lo que posterior a la
clasificacién de pacientes enfermos se ve la oportunidad de detectar las dreas afectadas
por la neumonia, esto podria beneficiar al diagnostico y tratamiento adecuado para los
pacientes. Debido a los limites de tiempo fue imposible realizar un estudio profundo de
este tipo de segmentacién de lesiones pulmonares pero es un drea de oportunidad para
trabajos posteriores.

El uso de archivos de datos DICOM, siempre y cuando tengan informacién com-
plementaria, permite tener ademas de las imagenes un conjunto de datos adicional por
ejemplo, sexo, edad, peso, convalecencias, sintomas, diagnostico, por mencionar algu-
nos, que nos permitirian realizar andlisis y ensayos mas complejos que pudieran gene-
rar predicciones o clasificaciones basdndose en algo mas que las imagenes, por ejemplo
determinar que un paciente requiere de una atenciéon mas temprana debido a que la
correlacién que existe entre COVID-19 y obesidad podria generar una aceleracion de la
neumonia en los pulmones. Con este tipo de anélisis se podria tener un sistema mucho
muy robusto que auxilie en las labores de los sistemas de salud tratando de prevenir en
lo posible un deceso y ademas dirigiendo los tratamientos a personas que se detecte su
vida peligre.

Un elemento importante en el uso de aprendizaje profundo para el tratamiento de
imagenes médicas es el preprocesamiento de éstas, en este trabajo se realizo un prepro-
cesamiento relativamente sencillo donde se realizo el ROI (Area de Interes) , posterior-
mente se realizo la aplicacion de el algoritmo de ecualizacion de histograma CLAHE El
objetivo de ayudar al personal médico por medio de una herramienta de aprendizaje
profundo que clasifique imdgenes para descartar los casos en los que no este presente
la enfermedad tiene un impacto en la capacidad de los sistemas de salud, debido a que
ayuda a descargar parte del labor de andlisis que realizan los médicos, es importante re-
calcar que como en la mayoria de los clasificadores automaéticos, especialmente en dreas
tan delicadas como esta, se requiere siempre del andlisis final del personal calificado y
no debe de tomarse como un sistema completamente auténomo en sus decisiones.

El uso de entornos de desarrollo como Tensorflow permite el desarrollo relativa-
mente rapido de aplicaciones que utilicen el aprendizaje profundo, brinda un conjunto
de herramientas de optimizacion de los resultados y aceleracién de los entrenamientos.
Ademas provee de mecanismos para la evaluacién de estos y asi garantizar en cierto
grado la fiabilidad del modelo. El uso de este con el lenguaje de programacién Python
permite una implementacién 4gil aun para personas ajenas al area de la computacién.
Como la mayoria de los entornos de desarrollo Tensorflow evoluciona constantemen-
te promoviendo la simplicidad en su utilizacién y afiadiendo nuevas herramientas que
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perfeccionen los resultados.

Es importante hacer notar que la enfermedad COVID-19 esta en constante evolucion,
existen condiciones que modifican y mutan al virus creando diversas cepas, las cuales
causan diferentes sintomas, hasta el momento todas las neumonias que se presentan por
esta causa siempre tienen las mismas caracteristicas aunque algunas cepas muestran
menores afectaciones al sistema pulmonar, aun asi hay que ser cautelosos y continuar
con andlisis de los conjuntos de datos que puedan aportar mayor informacién sobre el
tema. Actualmente la deteccién de las variantes en los pacientes no se realiza de forma
habitual y habrd que esperar a que los sistemas de salud determinen si es realmente
necesario este dato para aportar informacién relevante a la condicién de los pacientes.
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