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RESUMEN

En la actualidad, las pruebas més efectivas para la deteccion de Covid-19 como el analisis de
imagenes por tomografia axial computarizada (TAC) y las evaluaciones médicas de
laboratorio como la prueba de reaccién en cadena de la polimerasa (PCR), son uno de los
métodos mas efectivos para el diagndstico de esta enfermedad. La Unica desventaja es que
estos métodos tradicionales son muy costosos y eso implicaba que la poblacion de clase
media-baja no tenga acceso a estas pruebas de deteccion. Las redes neuronales artificiales
juegan un papel muy importante en el campo de la medicina y en investigaciones
tecnoldgicas que contribuyan a la deteccién de enfermedades como el Covid-19. Este
proyecto se centralizd con el fin de proporcionar un apoyo a los médicos en la toma de
decisiones, utilizando herramientas tecnolégicas. Se realiz6 un modelo de machine learning
para el andlisis de iméagenes de rayos X para la deteccion de Covid-19 a través de redes
neuronales convolucionales. El algoritmo fue realizado en el lenguaje de programacion
Python con el uso del entorno de desarrollo en la nube de Google Colaboratory. Por medio de
los repositorios de acceso publico de GitHub y Kaggle, se recolectaron bases de datos de
iméagenes de rayos X de térax de pacientes con Covid-19 y pacientes normales (sanos) para
generar un dataset con imagenes de entrenamiento y validacion. Se realizaron pruebas
experimentales con tres tipos de arquitectura de redes neuronales convolucionales para los
modelos A, B y C. Siendo el modelo C el que obtuvo los mejores resultados.

Palabras clave: Covid-19, rayos X, machine learning, modelo de prediccion, redes
neuronales convolucionales.
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ABSTRACT

Currently, the most effective tests for the detection of Covid-19 such as computed axial
tomography (CT) image analysis and laboratory medical evaluations such as the polymerase
chain reaction (PCR) test, are one of the most effective methods for the diagnosis of this
disease. The only disadvantage is that these traditional methods are very expensive and that
meant that the lower-middle class population did not have access to these screening tests.
Artificial neural networks play a very important role in the field of medicine and in
technological research that contributes to the detection of diseases such as Covid-19. This
project was centralized in order to provide support to doctors in decision-making, using
technological tools. A machine learning model was performed for the analysis of X-ray
images for the detection of Covid-19 through convolutional neural networks. The algorithm
was carried out in the Python programming language with the use of the Google
Colaboratory cloud development environment. Through the public access repositories of
GitHub and Kaggle, databases of chest X-ray images of patients with Covid-19 and normal
(healthy) patients were collected to generate a dataset with training and validation images.
Experimental tests were carried out with three types of convolutional neural network
architecture for models A, B and C. Model C being the one that obtained the best results.

Key words: Covid-19, X-ray, machine learning, prediction model, convolutional neural
networks.



INTRODUCCION

El descubrimiento del nuevo coronavirus 2019 (Covid-19), es una enfermedad con un
alto grado de contagio que se propaga de manera muy facil y rapida en todo el mundo, afecta
la salud del ser humano produciendo infecciones en los pulmones (neumonia), problemas
para respirar, fatiga y cansancio, es la principal causa de muerte en pacientes que presentan
esta enfermedad. China fue el primer pais en donde se reporté una gran cantidad de muertes
provocado por el contagio del virus. Brasil fue el segundo pais mas afectado reportando tres
millones de casos confirmados y méas de 100.000 muertes en los primero dias del mes de
agosto (Grando et al., 2020).

En varias industrias de trabajo el uso de una herramienta tecnolégica se ha vuelto muy
importante para resolver una gran variedad de problemas con el fin de brindar soluciones ante
enfermedades infecciosas. Especificamente en el campo de la medicina los doctores usan
imagenes médicas creadas por medio de rayos X para detectar y tratar varios tipos de
enfermedades o dolores que se presentan en el cuerpo humano, tales como, infecciones en los
pulmones, huesos rotos, tumores, masas anormales, problemas dentales, etc.

El presente trabajo de titulacion estd enfocado en realizar el analisis de imégenes de
rayos X mediante un modelo de machine learning para la prediccion de Covid-19 a través de
redes neuronales convolucionales, la misma que servira como herramienta tecnologica
alternativa a las pruebas médicas de diagndstico tradicionales. Con la ayuda de Google Colab
como entorno gratuito de Jupyter Notebook se ejecuta en la nube porque permite desarrollar

cdédigo Python y proporciona entornos de ejecucion tales como CPU, GPU y TPU.



Con la ayuda de un modelo de prediccion se puede detectar si un paciente se
encuentra sano o enfermo de Covid-19 por medio de una radiografia toracica. Se lo realiza
por medio del big data (grandes cantidades de imégenes radiograficas) junto con el Deep
learning un subcampo del aprendizaje automético, mediante el uso de redes neuronales
artificiales en conjunto con técnicas de clasificacion. Este trabajo de estudio se llevo a cabo
por investigadores del CVVBLab, de la Universidad Politécnica de Valencia (Marcos, 2020).

Mediante el uso de las redes neuronales convolucionales, principal algoritmo utilizado
en machine learning sirve para la clasificacion de iméagenes, deteccion de objetos,
reconocimiento de voz, entre otros. Utiliza métricas de calidad que sirven para indicar que tan
bueno o malo es el rendimiento del modelo de prediccion, son datos numéricos que podrian
variar dependiendo del nimero de capas y neuronas que tenga la arquitectura, el nimero de
épocas o ciclos de aprendizaje del entrenamiento, matriz de confusion, verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos, falsos negativos, precision, recall (exhaustividad), F1-
score y accuracy (exactitud).

La estructura del proyecto de investigacion estd formada por 4 capitulos que se
detallan a continuacion:

Capitulo I: Se describe el planteamiento del problema de la investigacion, seguido de
las causas y consecuencias presentes en el proyecto, formulacion del problema, objetivos
generales y especificos, alcance, justificacion y limitaciones del estudio.

Capitulo I1: Se encuentra el marco tedrico en donde se detallan los temas mas
relevantes del proyecto de investigacion, antecedentes de estudio, fundamentacion teorica,
pregunta cientifica y definiciones conceptuales.

Capitulo I11: Es donde se va a elegir la metodologia propuesta para realizar el trabajo
de investigacion seguido del tipo de investigacion, disefio metodologico, criterios de

validacion y resultados obtenidos.



Capitulo I1V: Por altimo, se presentan las conclusiones, recomendaciones y trabajos a

futuros.



CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion de la Situacion Problematica
Ubicacion del Problema en un Contexto

Para la comprensién del estudio y el uso de las tecnologias como contribucién a la
resolucion de problemas en los que representa la deteccion de enfermedades raras es
necesario conocer la importancia que estas tienen dentro del campo de la medicina. Una de
ellas es la inteligencia artificial, el uso de algoritmos y machine learning.

La inteligencia artificial (I1A) es una tecnologia que se basa en el modelo de las redes
neuronales del cerebro humano, ya que utiliza numerosas capas de informacion y conexiones
que le permite detectar coincidencias de patrones, reglas, aprendizaje profundo mediante la
computacion cognitiva con el fin de ayudar a aprender y comprender los datos (IBM, s. f.).

Estos datos pueden ser interpretados a través de algoritmos de aprendizaje de méaquina
con el objetivo de automatizar los procesos manuales que son dificiles de interpretar para los
seres humanos.

Un algoritmo es un procedimiento bien definido que permite que una computadora
resuelva un problema. Otra forma de describir un algoritmo es una secuencia de instrucciones
inequivocas (Robledano, 2019).

La funcion principal de los algoritmos de inteligencia artificial es que estan delineados
para la toma de decisiones. Los algoritmos asiduamente utilizan datos en tiempo real y
poseen muchas diferencias con respecto a las maquinas pasivas que solo brindan respuestas

especificamente de forma mecanica. Los algoritmos de inteligencia artificial combinan los



datos de diversas fuentes y examinan los componentes inmediatamente, los cuales actdan de
apoyo con base a los conocimientos derivados de la informacion. Las mejoras en los sistemas
de almacenamiento, la velocidad de procesamiento en conjunto con técnicas analiticas
permite una enorme sofisticacion en el anélisis y toma de decisiones (West & Allen, 2018).

Con la ayuda de los algoritmos de aprendizaje automético las maquinas tienen la
capacidad de reconocer los patrones dentro de una imagen médica. Para que los algoritmos
aprendan correctamente es necesario una gran cantidad de imagenes con el fin de obtener un
resultado esperado al momento de clasificarlos.

La utilidad del aprendizaje automético radica en que las imagenes se encuentren
digitalizadas para ser procesadas con el objetivo de detectar cualquier tipo de enfermedades a
través de un diagndstico mediante la vision por computadora. Existen varios tipos de vision
por computadora tales como: radiografias de térax, tomografias computarizadas, iméagenes de
la piel, iméagenes de resonancia magnética cardiaca, etc. Los algoritmos de aprendizaje
automatico tienden a realizar predicciones que serviran como base a los expertos para generar
un diagnostico sugiriendo el tratamiento adecuado (Schmitt, s. f.).

La elaboracién del modelo de machine learning para la prediccién de pacientes con
Covid-19 por medio de imagenes de rayos X a través de redes neuronales convolucionales
servira como herramienta tecnoldgica alternativa a las pruebas de diagnostico tradicionales.
Las principales caracteristicas de los exdmenes de rayos X son: efectividad, asequibilidad,
coste reducido, rapidez e imperceptibilidad. Por estas razones las personas de bajos recursos
optan por este método de diagnostico debido a su rendimiento y aplicacion.

Situacion conflicto nudos criticos

Con el transcurso del tiempo se presentaron diversas situaciones respecto a la

pandemia en diferentes lugares del mundo. El problema surge a partir de la preparacion y la

falta de conocimiento que tuvieron los paises ante el estado de emergencia del Covid-19. En



consecuencia, se vieron afectados los sistemas de salud y el sector socioeconémico. Ante la
problemaética generada sefialaremos los siguientes factores:

La no disposicion de herramientas tecnoldgicas como modelos computacionales para
la prediccion de Covid-19 mediante el anélisis de imagenes de rayos X.

La falta de métodos para diagnosticar la enfermedad. Poco después se aplico el
método de deteccidn a través de tomografia axial computarizada (TAC).

El alto costo de las TAC implicaba que no todos los usuarios tenian acceso a una
prueba ya que el tiempo estimado para realizar estas radiografias en 3D es alrededor de 10 a
30 minutos. Para comprender el uso de los métodos diagndsticos y la importancia de la
tecnologia en la medicina se menciona lo siguiente:

El TAC tiene una precision del 97-98%, ya que con ella se obtiene una imagen
en 3D del pulmon y se puede diagnosticar la enfermedad sin margen de error
alguno, el Unico problema es que estos dispositivos de imagenes sofisticados
solo se encontraban en hospitales grandes, y por lo tanto los hospitales y casas
de salud mas pequefios no tenian acceso a estos sistemas de deteccidn
(Jauregui & Herrera, 2020).

Alrededor del tiempo se implementaron nuevos métodos diagnésticos tales como
las pruebas PCR. Las pruebas de reaccién en cadena de la polimerasa (Polymerase Chain
Reaction, PCR) o mejor conocida como la prueba de amplificacion de acidos nucleicos
(Nucleic acid amplification test, NAAT). Es un tipo de prueba molecular viral, la cual
consiste en realizar un hisopado nasal o bucal, la cual sirve para hallar y extraer el
material genético del virus. En la actualidad se considera como la prueba més efectiva
para la deteccion de Covid-19(Informacion Sobre Los Distintos Tipos de Pruebas de

COVID-19 | SCDHEC, 2019).



Los médicos del hospital de las fuerzas armadas en Guayaquil — Ecuador
consideran lo siguiente “entre sus desventajas se indica que deben ser realizadas por
expertos en el area de microbiologia molecular, es costoso, requiere de equipos y
personal especifico, tiene un porcentaje relativo de falsos positivos”’(Meza et al., 2020).

Ante la ausencia de métodos rapidos para el diagnostico de Covid-19 la poblacién de
la clase media-baja se arriesgaba por una consulta médica tradicional. El efecto de estas
medidas ocasiond la saturacion de los sistemas de salud aumentando el riesgo de contagio.

La contribucién del machine learning a la medicina servird para crear modelos
computacionales basados en técnicas de aprendizaje automatico con el fin de clasificar e
identificar correctamente el caso de una persona sana con una infectada. Al hacer una
clasificacion correcta se prevé disminuir la propagacion del virus.

Las redes neuronales convolucionales utilizan capas de entrada para captar,
memorizar y extraer patrones encontrados en imagenes. Se encarga de asignar una clase
determinada un valor ponderativo para obtener un resultado. Con esto se evita los altos costos
por pruebas de Covid-19, el congestionamiento en los centros de salud y la ralentizacion de
los procedimientos médicos para la toma de decisiones.

Delimitacion del problema

Como medida de apoyo se requiere el manejo de herramientas tecnoldgicas que
agilicen los procesos para analizar el estado de los usuarios detectados por Covid-19 y
clasificarlos con una etiqueta correspondiente para saber si estan infectados o no.

Anteriormente se considerd un tiempo aproximado de 5 meses entre diciembre de
2019 y abril de 2020, siendo esta época el punto de inflexion donde la pandemia aumentd y
se extendio a todos los paises del mundo, por los miles de casos confirmados y posibles
contagios; al aplicar estas medidas de prevencion se pretende disminuir el riesgo de contagios

y la tasa de mortalidad



Tabla 1.

Delimitacién del Problema

Delimitador Descripcion
Campo Tecnologia
Area Servicios
Aspecto Prediccion por medio de imagenes de rayos X.

Tema

Analisis de imagenes de rayos X de Covid-19 a través de redes
neuronales artificiales.

Nota. Datos de la investigacién. La elaboracion es propia

Evaluacién del Problema

Delimitado: El aprendizaje de nuevos métodos para el desarrollo de modelos de
redes neuronales y el analisis de datos simula algo complejo a la hora de realizar
el proyecto.

Claro: Elaborar un modelo de prediccion para el andlisis de imagenes de rayos x
para Covid-19 a través de redes neuronales convolucionales con el fin de reducir
el tiempo en la entrega de resultados médicos.

Concreto: Conocer los resultados de la precision del modelo para realizar la
prediccién y ofrecer un diagnéstico oportuno basado en aprendizaje profundo.
Relevante: Clasificar correctamente a un paciente sano de uno infectado
disminuyendo la propagacion del virus y de casos positivos.

Factible: La computacion en la nube y el uso de librerias de alto nivel para la
creacion de modelos simula una ayuda extra para los usuarios que no poseen
computadores potentes para la ejecucion de multiples tareas. Una de sus ventajas
es: GOOGLE COLAB es un entorno gratuito de Jupyter Notebook que no requiere
configuracién y que se ejecuta completamente en la nube. Jupyter es un entorno

interactivo que nos permite desarrollar cédigo Python de manera dinamica, la



maquina en un inicio cuenta con 12 GB de RAM y 50 GB de almacenamiento en

disco disponibles para el uso con tres tipos de unidad de procesamiento como

CPU, GPU Y TPU (De la fuente, 2019).

e Evidente: Evaluar la funcion objetivo para minimizar el error considerando la

utilizacion de hyperparametros para ajustar y mejorar el modelo.

e Variables: Las variables de entrada del modelo seran las imagenes del conjunto

de datos clasificados en dos tipos: Covid-19 y Normal. Estas variables seran

cualitativas.

Causas y consecuencias del problema

Las causas y consecuencias del problema se describen en la tabla 2.

Tabla 2.

Matriz de Causas y Consecuencias del Problema

Causas

Consecuencias

C1. El tiempo de espera para atenciones
médicas es muy prolongado debido al
aumento de personas contagiadas.

C2. Crisis econdmicas en sectores laborales.

C3. Escasez de trabajo.

C4. Contagios de persona a persona

C5. Cierre total de establecimientos
educativos.

C6. Reduccidn en los precios del petroleo.

E1. Hospitales congestionados.

E2. Reduccién de empleados en todos los
sectores publicos y privados del pais.

E3. Recursos economicos limitados para
subsistir.

E4. Dificultades en el sistema respiratorio
provocando la muerte.

E5. La falta de recursos tecnoldgicos para
clases virtuales impide el desarrollo
sostenible académico de nifios y jovenes.

E6.Afecta directamente a las ventas y
exportaciones que ofrece el pais a nivel
internacional.

Nota. Datos de la investigacion. La elaboracidn es propia
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Formulacion del problema

¢Cual sera el algoritmo mas adecuado de redes neuronales artificiales para la

elaboracion de un modelo de machine learning en la deteccion de Covid-19 a través

de imégenes de rayos X?

Objetivos del proyecto

Objetivo general

Elaborar un modelo de machine learning para la prediccion de pacientes con
Covid-19 por medio del andlisis de imagenes de rayos X a través de redes

neuronales artificiales.

Objetivos especificos

1.

Elaborar un marco teérico en el que se refleje el estudio mas apropiado que
involucre usar redes neuronales artificiales para la deteccion de Covid-19 por
medio de un andlisis de imégenes de rayos X.

Implementar un modelo de redes neuronales artificiales mediante algoritmos
codificados en el lenguaje Python para identificar o detectar Covid-19.

Identificar y obtener bases de datos de imagenes de rayos Xx y/o realizar
recoleccion de imagenes para generar el dataset de entrenamiento y dataset de
testing.

Realizar experimentos y validar los resultados obtenidos para determinar que
pacientes son identificados con Covid-19 a través del analisis de imagenes de
rayos X.

Elaborar un articulo cientifico tomando como referencia el modelo de redes

neuronales convolucionales para su publicacion.
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Alcance del proyecto

e Revision y comprension del tema acerca de los algoritmos de redes neuronales
artificiales.

¢ Implementar un modelo de identificacion de imagenes de rayos X mediante el uso
de redes neuronales convolucionales usando Python.

e Entrenar el modelo utilizando iméagenes de rayos X para la deteccion y prediccion
de Covid —19 a través de redes neuronales convolucionales.

e Validar los resultados obtenidos para deducir las conclusiones del modelo de

prediccion para pacientes con Covid — 19.

Justificacion e importancia

Para realizar el presente trabajo de investigacion, se debe tomar en cuenta que el
coronavirus proviene de una gran gama de virus, quienes causan enfermedades tanto en
animales como en seres humanos.

El coronavirus causa infecciones respiratorias muy parecidas a un resfriado comin
hasta enfermedades mas peligrosas como es el Sindrome Respiratorio de Oriente Medio
(MERS) y el Sindrome Respiratorio Agudo Severo (SARS).

El virus denominado como Covid-19 es muy letal y peligroso en algunos pacientes
porque deja secuelas de la infeccion en los 6rganos del cuerpo humano y en otros casos
produciendo la muerte. Actualmente el Covid-19 es una pandemia que afecta a muchos paises
de todo el mundo.

La propagacion del virus se transmite de persona a persona a través de goticulas
respiratorias esparcidas por medio de la tos o por individuos que presenten sintomas como
fiebre o cansancio.

La finalidad de este proyecto se basa en la deteccion del virus mediante iméagenes de

rayos X, con la capacidad de diferenciar entre un paciente infectado y un paciente sano.
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El modelo de machine learning para la prediccion de pacientes con Covid-19, servird
como herramienta de apoyo a los médicos para solventar y disminuir el gran abastecimiento
de tantos casos positivos. Ofrecera una ayuda inmediata para determinar que pacientes estan
sanos o enfermos realizando un andlisis con el menor tiempo posible.

A través del modelo se pretende agilizar los procedimientos realizados mediante
pruebas y evaluaciones a las personas que lo requieran de manera rapida con resultados
eficientes, esto se da con el fin de evitar el congestionamiento en los hospitales y centros de
salud.

Limitaciones del estudio

1. Estara basado en tesis de grado, articulos cientificos, sitios web.

2. Se utilizard Google Colab como entorno de desarrollo gratuito en la nube para la
elaboracion del modelo en codigo Python.

3. Recursos y equipo computacional limitado.

4. Las bases de datos de imagenes de rayos X seran recolectados a través de
repositorios de acceso publico totalmente gratuitos proporcionada por médicos y
cientificos de datos.

5. El modelo de machine learning sera exclusivamente genérico.

6. No estara enfocado a una poblacion determinada.

7. No se realizaran pruebas funcionales dentro de las instituciones de salud.
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CAPITULO 1l
MARCO TEORICO

Antecedentes del estudio

Los coronavirus (CoV) son una gran familia de virus que causan enfermedades que
van desde el resfriado comdn hasta enfermedades mas graves. La epidemia de Covid-19 fue
declarada por la OMS una emergencia de salud publica de preocupacion internacional el 30
de enero de 2020. El Director General de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el
doctor Tedros Adhanom Ghebreyesus, anuncié el 11 de marzo de 2020 que la nueva
enfermedad por el coronavirus 2019 (Covid-19) puede caracterizarse como una pandemia. La
caracterizacion de pandemia significa que la epidemia se ha extendido por varios paises,
continentes o todo el mundo, y que afecta a un gran nimero de personas.(OMS, 2020).

La consecuencia de este problema, es la deficiencia del sistema de salud y con ello la
saturacion de los hospitales por la demanda de pacientes que requieren atencion. Por ello los
especialistas de la salud hacen hincapié en la necesidad de nuevas herramientas de
diagndsticos, test rapidos que permitan conocer la afeccién real de la infeccion por Covid-19
(SARS-COV-2), para que de esta forma influya tanto en el seguimiento de las normas de
seguridad y el distanciamiento social para disminuir la propagacion.(ISGLOBAL, 2020).

Los métodos vigentes para diagnosticar el Covid-19 en la actualidad son los
siguientes.

Las pruebas seroldgicas de anticuerpos, como su nombre lo indica, este tipo de
prueba tiene como objetivo detectar anticuerpos que el organismo contiene para combatir

el virus a través de un analisis en la sangre con el fin de determinar si un individuo
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precisa de una infeccion o ha poseido el virus del Covid-19 (Centro para el Control y la
Prevencion de enfermedades, 2020). Se conoce por medio de los estudios realizados,
donde se indica que la sensibilidad para estos test serolégicos rapidos (Prueba de
anticuerpos combinados 1gG-IgM de Covid-19 son variables, observando sensibilidad
del 88,6% Yy especificidad del 90,63% (Rocha, 2020).

El método de diagndstico o test de antigenos, se utiliza para reconocer el
revestimiento de las proteinas del virus, mientras que por otra parte las PCR solo
identifican el material genético que esta hospedado en el mismo. Se realiza por medio de
un hisopado nasofaringeo para extraer las muestras que son depositadas en un kit de
analisis, donde se observan los resultados en un corto periodo de tiempo de 15 a 30
minutos por medio de un sistema colorimétrico. En cuanto se refiere a la especificidad, el
test arroja un valor aproximado de 99.68% para pacientes evaluados con sintomas, lo
cual indica que estd a la par con la PCR, la uUnica diferencia es que puede obtener
presuntamente cifras negativas, tomando como consideracion un juicio clinico se
descartara mediante una prueba molecular (Coello Cristina & Nuiiez Byron, 2020).

La tomografia axial computarizada (TAC) utiliza una tecnologia sofisticada de
rayos X, es una prueba de diagnéstico por imagenes que permite capturar en varios
tomos las diferentes partes del cuerpo, los combina en una computadora y los muestra en
una imagen detallada de 3 dimensiones. Permite crear imagenes con detalles de los
organos, huesos y vasos sanguineos. Permiten conocer, detectar y confirmar la presencia
de cancer, un tumor o alguna enfermedad respiratoria (Exploracién Por Tomografia
Computarizada (TC) | Cancer.Net, 2018).

Segin los estudios publicados por la revista ‘Radiology”, indican que el
diagnostico por tomografia computarizada es mejor que las pruebas de laboratorio para

la deteccion de Covid-19. Este estudio basoé su investigacion y fue aplicado a 1000
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pacientes. Lo que demuestra que las TC a comparacion de las pruebas PCR, son més
eficientes, practicas y fiables para analizar la infeccion por el virus. Se demostro que la
sensibilidad fue del 98% para la infeccion por Covid-19. Luego para un nuevo estudio
sobre 1014 personas determind obtener un 88% de casos positivos para imagenes de
torax y aumentando al 97% en casos asociados a PCR positivo (Press, 2020).

El modelo de prediccion estd basado en un anélisis de clasificacion de clases, que le
permite conocer los resultados de un conjunto de datos a través de una red neuronal
convolucional. Los modelos de prediccion utilizan uno o mas clasificadores para intentar
determinar la probabilidad de un conjunto de datos pertenecientes a otro conjunto.

El modelo de andlisis de imagenes de rayos X mediante redes neuronales
convolucionales utiliza aprendizaje supervisado, este método de aprendizaje fue seleccionado
con base a las necesidades de la investigacion.

Para determinar el tipo del método de aprendizaje se afiade lo siguiente:
El aprendizaje supervisado se caracteriza por el proceso de aprendizaje que se
realiza mediante un entrenamiento controlado por un supervisor que determina
la respuesta que se debe generar para cada entrada. El supervisor controla la
salida y si esta no es correcta, modifica los pesos de las conexiones, con el fin
de que la salida obtenida se aproxime a la deseada (Calvo, 2017a).
Fundamentacion teorica
COVID-19

En la actualidad el mundo entero se encuentra viviendo con una enfermedad muy
grave que afecta directamente a la salud del ser humano. El epicentro del brote de esta
enfermedad se origind en China en los mercados populares de la ciudad de Wuhan en la
provincia de Hubei. En el mes de diciembre del 2019 se detect6 la presencia de un nuevo

virus causante de una neumonia muy letal. EI gobierno chino tomé acciones para controlar la
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enfermedad que ya era noticia a nivel internacional. Para el dia 7 de enero del 2020 los
cientificos chinos tenian en observacion el primer caso de un paciente con sospechas de esta
rara enfermedad. Debido a este problema se realiz6 el aislamiento de personas que presenten
sintomas de neumonia. Estas investigaciones servirian para determinar si mas personas
habrian sido contagiadas por este nuevo virus (Wang et al., 2020).

El nuevo coronavirus que ha surgido es el responsable de causar enfermedades de
resfriado comin o casos de neumonia severa. “Este virus ahora se conoce como el sindrome
respiratorio agudo grave coronavirus 2 (SARS-CoV-2). La enfermedad que causa se llama
enfermedad del coronavirus 2019 (Covid-19)” (Enfermedad Del Coronavirus 2019 (COVID-
19) - Sintomas y Causas - Mayo Clinic, 2020, parrafo segundo).

Las personas de todas las edades pueden contagiarse con coronavirus, pero afecta
principalmente a personas mayores de 70 afios que padezcan de asma, diabetes y
enfermedades cardiacas. Esta poblacion es estrechamente vulnerable en vista de que los casos
reportados registran una tasa de muerte mayor al 8%, donde la mayoria fueron pacientes con
56 afios de edad quienes presentaban enfermedades cardiacas o cerebro vascular (Palacios
Cruz et al., 2020).

El virus en mas de 160 paises ha llegado a tener una tasa de mortalidad de 8000
muertes, considerando que los casos confirmados por Covid-19 se aproximan a 200.000, por
tal motivo la organizacion mundial de la salud (OMS), ha declarado que se lo determine
como una pandemia. Después de que en Wuhan y China lugar en donde se inici6 el brote del
virus, el pais de Italia ubicado en Europa ha sido el mas afectado ante esta situacion, en solo 2
semanas el virus se propagé rapidamente, por lo cual 1000 pacientes resultaron positivos al
coronavirus (Spinelli & Pellino, 2020).

Los sintomas llegan aparecer entre cinco dias o dos semanas despuées de haberse

contagiado con el virus, durante ese periodo de tiempo en que se encuentra el paciente con



17

los sintomas se lo denomina proceso de incubacion. Afecta al sistema respiratorio
apareciendo tos, gripe, fiebre, cansancio, vomito, dificultad para respirar, dolores de cabeza,
pérdida del gusto y el olfato, diarrea, escalofrios y en algunos casos puede llegar a ocasionar
la muerte. Los médicos recomiendan lavarse las manos con abundante jabon constantemente,
usar desinfectante para manos, usar mascarilla y mantener un metro de distancia de las demas
personas para evitar el contagio y descartar cualquier problema de salud.

Figura 1.

Representacion grafica de la transmision por COVID-19
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Nota. El Covid-19 proviene de los murciélagos. Todo empieza con la formulacion de la hip6tesis que los
cientificos han investigado con respecto a la transmision de animal a humano. A este proceso se le

denomina zoonosis. Tomado de (Palacios Cruz et al., 2020).
Rayos X (Radiografias)
Los rayos X producen radicacion y emiten energia parecida a la luz y ondas
electromagnéticas, al momento de hacer contacto con el cuerpo humano es absorbida por los
tejidos, 6rganos internos y huesos. Con la ayuda de un monitor similar al de una computadora

se pueden crear imagenes médicas, permitiendo al radidlogo como especialista encargado del
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area observar anomalias dentro de la estructura del cuerpo (Seguridad Del Paciente: Dosis de
Radiacion En Exdmenes de Rayos Xy TC, s. f.).

Para la creacion de imégenes se utiliza una pelicula fotogréafica que es la encargada de
detectar los rayos X, por lo tanto, una vez realizado el proceso las imagenes de rayos X que
se obtienen se las conocen con el nombre de radiografias (Rayos X, s. f.).
¢ Como funcionan los rayos X?

Una radiografia se crea ubicando al paciente en la maquina y la parte del cuerpo que
se va a examinar debe colocarse entre la fuente y el detector de rayos X. Cuando los rayos X
atraviesan el cuerpo, los tejidos absorben la radiacion en diferentes cantidades (Rayos X, s.
f.).

La mayor cantidad de rayos X es absorbido por el calcio que se encuentra en los
huesos, por ese motivo las radiografias se observan de color blanco, mientras que en los
pulmones, tejidos y grasa, se absorbe una cantidad minima de radicacién y el color que se
visualiza es de color negro o gris (Rayos X: MedlinePlus En Espafiol, s. f.).

Figura 2.

Representacion grafica de la toma de una radiografia

Nota. El paciente se encuentra en una posicion vertical ubicado en la maquina de rayos X para la toma de

una radiografia del térax. Tomado de (Rayos X, s. f.-b).
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Tipos de Radiografias Médicas

La radiologia es una rama de la medicina que utiliza la tecnologia imagenoldgica para
diagnosticar y tratar una enfermedad. Los tipos més comunes de examenes radioldgicos de
diagndstico incluyen: radiografia de toérax, mamografia, (TC) tomografia computarizada,
Fluoroscopia.
Radiografia de Tdrax

Las imagenes de radiografia de térax, son muy féciles y rapidas de obtener ya que
sirven de gran ayuda en casos de emergencia. Generan imagenes del interior del torax
utilizando muy poca radiacion para realizar una revision completa de los pulmones, corazén y
pared tordcica. Por medio de estas pruebas se puede realizar una valorizacion médica sobre el
tipo de enfermedad que padece una persona para brindar un tratamiento adecuado y seguro.
Sintomas como fiebre, problemas respiratorios, tuberculosis, molestias en el pecho, neumonia
y céncer, son los casos mas comunes que se pueden presentar (Radiografia de Tdrax
(Radiografia), 2020).

Figura 3.

Radiografia del interior del torax

Nota. Pruebas radiograficas realizadas a pacientes con Covid-19 para determinar en qué sectores del

pulmon se encuentran las lesiones provocadas por dicha enfermedad. Tomado de (Yadav et al., 2020).
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TC (tomografia computarizada)

La tomografia computarizada permite ver la estructura interna del cuerpo mas
detalladamente a diferencia de las radiografias simples, estas se generan en diferentes angulos
permitiéndole al médico obtener un dictamen maés claro (Rayos X, s. f.-b).

Presencia de Covid-19 en Tomografias computarizadas (TC)

Segun la valoracion del especialista es importante mencionar lo siguiente:

“Los pulmones son el sitio m&s comun de infeccion en COVID-19, y la
progresion a insuficiencia respiratoria es la causa mas comun de muerte”
(Yadav et al., 2020).

Figura 4.

Tomografias computarizadas del térax

Nota. Pruebas de TC realizadas a diferentes pacientes con COVID-19 que muestran varias lesiones dentro

de los pulmones. Tomado de (Yadav et al., 2020).

Beneficios de los rayos X
Las pruebas de radiografias se encuentran disponibles en cualquier centro de salud,
salas de emergencia y otros lugares. Son accesibles, economicas y rapidas de realizar para

una atencion inmediata (Radiografia de Torax (Radiografia), 2020).
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Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (1A) se refiere a la simulacién de la inteligencia humana en
méaquinas que estdn programadas para pensar como humanos e imitar sus acciones. El
término también se puede aplicar a cualquier maquina que exhiba rasgos asociados con una
mente humana, como el aprendizaje y la resolucion de problemas (Tablado, 2020).
Machine Learning

El aprendizaje automatico es un método de analisis de datos que automatiza la
construccién de modelos analiticos. Es una rama de la inteligencia artificial basada en la idea
de que los sistemas pueden aprender de los datos, identificar patrones y tomar decisiones con
una minima intervencion humana (Qué Es Machine Learning, Como Funciona y a Qué Se
Aplica | APD, 2019).
Deep Learning

El aprendizaje profundo es una funcion de inteligencia artificial (1A) que imita el
funcionamiento del cerebro humano en el procesamiento de datos y la creacion de patrones
para su uso en la toma de decisiones. El aprendizaje profundo es un subconjunto del
aprendizaje automatico en inteligencia artificial que tiene redes capaces de aprender sin
supervision a partir de datos que no estan estructurados o etiquetados. También conocido
como aprendizaje neuronal profundo o red neuronal profunda (;Qué Es El Deep Learning? |
SmartPanel, s. f.).
Modelo de prediccion

El analisis predictivo se refiere al uso de datos histdricos, aprendizaje automatico e
inteligencia artificial para predecir lo que sucedera en el futuro. Estos datos historicos se
introducen en un modelo matematico que considera tendencias y patrones clave en los datos.

(Velazquez, 2020).
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Tipos de Machine Learning

Dentro del machine learning existen dos tipos de aprendizaje, el supervisado y no
supervisado, a continuacién, se detallan los siguientes:
Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica que consiste en proporcionar datos
etiquetados a un modelo de aprendizaje automatico. El conjunto de datos etiquetado
generalmente son datos recopilados de la experiencia, también llamados datos empiricos.
Ademas, los datos a menudo requieren preparacién para aumentar su calidad, llenar sus
vacios o simplemente optimizarlos para la capacitacion (Qué Son Regresién y Clasificacion
En Machine Learning, 2020).

El aprendizaje supervisado se puede dividir en 2 categorias: clasificacion y Regresion.
Técnica de clasificacion

La clasificacion es un proceso de categorizar un determinado conjunto de datos en
clases. Se puede realizar tanto en datos estructurados como no estructurados. El proceso
comienza con la prediccion de la clase de puntos de datos dados. Las clases a menudo se
denominan destino, etiqueta o categorias. Existen dos tipos de clasificacion: binaria y
multiclase.

Clasificacion Binaria: Es un tipo de clasificacién en el que tan solo se pueden
asignar dos clases diferentes (0 o 1), falso o verdadero, anormal y normal.
Aprendizaje no Supervisado

El aprendizaje no supervisado, también conocido como aprendizaje automatico no
supervisado, utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para analizar y agrupar conjuntos
de datos sin etiquetar. Estos algoritmos descubren patrones ocultos o agrupaciones de datos
sin necesidad de intervencion humana (Tipos Del Algoritmo de Aprendizaje Automatico —

DATA SCIENCE, 2020).
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Estudio e Importancia de las Redes Neuronales Artificiales

En el siguiente contexto se describen los temas relacionados con las redes neuronales
artificiales (ANN), las mismas que juegan un papel muy importante en el campo de la
medicina y en investigaciones tecnolégicas que contribuyan a la deteccion de enfermedades,
por ejemplo, Covid-19 por lo que a continuacién se exponen los siguientes temas:
Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (también conocidas como sistemas conexionistas)
son modelos computacionales formados por un conjunto de nodos conocidos como neuronas
artificiales quienes transmiten sefiales y estan interconectadas entre si. Estas sefiales se
transmiten desde la entrada hasta generar una salida. Las redes neuronales artificiales tienen
como objetivo imitar el comportamiento del cerebro humano para resolver problemas
complejos basados en datos (Delgado et al., 2019).

Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales segin su arquitectura y topologia de red se clasifican
en: redes neuronales monocapa y redes neuronales multicapa.
Red Neuronal Monocapa - Perceptron simple

Un perceptron es un algoritmo de clasificacion binaria simple, ayuda a dividir un
conjunto de sefiales de entrada en dos partes: "si" y "no". Un perceptrén es una maquina de
aprendizaje muy simple porque puede tomar algunas entradas, cada una de las cuales tiene un
peso para indicar qué tan importante es para generar una decision de salida de "0" o "1
(Moreno, 2016).

En la figura 5 observamos que el perceptron simple posee nodos de entradas
interconectadas y asociadas a un valor numérico determinado donde se conectan al nucleo y
luego pasan a la funcion de activacion quien sera la encargada de realizar los célculos para

obtener una salida esperada.
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Figura 5.

Estructura de un perceptron simple
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Tomado de (Sancho, 2019)

Red Neuronal Multicapa - Perceptrén Multicapa

Los perceptrones multicapa también se conocen como "redes neuronales de
alimentacion hacia adelante”, estas son redes mas complejas que el perceptron, ya que
consisten en multiples neuronas que estan organizadas en capas. Entre las capas, se puede
distinguir una capa de entrada, capas ocultas y una capa de salida, los perceptrones multicapa
suelen estar completamente conectados, esto significa que hay una conexion de cada
perceptron en una capa especifica a cada perceptron en la siguiente capa (Delgado et al.,
2019).

En la figura 6 las capas ocultas se colocan entre la capa de entrada y la capa de salida
las cuales son el verdadero motor computacional ya que esta red dispone de neuronas
agrupadas en varios niveles. Dado que este tipo de redes disponen de varias capas, las
conexiones entre neuronas pueden ser del tipo feedforward (conexién hacia adelante) o del

tipo feedback (conexidn hacia atras).
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Figura 6.

Estructura de una red neurona artificial
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Red Neuronal Convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son muy similares a las redes neuronales
ordinarias, estdn formadas por neuronas que tienen pesos y sesgos que se pueden aprender.
Cada neurona recibe algunas entradas, realiza un producto escalar y, opcionalmente, lo sigue
con una no linealidad. Toda la red todavia expresa una Unica funcion de puntuacion
diferenciable: desde los pixeles de la imagen sin procesar en un extremo hasta las
puntuaciones de la clase en el otro (R. Lopez, 2016).

Estas redes son muy utilizadas para el analisis, procesamiento y extraccion de
caracteristicas de imagenes, esto se debe al funcionamiento que realizan la capa de entrada, la
capa oculta y la capa de salida. Por lo tanto, al momento de analizar la imagen en la primera
capa se obtienen los bordes o lineas de la imagen, la siguiente capa tiene la tarea de encontrar
un grupo de patrones para reconocer estructuras mas sencillas de la imagen, mientras que la
ultima capa es la encargada de agrupar todos los patrones encontrados para realizar una

prediccion final (Antona, 2017).
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Las imagenes contienen una gran cantidad de pixeles, los cuales se encuentran en
forma de cuadricula, son indicadores que determinan el color y la intensidad que tiene la
imagen.

Figura 7.

llustracion de una imagen en forma de cuadricula

a

Tomado de (Sample_grid_a_square.Png (437x%256), s. f.)

Estructura de la CNN
Los elementos que integran una red neuronal convolucional estan formadas por cinco
tipos de capas, tales como: capa de entrada, capa convolucional, capa de reduccion o pooling,
capa clasificadora totalmente conectada y capa de salida.
Figura 8.

Arquitectura de una red neuronal convolucional
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Capa de entrada

La capa de entrada tomara los pixeles de la imagen y estara formada por los siguientes

componentes: (alto, ancho, canales).

Donde alto y ancho corresponden a las dimensiones y el canal estard determinado
por la representacion del color, estos pueden ser: 1 si la imagen es en escala de
grises o 3 si es para RGB (rojo, verde, azul).

Por ejemplo, tenemos una imagen con las siguientes dimensiones: 28x28x3 (alto,

ancho, canales).

Capa Convolucional

Esta segunda capa toma los pixeles de la imagen de entrada, se ejecuta

matematicamente a través de varios kernel o filtros, una pequefia matriz que va recorriendo

todas las neuronas de entradas dando como resultado una nueva matriz de salida, lo que

significa que seria una nueva capa de neuronas ocultas (Bagnato, 2018).

La funcién de los filtros consiste en captar una porcién de la imagen, la extrae en
una imagen pequefia con mayor profundidad, en los que cada filtro identifica
diferentes caracteristicas propias de la imagen, y cada elemento es agrupado en
una nueva matriz resultante con las caracteristicas encontradas.

Existen dos parametros importantes dentro de la capa convolucional. El tamafio
del filtro, contiene la altura y la longitud del filtro que usaremos para recorrer
generando una nueva abstraccion. Y mientras que la longitud del filtro, es el
numero de filtros que tenemos en la capa y se encarga de detectar nuevos
elementos, a los filtros de este proceso se le conoce como mapa de caracteristicas.

En la figura 8 se observa el proceso de convolucién.
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Figura 9.

Proceso de convolucion de una imagen
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Capa de reduccion o pooling
La tercera capa de la CNN, es la encargada de reducir las dimensiones de la altura y
anchura de la matriz obtenida en la primera capa. Utiliza una técnica de agrupacion Max-
pooling (agrupacion maxima) que es la mas usada en estas redes, la cual consiste en escoger
el pixel con el valor més alto que toma el kernel en una region (Sharma, 2017).
e Esta capa tiene como finalidad reducir y agrupar varios pixeles en uno.
e Sirve para no sobre ajustar y para reducir la carga de computacion que se utilizara
en la siguiente capa haciendo la imagen méas pequefa.
e La operacion de agrupacion se especifica, en lugar de aprender. Dos funciones
comunes que se utilizan en la operacién de agrupacion son:
e Agrupacién promedio: calcula el valor promedio para cada parche en el mapa de
caracteristicas.
e Agrupacién maxima (o agrupacion maxima): calcula el valor maximo para cada

parche del mapa de caracteristicas
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En la figura 10 se muestra el proceso de reduccion de la imagen, donde se obtiene una

matriz resultante de menor tamafio.

Figura 10.
Max-pooling
11124
max pool with 2x2 filters
5|16 (7|8 and stride 2 6| 8
32010 ) 3|4
1| 2 ECHIES

Tomado de (Redes Neuronales Convolucionales CS231n Para Reconocimiento Visual, s. f.)

Capa clasificadora totalmente conectada

Es muy parecida a un perceptron multicapa, esto se debe a que luego de obtener las
caracteristicas mas importantes de una imagen en la capa de convolucién y reduccién, toma
cada pixel como una neurona separada y por capas interconectadas entre si. Ahora esta Ultima
capa clasificadora va tener varias clases y neuronas para poder obtener una salida de datos
esperada (Calvo, 2017b).
Capa de salida

Una funcion de activacion en una red neuronal define cdmo la suma ponderada de la
entrada se transforma en una salida de un nodo o nodos en una capa de la red.

La funcién sigmoid toma cualquier valor real como valores de entrada y de salida en
el rango de 0 a 1. Cuanto mayor sea la entrada (mas positiva), mas cerca estara el valor de
salida a 1.0, mientras que cuanto mas pequefia sea la entrada (mas negativa), mas cerca estara

la salida sera 0.0 (Funciones de Activacion de Capa, s. f.).



30

Figura 11.

Funcion de activacion sigmoid
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Tomado de (Funciones de Activacién de Capa, s. f.).
Red neuronal Recurrente (RNN)

La red neuronal recurrente proporciona un circuito de retroalimentacion a la neurona
anterior. Esta arquitectura permite recordar informacion importante sobre la entrada que
recibi6 la red y toma en consideracion el aprendizaje junto con la siguiente entrada. Los RNN
funcionan muy bien con datos secuenciales como sonido, datos de series de tiempo (sensores)
o0 lenguajes naturales escritos (Lazzeri, 2020).

e Las redes neuronales recurrentes aprovechan el algoritmo de retropropagacion a
través del tiempo (BPTT) para determinar los gradientes, que es ligeramente
diferente de la retropropagacion tradicional, ya que es especifico de los datos de
secuencia.

e Comparten parametros en cada capa de la red. Si bien las redes feedforward tienen
diferentes pesos en cada nodo, las redes neuronales recurrentes comparten el
mismo parametro de peso dentro de cada capa de la red.

e Los RNN comparten los parametros en diferentes etapas de tiempo. Esto se
conoce popularmente como Parameter Sharing. Esto da como resultado menos

parametros para entrenar y disminuye el costo computacional.
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Figura 12.

Red neuronal recurrente

Tomado de (Calvo, 2017a)
Algoritmo de Backpropagation (Propagacion inversa)

El algoritmo de Backpropagation se considera una etapa de funcionamiento, la cual se
expone en presencia de la red entrenada un patron de entrada, donde se transfiere a traves de
sucesivas capas de neuronas hasta obtener una salida. Mas adelante, en la etapa de
entrenamiento o aprendizaje, se le modificaran los pesos a la red, de forma que esta coincida
con la salida deseada por el usuario con la salida obtenida por la red (Piloto Rodriguez,
2017).

El algoritmo de Backpropagation es un algoritmo de aprendizaje supervisado para
entrenar perceptrones multicapa. Segun el analista de investigacion en inteligencia artificial y
big data de Edureka (Kulshrestha, 2020), “busca el valor minimo de la funcién de error en el
espacio de peso mediante una técnica llamada regla delta o descenso de gradiente. Las
ponderaciones que minimizan la funcion de error se consideran una solucion al problema de

aprendizaje”. Para la comprension del funcionamiento observar la figura 13.
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Figura 13.

Diagrama de funcionamiento del algoritmo backpropagation
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Tomado de (Kulshrestha, 2020)

e Calcular el error: Que tan lejos esta la salida del modelo de la salida real.
e Error minimo: Comprobar si el error estd minimizado o no.
e Actualizar los parametros: Si el error es grande, actualiza los pardmetros (pesos
y sesgos). Luego, verifica nuevamente el error. Repite el proceso hasta que el error
sea minimo.
e EIl modelo esta listo para hacer una prediccién: Una vez que el error es
minimo, podra alimentar algunas entradas a su modelo y producira la salida.
Imagen Digital
¢ Qué es una imagen digital?
Una imagen puede ser definida matematicamente como una funcién bidimensional f
(X, y), donde X y Y son coordenadas espaciales (en un plano), y f en cualquier par de
coordenadas es la intensidad o nivel de gris en esa coordenada. Cuando X y Y los valores de f
son todas cantidades finitas, discretas, decimos que la imagen es una imagen digital. Una
imagen digital se compone de un namero finito de elementos, cada uno con un lugar y valor

especifico. Estos elementos son llamados pixeles. Esta informacion es interpretada
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correctamente por una computadora, las copias digitales son perfectas y su reproduccion es
lograda sin errores (Valle, 2016).
Procesamiento Digital de Imagenes (PDI)

El procesamiento digital de imagenes es una técnica que tiene como finalidad mejorar
la calidad de las imagenes digitales, ya que permite extraer a profundidad sus caracteristicas
propias que pueden ser utilizadas para el estudio, comprension e interpretacion de la
informacion dentro de ellas. Realiza una mejora previa para distinguir los componentes que
no se encuentran a simple vista, con el afan de mejorar errores frecuentes en cuanto a la matiz
del tono y el degrado de colores (Avilés Pincay & Barcia Salavarria, 2016).

Niveles de Procesamiento de Imagenes
Captacion

Es el proceso por el cual se obtiene una imagen visual y se la toma como un valor de
entrada.

Pre procesamiento

Son operaciones que sirven para ajustar una imagen, con el fin de determinar un
andlisis de las caracteristicas que van a ser extraidas. Por ejemplo, una operacion de
procesamiento es la modificacion de brillo y contraste.

Segmentacién

Esta operacion permite realizar una fragmentacion de la imagen en varias extensiones,

para figurar los datos necesarios del problema que queremos solucionar.
Deteccion de objetos y clasificacion
Esta técnica tiene como funcion establecer y ordenar los objetos alojados en una

imagen.
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Analisis de imagen
Permite adquirir datos de alto nivel respecto a las caracteristicas que se presentan en la
imagen. De esta forma se utiliza un modelo en la toma de decisiones que permita categorizar

a qué lugar pertenecen los objetos.

En la figura 14 se observa como funciona el procesamiento digital de imagenes para
tratamiento, ya que guarda mucha relacion con las fases del desarrollo del proyecto.
Figura 14.

Niveles de procesamiento de imagenes

Imagen de Imagen

entrada ajustada
‘ [
I I
v \]

Captacion ; Pre procesamiento y Segmentacion
- >
Objetos I o
separados

Deteccion de objetos
y clasificacion

Extraccion de

——————————————— »
caracteristicas
g
Analisis de imagen
Clasificador b
Resultados
Entrenamiento

Nota. Datos de la investigacion. La elaboracion es propia
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Tipos de Imégenes Digitales

El tipo de imégenes digitales que se usan para el procesamiento existen cuatro tipos,
estos son: imégenes binarias, imagenes indexadas, imagenes RGB e imagenes en escala de
grises.
Imagenes Binarias

La binarizacion consiste en un proceso de reduccién de informacion. Una imagen
binaria se almacena como una matriz, donde las iméagenes se caracterizan por presentar dos
valores, verdadero o falso, donde 1 es blanco y 0 negro cuyos pixeles toman los valores
referenciales del color. En muchos casos una imagen binaria es el resultado del proceso de
segmentacion por niveles de gris o ya sea por la segmentacion de un rango de color en
particular, este proceso les permite emplear una seleccion de zonas de interés, para luego ser
tomados como valores de referencia y comparacion. Las caracteristicas de este tipo de
imagenes son:

e Requiere un bit por cada pixel.

e Este tipo de imagenes son muy utiles en términos de almacenamiento.

Figura 15.

Valores de pixeles en una imagen binaria

}_

-

.

Tomado de (MathWorks, 2020)
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Imégenes Indexadas

Tiene como finalidad almacenar dos tipos de matrices. La primera matriz contiene el
mismo tamafio de la imagen principal y a este se le atribuye un nimero para cada pixel. La
segunda matriz se le denomina mapa de color, cuya dimension toma su origen al nimero de
colores que se desea emplear. Esta técnica sirve para realizar la compresion de imégenes y
reservar espacio en la memoria del computador (Avilés Pincay & Barcia Salavarria, 2016).

Las caracteristicas de este tipo de iméagenes son:

e Admite la simplificacion de colores en la imagen hasta un valor méximo de 256.

e Acepta los formatos de imagen GIF y PNG-8 para archivos multimedia.

Figura 16.

Estructura de una imagen indexada
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Tomado de (MathWorks, 2020)

Imagenes RGB (Red-Green-Blue)

El modelo de color RGB se basa en la adicién de los tres colores primarios y esta
presente en la mayoria de dispositivos electronicos. Esta representando por un sistema de tres
dimensiones (R, G, B) el cual estd formado entre valores que oscilan desde 0, 0, 0 hasta el

255, 255,255. Donde 0 significa poca transparencia y 255 mayor luminosidad (Solé, 2020).
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Las caracteristicas de este tipo de iméagenes son:

Est4 compuesto de (8bits x 3 canales) = 24(nimero total de bits para cada pixel).

Este modelo abarca un total de 16. 7 millones de colores.

e Acepta formatos de iméagenes JPG, PNG Y BMP.

Figura 17.

Formato de color RGB

Rojo (Red) .

Verde (Green) o

Azul (Blue) .

Nota. Datos de la investigacion. La elaboracion es propia

Imégenes en Escala de Grises

La escala de grises 0 comUnmente conocida como escala monocromatica, es aquella

que usa como parametro un pixel, el cual adquiere un valor numérico individual especifico

que sirve para representar su luminancia, cuya escala se extiende entre blanco y negro. Esta

formada por una sola matriz M x N y se emplea al modo de color en el que cada componente

(pixel o de otro tipo) se detalla dentro de una sucesion limitada de estimaciones de un mismo

tono neutro (Valle, 2016). Se observa en la figura 18.

Las caracteristicas de este tipo de iméagenes son:
e Cada pixel tiene un valor aproximado de entre O (negro) a 255(blanco).

e Una imagen de 8 bits tendria como resultante hasta 256 tipos de gris.
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Figura 18.

Modelo en escala de grises

Escala de valores grises
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Tomado de (Valle, 2016)

Tipos de Formatos de Imégenes Digitales

Formato de Imagen JPG O JPEG

El formato de compresién JPG (Joint Photographic Experts Group) debido a su alta
demanda de uso por los usuarios, es el que mas se utiliza para guardar iméagenes. El tamafio
del archivo que se estda comprimiendo por lo general hace una reduccion invariable al
descartar informacion innecesaria y redundante de la imagen (Jackson, 2019).
Formato de Imagen PNG

El formato de imagen PNG (Portable Network Graphics) a diferencia del JPG, incluye
transparencia porque contiene una mayor compresion y no disminuye la calidad de la imagen.
Este formato fue inventado para superar los condicionamientos del formato GIF y usa una
compresion sin pérdidas ya que no esta sujeto a las patentes que pesan sobre el empleo del

GIF (B. Lopez, 2020).
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El formato de imagen GIF (Graphics Interchange Format) es uno de los mas vistos en

redes sociales por su alto contenido visual. Este formato permite la union de varias imagenes

con el fin de conseguir una animacion al establecer una reproduccion de iméagenes en

secuencia (Romero, 2020).

Tabla 3.

Comparativa de los Tres Tipos de Formatos de Imagen méas Usados

Formato de imagen

Ventajas

Desventajas

JPG 0 JPEG

(Joint Photographic Experts Group)

PNG

(Portable Network Graphics)

PNG 8

PNG 24

GIF

(Graphics Interchange Format)

Son mas utilizados en paginas
web.

Tamafio reducido.

Velocidad de carga mucho
mas rapida.

Contiene un amplio contraste
y colorido.

Mayor exhibicion a detalle de
la imagen.

Incluye el atributo de
transparencia.

Formato de color de 8 bits.
Menor tamario de archivos.

Formato de color de 24 bits.
Expansién a 16 millones de
colores.

Mayor calidad de color y
mejor transparencia.

Reproduccién de imagenes en
secuencia.

Contiene 256 colores.

Menor tamario de archivo.

Pérdida de calidad por su
gran compresion.

No incluye el atributo de
transparencia.

Mayor compresion sin
pérdida de calidad.
Devuelve archivos més
pesados.

Limitacion de colores
hasta 256.

Mayor  tamafio  de
archivos.

No es compatible con
todos los programas y
aplicaciones.

Nota. La elaboracion es propia y la fuente corresponde a (Romero, 2020)
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¢ Qué es un dataset?

Un dataset es una coleccién de datos tabulada el cual corresponde al contenido de una
base de datos 0 una matriz de datos estadistica.

El conjunto de datos estd formado por datos estructurados (filas y columnas), en la
que cada columna de la tabla corresponde al valor de una variable especifica y la fila
(registro) hace referencia a un componente en concreto de la coleccion de datos que se desea
emplear. Aqui se encuentran todos los valores que pueden tener una variable y las
caracteristicas importantes de un objeto como son la altura y el peso, los cuales corresponden
a cada elemento de la matriz de datos. Asi mismo el conjunto de datos puede contener otro
tipo de informacion como nimeros enteros, decimales o caracteres. El dataset puede afadir
nuevos valores para uno 0 mas componentes, pero puede variar dependiendo de la funcién
del nimero de registros (Balagueré, 2018).

Tabla 4.

Estructura de una matriz de datos

Registro No. Nombre Apellido Teléfono Marcas %
001 Austin Jobs 0945261236 88.90%
002 Marck Evans 0987451236 78.40%

Nota. Datos de la investigacion. La elaboracion es propia

El conjunto de datos incorpora la relacién entre tablas de una base datos. Estos datos
son almacenados en memoria donde utiliza un modelo de programacion relacional
consecuente y autonoma sin importar la procedencia de los datos que esta contenga

(Balaguerd, 2018).
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Herramientas y Plataformas de Desarrollo

Lenguaje de Programacion Python

Python es un lenguaje de programacion que tiene como finalidad dirigirse a los
usuarios de forma general, es potente, flexible, simple y facil de aprender. Por otra parte es
considerado como un lenguaje de alto nivel, ya que permite procesar de manera sencilla todo
tipo de estructuras de datos, tanto numéricos como de texto (Covantec, 2018).

Se trata de un lenguaje interpretado o de script, con tipado dinamico, fuertemente
tipado, multiplataforma y orientado a objetos.
Historia

El lenguaje de programacion Python fue desarrollado por Guido Van Rossum, un
ingeniero holandés que laboraba en la CWI de Amsterdam, més conocido como el Centro de
Investigacion de Ciencias de la Computacion, en la década de los noventa, en los Paises
Bajos. Python toma las cualidades mas importantes de lenguajes antecesores, haciéndolo
compatible con soluciones de muchos de ellos: Fortran 1957, Pascal 1970, C 1972, Modula-2
1978 y Java 1991. Este entorno de desarrollo adoptd tres formas de imprimir los valores de
una variable, desde el entorno interactivo escribiendo el valor de la variable (Basic), usando
la concatenacion de componentes usando la funcién print, con concatenacién de componentes
(al estilo del write de Pascal) o bien utilizando patrones de formato (al estilo del Printf de C)
(Covantec, 2018).

Por esa razon el lenguaje de programacion desde sus comienzos nacié como proyecto
de software libre, lo que debe en parte de su éxito la decision de realizarlo como codigo

abierto.
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Caracteristicas

e Python esta desarrollado bajo una licencia Open Source o codigo abierto.

e Python es un lenguaje multiparadigma.

e Esun lenguaje orientado a objetos.

e Integra propiedades de la programaciéon imperativa, funcional, procedural y
reflexiva.

e Es un lenguaje interpretado, esto significa que no se compila a diferencia de otros
lenguajes como Java o C/C++, sino que es interpretado en tiempo de ejecucion.

e Es de tipado dindmico, aunque opcionalmente desde la version 3.5 podemos hacer
uso de tipado estatico (Zaforas, 2017).

e Es un lenguaje multiplataforma, ya que este entorno esta disponible para (UNIX,
Solaris, Linux, DOS, Windows, OS/2, Mac OS, etc.)

e Python es un lenguaje de escritura rapido, escalable, robusta y de cddigo abierto,
ventajas que hacen de Python un aliado perfecto para la Inteligencia Artificial

(Soloaga, 2018).

Python podria mantenerse a la cabeza o ser superado por Java en el otofio (esta
aproximadamente dentro de la variacion de las predicciones del modelo), pero esta
claramente en camino de convertirse en la etiqueta méas visitada en 2018. STL también
sugiere que JavaScript y Java se mantendran en niveles similares de trafico entre los paises de
altos ingresos, tal como lo han hecho durante los ultimos dos afios. Se observa en la figura 19
las proyecciones que tendran los lenguajes de programacién con respecto a su usabilidad por

los usuarios como la etiqueta mas visitada. (Robinson, 2017).



43

Figura 19.

Proyecciones de los lenguajes de programacion a futuro
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Tomado por (Robinson, 2017)
Usos y Aplicaciones

Python en el desarrollo web
Python permite construir mucho mas con menos lineas de codigo, por lo que
se crean prototipos de forma mas eficiente.
Otras alternativas de frameworks muy maduros y asentados como lo son:

Symfony para PHP, Spring para Java, Grails para Groovy o Rails para Ruby

(Zaforas, 2017).

Python en Data Science
Algunas de las bibliotecas de Python para Data Science son TensorFlow,
Keras, NumPy, Scikitlearn o Pandas. Estas permiten a los usuarios llevar a
cabo tareas de forma mucho mas eficiente. Por ejemplo, con Pandas podemos
manejar datos o limpiar CSV con miles de filas y columnas. TensorFlow, en
cambio, nos permite desarrollar redes neuronales de forma mas sencilla

(Universidad de Alcalg, 2020).



44

Python para Big Data
Compatibilidad. Hadoop es la plataforma de big data de cddigo abierto méas
popular y la compatibilidad inherente de Python es otra raz6n més para
preferirlo a otros lenguajes. Python tiene un poderoso conjunto de paquetes
para una amplia gama de necesidades de analisis y ciencia de datos
(Universidad Internacional de Valencia, 2019).

Python en la Inteligencia Artificial (Al)
Permite plasmar ideas complejas con unas pocas lineas de cddigo, lo que no es
posible con otros lenguajes. Existen bibliotecas como “Keras” vy
“TensorFlow”, que contienen mucha informacion sobre las funcionalidades
del aprendizaje automatico. Posee bibliotecas gratuitas, las cuales se usan
mucho en los algoritmos como Scikitlearn, una biblioteca gratuita de
aprendizaje automatico que presenta varios algoritmos de regresion,
clasificacion y agrupamiento (Soloaga, 2018).

Entorno de Desarrollo en la Nube
Para el presente proyecto se ha utilizado el entorno de desarrollo de Google Colab, en
este apartado se explicara una de sus funcionalidades mas importantes.
Google Colab
Este entorno de desarrollo esta proporcionado por Jupyter Notebook, ya que no

precisa de configuraciones. Uno de los beneficios que ofrece Google es el almacenamiento de

datos y ejecucion en la nube. Con Google Colab es posible unir esas aptitudes y sacarle un

mayor provecho a la hora de programar un cuaderno en codigo Python y elaborar modelos

computacionales de Machine Learning (De la fuente, 2019). A continuacién, se explican sus

funciones principales.
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Funciones principales de Google Colab

Caracteristicas

Funciones

Tipo de célculo

Rendimiento

Tipo de ejecucion

Recursos y
herramientas

Almacenamiento

Hace uso de GPU en lugar de CPU para realizar calculos
complejos.

Proporciona potencia y libera la méquina de la carga
computacional haciendo que se ejecuten las tareas de
forma rapida.

Permite realizar ejecuciones en tiempo real por cada
comando escrito.

Proporciona bibliotecas de alto nivel escritas en Python
como TensorFlow y Keras.

Permite trabajar incluso si no se dispone de una
computadora potente.

Se conecta a una VM de Google Compute Engine (la
infraestructura de maquinas virtuales de Google en la
nube) cuando ejecutamos una celda

La maquina en un inicio cuenta con 12 GB de RAM y 50
GB de almacenamiento en disco disponibles para el uso.

Nota: Se muestran las funciones que desempefia el entorno de ejecucién de Google Colab.

¢, Qué es una GPU?

Unos de las ventajas que ofrece este entorno de desarrollo es que hace uso de la

unidad de procesamiento grafico por sus siglas en ingles GPU (Graphics Processing Unit).

La GPU es la parte principal de una tarjeta grafica al igual que una CPU para los

computadores, es decir es la unidad fundamental que sirve para realizar calculos complejos al

momento de ejecutar una tarea, esta presente en los videojuegos ya que permite disfrutar de

una mejor calidad de imagenes y graficos en alta resolucion mostrados por pantalla (Lopez,

2021).
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Caracteristicas y componentes de una GPU

Componentes

Caracteristicas

Procesador de
comandos

Unidad de Rasterizado

Raster Output:

Unidad de Texturizado

Unidad de interseccion

CODEC de Video

Interfaz de memoria

DMA

Lee la lista de pantalla o de instrucciones que le envia la
CPU.

Generar graficos.

Realiza calculos complejos.

Realiza la transformacion del espacio tridimensional a uno
bidimensional.
Se basa en pixeles

Trazar los pixeles finales sobre el bufer de imagen.
Posee una Caché de ultimo nivel.
Tiene permisos de escritura sobre la VRAM.

Simula texturas o colores en la vida real aplicado sobre
una imagen.

Calcula la interseccion de los rayos de la escena con los
objetos.
Es esencial para el Ray Tracing (trazado de rayos).

Procesador independiente.

Descodifica video en varios formatos multimedia y los
reproduce.

Genera video e incluso pasar de un formato a otro.

Permite a la GPU leer de su memoria RAM, conocida
como VRAM.

Permite a la GPU leer de la RAM principal del sistema.

Nota. Detalle por cada componente evaluado

Es por ello que la computacion acelerada por GPU consiste en acelerar el

funcionamiento de las aplicaciones de aprendizaje profundo, analisis e ingenieria donde la

computacion es mas intensiva mientras que el resto del codigo se ejecuta en la CPU. Por el

cual se van a explicar las diferencias en la siguiente tabla comparativa.
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CPU

GPU

e Cachés realmente rapidos (excelente
para la reutilizacion de datos).

e Granularidad de ramificacion fina.

e Muchos procesos / hilos diferentes.

e Alto rendimiento en un solo hilo en
ejecucion.

e Las CPU son excelentes para el
paralelismo de tareas.

e CPU optimizadas para un alto
rendimiento en cddigos secuenciales
(cachés y predicciones de rama).

Muchas unidades de matematicas.

Acceso rapido a la memoria integrada.

Ejecutar un programa en cada
fragmento / vértice.

Alto rendimiento en tareas paralelas.

Las GPU son excelentes para el
paralelismo de datos.

GPU optimizadas para alta intensidad
aritmética para naturaleza paralela
(operaciones de punto flotante).

Nota: Observamos que tienen similitudes en cuanto al rendimiento para realizar diversos procesos

Para comprender de mejor forma, la CPU ejecuta varias tareas a la vez, pero no arroja
resultados en tiempo real, sino que espera un tiempo determinado para devolver un valor, a
diferencia de la GPU que si realiza ejecuciones en tiempo real. Para demostrar las diferencias
entre CPU y GPU de los fabricantes de componentes y de tecnologia “Nvidia” sefialan que:

La arquitectura de la CPU, posee un numero determinado de ndcleos
optimizados para realizar procesos en serie secuencial, mientras que la GPU
cuenta con una arquitectura en paralelo la cual contiene miles de ndcleos mas
pequefios eficaces y que se disefiaron para resolver varias tareas al mismo

tiempo (Nvidia, s.f.).



48

Figura 20.

Arquitectura de una CPU y GPU
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Otros datos importantes para comprobar el estudio acerca de las diferencias entre CPU

y GPU son:
Si bien las GPU pueden procesar datos varios 6rdenes de magnitud mas rapido
que una CPU debido al paralelismo masivo, las GPU no son tan versatiles
como las CPU. Las CPU tienen conjuntos de instrucciones grandes y amplias,
que administran todas las entradas y salidas de una computadora, lo que una
GPU no puede hacer. (OmniSci, s.f.).

Google Drive

Google drive es un servicio gratuito de almacenamiento en la nube que le permite a sus
usuarios acceder, crear copias de seguridad de todos los archivos y compartir documentos.
Por medio de una cuenta de Gmail los usuarios tendran acceso a todos los servicios que
Google ofrece, cuenta con un almacenamiento de 15GB y este puede extenderse utilizando la
version de pago (Uriarte, 2020). Una de las funciones mas importantes de Google Drive es
que permite trabajar de forma colaborativa con otros servicios de Google, como lo es el
entorno de desarrollo de Google Colab para extraer archivos almacenados en la nube y

usarlos en la elaboracion de modelos de machine learning.
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Librerias de Machine Learning
TensorFlow

TensorFlow es una plataforma de codigo abierto, especificamente es un instrumento
de computacion numérico creado por Google. Se utiliza para proyectos de aprendizaje
automatico. Posee dos caracteristicas importantes. La flexibilidad, permite al desarrollador
crear e innovar nuevas ideas a un periodo de tiempo a corto plazo. Mientras que la
escalabilidad, permite utilizar los modelos desarrollados para que puedan ser usados por
millones de usuarios (Sanseviero, 2019).

Para el proyecto se considerd6 que TensorFlow compila y entrena modelos de
aprendizaje automéatico mediante API instintivo de alto nivel para realizar ejecuciones en
tiempo real. Accede a la correlacién de los modelos y la depuracion de los datos de forma
agil e inmediata. Esta herramienta es utilizada para la creacion de modelos basados en redes
neuronales artificiales para detectar y descifrar patrones.

Keras

Para este proyecto se eligié Keras, ya que es una libreria de redes neuronales escrita
en Python. Se ejecuta sobre la plataforma de aprendizaje automético de TensorFlow, para
realizar experimentos con redes neuronales artificiales. Por lo cual se considera lo siguiente.

Keras es una API de alto nivel de TensorFlow 2: una interfaz accesible y
altamente productiva para resolver problemas de aprendizaje automatico, con
un enfoque en el aprendizaje profundo moderno. Proporciona abstracciones y
bloques de construccion esenciales para desarrollar y enviar soluciones de
aprendizaje automatico con alta velocidad de iteracion (Keras, s.f.).

Proporciona la creacion de modelos de forma rapida y sencilla, de otro modo, esta
desarrollado para simplificar la carga mental y reducir la cantidad de acciones por el usuario

en los casos de uso mas comunes. A continuacion, en la figura 21 se muestra los datos
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estadisticos que fueron tomados como base para la eleccion de las herramientas y el

desarrollo del proyecto. Segun los estudios de Jeff Hale.
Figura 21.

Comparacion de los marcos de aprendizaje profundo.
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Para la realizacion del estudio, se tomd en consideracion los conceptos aprendidos en

la investigacion, no solo por el uso de las herramientas, sino también por la demanda de

usuarios y cientificos de datos en la blsqueda de nuevas tecnologias que aporten al desarrollo

y el conocimiento de cada individuo. Se observa en la figura 22, estudio realizado por Jeff

Hale y estadisticas proporcionadas por Google Trends.

Keras no estaba lejos de TensorFlow. PyTorch estaba en tercer lugar y otros marcos

tenian puntuaciones de volumen de blsqueda relativas de cuatro o menos. Estas puntuaciones

se utilizaron para los calculos de puntuacion de potencia. Se observa brevemente como ha

cambiado el volumen de blsquedas a lo largo del tiempo para brindar un contexto mas

historico. El gréfico de Google directamente muestra las busquedas en los Gltimos dos afios

(Hale, 2018).

Tabla 8.

Revision de librerias de Machine Learning por categorias

Online Job Listings KDnuggets | Google | Medium | Amazon | ArXiv GitHub Activity
Framework (Indeed Monster Simply Hired Linkedin Angel List | Usage Survey |Search Volume | Articles | Books |Articles| Stars Watchers Forks Contributors
TensorFlow 2079 1283 1582 2610 562 2.90% 78] 62000 202] 37000109676 6334 67,561 1642
Keras 664 364 M 69 mn 2.20% 83| 91200 79| 1300] 33666 1,647 12658 9
PyTorch 6 309 28 665 120 6.40% 19 1760( 16| 1660| 16716 052 44 760
Caffe 6807 399 515 866 12 1.60% 4 816 M) 1060) 26604 2218 1563 0
Theano %6 316 a9 508 ] 4.90% 0f 42| 17) 662 641 666 2447 38
MXNET % 154 M 2 Py 1.60% 2| G4l % 260{ 15200 1170 5498 567
CNTK 1 % o 160 12 3.00% 0 2 1| 66 15106 1366 4029 169
DeepLeamingd) | 17 § 9 3 J 3.40% 2 10 27 9615 829 4441 VA,
Caffe2 8% 5 9 109 12 1.20% 2 3% 2| 67| 6264 BT 2102 193
Chainer 19 19 9 8 3 0.00% 2l 9 3| 164| 4128 325 1,095 182
FastAl 0 0 0 0 0 0.00% 0f 658 0f 11 728 432 2647 195

Nota. Investigacion proporcionada por Jeff Hale en conjunto con Towards Data Science. Estudio realizado

basado en 11 fuentes de datos en 7 categorias distintas para medir el uso, el interés y la popularidad del

marco de herramientas de machine learning. Priorizando los criterios como: Listados de trabajos en linea,

encuestas realizadas por KDNuggets, busquedas web y actividades de GitHub. Tomado de (Hale, 2018).
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Machine Learning Aplicado al Analisis de Imégenes de Rayos X.

El estudio del proyecto tiene como objetivo conocer la funcionalidad de las redes
neuronales convolucionales para realizar modelos de aprendizaje automatico, basados en
aprendizaje profundo para la deteccion de objetos y la clasificacion de imagenes. A
continuacion, se menciona los casos de estudio que guardan relacién con el analisis de
imagenes de rayos X para Covid-19.

Casos de estudio
Sistema de Aprendizaje Profundo para Detectar la Neumonia de 2019 por la
Enfermedad del Nuevo Coronavirus.

Los especialistas en radiologia indicaron que surgian manifestaciones de los casos de
COVID-19 vistas a través de TC donde cada imagen tiene sus propias caracteristicas, esto
ayudaba a que los médicos encuentren anomalias al clasificar una imagen por presencia
covid-19 o caso sospechoso de heumonia.

El proyecto de aprendizaje profundo tuvo como objetivo la deteccion prematura de
COVID-19 mediante imagenes de tomografia computarizada (TC), el cual se plantea
clasificar los casos como covid-19, IAVP (Neumonia Viral por Influenza) e irrelevantes para
la infecciéon (ITI). Para el conjunto de datos se extrajeron muestras de 219 pacientes con
COVID-19 confirmados, 224 pacientes con neumonia y 175 de pacientes normales (Xu et al.,
2020).

Utilizaron los modelos basados en la red residual tradicional ResNet y otro modelo de
clasificacion de ubicacion-atencion ResNet-18.

Para el proceso de la generacion del informe pulmonar realizaron los siguientes pasos:
e La extraccion de las regiones de las afecciones pulmonares se preprocesaron en

imagenes de TC.
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e Utilizaron un modelo de segmentacion de red neuronal convolucional en tres
dimensiones para realizar la division de los cubos de imagenes de los candidatos.
Por ejemplo, la imagen central del recuadro muestra como cada vecino recopilo
datos significativos para los pasos siguientes.

e Luego, utilizaron un modelo de clasificacion de imagenes donde se dividiran todos
los parches posibles clasificados en tres tipos Covid-19, IAVP e irrelevantes para
la infeccién.

e Finalmente, para realizar el célculo del andlisis general de una muestra de TC

utilizaron una funcion bayesiana Noisy-OR.

Figura 23.
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Las redes neuronales convolucionales como modelos con mecanismo de atencion de
ubicacion pueden clasificar Covid-19, IAVP y sanos, este modelo obtuvo resultados de una
tasa de precision general del 86.7% para términos usados de todos los casos de TC del

conjunto de datos.
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Aplicacién Movil Para El Reconocimiento De Covid 19 En Imégenes De Radiografia De

Torax.

TensorFlow Lite permite ejecutar modelos de aprendizaje profundo de redes

neuronales convolucionales de forma rapida, lo que lo hace bueno a la hora de desarrollar es

que no consume muchos recursos. Utiliza las mismas caracteristicas que TensorFlow y Keras,

pero lo hace més eficiente y mas rapido de usar porque reduce el tamafio del archivo

(Quezada, 2020).

Para este caso de estudio la arquitectura de la red neuronal convolucional realizara los

siguientes procesos: entrenamiento y prediccion.

El

siguiente:

Primero inicia la carga de las imagenes de rayos X.

Luego realiza el proceso de seleccion y extraccion.

Una vez hecho estos pasos se subiran y se creara un proyecto de Firebase.

Cuando concluye la etapa de entrenamiento se enviard un correo indicandole al
usuario que el archivo TF Lite esta listo para ser descargado y desarrollado en
Android Studio.

El proyecto realizara una clasificacion de dos clases como Covid y No Covid.

flujo de trabajo que muestra TensorFlow en las aplicaciones moviles es la

Se construye el modelo inicial.

Luego se entrena el modelo de TensorFlow Lite.

Luego de la etapa de entrenamiento se realiza la conversidon usando TensorFlow
Lite.

El resultado de la conversion es el archivo del modelo generado.

La implementacidn del modelo consta de 2 despliegues, el primero es el sistema

operativo Android y el otro el sistema operativo 10S.
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e La aplicacion Android contiene una API, estas pueden ser Java o C++, también
posee un kernel y un intérprete.
e Laaplicacion en IOS contiene una API de C++, un kernel y un intérprete.
Figura 24.

Arquitectura de la red neuronal convolucional
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Figura 25.
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El conjunto de datos esta organizado de la siguiente manera 1000 iméagenes de
entrenamiento y 100 de prueba. Los resultados obtenidos del modelo para la clasificacion

tienen una exactitud del 98% y una precisién del 96%.
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COVID - XR plataforma de gestién web para Deteccion de coronavirus en imagenes de
térax de rayos X.

Para este caso de estudio los autores propusieron el disefio e implementacion de una
red neuronal profunda utilizando un modelo pre entrenado VGG16 para la detecciéon de
Covid-19 utilizando iméagenes de rayos X toracicas (Orozco et al., 2020).

El esquema utilizado contiene las siguientes fases.

e El modelo recepta una imagen de entrada para ser procesada.

e Luego, utiliza la extraccion de caracteristicas de la imagen con la red neuronal. En
esta fase se presentan un conjunto de capas, donde cada una de ellas tiene una
funcion principal. Estas capas estdn compuestas por valores de procesamiento
predeterminados que operan sobre las capas anteriores.

Figura 26.

Arquitectura de la red neuronal profunda VGG16
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e En la fase de clasificacion utiliza las redes neuronales multicapa, las cuales

serviran para darle valor a las demas capas mediante.

e La capa de salida proporciona a la red los resultados esperados con etiquetas de las

clases definidas Covid-19 y Normal.

El conjunto de datos establecido consta de 1000 imégenes proporcionadas de 70
individuos confirmados, frente a 1431 imagenes de neumonia catalogadas como No Covid de
1008 individuos.

Los resultados que obtuvieron en su estudio usando 3 modelos, donde todos parten del
original el cual estuvo sujeto a variaciones en el mismo. EI modelo C fue el que presento
mejores resultados en sensibilidad 73.20%, especificidad 96.48 % y AUC de 95.35 %.
También se presenta el esquema implementacion del sistema con el uso de PHP, Laravel,
MySQL y Boostrap.

Figura 27.
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Revisiones sistematicas

La revision sistematica de este trabajo de titulacion se baso en la bdsqueda de
articulos cientificos, libros educativos, tesis de grado referentes al tema para comprender,
observar y analizar el uso y funcionamiento de las redes neuronales convolucionales en
modelos de machine learning para la prediccion de Covid-19 en imagenes médicas de
radiografia de torax. Se reviso las técnicas y métodos que fueron utilizados para el analisis de
los datos, asi como los resultados y conclusiones de los investigadores.

Se realiz6 una basqueda considerando palabras claves, tales como: Covid-19, rayos X,
inteligencia artificial, machine learning, deep learning, modelo de prediccion, redes
neuronales convolucionales, de entre los afios 2019 y 2021.

Para el presente trabajo de titulacion se utilizd 25 articulos cientificos los cuales
forman parte de las referencias bibliograficas, permitiendo visualizar las técnicas y

metodologia de trabajo.

Meta-analisis
Tabla 9.
Meta-analisis
Autores Universidad/ Palabras Claves Pais Fecha De
Revista Publicacion
Antona Universidad ¢ Redes neuronales Espafia Enero 2017
Auténoma de e Keras
Madrid e Tensorflow
e  Perceptrén
e Redes convolucionales
e Redes LSTM
e Diabetes
e Housing
e  Mnist
e Generador de texto

Auvilés, Barcia Universidad de e Andlisis Ecuador Noviembre
Guayaquil e  Procesamiento digital de 2016
imégenes
Matlab

Clasificadores
e Andlisis digital de imagenes
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Autores Universidad/ Palabras Claves Pais Fecha De
Revista Publicacion
Plaza Universidad de e Aprendizaje automatico Chile Enero 2020
Chile e  Support Vector Machines
Kumar, Biswas Revista e Coronavirus India 15 de abril de
Internacional de e COVID-19 2020
Ciencias e Diagnostico
Matematicas, e  Funciones profundas
Ingenieria y e SVM
Gestion
Bre, Gimenez, Energiay e  Coeficiente de presion Argentina 22 de
Fachinotti Edificios e  Ventilacion natural noviembre de
e  Simulacién de rendimiento 2017
de edificios
e Red neuronal artificial
Grando, La revista e Enfermedad por coronavirus Brasil 31 de octubre
Brentano brasilefia de 201 de 2020
enfermedades e Neumonia viral CT
infecciosas e Diagnostico
Choy, Departamento e Red neuronal convolucional  EE. UU. 2018
Khalilzadeb, de Radiologia de e Machine learning
Samir la Facultad de
Medicina de la
Universidad de
Colorado,
Aurora, Colo
(J.R.G)).
Delgado, Universidad de e Inteligencia artificial México 2019
Ledesma Guanajuato e Red neuronal artificial
e  Electroencefalograma
e  Error cuadratico medio
e Validacion cruzada
Valle Universidad e Incendios Forestales Ecuador Mayo 2016
Técnica de e  Sistema Electronico
Ambato e Procesamiento
de Iméagenes
Palacios, Santos,  Revista Clinica e Coronavirus Espafia 4 de Marzo de
Veldzquez, Espafiola e Diagndstico 2020
Ledn. e  Transmision
e cuadro clinico
e Prevencién
e NuUmero de reproduccion

basico
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Autores Universidad/ Palabras Claves Pais Fecha De
Revista Publicacion
Quezada Universidad e Firebase Ecuador 17 de
Técnica de ¢ Radiografias diciembre de
Machala e Codiv-19 2020
e  Aplicacion movil
e AutoML Vison Edge
Meza, Estrada,  Revista de salud e RT-PCR EE. UU. 2 de julio de
Chabusa,Velasco americana e TAC torax 2020
e  Pruebas répidas
e  Anticuerpos
Xu, Jiang, Ma,  Academia China e COVID-19 China 27 de junio de
Du, Li. de Ingenieria 'y e Modelo de clasificacion de 2020
Prensa de ubicacién-atencién
Educacién e  Tomografia computarizada
Superior
Yadav, Sahoo, Revista de e Radiografia de térax EE. UU. Agosto de 2020
Graham Medicina de la e Tomografia Computarizada
Clinica
Cleveland
Orozco, Departamento e Covid 19 Argentina 2020
Xamena, de Informaética. e  Aprendizaje profundo
Martinez, Facultad de e  Torax de rayos x
Rodriguez. Ciencias e Web plataforma.
Exactas.
Universidad
Nacional de
Salta

Nota: Esta tabla refleja los trabajos referentes sobre Covid-19, rayos X, aprendizaje automatico y redes

neuronales convolucionales.

Preguntas cientificas a contestarse

a) ¢El modelo de machine learning ayudara a los médicos a la toma de decisiones

para la prediccion de covid-19?

b) ¢El modelo de prediccion servira para reducir los tiempos en que un médico tarde

en generar el resultado de un diagnostico por covid-19?

Variables de la Investigacion

Variable Independiente: Modelo de clasificacion de imagenes para la prediccion de Covid-

19.

Variable Dependiente: Conjunto de datos de imagenes de rayos X.
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Definiciones conceptuales

Accuracy

La exactitud es una métrica para evaluar modelos de clasificacion. Informalmente, la
exactitud es la fraccion de predicciones que el modelo realizd correctamente (Martinez,
2020).
Algoritmo

Son procesos que siguen un orden especifico mediante un conjunto de instrucciones y
reglas establecidas, es decir son pasos que se deben seguir para llegar a una la solucion del
problema dado.
Bit

Un bit, abreviatura de digito binario, se define como la unidad de datos més béasica en
telecomunicaciones e informatica. Cada bit esta representado por un 1 o un 0 y esto se puede
ejecutar en varios sistemas a traves de un dispositivo de dos estados (Marker, 2021).
Capas ocultas

Una capa oculta en una red neuronal artificial es una capa entre las capas de entrada y
las capas de salida, donde las neuronas artificiales toman un conjunto de entradas ponderadas
y producen una salida a través de una funcion de activacion.
Epocas

Una época es un término utilizado en el aprendizaje automatico e indica el nimero de
pasadas de todo el conjunto de datos de entrenamiento que ha completado el algoritmo de
aprendizaje automatico. Los conjuntos de datos generalmente se agrupan en lotes

(especialmente cuando la cantidad de datos es muy grande) (Tutivén, 2020).
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Funcidn de activacion ReLU

Funcion ReLU (Unidad lineal rectificadora) es una operacion inteligente que
reemplaza todos los valores de pixeles negativos en el mapa de caracteristicas con 0
(Cornieles, 2019).
Hyperparadmetros

Son aquellos parametros de un algoritmo de aprendizaje automatico que controla el
proceso de aprendizaje y la eficiencia del algoritmo de aprendizaje automético en su fase de
entrenamiento y, por supuesto, se pueden configurar y optimizar manualmente (D.
Rodriguez, 2019).
Métricas de evaluacion

Una métrica de evaluacion cuantifica el rendimiento de un modelo predictivo. Por lo
general, esto implica entrenar un modelo en un conjunto de datos, usar el modelo para hacer
predicciones en un conjunto de datos de reserva que no se uso durante el entrenamiento y
luego comparar las predicciones con los valores esperados en el conjunto de datos de reserva
(Singh Chauhan, 2020).
Pixel

El pixel se define como la méas pequefia de las unidades homogéneas en un color que
componen una imagen digital. Al ampliar una de estas iméagenes mediante un zoom, es
posible observar los pixeles que permiten la creacion de la imagen. A la vista, se presentan
como pequefios cuadrados o rectangulos en blanco, negro o tonos de gris (Que Es Un Pixel
(Px), 2020).
Probabilidad

La probabilidad es una rama de las matematicas que se ocupa de calcular la
probabilidad de que ocurra un evento dado, que se expresa como un numero entre 1 y 0

(Raffino, 2020).



63

Tensor

Un tensor es un objeto matemético similar, pero mas general, a un vector y, a
menudo, representado por una matriz de componentes que describen funciones relevantes
para las coordenadas de un espacio. En pocas palabras, un tensor es una matriz de nimeros
que se transforman de acuerdo con ciertas reglas bajo un cambio de coordenadas (Recuero de

los Santos, 2019).
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CAPITULO I
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se presentan las fases que se realizaron para el presente trabajo de
investigacion los cuales constan de analisis de la data, elaboracion del modelo,
entrenamiento, evaluacion de las métricas de calidad y desempefio, prediccion (ponderacion y
resultados). Se especificaran los modelos de redes neuronales convolucionales por cada
prueba experimental. EI modelo de CNN estara sujeto a cambios a lo largo del proceso,
donde dichas variaciones generales corresponden a la arquitectura y al nimero de imagenes
del conjunto de datos. Después se analizaran los resultados obtenidos y se determinara qué
modelo es el méas dptimo para la investigacion.

Anélisis de Factibilidad

El proyecto fue realizado con el fin de cubrir la necesidad de un método de
diagnostico médico, con el objetivo de clasificar imagenes de rayos X de covid-19 a través de
redes neuronales convolucionales para predecir si una persona tiene covid-19 o no. Por otra
parte, el machine learning le brinda la capacidad a las maquinas que aprendan por si mismas
con el objetivo de ayudar a la toma de decisiones.

Este proceso inicia cuando el modelo se alimenta con data, aprende a medida que va
entrenando, reciben érdenes por medio de algoritmos para aprender de ellos y capturar lo
aprendido. ElI modelo realiza una clasificacion de imagenes para obtener un resultado
esperado. EI modelo aumentaré su precision conforme mas interprete los datos y los analice,
para esto es necesario el uso de métricas para medir el desempefio del mismo. En el campo de

la medicina la idea de crear esta herramienta tecnoldgica seria un gran apoyo para los
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médicos de realizar un diagnostico breve, rdpido, sin costo y reduciendo los contagios
mediante la prevencion.
Factibilidad Operacional

Este modelo funciona con el método de aprendizaje supervisado, es decir que necesita
de un ente externo para ajustar los valores que permita optimizar la suficiencia reduciendo el
margen de error. Esto servira a la hora de realizar una prediccion aceptando una imagen como
dato de entrada, el modelo la analiza y obtiene una respuesta esperada como 1 sola salida.
Factibilidad Técnica

Para este caso se analizara los ordenadores con sus especificaciones, los modelos de
machine learning por lo general usan una gran cantidad de datos para ser procesados. Al ser
modelos hechos con 1A, depende en gran parte de una gran cantidad de recursos provenientes
del computador, como lo es el procesador, la memoria RAM y el almacenamiento en disco. A
continuacion, se presentan las especificaciones de los computadores que trabajan en el
proyecto.

Tabla 10.

Caracteristicas de los ordenadores

aquins aquina 2
Chtacteristicas Maquina 1 Maquina
especificacion especificacion
Procesador Intel Core I3 CPUMB370  pentium Dual—Core E5300
2.40GHz CPU 2.60 GHz
Memoria RAM 6.00 GB 3.00 GB DDR3
Disco duro SSD 120 GB / HDD 500GB 500 GB
Tipo de sistema Windows 10 Pro 64 bits Windows 7 64bits

Nota. La elaboracidn es propia
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En la tabla 10 se observa que los recursos para ejecutar un algoritmo de machine
learning en un computador personal de esas dimensiones no funcionaria adecuadamente, ya
que no cuenta con una unidad de GPU para la ejecucion de multiples tareas.

Por lo que la propuesta de tomar un entorno de desarrollo en la nube como Google
Colab como herramienta Open Source es factible, ya que contiene una maquina virtual para
ejecutar codigo Python, usar librerias de TensorFlow para el calculo numérico y Keras para el
disefio de la arquitectura del modelo. Ademas de eso Google Colab ofrece 12GB de RAM y
50 GB de almacenamiento en la nube, cuenta con GPU lo que lo hace ideal para el desarrollo
de modelos computacionales. En la tabla 11 se aprecia el entorno de desarrollo.

Tabla 11.

Entorno de desarrollo

Entorno de desarrollo

Version
y almacenamiento
Python 3.7
TensorFlow 2.0.0
Keras 2.00
Google drive 2.21.02

Nota. La elaboracion es propia

Factibilidad Legal

En esta etapa se conocera si el proyecto cumple con los estandares dentro del marco
legal, dicha fundamentacion se encuentra en el anexo 4. En caso de que estas normas se
irrespeten se asumira la responsabilidad del acto y las consecuencias por el hecho causado

La fundamentacion legal autoriza a los desarrolladores de software y de tecnologias
afines acogerse a los derechos de autor, por el uso de su codigo fuente y la documentacion

descrita dentro del plano académico e investigativo.
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Factibilidad Economica
En esta etapa se detallan los recursos que se destinaron para la realizacion del modelo.
A continuacion, se muestran los costos estimados para llevar a cabo la investigacion.
Tabla 12.

Presupuesto del proyecto

Presupuesto
.. . Valor .
Descripcion Cantidad LT Valor total
Unitario
Talento humano Desarrollador 2 850 1700
Equipos Laptop 1 600 600
PC 1 500 500
Teléfono 2 200 400
Entorno de desarollo Colab 1 0 0
Python 1 0 0
Suministros Luz Electrica 2 30 60
Internet 2 30 60
Total 3320

Nota. La elaboracidn es propia

Tipo de Investigacion

Investigacion Experimental

Segun Fidias Arias, autor del libro El Proyecto de Investigacién 6ta Edicion (2012),
“la investigacion experimental es un proceso que consiste en someter a un objeto o grupo de
individuos en determinadas condiciones, estimulos o tratamiento (variable independiente),
para observar los efectos o reacciones que se producen (variable dependiente)” (Arias, 2012).

Segun (Guevara et al., 2020) autores del articulo cientifico Metodologias de
investigacion educativa, "en la investigacion de enfoque experimental el investigador
manipula una o méas variables de estudio, para controlar el aumento o disminucion de esas

variables y su efecto en las conductas observadas".
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Metodologia de Investigacion
Definicion del problema

El primer paso para el aprendizaje automético consiste en definir un objetivo, es decir,
plantear un problema que requiera una solucion a corto, medio y largo plazo.

Existen diferentes formas de estructurar el objetivo de un proyecto en el que se va a
implementar tecnologia Machine Learning. Se establecerd el objetivo con base a las
necesidades y posibilidades en funcion de los datos disponibles.

Para definir el objetivo, algunas de las preguntas que debemos plantear son:
¢ Cudl es el principal objetivo?

Elaborar un modelo de machine learning para la prediccion de pacientes con Covid—
19 por medio del anélisis de imagenes de rayos X a través de redes neuronales artificiales.
¢ Qué se va a predecir?

Se realizara la prediccion de Covid-19 utilizando iméagenes de rayos X del torax.
¢ Qué se pretende ensefiar a la maquina?

Que aprenda y extraiga los patrones mas significativos de una imagen con Covid-19,
con el fin de entrenar y evaluar el funcionamiento del modelo para realizar predicciones.
¢ Es posible alcanzar el objetivo con los datos existentes?

La clasificacion de las imagenes estara destinada en 80% entrenamiento y 20%
validacion, dependiendo del nimero de imagenes del conjunto de datos.
¢ Como se van a medir los resultados?

Los resultados se mediran con base a la técnica de validacion para modelos de
clasificacion binaria (matriz de confusion).

Los pasos para realizar un modelo de machine learning son los siguientes: analisis de

la data, elaboracion del modelo, entrenamiento, métricas de evaluacion y prediccion.
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Fase 1
Anélisis de la Data

Para el presente estudio de investigacion se procede en la bldsqueda del conjunto de
datos (dataset), usando el navegador web se realiza la busqueda de repositorios que sean de
acceso publico, esta informacion es completamente gratuita. Existen conjunto de datos que
contienen méas de 1000 elementos, dependiendo de la cantidad y dimension de las imagenes
el tamafio del dataset puede superar los 2GB.

Descarga y Extraccion de Archivos

Se realiza la descarga de los dataset de GitHub (Tutivén, 2020) y Kaggle (Cohen et
al., 2020) (Rahman et al., 2020). Se extrae y se visualiza el contenido del conjunto de datos.
Estas bases de datos son publicas y de facil acceso, se pueden obtener varias bases de
datos las cuales pertenecen a una comunidad cientifica de datos.

Anélisis del Dataset

Al revisar el conjunto de datos, se pudo conocer que dentro de la carpeta principal
Ilamada data existieron dos clases, una para entrenamiento y otra para prueba, dividida en 3
subcarpetas: Covid-19, Normal y Neumonia.

Clasificacion de Iméagenes.

EL analisis de la data consiste en tomar esas carpetas descargadas como referencia de
las clases anteriores para crear un nuevo conjunto de datos. Luego se analizan las clases
pertinentes para el proyecto y se separa el conjunto de datos de la siguiente manera: con 80%
entrenamiento y 20% validacion. Para el proyecto solo se tomaran las clases Covid-19 y

Normal. Se observa en la figura 28.
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Figura 28.

Visualizacion de imégenes de rayos X de torax

Covid-19 Normal

Tomado de (Chowdhury et al., 2020)

Importar Archivos a Google Drive

Una vez que se tiene las carpetas comprimidas se procede a almacenar los archivos a
la nube de google drive.
Conexion de Google Colab a Google Drive

Para la creacion del cuaderno en Google Colab se realiza un montado para tener
acceso a los datos que se encuentran dentro del almacenamiento en la nube para después
utilizarlo en el desarrollo del modelo.
Seleccion del Dataset

Se utiliza la reestructuracion y normalizacion, para este caso las imagenes en los
dataset por lo general estan formadas por dimensiones de 1024 x 1024 pixeles en formatos
JPG y PNG, se realiza la normalizacion de las imégenes a una dimension de 224 x 224
pixeles manteniendo cualquiera de los formatos, este proceso permite trabajar con lucidez
usando las redes neuronales convolucionales. En la tabla 13 se puede observar como estan

distribuidos los dataset y el niUmero total de imagenes para cada modelo de prueba.
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Tabla 13.

Estructura de los conjuntos de datos

. TOTAL DE
BAS;?; GDI‘;,TE%S DE  \iobELO CONIINTODERATOS IMAGENES
TRAIN  VALIDATION DATASET
GITHUB A 154 79 233
KAGGLE B 1091 311 1402
KAGGLE C 1812 679 2491

Nota. La elaboracion es propia

A continuacion, en la tabla 14 se puede observar la division de las iméagenes segln las
clases Covid-19 y Normal, y el total general de todas las imagenes recopiladas.

Tabla 14.

Estructura de los conjuntos de datos por clases

AIN 7 : N
P— TRAI VALIDATIO ——
COVID-19 NORMAL COVID-19 NORMAL

A 77 77 16 63 233

B 530 561 116 195 1402

C 902 910 241 438 2491

TOTAL 1509 1548 373 696 4126
Nota. La elaboracion es propia
Fase 2

Elaboracion del Modelo
Para realizar el modelo de prediccion de Covid-19 usando redes neuronales
convolucionales, se utilizé el entorno de desarrollo de Google Colaboratory. Esta herramienta
fue creada por Google porque permite trabajar con el lenguaje de programacion Python, ya
que ofrece un entorno de ejecucion gratuito de unidades de procesamiento grafico (GPU) que
permite acelerar los procesos de entrenamiento presentes en los modelos. En la tabla 15 se
muestran las pruebas experimentales realizadas por cada modelo, mediante las caracteristicas

asignadas se verificara que modelo obtiene el mejor resultado.
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Tabla 15.

Pruebas experimentales

MODELOS
CARACTERISTICASDE UNA CNN
A B C
NEURONASDE LA CAPADE

32
ENTRADA 80 160 320
CAPASOCULTAS 3 6 2
NUMERO DE EPOCAS 5 10 15
TOTAL DE CAPASDE LA CNN 5 8 11

TOTAL DE PARAMETROS

2 2.712.737
EJECUTADOS 19.391.161 21.401.551 32.712.737

Nota. La elaboracion es propia

Disefo de las Arquitecturas

Para realizar las pruebas experimentales a cada modelo se considerd realizar cambios
en la arquitectura de la red neuronal convolucional, como son las capas ocultas, capas
Maxpooling y en las capas totalmente conectadas. Una de las funciones mas importantes que
poseen las redes neuronales convolucionales para realizar modelos computacionales son los
siguientes:

e Realiza la deteccion y genera resultados altamente precisos.

e Aprenden caracteristicas de forma directa sin necesidad de extraerlas
manualmente y se entrenan nuevamente para realizar nuevas tareas aprovechando
las redes existentes.

Modelo A

El primer modelo experimental utilizd una arquitectura con 1 capa de entrada
convolucional conforme a las dimensiones de las imagenes (224 x 224 x 3), 3 capas ocultas
(1 de convolucion, 1 de Maxpooling y 1 capa Full conected) y 1 capa de salida con 2
neuronas full conected acorde a las 2 opciones posibles de resultado de clasificacion. Se

observa en la figura 29.
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Figura 29.

Arquitectura del modelo A

Input

Imagen del torax Output

Primera Capa Maxpooling
convolucional
+

Relu Flatten Full
Conected

\___\r___/ \__\,__J

CLASSIFICATION

v

Feature Learning

Nota. La elaboracidn es propia

Modelo B
El segundo modelo experimental utiliz6 una arquitectura con 1 capa de entrada
convolucional conforme a las dimensiones de las imagenes (224 x 224 x 3), 6 capas ocultas
(2 de convolucionales, 2 de Maxpooling y 2 capa Full conected) y 1 capa de salida con 2
neuronas full conected acorde a las 2 opciones posibles de resultado de clasificacion. Se
observa en la figura 30.
Figura 30.

Arquitectura del modelo B
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Nota. La elaboracidn es propia



Modelo C
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El tercer modelo experimental utiliz6 una arquitectura con 1 capa de entrada

convolucional conforme a las dimensiones de las imégenes (224 x 224 x 3), 9 capas ocultas

(3 de convolucionales, 3 de Max-Pooling y 3 capa Full conected) y 1 capa de salida con 2

neuronas full conected acorde a las 2 opciones posibles de resultado de clasificacion. Se

observa en la figura 31.

e En cada disefio de red se han implementado un nimero determinado de capas y

neuronas. La red neuronal en Keras, ha definido la secuencia de capas, donde cada

neurona esta relacionada y densamente conectada con la capa anterior.

e Para este caso en Keras se trata de un modelo secuencial, es decir, afiade capas en

las cuales cada una de ellas destila proporcionalmente los datos de entrada para

obtener un resultado esperado.
Figura 31.

Arquitectura del modelo C
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Nota. La elaboracion es propia
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Ajustes de Hyperparametros

Una vez finalizada la etapa de disefio de la arquitectura, para el proceso de
aprendizaje se definiran 2 argumentos importantes. Uno de estos argumentos es la funcion de

pérdida que servird para evaluar el grado de error entre las salidas calculadas y los datos

deseados.

e EIl algoritmo de optimizacion de la red neuronal serd de utilidad porque le

permitira calcular los pesos de los pardmetros de los datos de entrada y la funcién

de pérdida definida.

e Estos argumentos son denominados hyperparametros y sirven para optimizar los
valores en la curva de aprendizaje. Estos valores son ajustables y el desarrollador

puede ajustarlos para obtener mejores resultados. Se observa en la tabla 16 los

cambios efectuados para cada modelo.

Tabla 16.

Hyperparametros utilizados

HYPERPARAMETROS MIODELLS
A B C
Modo de color Modo RGB Modo RGB Modo RGB

Data augmentation
Funcion de coste/ Loss
Optimizador

Taza de aprendizaje -Metrics

Giro Horizontal con Giro Horizontal con Giro Horizontal con
variacion de zoom  variacion de zoom  variacion de zoom

Bynary Bynary Bynary
Cross_Entropy Cross_Enfropy Cross_Entropy

ADAM ADAM ADAM

ACC ACC ACC

Nota. La elaboracion es propia

Funcion de pérdida (Loss)

Mejor conocida como funcion objetivo permite conocer en la etapa de entrenamiento

de una red neuronal que tan proximo se encuentra al valor minimo, también sirve para saber
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que tanto es el error aproximado que se desea obtener para saber con exactitud si el modelo
esta aprendiendo correctamente, de otra forma mas exacta muestra una salida del resultado
esperado (Gavilan, 2020).
La funcion consta de dos términos:
1. Término de error, sirve para evaluar el ajuste de la salida de la red neuronal
referente al conjunto de datos.
2. Término de regularizacion, se utiliza para evitar el sobreaprendizaje a través de la
comprobacion de la dificultad de la red neuronal.
Figura 32.

Funcion de pérdida

Starting

f(x) A / Point

Iteration 3

Iteration 4

Convergence

Y

Tomado de (Sancho, 2020)

Binary cross_entropy

Esta funcidon de coste calcula la entropia cruzada entre las etiquetas verdaderas con las
etiquetas predichas. Dentro del contexto, sirve para clasificar variables binarias donde solo
existan 2 clases posibles. Por ejemplo, estos valores posibles son 0 y 1, para cada ejemplo, de

la prediccion deberia haber un unico valor de salida.
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Optimizador ADAM

Este algoritmo de optimizacion es utilizado para solucionar la incertidumbre sobre la
fijacion que hay entre el ratio de aprendizaje del descenso del gradiente estocastico (SGD)
para actualizar de forma iterativa en funcién de los datos de entrenamiento.

En la tabla 16 se pueden observar los hyperpardmetros que se utilizé para determinar
el comportamiento del modelo y su funcionamiento a través de valores ajustables.
Pre-Procesamiento y Normalizacién
Normalizacion de los datos

Distribuye todos los datos para hacerlos mas homogéneos. Se realizan estos pasos

para hacer mas suave la curva de la generacion, para que todas las iméagenes tengan el mismo
modelo de color y la misma resolucidn, para este caso se escogio un solo canal., esto evitara
que el sistema no presente sobreajuste y la red extraiga los valores correctamente, las
imagenes estan en modelo de color RGB que van de 0 (negro) a 255 (blanco) pasando las
imagenes a un solo canal, es decir a escala de grises donde 0 significa (ausencia de color) y 1
(luminosidad).

Data augmentation

Sirve para ajustar la imagen en modo horizontal, de manera que la imagen no presente
variaciones de acuerdo a la posicion en que se encuentra, para este caso se usa este
hyperpardmetro para que todas las imagenes tengan el mismo tamafio y sean més visibles.

e Por medio de esta técnica se evita el sobreajuste que normalmente se presenta en
las redes neuronales convolucionales, porque ayuda a tener un mejor rendimiento
en la etapa de entrenamiento.

Batch_size
Es el tamafio de lote, es decir es la cantidad de imagenes que pasara el modelo en los

pasos por épocas.
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Fase 3
Entrenamiento

En el proceso de aprendizaje la red neuronal ejecutard los parametros de la funcion de
perdida y el optimizador durante el entrenamiento previo. El algoritmo compara los
resultados obtenidos con los esperados, calcula la pérdida en cuanto al optimizador para
reducir el error en cada iteracion.

Para el estudio del primer modelo se utiliz6 3 capas ocultas para una arquitectura
bésica, utilizando una funcién ReLU para la capa convolucional y para la capa densa. Luego
se realiza el entrenamiento del modelo A, se lo define con 5 épocas, también se utiliz6 4
pasos por época Yy el resultado de la ejecucion fue de 36.588 seg aproximadamente como
prueba experimental. Se observa en la figura 33.

Figura 33.
Resultado del entrenamiento del modelo A

[ 1 #Training and validation stages
history = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch=4,
epochs= 5,
validation_data=validation_generator,
validation_steps=68)

Epoch 1/5

474 [e==szcuszas == ] - 14s 2s/step - loss: 12.4112 - acc: 8.5596 - val_loss: ©.8147 - val_acc: 0.7333
Epoch 2/5

4[4 [===============c============== ] - 7s 2s/step - loss: 1.2608 - acc: @.4687 - val_loss: ©.6665 - val_acc: 0.5333
Epoch 3/5

4/4: [z=c==zz==c ] - 7s 2s/step - loss: @.6702 - acc: ©.6124 - val_loss: ©.6432 - val_acc: 0.7833
Epoch 4/5

4[4 [======ms===ss=c==ccs==sssss=== =] - 7s 2s/step - loss: 0.6772 - acc: ©.6034 - val_loss: @.6109 - val_acc: 0.8333
Epoch 5/5

4/4 [= === ] - 7s 2s/step - loss: 0.6743 - acc: @.5889 - val_loss: ©.4817 - val_acc: 0.9333

Nota. La elaboracion es propia

Dropout
Este método se encarga de deshabilitar neuronas con el fin de reducir el sobreajuste en
las imagenes, las neuronas cercanas no tienen una conexion directa con las neuronas

deshabilitadas, lo cual les permite trabajar mejor de forma Unica para obtener patrones
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determinados en la etapa de entrenamiento. Toma un valor estimado entre 0 y 1, donde 0.5
indica por defecto la mitad de neuronas deshabilitadas, 1 hace referencia al valor méximo del
mayor numero de neuronas deshabilitadas. En Keras es lo opuesto, mientras el valor este por
debajo de 0.5 mayor seran las neuronas deshabilitadas. Por lo tanto, los modelos en Keras
siempre utilizan valores altos para las capas ocultas y en término medio para las capas densas
(V. Rodriguez, 2018).
Sobreajuste

El sobreajuste consiste en la pérdida de propagacion, esto quiere decir que el modelo
tendrd un comportamiento bueno en el proceso de aprendizaje, pero no podra reconocer
nuevos patrones por errores, ruido o desperfectos que contenga una imagen.

En la etapa de aprendizaje se evallan ciertos criterios importantes a considerar para la

etapa de entrenamiento:

e El objetivo del entrenamiento es establecer los valores para el vector de los pesos,
en los cuales el error cometido permite conocer si los datos de entrenamiento son
minimos.

e Al realizar el céalculo de los pesos, la red estara lista para recibir nuevos datos, es
decir se tomaran los datos de validacion que el modelo no haya visto, para poder
deducir si los patrones aprendidos durante el entrenamiento son correctos. Con
esto se comprueba si el modelo funciona con entradas que no se han asignado.

e Si la red falla 0 no es capaz de identificar los patrones, tendra que pasar por
entrenamiento una vez mas hasta que logre ajustarse. Si la red arroja resultados
correctos significa que el modelo esta listo para funcionar ya que se podra
incorporar nuevos datos de entrada y predecirlos.

Para el estudio del modelo B, se intensific a escala intermedia la complejidad al

afiadir 3 capas ocultas mas, obteniendo un total de 6 capas ocultas. Cada capa convolucional
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consta de una funcion ReLU y una funcion de regularizacién (Dropout) de 0.15 para reducir

el sobreajuste (overfitting) y para las dos capas densas se usé un valor de 0.25 como

regularizador.

El entrenamiento se defini6é con 10 épocas y 7 pasos por época, obteniendo un tiempo

de ejecucion de 166.408 seg. Se observa en la figura 34.

Figura 34.

Resultado del entrenamiento del modelo B

[ 1 #Training and validation stages
history = model.fit(

train_generator, #carpeta de entrenamiento

steps_per_epoch=7,
epochs= 1@,

validation_data=validation generator,

validation_steps=6@)

Epoch 1/1@
7/7 | ] -
Epoch 2/1@
77 [=== -
Epoch 3/1@
7/7 [ ] -
Epoch 4/1@
77 [ ]-
Epoch 5/1@
7/7 [=== =========ssssossoosso ]-
Epoch 6/1@
77 [ ]-
Epoch 7/1@
717 | ]-
Epoch 8/1@
D e —— ===] -
Epoch 9/10
7/7 [ ] -

Epoch 10/10

777 [ ]-

Nota. La elaboracion es propia
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Para finalizar en el estudio del modelo C se agregan 3 capas ocultas méas obteniendo

un total de 9 capas ocultas. Cada capa convolucional consta de una funcién ReLU y una

funcion de regularizacion (Dropout) de 0.25 y 0.5 para las capas densas. Se realizd el

entrenamiento con 15 épocas, utilizando 7 pasos por época. Luego del entrenamiento, se

obtuvo como resultado un tiempo de ejecucion de 177.644 seg. Se observa en la figura 35.
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Figura 35.
Resultado del entrenamiento del modelo C

#Training and validation stages

history = model.fit(
train_generator, #carpsta de entrenamiento
steps_per_epoch=7,
epochs= 15,
validation_data=validation_generator,

validation_steps=5@

Epoch 1/15

7/7 [==============================] - 245 25/step - loss: 1.4175 - acc: 9.5624 - val_loss: ©8.7820 - val_acc: ©.0000e+00

Epoch 2/1S

7/7 [wensssssssssssansssnsnnsannnnn 145 2s5/step 10ss5: 9.6878 a 9.5568 3l _loss: ©.7€%98 al_acc: 0.cc0ee+e0

Epoch 3/15

7/7 [====================z===z===z== 105 1s/step - loss: @.6832 - acc: 8.5367 al_loss: @.7145 al_zcc: ©.0000:+09

Epoch 4/15

7/7 [==============z================ 11s 1s/step - loss: ©.6842 - acc: 0.5087 al_less: ©.6555 al_acc: ©.9833

Epoch S/1S

7/7 [ewssnsnsnssnssnsnsnanunnnnnnes] 115 1s/step - loss: ©.713 a @.5628 al_loss: @.6777 al_acc: @.7¢ee

Epoch €/15

7/7 [==============================] - 115 15/step - loss: 9.5456 - acc: 9.7783 - val_loss: @.2173 - val_acc: 0.9833

Epech 7/15

7/7 [======s==s=sssss=s=sss=========] - 115 1s/step - loss: 8.3625 - acc: 9.8760 - val_less: @.49516 - val_acc: 8.9¢0e
los 9.3284 a 9.8%910 al_l e.2168 al_acc: e.95ee
loss: 2.3045 acc: @.91e1 al_loss: @.150e al_sacc: 0.950@
loss: 9.2871 - acc: 0.3176 al_loss: ©.1938 - val_acc: ©.9333
loss: @.,2835 a 9.9117 al_loss: @.2916 al_acc: e.9167
loss: 2.2607 - acc: 9.9283 al_loss: e.2996 al_acc: 0.933
loss: 9.1961 - acc: 9.9231 al _loss: 2.1246 al_acc: 1.e200
loss: ©.1922 3 9.9349 al_loss: e.2509 al_acc: 0.9667
loss: 2.2981 - a 8.3e24 al_loss: e.2&2e al_acc: @.9667

Nota. La elaboracion es propia

Para realizar la clasificacion con una CNN es importante conocer la profundidad y los
parametros de entrada de esta. Las capas de entrada de la CNN definiran el tamafio de la
imagen a ser clasificada. Los parametros establecidos de las CNN utilizadas para la
clasificacion de imagenes pueden consultarse en la documentacion de TensorFlow y Keras
(TensorFlow, s. f.).

Analisis Grafico de Precision y Péerdida Durante el Entrenamiento

Para el caso del modelo A se conoce que obtuvo una precision maxima (Maximum
accuracy) de 0.91667, mientras que para la funcion de perdida (Loss) se aprecia que obtuvo
un valor de 0.3283. Estos resultados se presentan en la época 5 para ambas funciones,

considerada la mejor época de todas las iteraciones. Se observa en la figura 36.
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Figura 36.

Precision y pérdida durante el entrenamiento de los modelos Ay B

Best accuracy epoch : 5, Value : ©.93333 Best accuracy epoch : 4, Value : 1.00000
Best loss epoch : 5, Value : ©.4817366600 Best loss epoch : 9, Value : ©.1402344853
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Nota. La elaboracion es propia

e Para el modelo B se obtuvo una precision méxima de 1.0000, mientras que para la
funcién de perdida se obtuvo un valor de 0.1402. Estos resultados se mostraron en
la época 4 para el accuracy durante el entrenamiento, y mejor época para la
pérdida durante el entrenamiento y la validacién. Se observa en la figura 36.

e EIl modelo C obtuvo una precision maxima de 1.0000, mientras que para la
funcion de perdida obtuvo un valor de 0.1245. Estos resultados se detallan en la
época 13 para ambas funciones durante el entrenamiento y la validacion. Se

observa en la figura 37.
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Figura 37.

Precision y pérdida durante el entrenamiento del modelo C

Best accuracy epoch : 13, Value : 1.020000
Best loss epoch : 13, Value : ©.1245757788

Precision durante el entrenamiento y la validacion

10

. |
\ /"\\,— e ® e ¥ on i @
/ 2
a8 /\/ °
B

® Precision en el entrenamiento

|
== Precision en la validacion
00 ® Maximum accuracy
v . .

v v T v Y
£ 6 8 10 12 4

Pérdida durante el entrenamiento y la validacion

124 @ ® Perdida en el entrenamiento
—— Perdida en la validacion
10 ® Minimum loss

6 '\ . :
\ £\

4 \ / L

\ N\ < ~

/ s e \®

N »
kS ‘(_ 1- 1
Nota. La elaboracion es propia
Fase 4

Evaluacion de las Métricas de Calidad y Desempefio

Para verificar que tan bueno fueron los resultados obtenidos para cada modelo, se
usaron las métricas de calidad para realizar las comparaciones de los valores de precision,
sensibilidad (recall) y F1-Score para determinar qué modelo es el mas éptimo para la
prediccion de Covid-19.

Para utilizar este método de evaluacion de un modelo de clasificacion se necesita
separar el dataset principal en dos conjuntos de datos.

e Train 80%

e Validation 20%

El conjunto de entrenamiento sirve para ajustar el modelo, lo que significa que en la
fase de entrenamiento el algoritmo ira aprendiendo de las caracteristicas extraidas de las

iméagenes.
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El conjunto de validacion ayuda a evaluar los ajustes referentes al modelo y a su vez
ajustar los pardmetros del modelo.
Matriz de Confusién

Este elemento es muy importante porque sirve para detallar explicitamente que clases
se confundieron con otra, su funcionamiento va acompafiado de las métricas de calidad para
determinar si el modelo funciona bien. Esta compuesto por filas y columnas, en donde las
filas son las clases reales y las columnas son clases pronosticadas por el modelo (Recuero de
los Santos, 2018).

Tabla 17.

Modelo de una matriz de confusion

0 1
realidad 0 TN Fp
FN TP

Tomado de (Martinez, 2020)

Donde:

e True Positive es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente
como positivos por el modelo.

e True Negative es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente
como negativos por el modelo.

o False Negative es la cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente
como negativos.

e False Positive es la cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente

COMo positivos.
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Precision
Se refiere a la calidad de los resultados obtenidos luego de realizar las clasificaciones
de casos positivos y el total de predicciones positivas de forma correcta, un valor que se
acerca mas a una prediccion verdadera (Recuero de los Santos, 2020).

TF

rectsion = —————
pre TP+ FP

Sensibilidad (Recall)
Esta métrica indica la cantidad de datos de clase positiva que el modelo ha sido capaz

de identificar (Martinez, 2020).

s & =
TP + F'IN

recall =

F1-score
Esta métrica sirve para combinar y comparar el rendimiento de los valores de

precision y recall (Martinez, 2020).

precision - recall

F1=2: —
precision + recall

A continuacion, se presentan los calculos de las métricas por cada modelo:

El modelo A presenta los siguientes valores, donde la diagonal principal TN= 13 y
TP= 59 corresponden a los valores estimados de forma correcta por el modelo.

Mientras que la otra diagonal, representa los casos en los que el modelo se ha
equivocado FN=4y FP= 3.

Se puede observar en la figura 38.
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Figura 38.
Modelo A

Matriz de confusion
0 1

)
o
w

= 0.9516129

Presicion = 59+ 3

Recall = —2— — 0.9365079
S Y e

Valores verdaderos o etiquetas

[
S

0.9516129 * 0.9365079
= 0.9440089

F1=2+35516129 + 09365079 —

Predicciones
Nota. La elaboracidn es propia

El modelo B presenta los siguientes valores, donde la diagonal principal TN= 115y
TP= 324 corresponden a los valores estimados de forma correcta por el modelo.
Mientras que la otra diagonal, representa los casos en los que el modelo se ha
equivocado FN= 21y FP= 1. Se observa el resultado en la figura 39.
Figura 39.

Modelo B

Matriz de confusion
0 1

(=]

= 0.9969231

15 1 aisoaine i
Presicion = 32411

Recall = —2% _ _ 09391304
T

0.9969231 + 0.9391304

Fl=2~ 0.9969231 + 0.9391304

= 0.9671642

Valores verdaderos o etiquetas

N

Predicciones

Nota. La elaboracidn es propia
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E modelo C presenta los siguientes los valores, donde la diagonal principal TN= 238 y
TP= 421 corresponden a los valores estimados de forma correcta por el modelo.
Mientras que la otra diagonal, representa los casos en los que el modelo se ha equivocado
FN=17 y FP= 3. Se observa el resultado en la figura 40.
Figura 40.

Modelo C

Matriz de confusién
0 1

E 0 238 3

§ Presicion = 2113 = 0.9929245

8

3 Recall = T 0.9611872

; . . W5 0.9929245 + 0.9611872 _ SR
~ 709929245 4+ 09611872

Predicciones
Nota. La elaboracidn es propia

Pruebas de Modelos por Conjuntos de Datos

El modelo A utiliz6 un total de 233 imagenes como conjunto de datos extraidas de la
plataforma de GitHub. El error aproximado del modelo A para las métricas de precision,
sensibilidad y F1-Score son: 0,0483871, 0,0634921 y 0,0559911.

e Este modelo obtuvo un valor de precision del 0.9516 con una sensibilidad (Recall)
del 0.9365 y un F1-Score de 0.9440. Tiene un rendimiento bueno para ser el
primer experimento, pero no llegd a su punto maximo de eficiencia ya que
presenta sobreajuste, pero aun asi con pocas épocas pudo realizar una clasificacion
aceptable.

Los resultados se aprecian en la tabla 18.
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Tabla 18.

Resultados obtenidos por cada modelo

NUMERO DE PRECISION  SENSIBILIDAD

DATASETS MODELO IMAGENES (ACO) (RECALL) F1-SCORE
GITHUB A 233 0.9516129 0.9365079 0.9440089
KAGGLE B 1402 0.9969231 0.9391304 09671642
KAGGLE C 2401 0.9929245 0.9611872 09767981

Nota. La elaboracion es propia

El modelo B a diferencia del modelo A utilizo un conjunto de datos de alrededor de
1402 iméagenes extraidas de la plataforma Kaggle. El error aproximado del modelo B para las
métricas de precision, sensibilidad y F1-Score son: 0,0030769, 0,0608696 y 0,0328358.

e Este modelo tiene una pequefia mejora porque obtuvo un valor aproximado de
0.0453102 para la precision, también obtuvo un aumento en la sensibilidad con un
valor aproximado de 0.0026225, y en cuanto al promedio del F1-Score también
obtuvo un ligero aumento en el resultado con un valor de 0.0231553. Para este
caso se uso6 una funcion de regularizacién para reducir el sobreajuste que presento
el modelo A, cuyas caracteristicas se encuentran en la etapa de entrenamiento y
los resultados en la tabla 18.

El modelo C a diferencia del modelo B también incrementd el nimero de imagenes
del conjunto de datos a 2491, este conjunto de datos también se extrajo desde la plataforma
de Kaggle. El error aproximado del modelo C para las métricas de precision, sensibilidad y
F1-Score son: 0,0070755, 0,0388128 y 0,0232019.

e Este modelo obtuvo una precision de 0.9929245 para este caso obtuvo una
diferencia cercana del 0.0039986 a comparacion del modelo B. Luego se aprecia
el incremento en la sensibilidad y en el F1-Score, obteniendo una diferencia de
0.0220568 y 0.0096339 para ambas métricas. Segun indica (Deep Learning: Tres

Cosas Que Es Necesario Saber - MATLAB & Simulink, s. f.) “las CNN aprenden
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a detectar diferentes caracteristicas de una imagen mediante decenas o cientos de
capas ocultas. Cada capa oculta aumenta la complejidad de las caracteristicas de la
imagen aprendidas”. Por esta razon se nota una pequefia reduccion en la precision.

e Al incrementar el tamafio de datos y el nimero de capas la extraccion de

caracteristicas es mas eficiente con respecto al aprendizaje ya que ayuda a reducir
la carga computacional.
Fase 5
Prediccion (Ponderacién y Resultados)

Para realizar la prediccion el modelo toma una imagen del conjunto de validacion que
no haya visto en el proceso de entrenamiento para analizar y comprobar si el modelo esta
cumpliendo la funcién de clasificacion correctamente. Para trabajar con el ambiente de
desarrollo de Google Colaboratory, el orden de las carpetas del conjunto de datos esta
estructurado alfabéticamente. EI modelo tendra la siguiente ponderacion:

e Se establece que aquellas predicciones con valores mayores a 0.5 sean clasificadas

como Positivas (True).

e Aquellas predicciones con valores menores a 0.5 sean clasificadas como

Negativas (False).
e 0 False = Tiene Covid-19
e 1 True =Sano

Tabla 19.

Resultados de las predicciones

PREDICCIONE S POR CLASE
MODELO
COVID-19 NORMAL
A 0.36% 0.70%
B 0.34% 0.58%
C 0.05% 0.97%

Nota. La elaboracion es propia.
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El modelo genera la salida de una imagen etiquetada con los dos valores posibles

correspondientes a la clasificacion: Covid-19 y Normal.

Figura 41.

Imagenes de rayos X de torax modelo A
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Figura 42.

Imagenes de rayos X de térax modelo B
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Figura 43.

Imagenes de rayos X de térax modelo C
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Beneficiarios Directos e Indirectos del Proyecto
Beneficiarios Directos
e Docente Investigador

e Estudiantes que desarrollan este trabajo de titulacion

Beneficiarios Indirectos
e Universidad de Guayaquil
e Estudiantes que quieran elaborar modelos de prediccion

e Docentes interesados en el proyecto

Entregables del Proyecto
e Trabajo de titulacion
e Articulo cientifico
e Cadigo fuente del modelo prediccion

e Base de datos de imagenes rayos X

Propuesta
Se ha elaborado el modelo de machine learning para la prediccion de Covid-19 en
imagenes de rayos X de torax a través de redes neuronales convolucionales, la misma que
podra ser usada como herramienta tecnoldgica para ayudar a los médicos en la deteccion del

virus.



Presentacion Esqueméatica del Modelo

1. Andlisis de la data

Descarga de la base de
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2. Elaboracién del modelo
Pre procesamiento de imagen a visualizar

v
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Resultado de
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5. Prediccion
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1 TN: Verdadero negativo
FN: Falso negativo
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TN: Verdadero negativo
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Criterios de Validacién de la Propuesta

Anélisis de datos

Para realizar la validacion del proyecto se utiliz6 el instrumento de juicio de expertos,
con la finalidad de efectuar las pruebas de funcionalidad y porcentaje de validacion del
proyecto elaborado, ademas los expertos que realicen la validacién correspondiente puedan
ofrecer valorizacion para este proyecto y que las técnicas implementadas sean las adecuadas.

En la seccion de anexos se encuentra la ficha de juicios de expertos. Se puede
observar en el Anexo 4.

Tabla 20.

Criterios de validacion Expertos

Expertos Cargos
Mendieta Ojeda Javier Doctor en medicina general
Arrese Vilche Alfredo Ingeniero En Sistemas Computacionales
Vélez Salvatierra Heymy Ingeniero En Sistemas Computacionales
Castafieda Auquilla Ronald Ingeniero En Sistemas Computacionales
Manzaba Lindao Bryan Ingeniero En Sistemas Computacionales

Nota. La elaboracion es propia

Resultados
Se concluye y se ha validado, con base al estudio y a las pruebas experimentales
realizadas de los modelos propuestos, que el modelo C a comparacion de los deméas ha
obtenido los mejores resultados. En consecuencia, se logré una precision de 0.9929,
sensibilidad de 0.9611 y F1 0.9767, lo cual es un resultado muy bueno para lograr la

clasificacion y deteccion de patrones mediante imagenes de rayos X con éxito.
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CAPITULO IV
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
Una vez finalizado el proyecto de Titulacion: “Andlisis de imagenes de rayos x de
covid-19 a través de redes neuronales artificiales”, se concluye lo siguiente:
Conclusiones

e Se ha elaborado el marco tedrico en donde se refleja el estudio méas apropiado para
usar redes neuronales convolucionales. Se concluye que la CNN extraen las
caracteristicas de las imagenes, ya que al ser un modelo de machine learning se
alimenta de la data, aprende de ella en el entrenamiento y utiliza los datos
aprendidos para identificar o encontrar patrones dentro de un objeto y asi obtener
un resultado.

e Se concluye que el uso de un entorno de desarrollo en la nube provee los recursos
y la paqueteria suficiente para elaborar modelos de machine learning cuando no se
dispone de un computador con GPU y memoria RAM para almacenar y ejecutar
instrucciones.

e Se obtuvo la base de datos del repositorio de GitHub. El conjunto de datos del
modelo A, fue captado por Christian Tutivén Galvez PhD en Automatica, robotica
y vision de la Universidad Politécnica de Catalufia, Espafia. Quien formd su
dataset con referencia a las imagenes de Covid 19 proporcionadas por el Dr.
Joseph Cohen, becario posdoctoral de la Universidad de Montreal.

e Se obtuvo la base de datos del repositorio de Kaggle. El conjunto de datos del
modelo B, fue captado por (Cohen et al., 2020) y el Comité de Etica de la
Universidad de Montreal.

e Para el modelo C se obtuvo el conjunto de datos de un grupo de investigadores de

la Universidad de Qatar, Doha, Qatar, y la Universidad de Dhaka, Bangladesh,
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junto con sus colaboradores de Pakistan y Malasia en colaboracion con médicos,
han creado una base de datos de imégenes de rayos X de térax para casos
positivos de Covid-19, junto con imagenes de neumonia normal y viral. Se
descargd y analizd tres conjuntos de datos, para realizar la clasificacion de los
datos se destinG el 80% para entrenamiento y 20% para validacion. Concluimos
que el modelo mientras mas imagenes tenga para procesar, mejor va ser el ciclo de
aprendizaje para realizar una correcta clasificacion.

En el modelo A se obtuvo un valor de precision de 0.9516 y un valor de
sensibilidad de 0.9365, utilizando un conjunto de datos con un tamafio de 233
imagenes. Ademas, el modelo estuvo configurado por 80 neuronas de la capa de
entrada, 3 capas de ocultas y 5 nimeros de épocas.

En el modelo B se obtuvo un valor de precision de 0.9969 y un valor de
sensibilidad de 0.9391, utilizando un conjunto de datos con un tamafio de 1402
imagenes. Ademas, el modelo estuvo configurado por 160 neuronas de la capa de
entrada, 6 capas de ocultas y 10 nimeros de épocas.

En el modelo C se obtuvo un valor de precision de 0.9929 y un valor de
sensibilidad de 0.9611, utilizando un conjunto de datos con un tamafio de 2491
imagenes. Ademas, el modelo estuvo configurado por 320 neuronas de la capa de
entrada, 9 capas de ocultas y 15 nimeros de épocas.

De los tres modelos experimentados, el modelo con mejores resultados fue el
modelo C, seguido del modelo B y finalmente el modelo A. Los resultados
obtenidos tienen una relacion directa con el numero de imégenes ingresadas al
modelo, es decir que, a mayor conjunto de datos, el modelo generalizara de una

manera mas eficiente.
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Dado los resultados de esta investigacion se presenta un articulo cientifico en el
cual se analizan cada uno de los aspectos implementados de un modelo aplicado al
Analisis de imagenes de rayos X de Covid-19 a través de redes neuronales

artificiales.

Recomendaciones
Se recomienda ampliar el tamafio del dataset para que se eleve el nivel de
prediccion del modelo generado.
Se recomienda usar el modelo desarrollado para futuras predicciones de otro tipo
de enfermedades virales.
El conjunto de iméagenes de rayos X de torax, deben ser claras para cuando entren
en la etapa de entrenamiento no presenten inconsistencias.
Si no se cuenta con un computador de caracteristicas de RAM y GPU para realizar
calculos complejos y anélisis de datos de redes neuronales convolucionales, es
recomendable utilizar el entorno de desarrollo virtual de Google Colaboraty, que

cuenta con 12 GB de RAM y 50 GB de almacenamiento.

Trabajos Futuros
Utilizar redes bayesianas para determinar el porcentaje de afectacién pulmonar
usando el dataset empleado en este trabajo.
Implementar una aplicacion movil para predecir Covid-19 a través de imagenes de

rayos X usando google FireBase TenserFlow Lite y Android estudio.
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Anexo 1. Planificacion De Actividades Del Proyecto

Nombre de tarea Duraciér.  Comienzo Fin | diciembre 2020 | enero 2021 | febrero 2021 | mar
15 nov ‘20 29 nov ‘20 13 dic'20 21 dic'20 10 ene 21 24 ene 21 07 feb 21 21 feb 21
| ’ LAVEDLIXUNEDLIEDLIXUVSDLIDUVSDLIUMEDLIDUVEDLIGMSDLINUVEDLIONSDLANIVEDLIOVSDLINIVEDLIOUVSTLIOVSDLIY
1| Planteamiento del problema 4dias mie 181120 sab 2111120 | &R :
2 Defincion del problema 4das om0 MENIY | G ' '
3| Evaluacion de a stuacion 4dias jue 26/11/20) lun 30111720 ﬁ
4| Definicibn del alcance ' 4dias mar 0112120 vie 04/1220 = :
5| Recokeceion de datos ' 4dias| sab 02720 mié 0911220 . 8=
6| MarcoTebrico t4das jue 101220 mié 23/12120 E‘t
7| Trabajos Relacionados " ddias| sb 2612720 mar 20112120 :
8| Asignacion de metodologia ' 4das mié 3012720 dom 03101721
9| Anlsis de la stuacion ' 4das| n 040121 jue 07/0121
10| Ansis base de datos de imdgenes y dataset | 4das vie 00121 mar 1201721
11| Desarrolo del Hodelo de prediccion de Analisis de imagenes. 15 dias  mié 13/01/21  mié 2701721
12| Pruebas funcionales | Tdis ju928l01f21'mié03102121
13| Revision de funcionales | Bdias jue 0410221 mié 10102721
14 Entrega de resuttados . Gdiss jue11102l21'mié17!‘02/21
15| Revision de resutados | Gdias jue 1800221 mié 240221
16| Conclusiones del proyecto | 6dias jueZSIOZIZT mié 03/03/21

Elaboracion

: Danny Pulig Cesén y Kevin Morocho Sande.
Fuente: Propia.
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Anexo 2. Geo-Localizacion Del Problema

Tomado de (Mapa COVID-19 - Centro de Recursos Sobre El Coronavirus de Johns Hopkins,
s. f.).
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Anexo 3. Fundamentacion Legal

Para el desarrollo y el anélisis de nuestro proyecto investigativo nos basaremos en los
siguientes articulos:

LEY DE PROPIEDAD INTELECTUAL
TITULO PRELIMINAR

Capitulo 1 (Derecho de autor)

El Estado reconoce, regula y garantiza la propiedad intelectual adquirida de
Art. 1. conformidad con la ley, las decisiones de la Comision de la Comunidad
Andina y los convenios internacionales vigentes en el Ecuador.

Seccion | - preceptos generales

Se reconocen y garantizan los derechos de los autores y los derechos de los
Art 4. demas titulares sobre sus obras.

El derecho de autor nace y se protege por el solo hecho de la creacion de la
Art. 5 obra, independientemente de su mérito, destino 0 modo de expresion.

El derecho de autor es independiente, compatible y acumulable con:
Art. 6

a) La propiedad y otros derechos que tengan por objeto la cosa material a
la que esté incorporada la obra.

b) Los derechos de propiedad industrial que puedan existir sobre la obra; vy,

c) Los otros derechos de propiedad intelectual reconocidos por la ley.

Estatuto Organico de la Universidad de Guayaquil, Vision, Mision y Afines

Fines de la universidad.- La Universidad de Guayaquil, persigue los fines
Art. 1. siguientes: Aportar al desarrollo del pensamiento universal, al despliegue de
la produccion cientifica y a la promocién de las transferencias e
innovaciones tecnologicas;
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LEY ORGANICA DE EDUCACION SUPERIOR, LOES

TITULO I

AMBITO, OBJETO, FINES Y PRINCIPIOS DEL SISTEMA DE EDUCACION

SUPERIOR

Capitulo 1(Ambito y objeto)

Art. 1.

Ambito.- Esta Ley regula el sistema de educacion superior en el pais, a los
organismos e instituciones que lo integran; determina derechos, deberes y
obligaciones de las personas naturales y juridicas, y establece las
respectivas sanciones por el incumplimiento de las disposiciones
Contenidas en la Constitucion y la presente Ley.

Art. 2

Objeto.- Esta Ley tiene como objeto definir sus principios, garantizar el
derecho a la educacion superior de calidad que propenda a la excelencia
interculturalidad, al acceso universal, permanencia, movilidad y egreso sin
discriminacion alguna y con gratuidad en el ambito publico hasta el tercer
nivel.

Nota: Articulo reformado por articulo 2 de Ley No. 0, publicada en
Registro Oficial Suplemento 297 de 2 de Agosto del 2018.

Capitulo 2(Fines de la educacidn superior)

Art. 3

Fines de la Educacion Superior. - La educacion superior de caracter
humanista, intercultural y cientifica constituye un derecho de las personas
y un bien publico social que, de conformidad con la constitucion de la
Republica, responderd al interés publico y no estara al servicio de intereses
individuales y corporativos.

Nota: Articulo reformado por articulo 3 de Ley No. 0, publicada en
Registro Oficial Suplemento 297 de 2 de Agosto del 2018.

Art. 4

Derecho a la Educacion Superior. - El derecho a la educacion superior
consiste en el ejercicio efectivo de la igualdad de oportunidades, en
funcién de los méritos respectivos, a fin de acceder a una formacion
académica y profesional con produccién de conocimiento pertinente y de
excelencia.

Las ciudadanas y los ciudadanos en forma individual y colectiva, las
comunidades, pueblos y nacionalidades tienen el derecho y la
responsabilidad de participar en el proceso educativo superior, a través de
los mecanismos establecidos en la constitucion y esta Ley.
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Principios del sistema de educacion superior

Art. 13.

Funciones del Sistema de Educacion Superior. - Son funciones del
Sistema de Educacion Superior:

a) Garantizar el derecho a la educacion superior mediante la docencia, la
investigacion y su vinculacion con la sociedad, y asegurar crecientes
niveles de calidad, excelencia académica y pertinencia.

b) Promover la creacion, desarrollo, transmision y difusion de la ciencia, la
técnica, la tecnologia y la cultura.

c) Formar académicos, cientificos y profesionales responsables, éticos y
solidarios, comprometidos con la sociedad, debidamente preparados en
todos los campos del conocimiento, para que sean capaces de generar y
aplicar sus conocimientos y métodos cientificos, asi como la creacion y
promocion cultural y artistica.

Nota: Articulo sustituido por articulo 10 de Ley No. 0, publicada en
Registro Oficial Suplemento 297 de 2 de Agosto del 2018.
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APELLIDOS Y NOMBRES DEL
EXPERTO

EXPERTO

TITULO PROFESIONAL DEL

AUTORES

JAVIER MENDIETA OJEDA

MEDICO GENERAL

DANNY PULIG CESEN

KEVIN MOROCHO SANDE

TITULO DEL PROYECTO

ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X DE COVID-19 A TRAVES DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

INDICADOR

CRITERIO

DEFICIENTE
0-20

REGULAR
21-40

BUENA
41- 60

MUY BUENA
61- 80

EXCELENTE
81 -100

10 | 15

20

25

30 | 35

40 | 45 | 50 | 55 | 60

65

70 | 75 | 80 | 85 | 90 | 95 | 100

CLARIDAD

Se utiliza el lenguaje de
programacion  apropiado
que facilita la
comprension.

X

OBJETIVIDAD

Esta expresado en
conductas observables y
medibles.

ACTUALIDAD

Esta acorde a los aportes
recientes en la disciplina
de estudio.

SUFICIENCIA

Son suficientes la cantidad
y calidad de items
presentados en el
instrumento.

INTENCIONALIDAD

Es adecuado para valorar
la variable seleccionada.

CONSISTENCIA

Estd basado en aspectos
tedricos y cientificos.

METODOLOGIA

El instrumento se relaciona
con el método planteado
en el proyecto.

APLICABILIDAD

El instrumento es de facil
aplicacion.
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CONSTANCIA DE JUICIO DE EXPERTO

Estimado Ingeniero

Darwin Guillermo Patifio Pérez

DOCENTE TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION
Guayaquil.

El presente instrumento certifica que se realizd la revisién del proyecto de titulacién
“ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X DE COVID-19 A TRAVES DE
REDES NEURONALES ARTIFICIALES” cuyos criterios e indicadores empleados
permitieron articular el trabajo segun se muestra en el Anexo 4, por tanto, Danny Pulig
Cesén y Kevin Morocho Sande estudiantes no titulados de la Carrera de Ingenieria en
Sistemas computacionales de la Universidad de Guayaquil, (SI) pueden continuar con el

proceso de titulacion en vista que (no) existen observaciones.

Por lo actuado en el Anexo 4, se procede a validar el trabajo de titulacion.

Sin otro particular.

Dli. JAVIER MENDIETA OJEDA
C.1. N° 0915471957
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DATOS GENERALES
APELLIDOS Y NOMBRES DEL TITULO PROFESIONAL DEL AUTORES
EXPERTO EXPERTO
ARRESE VILCHE ALFREDO INGENIERO EN SISTEMAS
ENRIQUE COMPUTACIONALES DANNY PULIG CESEN KEVIN MOROCHO SANDE

TITULO DEL PROYECTO

ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X DE COVID-19 A TRAVES DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

DEFICIENTE REGULAR BUENA MUY BUENA EXCELENTE
INDICADOR CRITERIO 0-20 21-40 41- 60 61- 80 81-100
10 | 15 | 20 | 25 | 30 | 35| 40 | 45 | 50 | 55 | 60 | 65| 70 | 75 | 80 | 85 | 90 | 95 | 100
Se utiliza el lenguaje de
CLARIDAD programacion apropiado X
que facilita la
comprension.
Esta expresado en
OBJETIVIDAD conductas observables y X
medibles.
Esta acorde a los aportes
ACTUALIDAD recientes en la disciplina de X
estudio.
Son suficientes la cantidad
SUFICIENCIA y calidad de items X
presentados en el
instrumento.
Es adecuado para valorar la X
INTENCIONALIDAD variable seleccionada.
Estd basado en aspectos X
CONSISTENCIA tedricos y cientificos.
METODOLOGIA El mstrurpento se relaciona
con el método planteado en X
el proyecto.
El instrumento es de facil X
APLICABILIDAD aplicacion.
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CONSTANCIA DE JUICIO DE EXPERTO

Estimado Ingeniero

Darwin Guillermo Patifio Pérez

DOCENTE TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION
Guayaquil.

El presente instrumento certifica que se realizd la revisién del proyecto de titulacion
“ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X DE COVID-19 A TRAVES DE
REDES NEURONALES ARTIFICIALES” cuyos criterios e indicadores empleados
permitieron articular el trabajo segiin se muestra en el Anexo 4, por tanto, Danny Pulig
Cesen y Kevin Morocho Sande estudiantes no titulados de la Carrera de Ingenieria en
Sistemas computacionales de la Universidad de Guayaquil, (SI) pueden continuar con el

proceso de titulacion en vista que (no) existen observaciones.

Por lo actuado en el Anexo 4, se procede a validar el trabajo de titulacion.

Sin otro particular.

ARRESE VILCHE ALFREDO ENRIQUE
C.1. N° 0919130096
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DATOS GENERALES
APELLIDOS Y NOMBRES DEL TITULO PROFESIONAL DEL
EXPERTO EXPERTO AUTORES
VELEZ SALVATIERRA HEYMY INGENIERO EN SISTEMAS -
JANNYNA COMPUTACIONALES DANNY PULIG CESEN KEVIN MOROCHO SANDE

TITULO DEL PROYECTO

ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X DE COVID-19 A TRAVES DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

INDICADOR

CRITERIO

DEFICIENTE
0-20

REGULAR

21-40

BUENA
41- 60

MUY BUENA
61-

EXCELENTE
80 81-100

10 | 15

20

25

30

35

40 | 45 | 50 | 55 | 60

65

70

75 180 | 8 | 90 | 95 | 100

CLARIDAD

Se utiliza el lenguaje de
programacion  apropiado
que facilita la
comprension.

X

OBJETIVIDAD

Esta expresado en
conductas observables y
medibles.

ACTUALIDAD

Esta acorde a los aportes
recientes en la disciplina
de estudio.

SUFICIENCIA

Son suficientes la cantidad
y calidad de items
presentados en el
instrumento.

INTENCIONALIDAD

Es adecuado para valorar
la variable seleccionada.

CONSISTENCIA

Estd basado en aspectos
tedricos y cientificos.

METODOLOGIA

El instrumento se relaciona
con el método planteado
en el proyecto.

APLICABILIDAD

El instrumento es de facil
aplicacion.
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CONSTANCIA DE JUICIO DE EXPERTO

Estimado Ingeniero

Darwin Guillermo Patifio Pérez

DOCENTE TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION
Guayaquil.

El presente instrumento certifica que se realiz6 la revision del proyecto de titulacion
“ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X DE COVID-19 A TRAVES DE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES” cuyos criterios e indicadores empleados permitieron articular el trabajo
segun se muestra en el Anexo 4, por tanto, Danny Pulig Cesén y Kevin Morocho Sande
estudiantes no titulados de la Carrera de Ingenieria en Sistemas computacionales de la
Universidad de Guayaquil, (SI) pueden continuar con el proceso de titulacion en vista que
(no ) existen observaciones.

Por lo actuado en el Anexo 7, se procede a validar el trabajo de titulacion.

Sin otro particular.
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ACTUALIDAD
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Son suficientes la cantidad
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El presente instrumento certifica que se realizd la revision del proyecto de titulacion
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Universidad de Guayaquil, (SI) pueden continuar con el proceso de titulacion en vista que
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Anexo 5. Manual técnico
Se crea la conexidén con el Drive para obtener la base de datos

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

Se descomprimen las carpetas del dataset
from zipfile import ZipFile

datasets = ['Train C RX', 'val CRX']
for dataset in datasets:
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with ZipFile ('/content/drive/MyDrive/Base datos Modelos covidl9/base
de datos RX PM 1l/base de datos partida train val/{}.zip'.format (dataset

), 'r') as zip: #'/content/drive/My Drive/COVID-19 Dataset/Train.zip'

zip.extractall ('COVID-19 Dataset')

Referenciamos los conjuntos de entrenamiento y validacidn, los cuales se encuentran en

el dataset

import os
train dir = os.path.join('COVID-19 Dataset/Train C RX')
validation dir = os.path.join('COVID-19 Dataset/val CRX'")

Se observa una imagen seleccionada a través de la ruta guardada en la variable p

#Ruta de alguna imégen que pertenezca al conjunto de entrenamiento
p='/content/COVID-19 Dataset/Train C RX/normal/NORMAL (118) .png'

P

#Ruta de alguna imégen que pertenezca al conjunto de entrenamiento

img path = p

# Pre procesamos la imadgen en un tensor 4D
from keras.preprocessing import image
import numpy as np

img = image.load img(img path, target size=(224, 224))
img tensor = image.img to array (img)
img tensor = np.expand dims (img tensor, axis=0)

#Recordatorio el modelo serd entrenado con imagenes
#de entrada que se pre procesaron de la siguiente manera:
img tensor /= 255.

# Su dimensidn es de (1, 224, 224, 3)
print (img_ tensor.shape)
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Con la siguiente linea de cddigo visualizamos la imagen del pulmén seleccionada.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.imshow (img tensor[0])
plt.show ()

Arquitectura del modelo, red neuronal convolucional

from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras import models

#layers.Conv2D —-> Capa convolucional

#layers.MaxPooling2D -> Capa max pooling

#320 -> Volumen de filtros que aplicaremos tras la primera convolucion
#kernel size -> tamafio del Kernel

model = models.Sequential () #varias capas apiladas entre ellas

model.add(layers.Conv2D (320, kernel size=(3,3),activation="relu',input s
hape=(224,224,3))) #primera capa de redes convolucionales, input shape (f
orma de entrada)

model.add(layers.Conv2D (228, (3,3) ,activation="relu'))

model.add (layers.MaxPooling2D (pool size=(2,2))) #tamafio de pool
model.add (layers.Dropout (0.25)) #Regularizar el rendimiento de su CNN o
mejora el desempefio de su CNN,ayuda a evitar el sobreajuste

model.add (layers.Conv2D (128, (3,3),activation="relu')) #segunda
model.add (layers.MaxPooling2D (pool size=(2,2)))
model.add (layers.Dropout (0.25))

model.add (layers.Conv2D (128, (3,3) ,activation="relu')) #tercera
model.add (layers.MaxPooling2D (pool size=(2,2)))
model.add (layers.Dropout (0.25))

model.add(layers.Flatten())#los volumenes de imagenes del uUltimo Maxpoo
ling se aplanan, es decir pasan a un vector (Flatten)

model.add (layers.Dense (364,activation="relu')) #primera capa de redes ne
uronales densamente conectadas

model.add (layers.Dropout (0.5))

model.add (layers.Dense (264,activation="relu')) #segunda
model.add (layers.Dropout (0.5))

model.add (layers.Dense (164,activation="relu')) #tercera
model.add (layers.Dropout (0.5))

model.add (layers.Dense (1,activation="sigmoid')) #capa de salida que da r
esultado si o no



124

model.summary () #funcion, para obtener el resumen o informacidén del mode
lo creado

Compilamos el modelo

from tensorflow.keras import optimizers

#Funcion compile

model.compile (loss='binary crossentropy', #algoritmo de pérdida
optimizer="'adam', #SGD
metrics=['acc']) #Eficiencia

Definicion de los generadores pre-procesamiento

#Using ImageDataGenerator to read imagen from directories/leer imagenes
de directorio

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

#Preparamos nuestras imagenes
#conjunto de entrenamiento (Normalizacidn)
train datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255, #Rescalamos los pixe
les de la imagen entre 0 y 1 (esto es fundamental para mejorar el entre
namiento)
shear range = 0.2, #inclinar imagene
s, porque las imagenes no siempre vienen derechas
zoom range = 0.2, #para acercar
horizontal flip = True)
#conjunto de validacidén
test datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)

#Abre y prepara toda la carpeta de entrenamiento
train generator = train datagen.flow from directory(

train dir, # Directorio de destino

target size=(224, 224), #Todas las imagenes cambian de tamafio d
e 240x320 a 72x96

batch size= 32, #va a enviar por cantidades de 32 imagenes para

ser procesadas y obtener mejores resultados

color mode='rgb',

class mode='binary',

shuffle=True)

#RAbre y prepara toda la carpeta de validacién
validation generator = test datagen.flow from directory(

validation dir,

target size=(224, 224),

batch size=I1,

color mode='rgb',

class mode='binary',

shuffle=False)
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Entrenamiento

#Training and validation stages

history = model.fit(
train generator, #carpeta de entrenamiento
steps per epoch=7,
epochs= 15,
validation data=validation generator,
validation steps=60)

Gréfica de la precision y pérdida durante el entrenamiento
import matplotlib.pyplot as plt

acc = history.history['acc']

val acc = history.history['val acc']

max val acc = max(val acc)

max val acc_epoch= val acc.index(max(val acc)) + 1
loss = history.history['loss']

val loss = history.history['val loss']

min val loss = min(val loss)

min val loss epoch= val loss.index(min(val loss)) + 1

epochs = range(len (acc))

plt.plot (epochs, acc, 'go', label='Precisidén en el entrenamiento')
plt.plot (epochs, val acc, 'r', label='Precisidén en la validacién')
plt.plot (max val acc epoch, max val acc, 'bo', label='Maximum accuracy'
)

plt.title('Precisidén durante el entrenamiento y la validacidén')
plt.legend()

print ("Best accuracy epoch : % d, Value : % .5f" %$(max val acc _epoch, m
ax _val acc))

plt.figure ()

plt.plot (epochs, loss, 'go', label='Pérdida en el entrenamiento')
plt.plot (epochs, val loss, 'r', label='Pérdida en la validacién')
plt.plot (min val loss epoch, min val loss, 'bo', label='Minimum loss')
plt.title('Pérdida durante el entrenamiento y la validacién')

plt.legend()

print ("Best loss epoch : % d, Value : % .10f" % (min _val loss_epoch, min
~val loss))

plt.show ()

Guardamos el modelo

model.save ('/content/drive/MyDrive/Base datos Modelos covidl9/algoritmo
_Prediccion PM 1/modelo Covidl.h5")
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Cargamos el modelo

import tensorflow

modelp = tensorflow.keras.models.load model ('/content/drive/MyDrive/Bas
e datos Modelos covidl9/algoritmo Prediccion PM 1/modelo Covidl.h5', co
mpile=False)

Matriz de confusion
from sklearn.metrics import confusion matrix

test predictions = model.predict generator(validation generator, 679) #
model.predict generator (generador, num lotes por epoca)

#Establecemos que aquellas predicciones con valores mayores a 0.5, sean
categorizadas como Positivas (True),

#y que las predicciones con valores menores a 0.5, sean clasificadas co

mo Negativas (False)

test predictions = (test predictions > 0.5)

print (test predictions)

#Etiquetas o valores esperados
validation generator.classes

from sklearn.metrics import confusion matrix

cm = confusion matrix(validation generator.classes, test predictions)
print ('Confusion Matrix')

print (cm)

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

fig, ax = plt.subplots(figsize=(5, 5))
ax.matshow (cm, cmap=plt.cm.cividis r, alpha=0.5)
for i in range (cm.shape[0]) :
for 3 in range(cm.shapel[l]):
ax.text (x=j, y=1i, s=cm[i, j], va='center', ha='center')

plt.title("Matriz de confusidén", fontsize=15)
plt.xlabel ('Predicciones")
plt.ylabel ('Valores verdaderos o etiquetas')

plt.tight layout()
plt.show ()
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Calculamos la métrica

from sklearn.metrics import precision score

from sklearn.metrics import recall score, fl score

print ('Precision: %.7f' % precision score(y true=validation generator.c
lasses, y pred=test predictions))

print ('Recall: %.7f' % recall score(y true=validation generator.classes
, Y _pred=test predictions))

print ('Fl: %$.7f' % £l score(y true=validation generator.classes, y pred
=test predictions))

Se ve cuantas imagenes estan en validacion y cuantas clases tiene

#Test stage
test generator = test datagen.flow from directory(
validation dir,
target size=(72, 96),
batch size=1,
color mode='rgb',

class mode='categorical')

Cargamos la imagen y le damos tratamiento para que entre como el modelo espera de
224*224

#Ruta de alguna imagen que pertenezca al conjunto de validacidn
img path = '/content/COVID-19 (8) .png'

# Pre procesamos la imagen en un tensor 4D
from keras.preprocessing import image

import numpy as np

img = image.load img(img path, target size=(224, 224))
img tensor = image.img to array (img)
img tensor = np.expand dims (img tensor, axis=0)

#Recuerda que el modelo fue entrenado con imagenes
#de entrada que se pre procesaron de la siguiente manera:
img tensor /= 255.

# Su dimensidn es de (1, 224, 224, 3)
print (img_ tensor.shape)
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Cargamos la imagen al modelo, con dimensiones de 224 * 224

predic = model.predict generator (img tensor)

Se ve cuanto es el valor ya pasado por el modelo

predic

Se especifica que arriba del 0.5 de el resultado True y abajo del 0.5 de false

e True= Sano
+ false= Tiene covid

predic = (predic > 0.5)
print (predic)

if predic == False:
print ('Tiene covid, necesita atencidén médica lo mas pronto posible, p
or favor')
plt.imshow (img tensor[0])
plt.show ()
else:
print ('"Esta sano, no presenta ningin inicio de covid')
plt.imshow (img tensor[0])
plt.show ()
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Analisis de imagenes de rayos X de
Covid-19 a través de redes neuronales artificiales

Kevin Morocho Sande — Danny Pulig Cesén.

Universidad de Guayaquil. Facultad de Ciencias Mateméticas y Fisicas

ABSTRACT
e Currently, the most effective tests for the detection of Covid-

19 such as computed axial tomography (CT) image analysis
and laboratory medical evaluations such as the polymerase
chain reaction (PCR) test, are one of the most effective
methods for the diagnosis of this disease. The only
disadvantage is that these traditional methods are very
expensive and that meant that the lower-middle class
population did not have access to these screening tests.
Artificial neural networks play a very important role in the field
of medicine and in technological research that contributes to
the detection of diseases such as Covid-19. This project was
centralized in order to provide support to doctors in decision-
making, using technological tools. A machine learning model
was performed for the analysis of X-ray images for the
detection of Covid-19 through convolutional neural networks.
The algorithm was carried out in the Python programming
language with the use of the Google Colaboratory cloud
development environment. Through the public access
repositories of GitHub and Kaggle, databases of chest X-ray
images of patients with Covid-19 and normal (healthy)
patients were collected to generate a dataset with training and
validation images. Experimental tests were carried out with
three types of convolutional neural network architecture for
models A, B and C. Model C being the one that obtained the
best results.

e Key Words: Covid-19, X-ray, machine learning, prediction
model, convolutional neural networks.

RESUMEN

En la actualidad, las pruebas mas efectivas para la
deteccion de Covid-19 como el andlisis de imagenes por
tomografia axial computarizada (TAC) y las evaluaciones
médicas de laboratorio como la prueba de reaccion en cadena
de la polimerasa (PCR), son uno de los métodos mas efectivos
para el diagnostico de esta enfermedad. La Unica desventaja es
que estos métodos tradicionales son muy costosos y eso
implicaba que la poblacién de clase media-baja no tenga
acceso a estas pruebas de deteccién. Las redes neuronales
artificiales juegan un papel muy importante en el campo de la
medicina y en investigaciones tecnoldgicas que contribuyan a la
deteccion de enfermedades como el Covid-19. Este proyecto se
centraliz6 con el fin de proporcionar un apoyo a los médicos en
la toma de decisiones, utilizando herramientas tecnoldgicas. Se
realizd un modelo de machine learning para el analisis de
imagenes de rayos X para la deteccion de Covid-19 a través de
redes neuronales convolucionales. El algoritmo fue realizado en
el lenguaje de programacién Python con el uso del entorno de
desarrollo en la nube de Google Colaboratory. Por medio de los

repositorios de acceso publico de GitHub y Kaggle, se recolectaron
bases de datos de imagenes de rayos X de térax de pacientes con
Covid-19 y pacientes normales (sanos) para generar un dataset
con imégenes de entrenamiento y validacion. Se realizaron
pruebas experimentales con tres tipos de arquitectura de redes
neuronales convolucionales para los modelos A, B y C. Siendo el
modelo C el que obtuvo los mejores resultados
Palabras Clave: Covid-19, rayos X, machine learning,
modelo de prediccidn, redes neuronales convolucionales.

1. INTRODUCCION

El descubrimiento del nuevo coronavirus 2019 (Covid-19), es
una enfermedad con un alto grado de contagio que se propaga de
manera muy facil y rapida en todo el mundo, afecta la salud del ser
humano produciendo infecciones en los pulmones (neumonia),
problemas para respirar, fatiga y cansancio, este nuevo virus es la
principal causa de muertes en pacientes que presentan Covid-19.
China fue el primer pais en donde se report6 una gran cantidad de
muertes provocado por el contagio del virus. Brasil fue el segundo
pais mas afectado reportando tres millones de casos confirmados
y mas de 100.000 muertes en los primero dias del mes de agosto
[1].

En varias industrias de trabajo el uso de una herramienta
tecnolégica se ha vuelto muy importante para resolver una gran
variedad de problemas y brindar soluciones ante enfermedades
infecciosas. Especificamente en el campo de la medicina los
doctores usan imagenes médicas que son creadas por medio de
rayos X, sirven de gran ayuda para poder detectar y tratar varios
tipos de enfermedades o dolores que se presentan en el cuerpo
humano, tales como, huesos rotos, infecciones en los pulmones,
mamografias, ecografias, resonancias magnéticas, entre otras.

El presente trabajo de titulacion esta enfocado en realizar el
analisis de imégenes de rayos X mediante un modelo de machine
learning para la prediccion de Covid-19 a través de redes
neuronales convolucionales, para mejorar el procesamiento de una
gran variedad de conjunto de datos y poder obtener resultados
mas rapidos y precisos. Con la ayuda de Google Colab el cual
pertenece a una herramienta de google, permite trabajar con
codigo Python y proporciona entornos de ejecucion tales como
CPU, GPU y TPU.

Con la ayuda de un modelo de prediccion se puede detectar en
una radiografia toracica si un paciente se encuentra sano o
enfermo por Covid-19, se lo realiza por medio del big data
(grandes cantidades de imagenes radiograficas) junto con el Deep
learning (es una subcampo del aprendizaje automatico), la
combinacion de ambos métodos permite obtener mejores
resultados en la clasificacion de imagenes, este sistema de estudio
se llevé a cabo por investigadores del CVBLab, de la Universidad
Politécnica de Valencia [2].

Mediante el uso de las redes neuronales convolucionales
principal algoritmo utilizado en machine learning, son métodos muy



importantes para clasificacion de imagenes, deteccion de
objetos, reconocimiento de voz, entre otros. El detector de
imagenes de rayos X, usa métricas de calidad que van a servir
para indicar que tan bueno o malo es el modelo, son datos
numéricos valores que podrian variar dependiendo del numero
de capas y neuronas que tenga la arquitectura del modelo, el
numero de épocas o ciclos de aprendizaje del entrenamiento,
matriz de confusién, verdaderos positivos, verdaderos negativos,
falsos  positivos, falsos negativos, precision, recall
(exhaustividad), F1-score y accuracy (exactitud).

Sintomas del covid-19

Los sintomas que comUnmente se presentan en una persona
para determinar si esta posee COVID-19 son la tos seca, fiebre,
malestar o cansancio, pérdida del gusto y olfato, congestion
nasal y dolores de cabeza. Aproximadamente el 80% de las
personas se recuperan solas, sin necesidad de un tratamiento
hospitalario determinado. Lo que indica 1 de cada 5 personas
presenta un cuadro grave con complicaciones respiratorias,
generalmente estos casos se dan en la poblacién de alto riesgo
de contagio, como los adultos mayores, diabéticos, personas
con hipertensién arterial, problemas cardiacos etc. Por ello, las
personas de cualquier edad que tengan estos sintomas deberan
acudir al médico como medida de prevencion con el fin de evitar
la propagacién del virus [3].

Métodos diagnosticos para covid-19

Hoy en dia existe gran cantidad de informacién con respecto
al COVID-19, métodos diagndsticos para el estudio y la
deteccion del virus en un individuo. Entre los tipos de pruebas se
destacan los RT-PCR, pruebas serolégicas de anticuerpos,
pruebas de antigenos, tomografia axial computarizada (TAC)[4].

La prueba de reacciébn en cadena de la polimerasa
(Polymerase Chain Reaction, PCR) o mejor conocida como la
prueba de amplificacion de acidos nucleicos (Nucleic acid
amplification test, NAAT). Es un tipo de prueba molecular viral,
la cual consiste en realizar un hisopado nasal o bucal, la cual
sirve para hallar y extraer el material genético del virus. En la
actualidad se considera como la prueba mas efectiva para la
deteccidén de covid-19[5]. Entre sus desventajas se indica que
deben ser realizadas por expertos en el area de microbiologia
molecular, es costoso, requiere de equipos y personal
especifico, tiene un porcentaje relativo de falsos positivos [5].

Las pruebas seroldgicas de anticuerpos, como su nombre lo
indica, este tipo de prueba tiene como objetivo detectar
anticuerpos que el organismo contiene para combatir el virus a
través de un anélisis en la sangre con el fin de determinar si un
individuo precisa de una infeccién o ha poseido el virus del
COVID-19[4]. Se conoce por medio de los estudios realizados,
se indica que la sensibilidad para estos test seroldgicos rapidos
(Prueba de anticuerpos combinados IgG-IgM de COVID-19 son
variables, observando sensibilidad del 88,6% y especificidad del
90,63% [6].

El método de diagnostico o test de antigenos, se utiliza para
reconocer el revestimiento de las proteinas del virus, mientras
que por otra parte las PCR solo identifican el material genético
que esta hospedado en el mismo. Se realiza por medio de un
hisopado nasofaringeo para extraer las muestras que son
depositadas en un kit de andlisis, donde se observan los
resultados en un corto periodo de tiempo de 15 a 30 minutos por
medio de un sistema colorimétrico. En cuanto se refiere a la
especificidad, el test arroja un valor aproximado de 99.68% para
pacientes evaluados con sintomas, lo cual indica que esta a la
par con la PCR, la Unica diferencia es que puede obtener
presuntamente cifras negativas, tomando como consideracién

un juicio clinico se descartara mediante una prueba molecular [7].

La tomografia axial computarizada (TAC) utiliza una tecnologia
sofisticada de rayos X, es una prueba de diagndstico por imagenes
que permite capturar en varios tomos las diferentes partes del
cuerpo, los combina en una computadora y los muestra en una
imagen detallada de 3 dimensiones. Nos permite crear imagenes
con detalles de los 6rganos, huesos y vasos sanguineos. Permiten
conocer, detectar y confirmar la presencia de cancer, un tumor o
alguna enfermedad respiratoria [8].

Segun los estudios publicados por la revista ‘Radiology’, indican
que el diagnostico por tomografia computarizada es mejor que las
pruebas de laboratorio para la deteccién de COVID-19. Este
estudio basé su investigacion y fue aplicado a 1000 pacientes. Lo
que demuestra que las TC a comparacion de las pruebas PCR, son
mas eficientes, practicas y fiables para analizar la infeccién por el
virus. Se demostr6 que la sensibilidad fue del 98% para la infeccion
por COVID-19. Luego para un nuevo estudio sobre 1014 personas
determind obtener un 88% de casos positivos para imagenes de
térax y aumentando al 97% en casos asociados a PCR positivo [9].

2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial (IA) se refiere a la simulacion de la
inteligencia humana en maquinas que estan programadas para
pensar como humanos e imitar sus acciones. El término también se
puede aplicar a cualquier maquina que exhiba rasgos asociados
con una mente humana, como el aprendizaje y la resolucién de
problemas [10].

Modelo de prediccion

El andlisis predictivo se refiere al uso de datos histéricos,
aprendizaje automatico e inteligencia artificial para predecir lo que
sucedera en el futuro. Estos datos histéricos se introducen en un
modelo matematico que considera tendencias y patrones clave en los
datos [11]

Machine learning

El aprendizaje automatico es un método de anélisis de datos
que automatiza la construccion de modelos analiticos. Es una rama
de la inteligencia artificial basada en la idea de que los sistemas
pueden aprender de los datos, identificar patrones y tomar
decisiones con una minima intervencion humana [12].

Deep learning

El aprendizaje profundo es una funcion de inteligencia artificial
(IA) que imita el funcionamiento del cerebro humano en el
procesamiento de datos y la creacion de patrones para su uso en la
toma de decisiones. El aprendizaje profundo es un subconjunto del
aprendizaje automatico en inteligencia artificial que tiene redes
capaces de aprender sin supervision a partir de datos que no estan
estructurados o etiquetados. También conocido como aprendizaje
neuronal profundo o red neuronal profunda [13].

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica que consiste en
proporcionar datos etiquetados a un modelo de aprendizaje
automatico. El conjunto de datos etiquetado generalmente son
datos recopilados de la experiencia, también llamados datos
empiricos. Ademas, los datos a menudo requieren preparacion
para aumentar su calidad, llenar sus vacios o simplemente
optimizarlos para la capacitacion [14].

Técnica de clasificacion

La clasificacion es un proceso de categorizar un determinado
conjunto de datos en clases. El proceso comienza con la prediccion
de la clase de puntos de datos dados. Las clases a menudo se
denominan destino, etiqueta o categorias.



3. HERRAMIENTAS UTILIZADAS

GOOGLE COLAB es un entorno gratuito de Jupyter
Notebook que no requiere configuracion y que se ejecuta
completamente en la nube. Jupyter es un entorno interactivo que
nos permite desarrollar cddigo Python de manera dindmica, la
maquina en un inicio cuenta con 12 GB de RAM y 50 GB de
almacenamiento en disco disponibles para el uso con tres tipos
de unidad de procesamiento como CPU, GPU Y TPU [15].

GOOGLE DRIVE es un servicio gratuito de almacenamiento
en la nube que les permite a sus usuarios acceder, crear copias
de seguridad de todos los archivos y compartir documentos. Por
medio de una cuenta de Gmail los usuarios tendran acceso a
todos los servicios que GOOGLE ofrece, cuenta con un
almacenamiento de 15GB y este puede extenderse utilizando la
version de pago [16]. Una de las funciones mas importantes de
GOOGLE DRIVE es que permite trabajar de forma colaborativa
con otros servicios de GOOGLE, como lo es el entorno de
desarrollo de GOOGLE COLAB para extraer archivos
almacenados en la nube y usarlos en la elaboracién de modelos
de machine learning.

KERAS es una libreria de redes neuronales escrita en
Python. Se ejecuta sobre la plataforma de aprendizaje
automatico de TensorFlow, para realizar experimentos con
redes neuronales artificiales. Por lo cual se menciona lo
siguiente [17]. Proporciona la creacién de modelos de forma
rapida y sencilla, de otro modo, estd desarrollado para
simplificar la carga mental y reducir la cantidad de acciones por
el usuario en los casos de uso mas comunes.

PYTHON es un lenguaje de programacion que tiene como
finalidad dirigirse a los usuarios de forma general, es potente,
flexible, simple y facil de aprender. Por otra parte, es
considerado como un lenguaje de alto nivel, ya que permite
procesar de manera sencilla todo tipo de estructuras de datos,
tanto numéricos como de texto [18].

TENSORFLOW es una plataforma de codigo abierto,
especificamente es un instrumento de computacién numérico
para resolver calculos complejos siendo esta un marco de
aprendizaje de alto nivel para el desarrollo de modelos basados
en ML con inteligencia artificial [19].

4. TRABAJOS RELACIONADOS

A continuacion, se mencionan los modelos que guardan
relacion en el campo de la medicina por la pandemia de COVID-
19 y el andlisis de imagenes basados en redes neuronales
convolucionales.

Sistema de aprendizaje profundo para detectar
la neumonia de 2019 por la enfermedad del
nuevo coronavirus

El proyecto de aprendizaje profundo tiene como objetivo la
deteccion prematura de COVID-19 mediante imagenes de
tomografia computarizada (TC), en el cual se plantea clasificar
los casos como neumonia, sano y otro tipo de neumonia como
lo es la IAVP (Neumonia Viral por Influenza). Utiliza un método
de clasificacion, una estructura de red neuronal convolucional
ResNET. Obtuvieron como resultado experimental una accuracy
(Exactitud) general del 86.7% para términos usados de todos los
casos de TC del conjunto de datos [20].

Deteccion de la enfermedad por coronavirus
(covid-19) basada en caracteristicas profundas y
maquina de vectores de soporte

El proyecto tiene el objetivo a consecuencia de la clasificacion
de personas infectadas para reducir la propagacioén del virus, esto
simula una tarea compleja. Usa el método de la maquina de
vectores de soporte (SVM) a través de rayos X, con el modelo pre-
entrenado Resnet-50 con los que obtuvo mejores de todos los
modelos pre-entrenado que experimento en su estudio. Los
resultados que obtuvo en el accuracy (Exactitud) esta en 95.33%,
realizado con 20 ciclos independientes en entrenamiento [21].

Deteccion automatica de la enfermedad por
coronavirus (covid-19) mediante imagenes de
rayos X Yy redes neuronales convolucionales
profundas

Como medida de apoyo ante las circunstancias, es de mucha
importancia la creacién de un sistema de deteccion automatica
para ofrecer un diagndstico rapido como alternativa para la
disminucion de personas contagiadas con COVID-19. Realizo un
estudio comparativo con otros modelos pre-entrenados, como
resultado final obtuvo una exactitud del 98% utilizando ResNet50
como el mejor entre todos los modelos [22].

Modelo predictivo de robo a casas basado en
redes neuronales

El proyecto tendra la capacidad de medir la probabilidad de
ocurrencia del evento catalogado como delito de robo a casas, esta
basado en redes neuronales que permitiran la obtencién de zonas
de mayor y menor riesgo para un lugar determinado. El método
empleado fue el Support Vector Machine SVM (maquina de
vectores de soporte), también utilizd un modelo de redes
neuronales convolucionales, del estudio comparativo entre los dos
modelos, el de redes neuronales convolucionales obtuvo un
resultado de (accuracy 69.17%, precision 66.04%, recall 74.16% y
F1 69.72). El resultado del SVM fue (accuracy 71.17%, precision
69.38%, recall 71.90% y F1 70.40%) cuyo tiempo de ejecucion
entre los dos modelos fue: 1 minuto con 17 segundos para la red
neuronal convolucional, 42 minutos y 36 segundos para la SVM.
Del anélisis comparativo dedujo que las redes neuronales
convolucionales son mas eficientes en cuanto al tiempo de
ejecucion [23].

5. IMAGENES DE RAYOS X
¢, Qué son rayos X?

Los rayos X producen radicacion y emiten energia parecida a la
luz y ondas electromagnéticas, al momento de hacer contacto con
el cuerpo humano es absorbida por los tejidos, 6rganos internos y
huesos. Con la ayuda de un monitor similar al de una computadora
se pueden crear imagenes médicas, permitiendo al radiologo el
especialista encargado de esa area observar anomalias dentro de
la estructura del cuerpo [24].

Tipos de rayos X

La radiologia es una rama de la medicina que utiliza la
tecnologia imagenolégica para diagnosticar y tratar una
enfermedad. Los tipos mas comunes de examenes radioldgicos de
diagnéstico incluyen: radiografia de térax, mamografia, (TC)
tomografia computarizada, Fluoroscopia.



Radiografia de torax

Las imagenes de radiografia de torax, son muy faciles
rapidas de obtenerlas sirven de gran ayuda cuando se presenta
alguna emergencia. Generan imagenes del interior del térax
utilizando muy poca radiacién, para poder hacer una revision
completa de los pulmones, corazén y pared toracica. Por medio
de estas pruebas se puede realizar una valorizacion médica
sobre el tipo de enfermedad que puede padecer una persona, y
obtener un tratamiento adecuado y seguro. Sintomas como
fiebre, problemas respiratorios, tuberculosis, molestias en el
pecho, neumonia y cancer, son los casos mas comunes que se
pueden presentar [25].

TC (tomografia computarizada)

La tomografia computarizada permite ver las estructuras
internas del cuerpo mas detalladamente a diferencia de las
radiografias simples, se generan en diferentes angulos
formando una imagen tridimensional, permitiéndole al médico
tener un mejor diagnostico [26].

6. CLASIFICACION DE LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES
Red Neuronal Monocapa - Perceptron simple

Un perceptrdn es un algoritmo de clasificacién binaria simple,
ayuda a dividir un conjunto de sefiales de entrada en dos partes:
"si" y "no". Un perceptrén es una maquina de aprendizaje muy
simple porque puede tomar algunas entradas, cada una de las
cuales tiene un peso para indicar qué tan importante es para
generar una decisién de salida de "0" 0 "1 [27].

Red Neuronal Multicapa - Perceptron Multicapa

Los perceptrones multicapa también se conocen como
"redes neuronales de alimentacion hacia adelante", estas son
redes mas complejas que el perceptron, ya que consisten en
multiples neuronas que estan organizadas en capas. Entre las
capas, se puede distinguir una capa de entrada, capas ocultas y
una capa de salida, los perceptrones multicapa suelen estar
completamente conectados, esto significa que hay una conexion
de cada perceptron en una capa especifica a cada perceptron
en la siguiente capa [28].

6.1 Red neuronal convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son muy similares a
las redes neuronales ordinarias, estan formadas por neuronas
que tienen pesos y sesgos que se pueden aprender. Cada
neurona recibe algunas entradas, realiza un producto escalar vy,
opcionalmente, lo sigue con una no linealidad. Toda la red
todavia expresa una unica funcién de puntuacién diferenciable:
desde los pixeles de la imagen sin procesar en un extremo
hasta las puntuaciones de la clase en el otro [29].

Estas redes son muy utilizadas para el andlisis,
procesamiento y extraccion de caracteristicas de imagenes, esto
se debe al funcionamiento que realizan la capa de entrada, la
capa oculta y la capa de salida. Por lo tanto, al momento de
analizar la imagen en la primera capa se pueden obtener los
bordes o lineas de la imagen, la siguiente capa tiene la tarea de
enconfrar un grupo de patrones para poder reconocer
estructuras mas sencillas de la imagen, mientras que la Ultima
capa es la encargada de agrupar todos los patrones
encontrados para poder realizar una prediccion final [30].

Estructura de la CNN

Los elementos que integran una red neuronal convolucional
estan formadas por cinco tipos de capas, tales como: capa de
entrada, capa convolucional, capa de reduccién o pooling, capa
clasificadora totalmente conectada y capa de salida:

Capa de entrada

La capa de entrada tomara los pixeles de la imagen y estara
formado por los siguientes componentes: (alto, ancho, canales).

e Donde alto y ancho corresponden a sus dimensiones y el
canal estara determinado por la representacién del color,
estos pueden ser: 1 si la imagen es en escala de grises 0
3 si es para RGB (rojo, verde, azul).

e Por ejemplo, tenemos una imagen con las siguientes
dimensiones: 28x28x3 (alto, ancho, canales)

Capa convolucional

Esta segunda capa toma los pixeles de la imagen de entrada,
se ejecuta matematicamente a través de varios kernel o filtros, una
pequefia matriz que va recorriendo todas las neuronas de entradas
dando como resultado una nueva matriz de salida, lo que significa
que seria una nueva capa de neuronas ocultas [31].

Capade reduccion o pooling

La tercera capa de la CNN, es la encargada de reducir las
dimensiones de la altura y anchura de la matriz obtenida en la
primera capa. Utiliza una técnica de agrupacion Max-pooling
(agrupacion maxima) que es la mas usada en estas redes, la cual
consiste en escoger el pixel con el valor mas alto que toma el
kernel en una regioén [32].

Capa clasificadora totalmente conectada

Es muy parecida a un perceptron multicapa, esto se debe a que
luego de obtener las caracteristicas mas importantes de una
imagen en la capa de convolucion y reduccion, toma cada pixel
€Omo una neurona separada y por capas interconectadas entre si.
Ahora esta Ultima capa clasificadora va tener varias clases y
neuronas para poder obtener una salida de datos esperada[33].

Capade salida

Una funcién de activacion en una red neuronal define como la
suma ponderada de la entrada se transforma en una salida de un
nodo o0 nodos en una capa de la red.

La funcién sigmoid toma cualquier valor real como valores de
entrada y de salida en el rango de 0 a 1. Cuanto mayor sea la
entrada (mas positiva), mas cerca estara el valor de salida a 1.0,
mientras que cuanto mas pequefia sea la entrada (més negativa),
mas cerca estara la salida sera 0.0[34].
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Figura 1: Funcién sigmoid[34]



Funcién activacion ReLU

Funcién ReLU (Unidad lineal rectificadora) es una operacion
inteligente que reemplaza todos los valores de pixeles negativos
en el mapa de caracteristicas con 0 [35].

RelLU

0

R(z) =maz(0, 2)
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Figura 2: Funcién ReLU[35]
Red neuronal recurrente

La red neuronal recurrente proporciona un circuito de
retroalimentacién a la neurona anterior. Esta arquitectura
permite recordar informacién importante sobre la entrada que
recibié la red y toma en consideracion el aprendizaje junto con la
siguiente entrada. Los RNN funcionan muy bien con datos
secuenciales como sonido, datos de series de tiempo (sensores)
o lenguajes naturales escritos [36].

7. METODOLOGIA

El presente trabajo de investigacién esta formado por
etapas, las cuales se describen a continuacion: analisis de de la
data, elaboracién del modelo, entrenamiento, evaluacién de
métricas y prediccion, conclusiones.

ANALISIS DE LA DATA - CONJUNTO
DE DATOS
7.1 Recopilacién de imagenes

Para poder reunir las imagenes de rayos X se acudié a las
plataformas de GitHub [37] y Kaggle [38] [39] , es un medio
publico y de facil acceso se pueden obtener varias bases de
datos las cuales pertenecen a una comunidad cientifica de
datos. Los conjuntos de datos (dataset) que han sido
seleccionadas para este estudio de andlisis fueron, imagenes de
radiografia de torax de pacientes confirmados por Covid-19 (Fig.
3a) y de pacientes que se encuentren sanos (normal) (Fig. 3b).

(a) (b)

Covid-19 Normal

Figura 3: Comparacion de las dos clases utilizadas

7.1.2 Estructuracién y normalizacion

Las imagenes en los dataset por lo general estan formadas por
dimensiones de 1024 x 1024 pixeles en formatos JPG y PNG.
Luego se realiza la normalizacion de las imagenes a una dimension
de 224 x 224 pixeles manteniendo cualquiera de los formatos, este
proceso permite trabajar con lucidez usando las redes neuronales
convolucionales.

En la tabla 1 se puede observar la distribucion de los dataset y
el nimero total de imagenes por cada modelo.

BASE DE DATOS DE CONJUNTO DEDATOS  1oTAL DE IMAGENES
MODELO

IMAGENES DATASET
TRAIN  VALIDATION

GITHUB A 154 79 233
KAGGLE B 1091 M 1402
KAGGLE c 1812 679 2491

Tabla 1: Estructura de los conjuntos de datos.

A continuacion, en la tabla 2 se observa la division de las
imagenes segun las clases Covi-19 y Normal. También se presenta
el total general de imagenes recopiladas.

TRAIN VALIDATION
MODELO TOTAL
COVID-19 NORMAL COVID-19 NORMAL
A 77 77 16 63 233
B 530 561 116 195 1402
C 902 910 241 438 2491
TOTAL 1509 1548 373 696 4126

Tabla 2: Estructura de los conjuntos de datos por clases

ELABORACION DEL MODELO
7.2 Arquitecturas para pruebas experimentales

Para realizar el modelo de prediccion de Covid-19 usando
redes neuronales convolucionales, se utilizd el entorno de
desarrollo de Google Colaboratory. Esta herramienta fue creada
por Google porque permite trabajar con el lenguaje de
programacién Python, ya que ofrece un entorno de ejecucion
gratuito de unidades de procesamiento grafico (GPU) que permite
acelerar los procesos de entrenamiento presentes en los modelos.
En la tabla 3 se muestran las pruebas experimentales realizadas
por cada modelo, mediante las caracteristicas asignadas se va
poder verificar cual es el modelo con mejor resultado.

MODELOS
CARACTERISTICAS DE UNA CNN

A B C

NEURONAS DE LA CAPA DE 80 160 320
ENTRADA

CAPAS OCULTAS 3 6 9
NUMERO DE EPOCAS 5 10 15
TOTAL DE CAPAS DE LA CNN 5 8 11

TOTAL DE PARAMETROS
EJECUTADOS

19.391.161 21.401.551 32.712.737

Tabla 3: Pruebas experimentales



7.2.2 Disefio de arquitecturas CNN
Modelo A

Para el primer modelo experimental (Fig. 4), se utilizb una arquitectura con 1 capa de entrada convolucional conforme a las dimensiones
de las imagenes (224 x 224 x 3), 3 capas ocultas (1 de convolucion, 1 de Max-Pooling y 1 capa Full conected) y 1 capa de salida con 2
neuronas full conected acorde a las 2 opciones posibles de resultado de clasificacion.

Input
Imagen del térax

0 covid-19

1 Normal

Primera Capa Maxpooling
convolucional
+
Relu Flatten Full
Conected
.

CLASSIFICATION
Feature Learning

Figura 4: Arquitectura del modelo A

Modelo B

Para el segundo modelo experimental (Fig. 5), se utilizd una arquitectura con 1 capa de entrada convolucional conforme a las
dimensiones de las imagenes (224 x 224 x 3), 6 capas ocultas (2 de convolucionales, 2 de Max-Pooling y 2 capa Full conected) y 1 capa de
salida con 2 neuronas full conected acorde a las 2 opciones posibles de resultado de clasificacion.

Input

Imagen del torax

0 covid-19

1Normal

Primera Capa Maxpooling
convolucional

! Sigmoid
3 : ' Maxpooling

Relu Segunda Capa
convolucional
+
Raly Full Full
Conected  Conected
\ J /
S —— — — — — — — —— — — — L —— P —
~/ o v
Feature Learning CLASSIFICATION

Figura 5: Arquitectura del modelo B



Modelo C

Para el tercer modelo experimental (Fig. 6), se utilizd una arquitectura con 1 capa de entrada convolucional conforme a las dimensiones
de las imagenes (224 x 224 x 3), 9 capas ocultas (3 de convolucionales, 3 de Max-Pooling y 3 capa Full conected) y 1 capa de salida con 2
neuronas full conected acorde a las 2 opciones posibles de resultado de clasificacion.
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Figura 6: Arquitectura del modelo ¢
7.2.3 Pre-procesamiento de imagenes
P i i ; MODELOS
ara el estudio y la realizacion del modelo se tomaron en HYPERPARAMETROS
consideracion diferentes hyperparametros para el pre- A B C
procesamiento de imagenes, con el fin de ajustar valores
predeterminados que nos serviran para analizar el rendimiento Modo de color Modo RGB Modo RGB Modo RGB
del modelo. En las pruebas experimentales del modelo A, By C
se describen los siguientes: GiroHorizontal ~ Giro Horizontal ~ Giro Horizontal
Normalizacion de los datos Data augmentation convariacion de  convariacionde  con variacion de
L i i zo0m z00m z00m
Distribuye todos los datos para hacerlos més homogéneos.
. X 2 Bynary Bynary Bynary
Se realizan estos pasos para hacer mas suave la curva de la Funcion de coste / Loss
generacion, para que todas las imagenes tengan el mismo Cross Entropy  Cross fritropy  Cross_Entropy
modelo de color y la misma resoluciéon, para este caso imizad
seleccionamos para un solo canal., esto evitara que el sistema Optimizador ADAM ADAM ADAM
no presente fallas y la red extraiga los valores correctamente,
las imégenes estdn en modelo de color RGB que van de 0 Taza de aprendizaje -Metrics ACC ACC ACC

(negro) a 255 (blanco) pasando las imagenes a un solo canal es
decir a escala de grises donde 0 (ausencia de color) y 1
(luminosidad).

Data augmentation

Sirve para ajustar la imagen en modo horizontal, de manera
que la imagen no presente variaciones de acuerdo a la posicion
en que se encuentra, para este caso se usa este
hyperpardmetro para que todas las imagenes tengan el mismo
tamafio y sean mas visibles. Por medio de esta técnica se evita
el sobreajuste que normalmente se presentan en las redes
neuronales convolucionales, ayudando a tener un mejor
rendimiento en la etapa de entrenamiento.

Batch_size

Es el tamafio de lote, es decir es la cantidad de imagenes
que pasara el modelo en los pasos por épocas. Los valores del
tamafio se indican en la (Fig. 7).

Optimizador ADAM

Este algoritmo de optimizacién es utilizado para solucionar la
incertidumbre sobre la fijacion que hay entre el ratio de
aprendizaje del descenso del gradiente estocastico (SGD) para
actualizar de forma iterativa en funcion de los datos de
entrenamiento.

Tabla 4: Hyperpardmetros
Funcion de regularizacién Dropout

Este método se encarga de deshabilitar neuronas con el fin de
reducir el sobreajuste en las imagenes, las neuronas cercanas no
tienen una conexidn directa con las neuronas deshabilitadas, lo cual
les permite trabajar mejor de forma Unica para obtener patrones
determinados en la etapa de entrenamiento. Toma un valor
estimado entre 0 y 1, donde 0.5 indica por defecto la mitad de
neuronas deshabilitadas, 1 hace referencia al valor maximo del
mayor numero de neuronas deshabilitadas. En Keras es lo opuesto
mientras el valor este por debajo de 0.5, mayor seran las neuronas
deshabilitadas. Por lo tanto, los modelos en Keras siempre utilizan
valores altos para las capas ocultas y en término medio para las
capas densas [40].



Funcion de pérdida (Loss)

Mejor conocida como funcién objetivo nos permite conocer
en la etapa de entrenamiento de una red neuronal que tan
proximo se encuentra al valor minimo, también sirve para saber
qué tanto es el error aproximado que debemos de obtener para
saber con exactitud si el modelo esta aprendiendo bien, de otra
forma mas exacta nos muestra una salida del resultado
esperado. En la fase de entrenamiento la funcién de perdida
esta considerada como un valor de entrada proporcionado por el
algoritmo de aprendizaje. La funcién de perdida utiliza
algoritmos de aprendizaje basados en el descenso de gradiente,
estos valores deben ser continuos y derivables [41].

Binary cross_entropy

Esta funcion de coste calcula la entropia cruzada entre las
etiquetas verdaderas con las etiquetas predichas. Dentro del
contexto, sirve para clasificar variables binarias donde solo
existan 2 clases posibles. Por ejemplo, estos valores posibles
son 0y 1, para cada ejemplo, de la prediccién deberia haber un
Unico valor de salida.

Sobreajuste (Overfitting)

El sobreajuste consiste en la pedida de propagacion, esto
quiere decir que el modelo tendra un comportamiento bueno en
el proceso de aprendizaje, pero no podra reconocer nuevos
patrones por errores, ruido o desperfectos que contenga una
imagen.

8. ENTRENAMIENTO

Para el estudio del primer modelo se utilizé 3 capas ocultas
para una arquitectura basica, utilizando una funcién ReLU para
la capa convolucional y para la capa densa. Luego realizamos el
entrenamiento del modelo A, lo definimos con 5 épocas, también
se utilizb 4 pasos por época y el resultado de la ejecucion fue
36.588 seg aproximadamente como prueba experimental.

Para el modelo B, aumentamos a escala intermedia la
complejidad afiadiendo 3 capas ocultas més, obteniendo un total
de 6 capas ocultas. Cada capa convolucional consta de una
funcién ReLU y una funcion de regularizacién (Dropout) de 0.15
para reducir el sobreajuste (overfitting) y para las dos capas
densas se usd un valor de 0.25 como regularizador. El
entrenamiento se definié con 10 épocas y 7 pasos por época,
obteniendo un tiempo de ejecucién de 166.408 seg.

Por Ultimo, para el modelo C se afiadi6 3 capas ocultas mas
obteniendo un total de 9 capas ocultas. Cada capa
convolucional consta de una funcion ReLU y una funcion de
regularizacién (Dropout) de 0.25 y 0.5 para las capas densas.
Se realizd el entrenamiento con 15 épocas, utilizando 7 pasos
por época. Para finalizar, se obtuvo como resultado un tiempo
de ejecucion de 177.644 seg.

Para confirmar el tamafio del dataset y la arquitectura
utilizado por los tres modelos se recomienda observar las tablas
1y 2.Y para visualizar las arquitecturas empleadas observar las
(Fig. 4, 5,6)

Para la realizacion de la clasificacion con una CNN es
importante conocer la profundidad y los pardmetros de entrada
de esta. Las capas de entrada de la CNN definiran el tamafio de
la imagen a ser clasificada. Los parametros establecidos de las
CNN utilizadas para la clasificacion de imagenes pueden
consultarse en la documentacién de TensorFlow y Keras [42].

Grafica de la precision y pérdida durante el
entrenamiento

Para el modelo A observamos que obtuvo una precisién maxima
(Maximum accuracy) de 0.91667, mientras que para la funcion de
perdida (Loss), observamos que obtuvo un valor de 0.3283. Estos
resultados se mostraron en la época 5 para ambas funciones,
considerada la mejor época de todas las iteraciones (Fig. 7).

Best accuracy epoch : 5, Value : ©.91667
Best loss epoch : 5, Value : ©.3283815384
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Figura 7: Modelo A

Para el modelo B observamos que obtuvo una precisién maxima
de 1.0000, mientras que para la funcién de perdida obtuvo un valor
de 0.1402. Estos resultados se mostraron en la época 4 para el
accuracy durante el entrenamiento, y mejor época para la perdida
durante el entrenamiento y la validacion (Fig. 8).

Best accuracy epoch : 4, Value : 1.00000
Best loss epoch : 9, Value : 0.1402344853
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Figura 8: Modelo B



Para el modelo C observamos que obtuvo precision maxima
de 1.0000, mientras que para la funcion de perdida obtuvo un
valor de 0.1245. Estos resultados se mostraron en la época 13
para ambas funciones durante el entrenamiento y la validacién
(Fig. 9).

Best accuracy epoch : 13, Value : 1.00000

Best loss epoch : 13, Value : ©.1245757788
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Figura 9: Modelo C

Los resultados obtenidos para todos los modelos se dieron
mediante el ajuste de los hyperparametros tomados de la tabla
4,

9. EVALUACION DE LAS METRICAS Y
PREDICCION

Para verificar que tan bueno fueron los resultados obtenidos
para cada modelo, se usaron las métricas de calidad para
realizar las comparaciones de los valores de precision,
sensibilidad (recall) y F1-Score para determinar qué modelo es
el mas optimo para la prediccion de Covid-19.

Para poder utilizar este método de evaluaciéon de un modelo
de clasificacién necesitamos separar nuestro dataset principal
en dos conjuntos de datos.

e Train 80%
e Validation 20%

El conjunto de entrenamiento sirve para ajustar el modelo,
lo que significa que en la fase de entrenamiento el algoritmo ira
aprendiendo de las caracteristicas extraidas de las imagenes.

El conjunto de validacion nos ayuda a evaluar los ajustes
referentes al modelo y a su vez ajustar los parametros del
modelo.

Matriz de confusién

0 1
realidad [ TN FP
FN TP

Tabla 5: Modelo de una matriz de confusion [44]

Donde:

e True Positive es la cantidad de positivos que fueron
clasificados correctamente como positivos por el modelo.

o True Negative es la cantidad de negativos que fueron
clasificados correctamente como negativos por el modelo.

e False Negative es la cantidad de positivos que fueron
clasificados incorrectamente como negativos.

e False Positive es la cantidad de negativos que fueron
clasificados incorrectamente como positivos.

Precision
Se refiere a la calidad de los resultados obtenidos luego de
realizar las clasificaciones de casos positivos y el total de

predicciones positivas de forma correcta, un valor que se acerca
mas a una prediccion verdadera [43]

recision = L
e “ TP+ FP
Sensibilidad (Recall)

Esta métrica, nos indica la cantidad de datos de clase positiva
que el modelo ha sido capaz de identificar [44].

recall = i
o T TP+ FN

F1- Score

Esta métrica sirve para combinar y comparar el rendimiento de
los valores de precision y recall [44].

Fl1—9. precision - recall

precision + recall

A continuacion, se detallan los calculos de las métricas por cada
modelo:
En la (Fig. 10), se puede observar que los valores de la diagonal
principal TN= 13 y TP= 59 corresponden con los valores estimados
de forma correcta por el modelo.
Mientras que la otra diagonal, representa los casos en los que el
modelo se ha equivocado FN=4y FP=3

Matriz de confusion
0 1

o
&
w

Valores verdaderos o etiquetas

-
F'S

Predicciones

Figura 10: Modelo A



F1=2

59
Presicion =—— = 0.9516129

59+3

59
Recall = —— = 09365079

5944

0.9516129 # 0.9365079

"0.9516129 + 0.9365079

= 0.9440089

En la (Fig. 11), se puede observar que los valores de la
diagonal principal TN= 115 y TP= 324 corresponden con los
valores estimados de forma correcta por el modelo.

Mientras que la otra diagonal, representa los casos en los
que el modelo se ha equivocado FN= 21y FP=1.

Matriz de confusién
0 1

=]

Valores verdaderos o etiquetas

-

115

21

Figura 11: Modelo B

. 3
Presicion = 4

Predicciones

=0.9969231
+1

324
Recall = ——— = 0.9391304

324+ 21

0.9969231 # 0.9391304

=0.9671642

=i 09969231 + 09391304

En la (Fig. 12), se puede observar que los valores de la
diagonal principal TN= 238 y TP= 421 corresponden con los
valores estimados de forma correcta por el modelo.

Mientras que la otra diagonal, representa los casos en los
que el modelo se ha equivocado FN= 17 y FP= 3.

Matriz de confusion
0 1

o

Valores verdaderos o etiquetas

(=

238

17

Figura 12: Modelo C

Predicciones

Presicion = L =0.9929245
resicion === =0.

=0.9611872

Recall =577

., 0.99292450.9611872

= 2" 09929245 + 09611872 O 0100

Pruebas de los modelos por conjuntos de datos

Como podemos observar en la tabla 6, el modelo A obtuvo un
valor de precisién del 0.9516 con una sensibilidad (Recall) del
0.9365 y un F1-Score de 0.9440. Tiene un rendimiento bueno para
ser el primer experimento, pero no llegd a su punto maximo de
eficiencia ya que presentaba sobreajuste (Fig. 7), pero aun asi con
pocas épocas pudo realizar una clasificacion buena.

NUMERO DE . SENSIBILIDAD

DATASETS MODELO IMAGENES PRECISION (RECALL) Fi-Score
GITHUB A 233 09516129  0.9365079  0.9440089
KAGGLE B 1402 09969231  0.9391304  0.9671642
KAGGLE c 2401 0.9929245  0.9611872  0.9767981

Tabla 6 total de resultados por cada modelo

El modelo B a diferencia del modelo A tiene una pequefia mejora,
obtuvo un valor aproximado de 0.0453102 para la precision, también
obtuvo un aumento en la sensibilidad de un valor aproximado de
0.0026225, y en cuanto al promedio del F1-Score también tuvo un
ligero aumento de un valor de 0.0231553. Para este caso se us6 una
funcion de regularizacion para reducir el sobreajuste que presentamos
en el modelo A, cuyas caracteristicas se encuentran en la etapa de
entrenamiento y en la (Fig. 8).

Para el modelo final se aumentd el nimero de imagenes del
conjunto de datos. Ahora, observamos cémo se comporta el modelo
con un tamafio de dataset méas grande, para que la extracciéon de
caracteristicas con el aumento de capas y aumentando la funcion de
regularizacion ayuden a reducir la carga computacional.

Este modelo obtuvo una precision de 0.9929245 para este caso
obtuvo una diferencia cercana del 0.0039986 a comparacion del
modelo B, luego observamos que tiene un aumento en la sensibilidad y
en el F1-Score, teniendo una diferencia de 0.0220568 y 0.0096339 para
ambas métricas. Segun indica [45] “las CNN aprenden a detectar
diferentes caracteristicas de una imagen mediante decenas o cientos
de capas ocultas. Cada capa oculta aumenta la complejidad de las
caracteristicas de la imagen aprendidas”. Es por estas razones que
notamos una pequefia reduccion en la precision.

Predicciones (ponderacion y resultados)

Para realizar la prediccion el modelo toma una imagen del conjunto
de validacion que no ha visto en el proceso de entrenamiento para
analizar y comprobar si el modelo estd cumpliendo la funcidn de
clasificacion correctamente.

Para trabajar con el ambiente de desarrollo de Google Colaboratory,
el orden de las carpetas del conjunto de datos estd estructurado
alfabéticamente.



Establecemos que aquellas predicciones con valores
mayores a 0.5, sean categorizadas como Positivas (True), y
aquellas predicciones con valores menores a 0.5, sean
clasificadas como Negativas (False).

e 0 False = Tiene Covid-19
e 1 True =Sano

A continuacion, se muestran los siguientes resultados:

PREDICCIONES POR CLASE
MODELO
COVID-19 NORMAL

0,36% 0.70%

B 0.34% 0.58%
0.05% 0.97%

Tabla 7: Resultados predicciones
Covid-19 Normal
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Figura 13: Imdgenes de rayos X de térax modelo A
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Figura 14: Imdgenes de rayos X de térax modelo B
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Figura 15: Imdgenes de rayos X de torax modelo C

10. CONCLUSIONES

Se concluye con base al estudio y a las pruebas experimentales
realizadas de los modelos propuestos, que el modelo C a
comparacion de los demas ha obtenido los mejores resultados. En
consecuencia, se logré una precisién de 0.9929, sensibilidad de
0.9611 y F1 0.9767, lo cual es un resultado muy bueno para lograr
la clasificacién y deteccién de patrones mediante imagenes de
rayos x con éxito.

Se concluye que el uso de redes neuronales convolucionales
para la elaboracién de modelos computacionales fue satisfactorio,
porque le permite al desarrollador investigar y experimentar el
comportamiento de los modelos basados en machine learning para
la resolucién de problemas de clasificacion y la deteccion de
enfermedades raras a través del analisis de imégenes.

Se concluye que el tamafio del conjunto de datos también puede
incidir en el rendimiento del modelo, mientras mayor sea el conjunto
de datos el modelo aprendera mucho mas. La importancia del uso
de las redes neuronales convolucionales para el andlisis de datos
es efectivo, porque permite crear modelos de ML con tan solo unas
pocas épocas para el entrenamiento, con el objetivo de disminuir la
carga computacional haciendo mas rapido el proceso de ejecucion.

Por lo tanto, el modelo de machine learning para la prediccion de
Covid-19 cumple con los requerimientos necesarios para ser
utilizado como wuna herramienta tecnoldgica de clasificacion
confiable y precisa de acuerdo con los resultados obtenidos.

Es por esto la importancia del modelo de machine learning,
porque es capaz de clasificar y predecir en cuestion de minutos si
un paciente presenta 0 no sintomas de Covid-19 mediante el
analisis de imégenes de rayos X. Durante el entrenamiento del
conjunto de datos la red neuronal convolucional aprende y se vuelve
mas sofisticada para memorizar y extraer los patrones de un objeto
en el espacio. Con base a los resultados obtenidos el modelo podra
ser usado como una herramienta tecnologica para el diagnéstico y
la toma de decisiones. Permitira reducir los costos de una prueba
tradicional de Covid-19, con el fin de disminuir el congestionamiento
en los centros de salud y la ralentizacion de los procedimientos
médicos.
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