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RESUMEN

La pandemia, conocida como COVID-19, ha preocupado al mundo entero desde
diciembre de 2019. Hasta la fecha, ha tenido un impacto en los pacientes. En la lucha
contra esta enfermedad, que ocasiona la neumonia y provoca sintomas desde tos seca
hasta fiebre, se requieren con urgencia herramientas que faciliten a los expertos un
diagndstico eficiente para identificar pacientes infectados con COVID-19. El estudio
tiene como objetivo determinar el modelo de proceso diagndstico del COVID-19
mediante la aplicacion de técnicas de deep learning a partir de imagenes de rayos X
del torax de los pulmones de los pacientes. Por medio de la radiografia de térax se
obtienen las 21165 iméagenes de pacientes y se seleccionan las infectadas con COVID-
19; posteriormente, se lleva a cabo el preprocesamiento y procesamiento, utilizando
modelos de redes neuronales convolucionales como VGG19, DenseNetl169,
ResNet101 y EfficientNetB0. Asimismo, se evaltia y compara el rendimiento de los
algoritmos mediante matrices de confusién. Se han codificado utilizando el lenguaje
de programacién Python. El resultado de desempefio mas efectivo entre los cuatro
modelos evaluados fue EfficientNetBO, con un 99.130% de exactitud y un 99% de
precision en la implementacion del algoritmo.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, COVID-19, imagenes de rayos X de torax,

neumonia, redes neuronales convolucionales.
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ABSTRACT

The pandemic, known as COVID-19, has been a global concern since December 2019,
impacting numerous individuals to date. In the battle against this disease, which induces
pneumonia and manifests symptoms ranging from a dry cough to fever, there is an urgent
need for tools that can enable experts to efficiently diagnose and identify individuals
infected with COVID-19. This study aims to establish a diagnostic process model for
COVID-19 by employing deep learning techniques on chest X-ray images of patients'
lungs. A dataset of 21,165 chest X-ray images is acquired, and those depicting COVID-
19-infected patients are selected. Subsequently, preprocessing and processing steps are
conducted using convolutional neural network models, including VGG19, DenseNet169,
ResNet101. and EfficientNetB0. Furthermore, the algorithms' performance is assessed
and compared utilizing confusion matrices. The implementation is carried out using the
Python programming language. Among the four models evaluated, EfficientNetBO
exhibited the most effective performance, achieving an accuracy of 99.130% and a
precision of 99%.

Keywords: COVID-19, chest X-ray images. deep learning, pneumonia, convolutional

neural networks.
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INTRODUCCION

El COVID-19 ha afectado a diversos paises y para finales de abril alcanzé mas de tres
millones de casos confirmados(Mujica-Rodriguez et al., 2020). En diciembre de 2019,
se detectaron los primeros casos de enfermedad respiratoria causada por un
coronavirus emergente, al que se denomind SARS-CoV-2, los primeros meses de 2020
se ha extendido rapidamente por el mundo con caracteristicas de pandemia(Chérrez-
Ojedaetal., 2021). Hacia mediados de septiembre de 2020, la pandemia habia afectado
a 213 paises y se acercaba a los 30 millones de casos, con un millén de fallecidos vy,
ademas, el efecto dejado por la enfermedad en los més de 20 millones de personas
recuperadas es un tema activo de investigacion (Rosete et al., 2020).

El Pert ha sido uno de los paises mas afectados por este virus, ya que, segun el reporte
estadistico del Instituto Nacional de Salud y Centro Nacional de Epidemiologia,
Prevencion y Control de Enfermedades(Minsa Pert 2021), hasta el 30 de enero del
2021, se han confirmado 474 199 casos de COVID-19 y 16 237 muertos a nivel
nacional, cifras sumamente preocupantes para la comunidad médica dedicada a la
ciencia. En este marco, afirma que alrededor del 80 % de las personas que adquirieron
el virus superan la enfermedad sin requerir tratamiento hospitalario; por lo cual, solo
un 20 % de personas con COVID-19 experimentan un cuadro grave con dificultad para
respirar, siendo este grupo conformado por personas de la tercera edad, personas con
comorbilidades, como hipertensién, problemas cardiacos o pulmonares, diabetes,
cancer, artrosis, gastritis, entre otros(Martinez Chamorro et al., 2021a). Los pacientes
con un riesgo mayor de tener un peor pronoéstico al padecer la enfermedad son los
pacientes mayores de 60 afios, fumadores, con obesidad (IMC>30 kg/m2 ),
hipertension, enfermedad pulmonar crénica (EPOC, bronquiectasias, fibrosis
pulmonar, asma), diabetes, enfermedad cardiovascular crénica (cardiopatia isquémica,
insuficiencia cardiaca), accidente cerebrovascular, hepatopatia cronica (cirrosis
hepatica), enfermedad renal cronica (filtrado glomerular reducido), tumor maligno
solido o neoplasia hematologica activa, inmunosupresion (incluida la farmacologica
con esteroides a dosis inmunosupresoras o con agentes bioldgicos) y embarazadas por
el principio de precaucion(M. Xie & Chen, 2020). Todos estos pacientes acuden
recurrentemente a la farmacia a retirar sus medicamentos, al menos una vez al mes, y

en caso de comenzar con sintomatologia leve, la farmacia puede ser el primer punto
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de consulta(Javier Plaza Zamora, Guillermo Estrada Riolobos, Jesis C. Gomez
Martinez, Vicente J. Baixauli Ferndndez, Ana Molinero Crespo, Eduardo Satué de
Velasco, Luis Salar Ibafez, 2020).

En este escenario, las radiografias de torax de pacientes con COVID-19 han
demostrado ser una herramienta alternativa importante para el diagndstico de
COVID19 debido a su alta sensibilidad(D. Wang et al., 2020). La precision del
diagnostico mediante rayos X depende en gran medida de experiencia
radiologica(Bardalez-trigoso et al., 2020). Muchos recomiendan en referencia del
diagndstico a través de un sistema que puede ayudar al médico a examinar por medio
de las imagenes pulmonares de los pacientes reducird la carga diagnostica para el
medico(Sethi et al., 2020). Esta enfermedad provoca los principales sintomas son:
fiebre, dolor de garganta, dolor muscular, tos seca y dificultad respiratoria
aguda(L6pez-Cabrera et al., 2020), hasta complicaciones mas graves como la
insuficiencia respiratoria y neumonia(Acevedo-flores et al., 2020). La rapida difusion
del coronavirus y los graves efectos que provoca en seres humanos hacen imperioso
un diagndstico temprano de la enfermedad(M. Xie & Chen, 2020). Asi mismo existen
pacientes de tres a mas meses tienen complicaciones en los pulmones(Juérez-
Hernandez, Garcia-Benitez, et al., 2020).

En este sentido las cantidades ingentes de datos en multiples formatos y fuentes, lo
gue conocemos como big data, y tienen una relacién directa con la adquisicion de
experiencia por parte de las maquinas que se exponen a situaciones o estimulos muy
diversos(Avila-Tomas et al., 2020). El aprendizaje automaético es una disciplina de la
inteligencia artificial que se vale de algoritmos que permiten la identificacion de
patrones, efectuar predicciones, aprender de los datos y sirve para toma de decisiones,
para el caso COVID-19(Méarquez Diaz, 2020). Los algoritmos son para una sola
enfermedad o huella radioldgica pueden tener un valor limitado en la practica clinica
real, ya que la interpretacion radioldgica requiere la evaluacion de diversas
enfermedades y anomalias(Corbacho Abelaira et al., 2021).

Deep learning es una disciplina de las Ciencias de la Computacién englobada dentro
del machine learning o aprendizaje automatico(Gallego Mejia, 2022), y ademas son
redes neuronales artificiales, en el que cada capa tiene multiples neuronas que
funcionan de manera similar a las neuronas del cuerpo humano(Amanullah et al.,
2020). El desarrollo de aplicaciones de aprendizaje profundo ha sido muy popular en

cuanto a tareas de deteccion de objetos o en tareas de clasificacion de imagenes
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médicas; por ello, utilizar los beneficios de la toma de decisiones médicas basadas en
sistemas asistidos por computadora se esta volviendo cada vez mas una realidad(Diaz-
Escobar et al., 2021). En este escenario aparece la oportunidad de utilizar estas
tecnologias como apoyo a las pruebas estandar para reducir la brecha en infraestructura
y aliviar el colapso del sistema sanitario(Bardalez-trigoso et al., 2020).

Dentro del &mbito de la inteligencia artificial, podriamos comenzar destacando ciertas
propiedades esenciales de la inteligencia humana, como la aptitud para enfrentar
situaciones novedosas, solucionar problemas, responder preguntas y elaborar planes,
entre otras habilidades fundamentales. Por tanto, la diferencia principal entre los
ordenadores del futuro y los del pasado es que los primeros seran capaces de aprender
y mejorar por si mismos(Rouhiainen, 2018). En este sentido, se podria considerar a la
inteligencia artificial como un dialecto simbolico constituido por cadenas de caracteres
que representan conceptos del mundo real(Ponce Cruz, 2010). Por otra parte, con la
emergencia de la inteligencia artificial y su uso en el campo de la radiologia, en un
esfuerzo por realizar un anélisis cuantitativo de los estudios de imagen y de tal manera
también un diagndstico de mayor precision, se han evaluado algoritmos que pueden
proveer una estimacion automatica y objetiva de la severidad de la enfermedad
facilitando la interpretacion durante la pandemia(Mufioz-Jarillo et al., 2020a).

Una red neuronal artificial es un modelo computacional inspirado en el sistema
nervioso del ser humano, es decir, que su funcionamiento y estructura estan basados
en una neurona biolégica, donde se compara la estructura de una neurona artificial con
la estructura de una neurona biologica(Belman-Lopez, 2022). La cual consiste en una
capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida(Mera-Jiménez &
Ochoa-Gdémez, 2021). Las redes neuronales se utilizan en su mayor dimensién en los
ultimos afios. En este sentido Keras es una API de redes neuronales escrita en lenguaje
Python(Koduru & Zhang, 2021), Se trata de una biblioteca de codigo abierto que se
ejecuta sobre frameworks como Theano y TensorFlow, desefiada para ser modular,
rapida y facil de usar, Keras fue creada por el ingeniero de Google, Francois Chollet.
Ofrece una forma sencilla e intuitiva de crear modelos de Deep Learning(Laporte et
al., 2019).En la actualidad, Keras esuna de las APl de redes neuronales mas
utilizadas para el desarrollo y las pruebas de redes neuronales(Nandy & Biswas, 2017).
Facilita enormemente la creacion de capas para las redes neuronales o la configuracion

de arquitecturas complejas(Ketkar & Moolayil, 2021).
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Los coronavirus son virus envueltos de ARN de sentido positivo no segmentados que
pertenecen a la familia Corona-viridae y al orden Nido virales, y se distribuyen
ampliamente en humanos y otros mamiferos, originando multiples afecciones que van
desde una gripe comun hasta la muerte(Palacios-Cruz et al., 2021). Los problemas de
la enfermedad, provoca los principales sintomas son: fiebre, dolor de garganta, dolor
muscular, tos seca y dificultad respiratoria aguda(L6pez-Cabrera et al., 2020). La
rapida difusion del coronavirus y los graves efectos que provoca en seres humanos
hacen imperioso un diagnostico temprano de la enfermedad(M. Xie & Chen, 2020), el
problema general es: ; Como beneficia el modelo de diagndstico mediante la aplicacion
de técnicas de Deep Learning a partir de imagenes de rayos X de los pulmones de los
pacientes? El objetivo principal de este estudio de investigacion es determinar un
modelo de proceso diagndstico para COVID-19 utilizando la técnica de Deep
Learning. Ademas, se busca analizar el nivel de precisién y los impactos de

investigaciones relacionadas con este tema.
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CAPITULO |
REVISION DE LITERATURA

1.1. Marco Tebérico

1.1.1. La enfermedad de COVID - 19

La pandemia de COVID-19 representa el desafio de supervivencia méas critico
registrado, al menos desde la Segunda Guerra Mundial. En diciembre de 2019 los
médicos del Hospital Central de Wuhan, la capital de la Provincia de Hubei, en
China, luchaban contra una enfermedad desconocida (Villarroel-Abrego, 2020).
Mas tarde, el 11 de febrero de 2020, se dio a conocer el nombre de la enfermedad
infecciosa causada por el coronavirus, denominandola como COVID-19
(abreviatura de enfermedad por coronavirus 2019) y el 11 de marzo de 2020, fue
declarada pandemia por el director general de la OMS, Tedros Adhanom
Ghebreyesus y ademas es importante sefialar que este es el primer africano en
dirigir este organismo, de nacionalidad etiope, nacido en Asmara, Eritrea
(Arévalo, 2021). Los estudios epidemioldgicos iniciales mostraron que la
enfermedad se expandia rapidamente, que se comportaba mas agresivamente en
adultos entre los 30 y 79 afios, con una letalidad global del 2,3%, ademaés este
virus denominado SARS-CoV-2 (Javier Diaz-Castrillon & Toro-Montoya, 2020).
La enfermedad es considerada una zoonosis; en la actualidad, se esté investigando
el origen animal de la misma y asi mismo se ha especulado, basandose en la
secuenciacion genética del virus, en los murciélagos y en el pangolin como origen
mas probable(Rubio-Pérez et al., 2020). Esta enfermedad contagiosa es causada
por el virus SARS-CoV-2; sin embargo, la mayoria de las personas infectadas
experimentaran una afeccion respiratoria leve a moderada y se recuperaran sin
necesidad de un tratamiento especifico.

Origen

Taxonomicamente hablando, el virus SARS-COV-2 se ubica en la familia
Coronaviridae(Z. Wang et al., 2020). Esta familia se subdivide en cuatro géneros:
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Alphacoronavirus, Betacoronavirus, Gammacoronavirus y Deltacoronavirus(Pal
et al., 2020). Los coronavirus de importancia médica, actualmente conocidos,
pertenecen a uno de los dos primeros géneros mencionados(Pal et al., 2020).

Los coronavirus humanos circulan libremente en la poblacion mundial y suelen
causar enfermedades respiratorias leves(Pal et al., 2020). Por otro lado, los
coronavirus zoondticos circulan transitoriamente y pueden generar grandes
epidemias de enfermedades respiratorias graves(Khaitovich, 2021).

En particular, los betacoronavirus zoondticos estdn filogenéticamente
relacionados con los coronavirus de murciélagos, los cuales podrian haber sido su
fuente para el hombre, ya sea directamente o a través de un agente
intermediario(Chan et al., 2020). Es relevante destacar que hasta ahora no se ha
determinado quién pudo haber actuado como intermediario para el SARS-CoV-2,
ni tampoco se ha establecido si la transmision ocurri6 directamente del murciélago
al ser humano.

Sintomas

La mayoria de los pacientes experimenta los sintomas mas comunes, como fiebre,
tos seca y cansancio, aunque no todos los casos sintomaticos los presentan.
Algunos pacientes pueden experimentar sintomas menos habituales, como pérdida
del gusto u olfato, congestion nasal, dolor de cabeza, dolor de garganta, dolores
musculares o articulares, nauseas, vomitos y diarrea. En los casos graves de
COVID-19, se pueden observar sintomas como dificultad respiratoria (disnea),
dolor u opresion persistente en el pecho y fiebre alta (por encima de los 38
°C)(OMS., 2021).

Diagnostico

El diagnostico de la COVID-19 tiene ciertas limitaciones y actualmente se
confirma mediante la prueba de reaccion en cadena de la polimerasa con
transcriptasa reversa en tiempo real (RT-PCR, por sus siglas en inglés). Sin
embargo, la obtencion de resultados y el aislamiento temprano de los pacientes
pueden verse afectados por demoras en la entrega de los resultados y la
insuficiencia de equipos de pruebas(Rosa et al., 2020).

Algunos estudios han demostrado una considerable tasa inicial de falsos
negativos, incluso en pacientes sintomaticos; algunos de ellos ya presentaban
anomalias en la imagen de CT de térax y luego se volvieron positivos en los

resultados de laboratorio (Rosa et al., 2020). Aunque la tomografia computarizada
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no puede sustituir a la RT-PCR, se convierte en una herramienta de diagndstico
valiosa para estos pacientes y resulta muy Util para monitorear la evolucién de la
enfermedad.

Radiografia de torax

La radiografia de térax es el examen de diagnostico por rayos X mas comunmente
realizado(Pico et al., 2022a). Los Rayos X (RX) de térax son las pruebas de
imagenes mas usadas en pacientes con sospecha o confirmados de COVID-19
debido a su utilidad, disponibilidad y bajo costo, aunque es menos sensible que la
TC(Martinez et al., 2021b), al ser de bajo costo estan disponibles incluso en areas
rurales. La inspeccion visual de las imagenes de RX de torax consume mucho
tiempo y puede conducir al error del diagndstico sobre todo si no se tiene
conocimiento previo del virus, por lo que es necesario métodos automatizados que
ayuden en un diagndstico rapido y exacto del COVID-19(Nayak et al., 2021).
1.1.2. Las imagenes de rayos X del tdrax en el contexto de situaciones de
respuesta ante la pandemia de SARS-CoV-2

La imagen radiogréfica del area toracica (RxT), se encuentra disponible en la
mayoria de los centros de salud y representa la primera evaluacion de imégenes
para la deteccion de enfermedades pulmonares. En el contexto de la epidemia de
coronavirus, que resulté el SARS-COV en 2003, la RXT desempefidé un papel
crucial en la evaluacion del compromiso pulmonar y en la prediccion del riesgo
de ventilacion mecéanica o fallecimiento(Chau et al., 2004). En la actual pandemia
por coronavirus tipo 2 del 2019 (SARS-COV-2), el Colegio Americano de
Radiologia (ACR) recomienda el uso de la RxT en la modalidad
portatil(Mayanga-Sausa, Guerra-Tueros, Lira-Villasante, & Pastor-Gutiérrez,
2020a) para pacientes hospitalizados; sin embargo, en los servicios de emergencia
de los Estados Unidos se realiza una RxT a todo paciente disneico con /sin
infeccion por SARS-COV-2(Toussie et al., 2020).

La sensibilidad reportada para la RXT es de 69%(Wong et al., 2020a) y parala TC
de 97%(Ai et al., 2020a); sin embargo, la RxT supera los resultados de la prueba
serologica para detectar infeccion SARS-COV-2 aplicadas en primera semana de
inicio de los sintomas (pruebas positivas 50%), la cual depende de la variabilidad
de producir anticuerpos de cada individuo(OPS & OMS, 2020). Muchos

establecimientos de salud prefieren la TC porque tiene mayor capacidad para
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detectar alteraciones pulmonares en la fase presintomética y sintomatica temprana
de COVID-19(Shi et al., 2020).

1.1.3. Observaciones realizadas en las radiografias de térax en relacion con
el SARS-CoV-2

En la mayoria de las situaciones, los métodos de imagen no presentan una alta
especificidad para identificar la causa de la afeccion pulmonar; sin embargo, las
investigaciones que vinculan las imagenes con la patologia han ayudado a
establecer pautas que orientan en el proceso diagnaostico.

Hallazgos comunes en el parénquima pulmonar

Los hallazgos méas comunes encontrados en RXT se describen segun el glosario de

términos de la sociedad de Fleischner(Hansell et al., 2008).

e Opacidad intersticial: Las pequefias opacidades lineales, ya sea
focalizadas o distribuidas de manera difusa, se originan debido a la
ocupacion parcial del espacio aéreo. En relacion con el incremento del
grosor intersticial, este puede surgir a causa de la existencia de liquido,
células o fibrosis, asi como por el colapso parcial de los alvéolos, el
aumento del volumen de los capilares sanguineos o una combinacion de
estos elementos(Vargas Romero, 2010) Y se presenta en la Figura 1A. En
las imagenes radiograficas del area toracica, estas opacidades son evidentes
como regiones de sombra, aunque con una densidad mayor que la del
espacio aéreo pulmonar. Durante la afectacion por SARS-CoV-2, estas
imagenes persisten a lo largo del curso de la enfermedad, siendo mas
prominentes en la periferia, aunque también pueden extenderse hasta la
regidn hiliar. En las fases iniciales, la distribucion es focal y unilateral, para
luego volverse bilateral y difusa(Hansell et al., 2008) Y se aprecia en las
Figuras 2A, 3y 4.

e Opacidad alveolar: Se origina debido a la ocupacién completa de exudado
en los alvéolos pulmonares (Hansell et al.,, 2008). En la imagen
radiogréfica, las regiones opacas homogéneas, que tienen una densidad
superior a las opacidades intersticiales, se observan con contornos poco
definidos y difusos. Pueden mostrar broncograma aéreo, como se ilustra en
la Figura 1B. En las infecciones por SARS-CoV-2 y otras neumonias

virales, la afectacion en los alveolos es multifocal, lo que la distingue de
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las neumonias bacterianas que generalmente afectan solo un segmento o
I6bulo(Vargas, 2010), (Jacobi et al., 2020), Se aprecia en la Figura 5B.

e Opacidades intersticioalveolar: Es una imagen mixta de infiltrado
intersticial a la que se agregan opacidades alveolares en los mismos
lugares(Hansell et al., 2008), se observa en la Figura 1C; se han descrito en
el transcurso de la evolucién de la neumonia viral SARS-COV-2 y se
correlacionan con enfermedad moderada a grave(Shi et al., 2020), se
observa en la Figura 5A, 5C.

Hallazgos inusuales en el parénquima pulmonar

e Efusion pleural: La apariencia del derrame pleural puede variar segun la
cantidad de liquido, la posicion del paciente y la presencia de adherencias.
En posicion vertical, se presenta como una opacidad uniforme en la region
inferior de los senos costofrénicos laterales, con una interfaz concava hacia
el pulmon(Vargas, 2010). Identificar la efusion pleural puede ser desafiante
cuando el paciente esta en decubito, en un estado general desfavorable o
bajo ventilacion mecanica. Por lo tanto, se aconseja realizar radiografias de
térax en posicion vertical o semisentada siempre que sea posible. A pesar
de que informes iniciales sobre la infeccion por SAR-CoV-2 sugirieron la
ausencia de este hallazgo, investigaciones mas recientes con tomografias
computarizadas en poblaciones mas amplias han revelado la presencia de
derrame pleural en la segunda semana de la evolucién de la enfermedad, y
en pacientes complicados, se ha observado derrame pleural hacia el final
de la tercera semana(Shi et al., 2020).

e Agrandamiento de la regidn hiliar: Las razones detras del agrandamiento
de la region hiliar pueden atribuirse a trastornos linfaticos o vasculares,
como el tromboembolismo pulmonar(Vargas, 2010). Las infecciones
virales y bacterianas en los pulmones pueden provocar el agrandamiento
de los ganglios; en individuos afectados por la infeccién por SARS-CoV-
2, estos hallazgos se han observado en imégenes de tomografia
computarizada (TC), aunque son poco frecuentes y generalmente se
manifiestan en las etapas avanzadas de la infeccion en pacientes con una

evolucion clinica desfavorable(Shi et al., 2020). EI tromboembolismo
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pulmonar es otra complicacion que se ha descrito recientemente en estos
pacientes. En las radiografias de tdrax, se observa un aumento en el tamafio
de los hilios debido a la dilatacion de las arterias pulmonares y a la
redistribucion vascular hacia los lébulos superiores, causada por la
expansion de la vasculatura(Vargas, 2010); el examen de eleccion es la
angiotomografia.

e Consolidacion focal Unica: Es el patron alveolar que ocupa un segmento
0 lébulo pulmonar, es causado por bacterias como el neumococo(Vargas
Romero, 2010).

e Nodulos / masas: La presencia de estos hallazgos son poco probables que
sean de causa infecciosa; sin embargo, pueden originar problemas de
diagnostico diferencial con consolidaciones y atelectasias(Vargas, 2010).
Al llevar a cabo la evaluacion de la radiografia de torax, se plantea una
categorizacioén diagndstica que simplifica la clasificacion de la sospecha en
niveles de alta, intermedia o baja/no concluyente, dependiendo de la
presencia de hallazgos comunes. En casos donde se detecten hallazgos
atipicos, se aconseja considerar la posibilidad de diagnosticos
diferenciales. Es relevante destacar que algunos estudios indican que estos
hallazgos son més confiables en pacientes menores de 50 afios, ya que
existe una menor probabilidad de que se confundan con imagenes de

enfermedad pulmonar preexistente(Toussie et al., 2020).

Figura 1. Manifestaciones tipicas en la radiografia de térax durante la infeccion por
SARS-CoV-2. A: Opacidad leve y difusa. B: Opacidad alveolar. C: Opacidades

alveolo-intersticiales
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Figura 2. Los hallazgos tipicos y las lesiones indicativas de la presencia de SARS-
CoV-2.

Se observa en la Figura 2, los hallazgos mas comuniones, lo siguiente: A) Presencia
de opacidades ligeras y multifocales en la periferia de los tercios medios de ambos
pulmones, B) Desarrollo de opacidades alveolointersticiales multifocales en la
periferia y C) Opacidad tenue y difusa en los campos pulmonares periféricos

bilaterales.

Figura 3. Laposiciény la distribucion de los hallazgos en la RXT en el contexto SARS-
COV-2. A.

Figura 4. La ubicacion principal de varias lesiones causadas por el SARS-CoV-2 es
predominantemente periférica y bilateral.
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Figura 5. Casos con una alta probabilidad de estar infectados por el SARS-CoV-2.

1.1.4.Deep Learning

El aprendizaje profundo, también conocido como "deep learning" en inglés,
pertenece a la categoria de algoritmos dentro del aprendizaje automatico que
busca modelar abstracciones de alto nivel en datos mediante la utilizacion de
arquitecturas compuestas por multiples transformaciones no lineales. Este
enfoque, segun(Janiesch et al., 2021), forma parte de un conjunto mas amplio de
métodos de aprendizaje automatico que se centran en adquirir representaciones
significativas de los datos. Aunque una observacién, como una imagen, puede
tener varias formas de representacion (por ejemplo, un vector de pixeles), algunas
de estas representaciones facilitan el aprendizaje de tareas especificas (por
ejemplo, determinar si una imagen contiene un rostro humano) a partir de
ejemplos. La investigacion en este campo se esfuerza por definir qué
representaciones son mas efectivas y cémo construir modelos para identificar

estas representaciones, como se ilustra en la Figura 6.

significativas

Capacidad de efectuar
miultiples operaciones
mentales con los
contenidos

Conexiones  — Profundidad

Fuxtensidn

Aprendizaje
Profundo

Figura 6. Aprendizaje profundo.
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Fuente: (Valenzuela, 2008)

En este sentido, el aprendizaje profundo excede con mucho la mera adquisicién y
reproduccion del conocimiento y se vincula con un nivel de comprension mas
elaborado y con la capacidad de un procesamiento mas complejo de los
contenidos(Valenzuela, 2008).
Cuando se trata de modelos mas complejos con un mayor nimero de pardmetros
entrenables, surge el desafio del sobreajuste, y los tiempos de entrenamiento del
modelo se convierten en un factor importante. En estos modelos, es comdn
incorporar un término de regularizacion en la funcion de coste utilizada para el
entrenamiento, con el objetivo de penalizar la complejidad y mitigar el
sobreajuste(Ying, 2019)
1.1.5.Rede neuronal convolucional
La idea comenzé a ser desarrollada con Kunihiko Fukushima, quien en 1982
desarrollé el neocognitron una red neuronal de tipo backpropagation que imita el
proceso del cortex visual(Fukushima, 1980). En 1998 Yann LeCun entrend la red
denominada LeNet(Le Cun et al., 1990), la cual emplea una estructura de red
neuronal convolucional y consiguiendo clasificar imagenes de digitos escritos a
mano con una precision del 99,3%.
Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), también conocidas como
ConvNets o CNN, se utilizan para detectar casos de COVID-19 mediante el
analisis de imagenes de radiografias de torax. Estas redes neuronales, que
constituyen una tecnologia avanzada en este campo, se originan a partir de
perceptrones multicapa, pero se distinguen por la inclusién de capas de
convolucion y subsampling. Estos aspectos seran explorados con mayor detalle.
La CNN es un tipo de algoritmo de maquina de aprendizaje, usado en el
procesamiento de imagenes para la clasificacion en clases, de acuerdo a la
separacion de patrones o caracteristicas reconocidas utilizando operaciones de
convolucion y pooling(Ly et al.,, 2020). Estas redes han sido disefiadas
especificamente para procesar datos bidimensionales, como el reconocimiento de
imagenes y sefiales de voz en espectrogramas; ademas, tienen la capacidad de
adaptarse para realizar tareas en una o varias dimensiones.
1.1.6. Arquitectura de red neuronal convolucional
La estructura de las redes neuronales convolucionales comienza con la insercion
de imagenes como datos de entrada en una capa inicial, seguida de una o mas
13
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capas convolucionales. Entre estas capas, se incorporan capas ReLU vy, si es
necesario, capas de agrupacion. El proceso finaliza con el uso de un conjunto de
capas completamente conectadas antes de llegar a la capa de salida. Al construir
una red neuronal convolucional, hay varias opciones disponibles, las cuales se
detallan a continuacion:

VGGNet

Desarrollada por Karen Simonyan y Andrew Zisserman de la Universidad de
Oxford(Simonyan & Zisserman, 2018). Obtuvo la segunda posicion en el
ILSVRC en 2014, superando a AlexNet. La configuraciéon incluye cuerpos
receptivos de dimensiones 3x3 con filtros de 1x1, un paso de 2 y un tamafio
maximo de agrupacion de 2x2. La arquitectura implica el procesamiento de la
entrada a través de multiples capas convolucionales hacia tres capas
completamente conectadas. Las dos primeras capas cuentan con 4096 canales
cada una, mientras que la Gltima es una capa softmax que lleva a cabo una
clasificacion en 1000 categorias. VGG-19 es una red neuronal convolucional que
consta de 19 capas de profundidad(Dey et al., 2021). Puede cargar una version
preentrenada de la red entrenada en méas de un millon de imagenes desde la base
de datos(Krizhevsky et al., 2017) de ImageNet. La red preentrenada tiene la
capacidad de clasificar imagenes en 1000 categorias de objetos, lo que sugiere que
ha adquirido representaciones detalladas para diversos tipos de iméagenes. Las

dimensiones de la imagen de entrada para la red son 224 por 224 pixeles.

224x224x64 8
112x112x128 56x56x256 Shdiusta P,
. X145

x7x512

4096 4096 1000

Figura 7. Arquitectura del modelo VGG-19

Fuente: (Chen et al., 2022)

DenseNet

La estructura de DenseNet se constituye mediante bloques densos que contienen
un numero especifico de capas, pudiendo variar, por ejemplo, entre 5y 12 capas,

generando diversas versiones de la arquitectura, como el DenseNet-201, tiene
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como referencia la configuraciéon de DenseNet-121, que incorpora 8 millones de
parametros y acepta imagenes de entrada de 224x224 pixeles, la funcion principal
de sus bloques es fusionar o concatenar las salidas de cada bloque, esto posibilita
que la entrada subsiguiente adquiera gradualmente las caracteristicas de cada
blogue, culminando en la prediccion del objeto. Ademas, la arquitectura utiliza la
misma funcion de activacion que AlexNet, es decir, ReLU y, ademas, un desafio
que enfrenta esta arquitectura radica en el tiempo necesario para su entrenamiento,
ya que debe atravesar todas las capas y bloques, dado que la salida de unos se
convierte en la entrada de otros. No obstante, este desafio se contrarresta con su
capacidad para reducir el nimero de parametros a aprender, lo que implica una
disminucion en el costo computacional(Chouhan et al., 2020).

DenseNet169 es una red neuronal convolucional densa. Cada capa de una
arquitectura DenseNet se conecta con todas las demas capas posteriores. En una
red con N capas, hay N(N + 1)2 conexiones. DenseNet169 consta de una capa
inicial convolucional y de agrupacion. Consta de cuatro blogues densos, de modo
que hay una capa de transicion después de cada bloque denso y hay una capa de
clasificacion con funcion de activacion softmax al final de la red(Dalvi et al.,
2023).

Cada capa convolucional incorpora normalizacion por lotes (BN), unidad lineal
rectificada (ReLU) y convolucion. En lo que respecta a cada blogue denso, se
compone de una convolucién de 1 x 1 seguida de una convolucion de 3 x 3. En
DenseNet 169, se observan 6, 12, 32 y 32 conjuntos de convolucionesde 1 x 1y
3 x 3. Los tres primeros bloques densos son sucedidos por una capa de transicion
que integra una convolucion de 1 x 1 y un agrupamiento promedio de 2 x 2 con
un paso de 2. El cuarto bloque denso se enlaza a la capa de clasificacion. En el
proceso de clasificacion de imagenes, se utiliza la funcion de activacion softmax.
En total, se cuentan 82 conjuntos de capas convolucionalesde 1 x 1y 3 x 3 (6 +
12 + 32 + 32).

Esto se traduce en un conjunto total de 82 x 2 = 164 capas convolucionales.
Ademas, incluye tres capas de transicion, una capa convolucional y una capa de
clasificacion. Por lo tanto, la suma total de capas es 164 + 3+ 1+ 1 =169. En lo
que respecta al modelo DenseNet169, presenta una tasa de crecimiento de 32, tal
como se muestra en la Figura 8. Dicha tasa de crecimiento determina la cantidad

de nueva informacion agregada por cada capa, segun (Huang et al., 2017). Se
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puede observar los detalles especificos de la arquitectura DenseNet169 en la
Figura 9.
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Figura 8. Modelo de red convolucional DenseNet-169

Fuente: (Varshni et al., 2019)

Layers Output size DenseNet 169
Growth rate(k)=32
Convolution 112x 112 7 x 7 conv, stride = 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride = 2
Dense block 1 56x 56 1x1 COHV]
3x3convl’
Transition layer 1 56 x 56 1x 1 conv
28x28 2 x 2 average pool, stride = 2
Dense block 2 28x 28 1x1 convl x12
3x3conv
Transition layer 2 28 x 28 1 x 1 conv
14x 14 2 x 2 average pool, stride = 2
Dense block 3 14x 14 1x1 CUHV] x32
3x3convi ™
Transition layer 3 14x 14 1 x 1 conv
7x7 2 x 2 average pool, stride = 2
Dense block 4 77 1x1 conv] x32
3x3convl ™"
Classification layer 1x1 ___7x7 global average pool
1000D fully connected softmax

Figura 9. Arquitectura de DenseNet-169
Fuente: (Dalvi et al., 2023)

ResNet101

La primera de estas redes residuales, ResNet (Residual Net), fue propuesta por el
equipo de Microsoft Research liderado por Kaiming He, en el afio 2015 Microsoft
present6d una CNN basada en bloques residuales, (He et al., 2016). Emergié como
la ganadora del desafio al reducir la tasa de error al 3.57%. Logré una menor
complejidad durante el entrenamiento en comparacion con VGGNet (Yu, 2017)

mediante la implementacion de bloques residuales y 152 capas. La mas reciente
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arquitectura ha alcanzado progresos destacados en la clasificacion, localizacion y
deteccion de objetos. Asimismo, ha alcanzado un hito al superar los errores
humanos tipicamente presentes en tareas de vision artificial, los cuales
generalmente se sitlan entre el 5% y el 10%, dependiendo de las habilidades y
experiencias individuales. La red exhibe una precision excepcional, y su estructura

se ilustra en la Figura 10.
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Figura 10. La arquitectura de ResNet
Fuente: (He et al., 2016)

La idea subyacente en ResNet es cuestionar por qué se deben apilar capas y capas,
ya que, contrariamente a lo que podria parecer, se ha demostrado que, a partir de
cierta profundidad, la red no siempre mejora. En realidad, surgen desafios como
la desaparicién del gradiente y la complejidad asociada a la dimensionalidad, lo
que provoca que la red deje de aprender. Ademas, a medida que aumenta la
profundidad de las capas, la precision alcanza un punto de estancamiento y
comienza a degradarse, sugiriendo que las redes convolucionales menos
profundas tienen un rendimiento superior a Sus contrapartes mas profundas. Aqui
surge la idea de los bloques residuales, como se observa en la Figura 11. Estos
bloques permiten omitir algunas capas, aumentando el nimero total de capas
mediante la introduccion de una conexién residual (junto con una capa de
identidad). Los autores argumentan que esto mejora el proceso de aprendizaje, ya

que la informacion de esta capa se transmite directamente a la siguiente.
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Figura 11. Diagrama de un bloque residual
Fuente: (Deshpande, 2014)

La secuencia comienza con la entrada X, que atraviesa las capas conv-ReL.U-conv-
ReLU en la red, Estas operaciones en serie generan F(x), H(x) se define como
H(x) = F(x) + x, En una red convolucional convencional que busca que F(X) y
H(x) tengan el mismo valor. Un punto adicional a favor de esta arquitectura es
que, durante la retropropagacion con el algoritmo de backpropagation (Rumelhart
et al., 1986), el gradiente no se desvanece y se mantiene gracias a las operaciones
de suma realizadas a lo largo de la red, las cuales equilibran el gradiente. Entre los
puntos destacados de esta estructura, ademas de su precision notable, se
encuentran sus 152 capas y el hecho de que, tras las dos primeras capas, el tamafio
del volumen disminuye de 224x224 a 56x56. Los autores indican que un leve
aumento en las capas de los bloques residuales produce un mejor resultado.
Aunque realizaron pruebas con una arquitectura de 1022 capas, esta no obtuvo los
resultados esperados, posiblemente debido a un problema de sobreajuste
(overfitting). Finalmente, es importante sefialar que la red original de 152 capas
fue entrenada durante casi tres semanas utilizando 8 GPU.

Arquitectura ResNet; La arquitectura de finalista del reto en 2016, ResNeXt (S.
Xie et al., 2017) es una ampliacion del modelo ResNet, ya que afiade una
dimensién mas, la cardinalidad a la arquitectura ResNet (He et al., 2016),

guedando los bloques de la siguiente manera:
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Figura 12. a) bloque residual ResNet y b) derecha bloque ResNetXt
Fuente: (Hitawala & Cheriton, 2018)

En la Figura 12, se aprecia a la izquierda un bloque ResNet (Hitawala & Cheriton,
2018) y a la derecha su equivalente con una cardinalidad de 32. Logré reducir el
error Top-5 al 3.03%, lo que supone casi un 15% de mejora.

ResNet-101 es una red neuronal convolucional con una profundidad de 101 capas.
Tiene la capacidad de cargar una version preentrenada de la red, la cual fue
entrenada en mas de un millon de imégenes provenientes de la base de datos
ImageNet (Krizhevsky et al., 2017).

EfficientNetBO

En el afio 2012, AlexNet se destac6 como el ganador de la competencia ImageNet
Large Scale Visual Recognition (ILSVRC), superando al segundo clasificado con
una diferencia de aproximadamente el 10% en la precision de sus resultados.
AlexNet utilizé alrededor de 62 millones de parametros entrenables en su modelo.
La aparicion del modelo EfficientNet se fundament6 en el disefio sistematico de
un modelo mas eficiente, logrando reducir a la mitad su tamafio en comparacion
con AlexNet. Para ello, utilizaron el método de escalado de modelos, es decir,
utilizando un modelo estandar por ejemplo GoogleNet o ResNet y se escala hacia
abajo, cambiando el tamafio de las imagenes de entrada o la profundidad o anchura
de la red(Nham et al., 2023). De esta manera, se cred una estructura fundamental
conocida como EfficientNet-B0, implementando un esquema de escalado para
llegar a lo que actualmente se denomina la familia EfficientNet, los cientificos
descubrieron las mejoras en AlexNet que aumenta su eficiencia el GoogleNet
(Szegedy et al., 2015), el modelo que gano el ILSVRC de 2014, utiliza s6lo 6,8

millones de parametros a la vez que es significativamente mas exacto que
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AlexNet. La correccion de las ineficiencias iniciales permitié lograr mejoras en
los afios posteriores mediante un significativo aumento en la cantidad de
pardmetros de los modelos.

Se han visto hasta ahora tres modelos de redes neuronales (ResNet18, ResNet50
y DenseNet121). En la evaluacion de estos modelos, se han tenido en cuenta
aspectos como el tamario de sus salidas (resolucion) y la cantidad de capas que
poseen (profundidad de la red). Ahora, se abordard un nuevo concepto: la anchura.
La anchura hace referencia al nimero de neuronas presentes en las capas de la red.
Este concepto, junto con la profundidad y la resolucién, desempefia un papel
fundamental al explorar las caracteristicas distintivas de las EfficientNet.

En la Figura 13 se observa la configuracién de la red, la cual posibilita reducir
tanto el nimero total de operaciones requeridas como el tamafio del modelo. Con
esta arquitectura, se logro una precisién del 77.3% en ImageNet, utilizando solo
5.3 millones de parametros (Tan & Le, 2019).

Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
i Fi Hi x W, C; L;
l Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 = 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 = 112 24 2
4 MBConv6, kx5 A = i 40 2
5 MBConvh, k3x3 28 = 28 al 3
6 MBConv6, k5x5 14 = 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 = 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 T=7T 320 1
9 Convix] & Pooling & FC Tx7 1280 1

Figura 13. Arquitectura de EfficientNet-BO
Fuente: (Tan & Le, 2019)

1.1.7. Métricas de experimentacion

Matriz de confusion

La matriz de confusion, una métrica comdn en problemas de clasificacién
aplicable tanto a la clasificacion binaria como al multiclase, se estructura con filas
y columnas que representan todas las clases en el problema. Las filas representan
las categorias reales, mientras que las columnas indican las categorias predichas.
La matriz de confusion proporciona una perspectiva sobre el rendimiento de un

modelo de clasificacion al predecir un conjunto de datos, identificando donde el
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modelo comete confusiones en sus predicciones (Jason Brownlee, 2016). Puede
tener N dimensiones, donde N > 2. Cuando N = 2, se trata de una matriz de
confusion binaria; si N > 2, se considera una matriz multiclase. En este proyecto,
enfrentamos mas de 2 clases, ya que cada pixel de la imagen hiperespectral puede
pertenecer a una de las siguientes 4 clases: tejido sano, tejido canceroso, vaso
sanguineo o fondo. Por lo tanto, nuestra matriz serd de dimensiones 4x4.

Utilizaremos las matrices de confusién para obtener informacion sobre la

precision, sensibilidad y especificidad de un modelo tras predecir un conjunto de

datos. Sin embargo, es fundamental comprender la interpretacion de los numeros
que la conforman antes de extraer estos datos de la matriz, como se indica en la

Tabla 1:

» Verdadero positivo (VP): Indica la clasificacion correcta de una clase como la
clase de interés. Por ejemplo, si la clase de interés es "covid", los verdaderos
positivos son las instancias de la clase "covid" que han sido acertadamente
predichas como tal.

» Verdadero negativo (VN): Se refiere a la correcta clasificacion de clases como
diferentes a la clase de interés. Por ejemplo, si la clase de interés es "covid",
un verdadero negativo seria cualquier clase distinta a "covid" que no ha sido
predicha como tal. Puede ocurrir que una clase como "lung_Opacity" se
prediga como "Viral Pneumonia™ y siga siendo un verdadero negativo, ya que,
aunque haya un error evidente en la prediccion, este error demuestra que la
clase obtenida no es la clase objetivo.

» Falso positivo (FP): Se refiere a clases incorrectamente clasificadas como la
clase de interés. Si tomamos la clase “"tumor” como la de interés, un falso
positivo seria cualquier clase diferente a "covid™" que se haya predicho como
si fuera "covid". Por ejemplo, si se predice que "lung_Opacity" es "covid", se
considera un falso positivo.

» Falso negativo (FN): Se refiere a la clasificacion incorrecta de una clase como
diferente a la clase de interés. En el caso de que el paciente con COVID sea la
clase de interés, un falso negativo seria cualquier clase que se haya predicho
como diferente a "COVID" cuando deberia haber sido clasificada como
"COVID".
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Tabla 1
Matriz de confusion con cuatro categorias (covid, lung_Opacity, Normal y Viral
Pneumonia)
Categoria Categoria Categoria  Categoria
real de real de real real de Viral
covid lung_Opacity de Normal Pneumonia
Categoria
predicha como TP FN FN FN
Covid
Categoria
predicha como FP TN TN TN
lung_Opacity
Categoria
predicha como FP TN TN TN
Normal
Categoria
predicha como FP TN TN TN

Viral Pneumonia

Exactitud

La exactitud (Accuracy) es una medida empleada para evaluar el desempefio de
un modelo de clasificacion, y cuantifica la proporcidn de predicciones exactas. Su
calculo implica dividir el numero total de predicciones correctas entre el nimero

total de predicciones.

TP +TN
TP+ FP+TN+FN

Exactitud =
Precision
La precision es una métrica que indica la probabilidad de que una prediccion

especifica sea correcta. Se calcula dividiendo las predicciones correctas de la clase

entre la suma de las predicciones correctas de la clase y los falsos positivos.

TP

Precision = TP+ FP
Exhaustividad

La exhaustividad (Recall) es una métrica que indica la probabilidad de detectar
correctamente una clase y se calcula dividiendo las predicciones correctas de la

clase entre la suma de las predicciones correctas de la clase y los falsos negativos.

TP

Exhaustividad = ——
xhaustivida TP+ FN

Valor F1
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El valor F1 es otra métrica de precision que se calcula mediante la combinacion
de la precision y la exhaustividad. Esta medida resulta Util especialmente cuando

las clases presentan un numero desigual de ejemplos.

Precision x exhaustividad
Valor F1 =2 x

Precision + exhaustividad
1.1.8. FastlA

FastAl es una coleccion de herramientas para el aprendizaje profundo que
proporciona componentes de alto nivel con el objetivo de lograr el estado del arte
en algoritmos de aprendizaje profundo, al mismo tiempo que mantiene la facilidad
de uso y el rendimiento. Una de las ventajas fundamentales de esta biblioteca
radica en su capacidad para aprovechar la naturaleza dinamica del lenguaje de
programacion Python, junto con la flexibilidad ofrecida por PyTorch, una

biblioteca utilizada para implementar algoritmos de aprendizaje profundo.

1.2. Antecedentes
Lopez-Betancur et al. (2021), En este estudio se analizaron treinta y dos
arquitecturas de CNNs y se compararon para diagnosticar COVID-19 utilizando
imagenes radiograficas. Se utiliz6 un conjunto de 5,953 radiografias de torax en
posicion frontal, que incluia las 117 imagenes de pacientes con diagndstico de
COVID-19, 4,273 de pacientes con neumonia no relacionada con COVID-19 y
1,563 imagenes etiquetadas como "Normal" de pacientes saludables, con el
propdsito de entrenar y evaluar las arquitecturas. EI modelo Resnext101 32x8d
destacO como el méas efectivo para el diagnéstico de COVID-19, segun los
resultados proporciona la matriz de confusion y las métricas, se obtiene la
sensibilidad, especificidad, F1-score, G_mean, IBA 'y el tiempo de entrenamiento,
con valores obtenidos el 97.75%, 96.40%, 97.75%, 97.06%, 94.34% y 76.98

minutos, respectivamente.

En la investigacion realizada por Pico Briones et al. (2022b), Se propone un
complemento en la deteccidn del virus una red neuronal convolucional con la
arquitectura RESNET34, que permite clasificar las iméagenes de radiografias de
torax entre aquellas con COVID-19 e imagenes sin COVID. En este estudio, se
examinaron 1406 iméagenes de radiografias de torax correspondientes a pacientes
con confirmacion de COVID-19 y pacientes sin COVID. Se utiliz6 como
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herramienta el software de Inteligencia Artificial Fastai, desarrollado por la
Universidad de San Francisco mediante el lenguaje de programacion Python. Los
resultados obtenidos revelaron un elevado nivel de precision y clasificacion de

casos de COVID, con una superacion de 90%.

En la investigacion realizada por Kumari et al. (2021), tuvieron como objetivo
realizar un andlisis comparativo de imagenes medicas como tomografia
computarizada (TC) y rayos X mediante diferentes sistemas de aprendizaje
profundo. Analiza la estructura de COVID 19 usando modelos como Inception,
VGG, Xception, Resnet del aprendizaje profundo. en conclusién, el uso de
radiografias de torax tiene mayor presion que las imagenes computarizadas al

entrenar los modelos.

En la investigacion realizada por Lopez-Cabrera et al. (2020), tiene el objetivo del
estudio es exponer a la comunidad cientifica nacional los principales trabajos que
se centran en la clasificacion automatica de COVID-19 basada en imagenes de
radiografias de torax, junto con una presentacion critica, segin la perspectiva de
los autores de este trabajo, sobre los modelos utilizados. En este estudio, se abordan
las dificultades en la literatura cientifica actual al utilizar las técnicas de
inteligencia artificial para la clasificacion automatica de COVID-19 mediante

imagenes de radiografias de torax. Se destaca que, en la mayoria de los trabajos.

En la investigacion realizada por Batista et al. (2020), con el objetivo predecir el
riesgo de diagnostico positivo de COVID-19 con aprendizaje automatico,
utilizando como predictores unicamente los resultados de los examenes de ingreso
a atencion de emergencia. Los datos obtenidos de 235 pacientes adultos del
Hospital Israelita Albert Einstein en la ciudad de S&o Paulo, Brasil, recopilados
durante el periodo del 17 al 30 de marzo de 2020, se emplearon en el analisis y de
estos, 102 pacientes (43%) recibieron un diagndstico positivo de COVID-19
mediante pruebas RT-PCR. Se realizaron entrenamientos con diversos algoritmos
de aprendizaje automatico, como redes neuronales, bosques aleatorios, arboles de
aumento de gradiente, regresién logistica y maquinas de vectores de soporte. El

algoritmo de maquinas de vectores de soporte mostré el mejor rendimiento
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predictivo, con valores de AUC: 0,85; Sensibilidad: 0,68; Especificidad: 0,85; y
Puntuacion de Brier: 0,16.

En la investigacion realizada por Catal-Reis (2022), Su objetivo principal fue la
deteccion automatizada de COVID-19 a través de un conjunto de datos de
tomografia computarizada (TC) de torax. Se emplearon arquitectura de red
neuronal convolucional (CNN), red Zeiler, Fergus (ZFNet) y la red convolucional
densa-121 (DenseNet121), en modelos de aprendizaje profundo. Este enfoque
logré un rendimiento Optimo, tiene una precision del 94,7%, una tasa de
recuperacion del 90%, una especificidad del 100%, y una puntuacion F1 del 94,7%

para el modelo CNN.

Soriano-Aguadero et al. (2021) en el presente estudio tiene como objetivo
identificar los hallazgos por tomografia de térax en pacientes con la enfermedad
de coronavirus 2019 en cuatro distintas etapas de la infeccidn y el score radiologico
Optico para discernir la amplitud de la afectacion. Se incluyeron 182 individuos
con resultados positivos en la prueba de RT-PCR para SARS-CoV-2, y, ademas,
el estudio es de tipo observacional retrospectivo. En conclusion, la tomografia

computarizada de torax resulta altamente beneficiosa para la evaluacion pulmonar.

Liao et al. (2021), este estudio presenta una estrategia preventiva ante el COVID-
19 que involucra un Modelo de Difusion basado en SIRVD (Susceptibles-
Infectados-Recuperados-Muertos) dependiente del tiempo. Este enfoque utiliza el
aprendizaje profundo respaldado por inteligencia artificial para predecir
enfermedades infecciosas. Los resultados experimentales indican que el modelo de
prediccidn no solo logra una mejora del 50% en las predicciones a un solo dia en
comparacion con los métodos exclusivos de aprendizaje profundo, sino que

también se adapta eficazmente a previsiones a corto y medio plazo.

En la investigacion realizada por Marquez (2020), muestran algunos proyectos de
investigacion relacionados con el aprendizaje profundo, el aprendizaje automatico,
el Big Data y la ciencia de datos, tendientes a dar soluciones plausibles bien en el
monitoreo, deteccion, diagnostico y tratamiento de las enfermedades asociadas con
el virus. La deteccion del COVID-19 se ha mejorado significativamente con la
integracion de la inteligencia artificial y el radiodiagnostico, logrando una
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precision superior al 90%. En este porcentaje podria incrementarse aun mas
mediante el entrenamiento del sistema con una cantidad mayor de datos. En este
contexto, la Big Data, junto con otras disciplinas analiticas, juega un papel

fundamental para llevar a cabo un estudio de manera exitosa.

En la investigacion realizada por Cotino (2020), Sostiene que, a pesar de las
limitaciones observadas en la prevencion, tanto el big data como la inteligencia
artificial pueden ser herramientas valiosas en la lucha contra la COVID-19,
contribuyendo a evitar confinamientos y otras restricciones de derechos. La
inteligencia artificial ha demostrado una eficacia destacada al integrar, organizar y
extraer informacion y conocimiento de extensos volumenes y variedades de datos
biomédicos destinados a la investigacion. Se pueden identificar dos modelos
principales en este contexto. Desde un punto de vista legal, se sostiene que hay el
impulso tecnoldgico necesario para optimizar tanto la efectividad en la lucha

contra la COVID-19 como la proteccion de todos nuestros derechos.

En la investigacion realizada por Makris et al. (2020), el enfoque de este articulo
utiliza modelos de aprendizaje profundo (VGG19 y U-Net) permite procesar las
imagenes y clasificarlas como positivas 0 negativas para COVID. -19. Las
imagenes de radiografias de térax se emplean para entrenar los algoritmos,
logrando que el mejor modelo alcance una precision del 97% en la deteccion de
COVID-19.

El estudio realizado por Marium et al. (2021) tiene como objetivo analizar el
rendimiento y la precision de los modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN) en la identificacion de la enfermedad COVID-19. Esta investigacion se
lleva a cabo mediante un analisis exhaustivo de radiografias de torax, evaluando
su nivel de éxito, limitaciones y tasa de fallos. En contraste con los métodos
convencionales como el RTPCR, que presentan desventajas como una alta tasa de
falsos positivos y el costo de Kits especializados, las CNN ofrecen una alternativa
eficaz. Los resultados de las pruebas revelan una precision del 95.11% en un
conjunto de datos de 2905 imagenes y una precision del 96.07% en un conjunto de
datos aumentado de 9337 imagenes para la deteccion de COVID-19 en radiografias

de térax. Esto demuestra que los modelos de aprendizaje profundo funcionan de
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manera mas eficiente al incrementar el tamafio del conjunto de datos de

entrenamiento.

En la investigacion realizada por Ji et al. (2020), tiene el objetivo de realizar el
reconocimiento de covid-19 y la neumonia. La metodologia utiliza las iméagenes
de CT, se procesan las iméagenes con aprendizaje por transferencia. Los resultados
experimentales indican que la precision de reconocimiento en este experimento
alcanza aproximadamente el 96%, lo cual posee un valor significativo para el

diagndstico.

En la investigacion realizaron por Wong et al. (2020b), con el propdésito de
correlacionar la prueba molecular (RT-PCR) con el tiempo de enfermedad y la
gravedad de los resultados en la radiografia de torax. Fue un analisis retrospectivo
de pacientes confirmados con COVID-19 realizado entre enero y marzo de 2020.
En este estudio, dos radidélogos examinaron 255 radiografias, incluidas las iniciales
y las de seguimiento, con el propdésito de evaluar los patrones radioldgicos
identificados y establecer un indice de gravedad. En conclusion, se determiné que
los patrones radioldgicos y la consolidacion fueron los més relevantes, abarcando
el 47% de los 64 pacientes, seguidos por el patron de vidrio esmerilado, que
representd el 33% (21 de 64). Ademas, se observé una predominancia en la
distribucion periférica y en las zonas inferiores, alcanzando el 41% y el 50% de los
64 casos, respectivamente, con una mayor presencia bilateral (50% de 64). Por
ultimo, se resalt6 que el derrame pleural fue poco comdn, registrando un 3% de los

64 casos.

En la investigacion realizada por(Mayanga-Sausa, et al. (2020), se realiza la
eleccion de una modalidad de imagen que ayude al diagnostico se basa en las
condiciones clinicas del paciente, las pruebas de laboratorio y la disponibilidad de
equipos de iméagenes en los establecimientos de salud- tiene el objetivo del articulo
es orientar en la toma de decisiones para elegir una modalidad de imagen de
acuerdo a escenarios, teniendo en cuenta sus potenciales beneficios vy
profundizando en la descripcion de las caracteristicas radiograficas de sospecha de
infeccion por SARS-COV-2 que pueden servir en las emergencias y que permiten

evaluar la progresion de la enfermedad usando un sistema de puntuacion.
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En la investigacion realizada por Romero et al. (2022), ofrece un enfoque
apropiado para caracterizar la neumonia a través del procesamiento y analisis de
radiografias toracicas. La propuesta incluye el uso de técnicas de mejora de
contraste como parte del preprocesamiento y lleva a cabo la segmentacion
automaética del pulmén mediante la aplicacion de umbrales multiples y operadores
morfologicos. Para evaluar la eficacia del método, se elige una muestra de 30
imagenes de radiografias de individuos sanos y 30 de aquellos con la patologia en
cuestion. Se extraen las caracteristicas propuestas previamente, logrando una
especificidad del 76,6% y una sensibilidad del 83,3%, con el propdsito de clasificar

la poblacion en estudio segun la presencia o ausencia de neumonia.

En la investigacion realizada por Calderon-Ramirez et al. (2021), tiene como
objetivo es mejorar las estimaciones de incertidumbre utilizando datos no
etiquetados a través de marco semisupervisado MixMatch. Las estimaciones se
realizan con Softmax, Monte-Carlo. Los mejores resultados se obtienen con el uso

del método de desercion escolar de Monte Carlo.

Castillo A. et al. (2020), tierne el proposito de la revision es analizar los estudios
de tomografia computarizada y radiografias de torax, evaluando las imagenes de
pacientes con sospecha, confirmacion y seguimiento de la enfermedad. En
resumen, las principales sociedades radioldgicas recomiendan la estandarizacion

de los informes radiologicos para aquellos individuos con sospecha de COVID-19.

En la investigacion realizada por Wu et al. (2020), La finalidad de la investigacion
consiste en establecer la relacion entre los hallazgos de la tomografia
computarizada de térax y examinar las caracteristicas clinicas en pacientes con
COVID-19. El estudio abarcé a 80 pacientes y tuvo un disefio retrospectivo. En
conclusion, los resultados de la tomografia computarizada del toracica mostraron
rasgos tales como opacidad en vidrio esmerilado, consolidacion, patron en panal y
engrosamiento del tabique interlobulillar en los pulmones, con una distribucion
mayoritaria en la regién subpleural. Asimismo, se observd una correlacién
significativa entre los sintomas, los resultados de las pruebas de RT-PCR y el grado

de afectacion pulmonar.
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En la investigacion realizada por Zhou et al. (2020), tiene como objetivo analizar
los hallazgos obtenidos por la TC de toérax en la etapa inicial y progresiva de la
enfermedad por coronavirus 2019, y explorar los cambios potenciales en las
anomalias del parénquima pulmonar durante estas dos etapas. Incluyendo a 62
pacientes con diagnostico de COVID-19, el estudio sigue un enfoque
retrospectivo. En sintesis, la caracteristica mas destacada se presenta con
opacidades de vidrio esmerilado y la consolidacién alrededor de los pulmones. Las
imagenes de tomografia computarizada (TC) son Utiles para evaluar la extension
de la enfermedad. En situaciones donde se identifiquen estas anomalias
caracteristicas, asi mismo se debe considerar el diagnostico diferencial de COVID-
19.

Es la investigacion realizada por Inui et al. (2020), tiene como objetivo estimar la
evaluacion de los hallazgos de la tomografia de tdérax en una poblacion
ambientalmente homogénea de enfermedad por coronavirus 2019 del crucero
Diamond Princess. Contando con la participacion de 104 pacientes con diagndstico
confirmado de COVID-19, el estudio sigue un enfoque retrospectivo. En resumen,
este estudio documenta una significativa diversidad en los descubrimientos
subclinicos de la tomografia computarizada (TC) en pacientes con COVID-19. Se
evidencia una disparidad en los casos sin sintomas, donde se caracterizan por la
presencia de opacidades de vidrio esmerilado y una extension menos pronunciada,
en contraste con los casos sintomaticos que muestran una consolidacion mas

marcada que opacidades de vidrio esmerilado.

En la investigacion realizada por (Juarez-Hernandez y Garcia-Benitez, et al.
(2020), EIl objetivo es detallar los resultados tomograficos relacionados con la
afectacion pulmonar en casos de COVID-19. El estudio sigue un enfoque
transversal y descriptivo, con la participacion de 56 sujetos. En resumen, los
patrones tomograficos mas frecuentes en la poblacién mexicana fueron opacidad
de vidrio esmerilado, mixta y patron empedrado, y estos variaron segun la etapa
de desarrollo de la enfermedad. Se concluye que la tomografia de torax se presenta
como una alternativa en la imagenologia para evaluar, pronosticar y dar

seguimiento a las afecciones estudiadas.
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En la investigacion realizada por Acosta et al. (2020), tiene como objetivo es
detallar las manifestaciones ocurridas de los pacientes con COVID-19. Se
incluyeron 17 pacientes en este estudio de caracter observacional retrospectivo. En
resumen, se obtuvieron observaciones directas acerca de la evaluacion y los
procedimientos realizados en pacientes adultos graves con COVID-19 en un
hospital peruano. Los casos se distinguen por la presencia de neumonia bilateral,
siendo mas frecuente en hombres con historial médico, requerimientos de oxigeno

y una tasa de mortalidad considerable.

En la investigacion realizada por Ai et al. (2020Db), tiene el objetivo de examinar la
estimacion diagnostica y coherencia del estudio de la tomografia de térax en
paralelo con el anélisis de las pruebas de RT-PCR en coronavirus 2019. En este
estudio retrospectivo, se incorporaron 1014 pacientes. En conclusién, la
tomografia de térax tiene una elevada sensibilidad y baja especificidad, que se
evalué mediante los datos y analisis del estudio, sugieren que 7 es una herramienta
principal para la deteccion, evaluacion integral y seguimiento en areas epidémicas

con elevada incidencia de casos sospechosos por COVID-19

En la investigacion realizada por La Salvia et al. (2021), Se propuso desarrollar un
algoritmo con el objetivo de identificar y categorizar patrones de COVID-19 en
cuadros de ultrasonografia. Para ello se emplearon 2908 frames en el
entrenamiento del modelo, utilizando datos de 450 pacientes atendidos en el
Departamento de Emergencias (ED) de Pavia de la Fondazione IRCCS Policlinico
San Matteo. En la metodologia utilizada las dos redes residuales profundas, una
con 18 capas (ResNet18) y la otra con 50 capas (ResNet50). En resumen, el modelo
basado en aprendizaje profundo (DL) aplicado para la deteccién y clasificacion
automatica de la gravedad de la neumonia por COVID-19 en imagenes de
ultrasonido pulmonar (LUS) ha proporcionado resultados novedosos, confiables y

destacados en comparacion con otros estudios.

En la investigacion realizada por En la investigacion que realizaron Mento et al.
(2021), tuvieron como objetivo informar sobre el nivel de acuerdo entre los
expertos de deep learning (DL) y ultrasonografia pulmonar (LUS, por sus siglas

en ingles), al evaluar los datos correspondientes a videos de LUS en el cual se
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proporciond, para cada frame de video, una puntuacion y la segmentacion
semantica. Dentro del &mbito de este estudio, se analizaron un total de 314,879
cuadros procedentes de 1,488 videos de ultrasonografia pulmonar, obtenidos de 82
pacientes de la Fondazione Policlinico Universitario Agostino Gemelli (Roma,
Italia) y de la Fondazione Policlinico San Matteo (Pavia, Italia). En resumen, estos
resultados alentadores subrayan el potencial de los modelos de aprendizaje
profundo (DL) para la evaluacion automatica de datos de ultrasonido pulmonar
(LUS), especialmente cuando se aplican a informacién de alta calidad adquirida

bajo un protocolo de imégenes.

En la investigacion realizada por Bardalez-Trigoso et al. (2021), segun el autor, la
tasa de infeccion esta en aumento constante y la capacidad del sistema de salud
resulta insuficiente. Por esta razon, se han propuesto diversos métodos para
identificar el nuevo coronavirus de manera mas rapida y econdmica. La base de
datos utilizada fue COVIDx3, que incluye 15,476 imagenes radiograficas de
pulmon. En resumen, se obtuvieron resultados prometedores, destacandose que la
combinacidon maés efectiva fue aquella que incorpor6é MobileNetV2 con aumento
de datos, logrando una sensibilidad por clase COVID-19 de 0.97 y, en promedio,
una precision y sensibilidad de 0.92 y 0.91, respectivamente. En vista de la crisis
sanitaria generada por el COVID-19, este trabajo se presenta como un respaldo
para la deteccion de la enfermedad y como una referencia para investigaciones

futuras.

En la investigacion realizada por Roy et al. (2020), El propdsito de la investigacion
es explorar la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo (DL) en el analisis
de imagenes de ultrasonografia pulmonar (LUS). Para llevar a cabo este estudio,
se empled una base de datos italiana de ultrasonografia pulmonar para COVID-19
(ICLUS-DB), que actualmente incluye un total de 277 videos de LUS de 35
pacientes, equivalentes a 58,924 cuadros. Ademas, se introduce un nuevo método
basado en uninormas para realizar una agregacion eficiente de las puntuaciones de
los cuadros a nivel de video. Finalmente, se lleva a cabo una comparacion entre
modelos de vanguardia para estimar segmentaciones a nivel de pixel de
biomarcadores en imagenes de COVID-19. En resumen, los ensayos realizados en

el conjunto de datos sugerido han proporcionado resultados positivos en todas las
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tareas analizadas, abriendo perspectivas para futuras investigaciones sobre el uso
de aprendizaje profundo en el diagndstico asistido por COVID-19 a través de datos

de ultrasonografia pulmonar.

En la investigacion realizada por Liang et al. (2022), su objetivo fue disefiar una
nueva propuesta de red neuronal profunda del tipo Generative Adversarial
Networks (GAN) para generar imagenes sintéticas realistas. En la presente
investigacion, se emplearon numerosas imagenes de ecografia pulmonar,
articulaciéon de cadera y ovario, compuestas por 6054, 1231 y 3261 iméagenes,
respectivamente. Los hallazgos del estudio indican que la red neuronal propuesta
se posiciona como una herramienta valiosa para generar imagenes de

ultrasonografia con alta resolucion y fidelidad a partir de mapas de etiquetas.

En la investigacion realizada por Arntfield et al. (2020), el objetivo consiste en
determinar si la integracion de la ultrasonografia pulmonar (LUS) con técnicas de
aprendizaje profundo puede igualar o incluso mejorar la especificidad diagndstica
humana en imagenes LUS con caracteristicas similares. Para llevar a cabo este
andlisis, se emplearon 600 videos de ultrasonografia pulmonar, que contienen
121,381 cuadros, provenientes de 243 pacientes diferentes, los cuales fueron
categorizados en tres grupos: COVID-19, sindrome de dificultad respiratoria
aguda (NCOVID) y edema pulmonar hidrostatico. La conclusion de la
investigacion destaca que un modelo de aprendizaje profundo puede diferenciar
entre patologias en imagenes de ultrasonografia pulmonar que presentan
similitudes visuales, incluido el COVID-19, lo cual no es posible para los
humanos. La discrepancia en el rendimiento entre los humanos y el modelo sugiere
la posible existencia de biomarcadores subvisibles en las imagenes de
ultrasonografia, sefialando la necesidad de investigaciones multicéntricas al

respecto.

En la investigacion realizada por Loey et al. (2020), su objetivo fue disefiar una
red neuronal profunda del tipo GAN para generar imagenes sintéticas para de esa
manera aumentar la base de datos de entrenamiento para la red neuronal de
deteccidn. Este estudio recopil6 un total de 307 iméagenes distribuidas en cuatro

clases distintas: COVID-19, normal, neumonia bacteriana y virus de la neumonia.
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Se eligieron tres modelos de transferencia de conocimientos para el andlisis,
especificamente AlexNet, GoogleNet y ResNet18. Los resultados obtenidos en la
investigacion indican que los modelos de aprendizaje profundo alcanzaron niveles
equiparables de precision, recall y métricas de puntuacion F1. Estos hallazgos
respaldan la seleccion de GoogleNet como el modelo preferido en la investigacion,
ya que mostrd la mayor validez durante la fase de validacion.

En la investigacion realizada por Mufioz-Jarillo et al. (2020b), se presenta un
resumen de las caracteristicas clinicas y radioldgicas identificadas en la infeccion,
asi como de las limitaciones de diversos métodos de imagen y su conexion con la
progresion temporal de la enfermedad. Ademas, se discute la utilizacion de la
inteligencia artificial en el campo de la radiologia para el diagnostico de casos de
COVID-19.
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CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
2.1. Identificacion del problema

La pandemia de la COVID-19 ha afectado a diversos paises del mundo y a finales
del mes de abril alcanz6 mas de tres millones de casos confirmados (Mujica-
Rodriguez, Toribio-Salazar, & Condor-Cémara, 2020). En diciembre de 2019, se
detectaron los primeros casos de enfermedad respiratoria causada por un
coronavirus emergente, al que se denomind SARS-CoV-2, que en los primeros
meses de 2020 se ha extendido por todo el mundo con caracteristicas de pandemia
(Ruiz-bravo & Jiménez-Valera, 2020). Los coronavirus son virus envueltos de
ARN de sentido positivo no segmentados que pertenecen a la familia Corona-
viridae y al orden Nido virales, y se distribuyen ampliamente en humanos y otros
mamiferos, originando multiples afecciones que van desde una gripe comdn hasta
la muerte (Palacios-Cruz, Santos, Velazquez-Cervantes, & Ledn-Juéarez, 2021).
Esta enfermedad provoca los principales sintomas son: fiebre, dolor de garganta,
dolor muscular, tos seca y dificultad respiratoria aguda (Lopez-Cabrera, Portal-
Diaz, Orozco-Morales, & Pérez-Diaz, 2020), hasta complicaciones mas graves
como la insuficiencia respiratoria y neumonia. La répida difusion del coronavirus
y los graves efectos que provoca en seres humanos hacen imperioso un diagnéstico
temprano de la enfermedad llamado Covid — 19.

2.2. Enunciados del problema

2.2.1. Problema General
¢En qué ayuda el modelo de proceso diagndstico de covid — 19 mediante la
aplicacion de la técnica de deep leaning a partir de imagenes de rayos X de

los pulmonares de los pacientes?
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2.2.2. Problemas

e ;Que tipo de imagenes de rayos X pulmonares de pacientes se emplean
en el entrenamiento de los algoritmos para diagnosticar COVID-19?

e Cbomo se desempefia el modelo en el conjunto de prueba, evaluado a
través de métricas clave como precision, sensibilidad y especificidad?

e Cbomo se compara el rendimiento del modelo con otros métodos de

diagndstico para garantizar su eficacia y precision?

2.3. Justificacion
En la presente investigacion, se propone apoyo al proceso de diagndstico de
neumonia asociada al COVID - 19 aplicando Deep Learning en radiografias de
torax. Por ello, es necesario reducir el tiempo del proceso de diagnostico de esta
enfermedad para que el tratamiento proporcionado pueda ser mas efectivo. Razon
por la cual, la investigacion propone la evaluacion de cuatro modelos de redes
neuronales convolucionales, en la aplicacion de clasificacion de imégenes,
utilizando radiografias de torax, apoyar al proceso de diagnostico. De esta manera,
sefialar cual de los cuatro modelos es el mas indicado para detectar la neumonia
asociada al COVID-19 por medio de radiografias de torax, asi apoyar al proceso
de diagndstico, de la enfermedad y reducir el tiempo reducir el tiempo que ocupa
este proceso

2.4. Objetivos

2.4.1. Objetivo general
Determinar el modelo de proceso diagnostico de COVID — 19 mediante la
aplicacion de la técnica de deep leaning a partir de imagenes de rayos X de los
pulmonares de los pacientes.
2.4.2. Obijetivos especificos
o Analizar las iméagenes de rayos X pulmonares de pacientes se emplean en el
entrenamiento de los algoritmos para diagnosticar COVID-19
¢ Evaluar el desempeiia el modelo en el conjunto de prueba, evaluado a traves
de métricas clave como precision, sensibilidad y especificidad
e Compara el rendimiento del modelo con otros métodos de diagnostico para

garantizar su eficacia y precisién
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2.5. Hipdtesis

2.5.1. Hipotesis general
La mejora del modelo de diagnostico de COVID-19 se logrard mediante la

implementacion de técnicas de aprendizaje profundo utilizando iméagenes de rayos
X pulmonares de los pacientes.
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CAPITULO HII
MATERIALES Y METODOS

3.1. Lugar de estudio
Este estudio fue llevado a cabo en la Universidad Nacional del Altiplano Puno,
situada en la region del sureste de Perd. Sin embargo, los experimentos se
ejecutaran utilizando informacion recopilada de Kaggle.

3.2. Poblacion
El estudio utiliz6 imagenes de pacientes con COVID-19 que presentaban sintomas
de afectacion pulmonar, incluyendo diversos casos con individuos sanos y
pacientes en la primera fase de neumonia (consolidacion). Este conjunto de

pacientes constituye la principal poblacion de intereés.

Tabla 2

Las imagenes infectadas con Covid 19 y no infectados.

Clases Numero de Imagenes
Covid 3616
lung_Opacity 6012
Normal 10192
Viral Pneumonia 1345
Total 21165

Fuente: Elaboracién propia
3.3. Muestra
La seleccion de la muestra ha sido de tipo no probabilistico, utilizando el muestreo
por conveniencia (Sampieri, 2014). Por lo que se considera como muestra que se

ha tomado la dataset con un total de 21165 imagenes de rayos X de los pacientes.
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3.4. Métodos
El periodo de estudios fue de 12 meses, desde noviembre del 2022 hasta noviembre
del 2023 en época de pandemia, la presente investigacion presenta un enfoque
cuantitativo, observacional y de tipo transversal, su propdsito es describir variables
y analizar su incidencia e interrelacion en un momento dado(Sampieri, 2014).
Se ha empleado un disefio de investigacion descriptiva comparativa, se han
establecido variables y propiedades de un determinado fendmeno para ser

analizadas y comparadas. En este estudio el objetivo es conocer el mejor modelo

Figura 14. Imagen de rayos x del térax de los pulmones afectados por covid

3.5. Descripcién detallada de métodos por objetivos especificos

Durante la investigacion se completaron los siguientes procesos:

3.5.1. Descripcion de variables analizadas en los objetivos especificos
a) Recopilacion de datos

Localizacién del conjunto de datos: se realiza la busqueda y seleccion
de imagenes de radiografias de térax de pacientes, tanto con como sin
COVID-19. Tratamiento de datos: se lleva a cabo la revision y
depuracién del conjunto de datos, eliminando aquellas imégenes de
baja calidad.

Preprocesamiento de datos: esta fase es esencial y se realiza antes de
iniciar el analisis, asegurando que los datos estén aptos para el
entrenamiento y la prueba del modelo. En este estudio, se empleo el
paquete Pandas del lenguaje de programacién Python para analizar los

datos. Los datos y registros fueron validados en funcion del riesgo
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clinico, garantizando asi una clasificacion adecuada del modelo. Se
realizaron imputaciones de datos faltantes, se estandarizaron las
caracteristicas y se abordo6 el desequilibrio en los datos. Después de
realizar el analisis, reducir las caracteristicas y abordar el desequilibrio,

se selecciond una muestra de 21,165 imagenes.

I
[ PRUEBA DE LABORATORIO SARS-COV-2 ]
1 1 |
l l Escenario 2 >
-~ + +
Prueba de Resultado de Prueba de Pruebas de
Laboratorio (+) laboratorio NO laboratorio (-) laboratorio
disponible (¢Falso negativo?) NO disponible
:
Disponible No disponible
< .
Radiografia torax Radiografia térax
evolucién diagnéstico de probabilidad . X
e (sensibilidad 69%) Ecografia térax opcional
y de acuerdo a
la experiencia del ES

Figura 15. Sintomas clinicos del SARS-CoV-2 en su presentacion moderada a
severa.

La Figura 15 representa dos escenarios. En el primer escenario, se observa a
un paciente con un cuadro clinico pulmonar que varia de moderado a severo y
cuya infeccion por SARS-CoV-2 ha sido confirmada mediante pruebas de
laboratorio. En el segundo escenario, se describe a un paciente con sospecha
de infeccidén por SARSCOV-2, que presenta un cuadro clinico de moderado a
severo. En esta instancia, no se dispone de resultados de laboratorio o se
sospecha un falso negativo, y no se tiene acceso a pruebas de tomografia. En
este contexto, la radiografia podria ser beneficiosa para realizar un diagnéstico
probabilistico, teniendo en cuenta la sensibilidad de la radiografia, que es del

69%, y considerando el tiempo transcurrido desde el inicio de los sintomas.
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Figura 16. Score real. Se determina asignando 1 punto por cada 25% de
afectacion en cada pulmon

Tabla 3

Puntuacion RALE en radiografias de térax de pacientes afectados por SARS-
CoV-2 y Puntuacion RALE en radiografias de tdrax en individuos con SARS-

CoV-2.
Score rale RXT SARS-COV-2 Score RXT SARS-COV-2
Puntuacion Severidad Puntuacion Severidad
total total
0 puntos Normal 0 puntos Normal
1-2 puntos Leve 1-2 puntos Leve
/8 6/8
3-6 puntos  Moderado 3-6 puntos Moderado
> 6 puntos Grave > 6 puntos Grave

b) Evaluacién del rendimiento del modelo

Seleccion de algoritmo de aprendizaje; existen diversas herramientas
de aprendizaje automatico. Para este estudio se eligid cuatro algoritmos
de aprendizaje automatico en conjunto, es la adecuada para la tarea de
clasificaciones de iméagenes médicas, que incluyen VGG19,
DenseNet169, ResNet101 y EfficientNetBO.

Implementacion del modelo y entrenamiento; Se ha desarrollado el
programa haciendo uso del paquete Scikit-learn de Python. Se ha
utilizado un conjunto de entrenamiento, que es el 70% de la muestra, y

un conjunto de validacion, que es el 30%, para lo cual se disefié un
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programa orientado a mejorar los resultados. De esta manera, en cada
entrenamiento se minimiza el error, lo que garantiza una mejora

incremental en la eficiencia del modelo.

COVID-19

rRadiography
Database

Division
de datos

Modelos de Deep Learning

VGG19
DenseNet169

ResNet101
EfficientNetB0

Prueba
de modelo

S'S mim gy W

Pneumonia Normal ,,4 Opacity

Figura 17. Disefio del modelo Deep Learning (VGG19, DenseNetl169,
resNet101 y EfficientNetBO)

c) Comparacion de rendimiento del modelo
Las métricas de evaluacion incluyen la precision, sensibilidad,
especificidad y el puntaje F1. Posteriormente, estas métricas son
implementadas para evaluar y comparar el rendimiento del modelo en
el conjunto de prueba.

3.5.2. Descripcion detallada del uso de materiales, equipos, instrumentos,

INsumos.

Los recursos y materiales utilizados principalmente incluyeron libros,

papel, impresiones de materiales en formato PDF, una memoria USB de la

marca Kingston, una computadora con procesador Intel y suscripciones a
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revistas especializadas en medicina e inteligencia artificial. Dado que la
investigacion sigue un enfoque cuantitativo y de revision, se enfatizo el uso
de material documental. En relacion con el desarrollo de la prueba
diagnostica, se empled Colaboratory, también conocido como "Colab", un
producto de Google Research que permite a los usuarios escribir y ejecutar
cddigo Python de manera interactiva en el navegador(Marzal Varo et al.,
2014). La plataforma es especialmente beneficiosa para llevar a cabo
labores relacionadas con el aprendizaje automatico, aprendizaje profundo,
andlisis de datos y propdsitos educativos. Desde una perspectiva mas
técnica, Colab se presenta como un servicio de cuaderno Jupyter alojado
que no demanda configuracién y brinda acceso gratuito a recursos

informaticos, como GPUs(Tillaguango Jiménez, 2021).
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Analizar las imagenes de rayos X pulmonares de pacientes se emplean en el
entrenamiento de los algoritmos para diagnostico COVID -19
La descripcion del conjunto de datos de iméagenes de radiografias de torax utilizado
en esta investigacion se organiza en cuatro categorias: COVID, Lung Opacity,
Normal y Viral Pneumonia. Cada categoria se subdivide en dos carpetas: "images"”,
que contiene las imagenes de rayos X, y "mask"”, que almacena las mascaras
pulmonares correspondientes. Las imagenes se encuentran en formato png y tienen
una resolucién de 256 x 256 pixeles. Este conjunto de datos juega un papel crucial
en el entrenamiento y la evaluacion de los modelos de aprendizaje profundo para
la deteccion de COVID-19. La Tabla 4 proporciona informacion sobre las cuatro
clases y la cantidad de imagenes asociadas.
Tabla 4

Clase de imagenes de rayos x

Numero de Imagenes de rayos x de

Clase t6rax Porcentaje
Covid 36106 17 %
lung_Opacity 6012 28 %
Normal 10192 48 %
Viral Pneumonia 1345 6 %
Total 21165 100 %

Fuente: elaboracion +propia
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Figura 18. Base de datos de imagenes de rayos x de tdrax

En la Figura 18, Se introduce el dataset de iméagenes de radiografias de térax,
clasificado en distintas clases, empleado para entrenar algoritmos de redes
neuronales convolucionales en la deteccion de COVID-19, evidenciando una
elevada sensibilidad y especificidad. Esto significa que estos algoritmos son
capaces de identificar de manera precisa tanto los casos positivos como los
negativos, lo cual resulta esencial para evitar falsos negativos y positivos. Ademas,
en esta fase temprana, posibilitan la identificacidn de sintomas clinicos que pueden
ser leves o iniciales, lo que resulta crucial para implementar medidas preventivas.

La Figura 19 exhibe las iméagenes de rayos X de torax de los pulmones.
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Figura 19. Radiografias de torax pulmonar.
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Tabla 5

Diagnostico clasificatorio de la infeccion por SARS-CoV-2 en la radiografia de
torax.

Clasificacion de la
radiografia de térax en Hallazgos Recomendaciones
casos de SARS-CoV-2

Opacidades leves y
multifocales, de ubicacion
periférica, ya sea unilateral o
bilateral, con predominio en

Hallazgos radiograficos  los lébulos inferiores. Buscar confirmacion a través de
altamente sugestivos Opacidades mixtas pruebas de laboratorio y evaluar la
("Tipicos") de neumonia jntersticioalveolares opcion de realizar una tomografia

atipica por SARS-CoV-2  ultifocales y difusas, de computarizada (TC)
ubicacién periférica, ya sea
unilateral o bilateral, con
predominio en los I6bulos
inferiores
Opacidades tenues difusas
perihiliares o unilaterales, sin
una distribucion especifica ~ Buscar confirmacion mediante
con sospecha moderada . . )
("Atipicos”) de Opacidades pruebgs_d_e Iaboratorl_o y considerar
heumonia atipica por alveolointersticiales difusas, 12 posibilidad de realizar una

Hallazgos radiogréaficos

SARS-COV-2 perihiliares o unilaterales, sin tomografia computarizada (TC)

un patrén de distribucién

especifico

Opacidad alveolar unilobar
Hallazgo radiogréfico Opacidad tenue difusa Buscar confirmacion mediante
baja sospecha/no central con patronen alas de  hryehas de laboratorio y considerar
concluyente para mariposa un diagnéstico alternativo en
neumonia atipica por Presencia de masa funcion del cuadro clinico y los
SARSCOV-2 Cavitaciones antecedentes

Efusion pleural

No se excluye la posibilidad de
una infeccion por SARS-CoV-2.
Ausencia de lesiones Se recomienda realizar pruebas de
laboratorio y/o considerar una
tomografia computarizada (TC)

Fuente: (Mayanga-Sausa, Guerra-Tueros, Lira-Villasante, & Pastor-Gutiérrez,
2020b)
En la Tabla 5, el diagnostico radiografico se debe se debe realizar en base a

Radiografia normal
(pacientes asintométicos
0 con sintomas menos de
5 dias)

algoritmos de redes neuronales convolucionales para la sospecha, esta
clasificacion es valida la propuesta para los informes de laboratorios, y es
adaptable para el diagnéstico radiografico, agregando las recomendaciones
respectivas.

e Los hallazgos radiograficos que sugieren neumonia atipica por SARS-

CoV-2 deben confirmarse mediante pruebas de laboratorio.
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e Los hallazgos radiogréficos con sospecha moderada de neumonia atipica
por SARS-COV-2: se aconseja confirmar mediante prueba de laboratorio.

e Los resultados radiograficos con baja sospecha o sin conclusiones
definitivas para neumonia atipica por SARS-COV-2: se recomienda
contemplar un diagnostico alternativo basandose en el cuadro clinico y los
antecedentes; se sugiere un seguimiento clinico.

e Una radiografia que no muestre anormalidades no excluye la posibilidad
de infeccion por SARS-COV-2: se recomienda realizar pruebas de
laboratorio para confirmacion.

4.2. Evaluar el desempefia el modelo en el conjunto de prueba, evaluado a traves
de métricas clave como precision, sensibilidad y especificidad
Resultados del Modelo VGG19
La evaluacion del rendimiento del modelo VGG19 se realizé mediante el uso de
métricas que incluyen accuracy, precision, recall y F1-score. La Tabla 6 exhibe
una comparacion de los valores obtenidos para estas metricas.

Tabla 6

Métricas de medicién del modelo VGG19

Clases Precision recall fl-score  support
CoVID 0.97 0.64 0.77 362
Lung_Opacity 0.88 0.85 0.86 602
Normal 0.84 0.96 0.90 1019
Viral Pneumonia 0.90 0.92 0.91 134

Fuente:

Elaboracion propia
El modelo VGG19. Segun la Tabla 6, se observa que la métrica "especificidad"

para el modelo entrenado alcanzé un valor de 0.64.
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Figura 20. Matriz de confusion de multiclase de VGG19

En la Figura 20, se observa la matriz confusion de multiclase del modelo VGG19,
se puede observar de las 262 imagenes de pruebas con covid - 19, la red predijo
233 correctamente y 129 incorrectamente, de las 602 imégenes de Lung_Opacity
la red predijo 512 correctas y 90 incorrectamente, de las 1019 imagenes normal la
red predijo 976 correctamente y 43 incorrectamente y de las 134 iméagenes Viral

Pneumonia la red predijo 123 correctas y 11 incorrectas.

Pérdida de Entrenamiento y Validacion Precision de Entrenamiento y Validacion

= Pérdida de entrenamiento = Precisién de Entrenamient
= Pérdida de validacién = Precision de Validacion

12 @ Mejor Epoca=4 085

10 L5 20 25 30 35 40 45 50 L0 15 20 25 30 35 4D 45 50
Epoca Epoca

Figura 21. a) Perdida de entrenamiento y validacion y b) precisién de
entrenamiento y validacion

En la Figura 21, se puede observar como la pérdida de entrenamiento y la pérdida
de validacion disminuyen a medida que aumenta el nimero de épocas. Ademas, la

precision de entrenamiento y validacion aumenta a lo largo de las épocas.
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Resultados del Modelo DenseNet169

Para evaluar el rendimiento del modelo DenseNet169, se emplearon métricas como
accuracy, precision, recall y F1-score. La Tabla 5 presenta una comparacion entre
los valores de estas métricas de evaluacion.

Tabla 7

Métricas de medicion del modelo DenseNet169

Clases Precision recall fl-score support
CovID 0.89 0.99 0.94 362
Lung_Opacity 0.83 0.97 0.89 602
Normal 0.99 0.84 0.91 1019
Viral Pneumonia 0.96 1.00 0.98 134

Fuente: Elaboracion propia.
El modelo DenseNet169, seguin se muestra en la Tabla 7, alcanz6 una métrica de
"specificity"” de 0.99 durante el entrenamiento.

800

Matriz de Confusion

700
coviD 360 2 o 0

600

o
c

@ Lung_Opacity L 0 =
o
=
-1}
=

“E 400
=

k=4 Normal 35 6

=
i

300

Viral Pneumonia o o 0 134 200

d@ ¥ ‘:\c\ &;& o"‘& 100

“ R - &
87 &
o
7 &
S o

Etiqueta predicha
Figura 22. Matriz de confusién de multiclase de DnseNet169
En la Figura 22, se observa la matriz de confusion de multiclase del modelo
DenseNet169, se puede observar de las 362 imagenes de pruebas con covid 19, la
red predijo 360 correctamente y 2 incorrectamente, de las 602 imagenes de

Lung_Opacity la red predijo 581 correctas y 21 incorrectamente, de las 1019
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imagenes normal la red predijo 859 correctamente y 160 incorrectamente y de las
134 imagenes Viral Pneumonia la red predijo 134 correctas y 0 incorrectas.

Pérdida de Entrenamiento y Validacién Precisién de Entrenamiento y Validacion
= Pérdida de Entrenamient 0.96 === Precision de Entrenamiento
= Pérdida de Validacion = Precision de Validacion
@® Mejor Epoca= 5

Mejor Epoca= 5
L] jor Ep: 0.94

0.92

o
©
o

o
@
@

Pérdida
Precision

0.86

10 15 2.0 25 3.0 35 4.0 4.5 5.0 1.0 15 20 25 3.0 35 4.0 4.5 5.0
Epoca Epoca

Figura 23. Perdida de entrenamiento y validacion y b) precision de

entrenamiento y validacion

En la Figura 23, se evidencian los siguientes aspectos: a) la reduccion de la pérdida
de entrenamiento y validacion en funcion del aumento de épocas, donde la pérdida
de validacion alcanza su punto maximo antes de decrecer con el niUmero de épocas.
Y b) en cuanto a la precision de validacion; la precision de entrenamiento aumenta
a medida que aumenta el nimero de épocas, mientras que la precision de validacion
experimenta variaciones, disminuyendo y aumentando en relacion con el nimero
de épocas.

Resultados del Modelo ResNet101

Para evaluar el rendimiento del modelo ResNetl01, se emplearon diversas
métricas de evaluacion, tales como precisién, recuperacion (recall), puntuacion F1
y exactitud (accuracy). La Tabla 8 presenta una comparacion entre los valores de
estas métricas obtenidas.

Tabla 8

Las métricas de medicion del modelo ResNet101

Clases precision recall fl-score support
COoVID 0.98 0.96 0.97 362
Lung_Opacity 0.93 0.90 0.91 602
Normal 0.93 0.96 0.95 1019
Viral Pneumonia 1.00 0.95 0.97 134

Fuente: Elaboracién propia
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En la Tabla 8, del modelo ResNet101, se observa que la métrica de "especificidad"
obtenida durante el entrenamiento fue de 0.96.

Confusion Matrix
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coviD 347 7 8 a

600
Lung_Opacity
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Normal 400

viral Pneumonia 2 0 5 127
200

) &

& OQ@
o7 &

S @

Predicted Label

5
\\é{(‘o o

Figura 24. Matriz de confusién de multiclase de ResNet101

En la Figura 24, se observa la confusion de matriz de multiclase del modelo
ResNet101, se puede observar de las 362 iméagenes de pruebas con covid 19, la red
predijo 347 correctamente y 15 incorrectamente, de las 602 iméagenes de
Lung_Opacity la red predijo 540 correctas y 62 incorrectamente, de las 1019
imagenes normal la red predijo 982 correctamente y 37 incorrectamente y de las
134 imagenes Viral Pneumonia la red predijo 127 correctas y 7 incorrectas.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
= Training loss 10
= Validation loss
35 @ Dbest epoch= 14

= Training Accurac: o
= Validation Accuracy
00 @ best epoch= 22

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10

15 20 25 30
Epochs Epochs

Figura 25. Perdida de entrenamiento y validacion y b) precision de entrenamiento
y validacion

En la Figura 25, se puede observar lo siguiente: a) la pérdida durante el
entrenamiento y la validacion, donde la pérdida de entrenamiento disminuye a

medida que aumenta el numero de épocas, y la pérdida de validacion alcanza su
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maximo pico y luego disminuye con el tiempo. b) la precisién durante la
validacion; la precision de entrenamiento aumenta con el nimero de épocas,
mientras que la precision de validacion aumenta y luego disminuye con el tiempo.
Resultados del modelo EfficientNetBO

Para evaluar el rendimiento del modelo EfficientNetBO0, se emplearon métricas de
evaluacidn, incluyendo accuracy, precision, recall y F1l-score (Karaci, 2022). En
la Tabla 9, se ofrece una comparacion entre los valores de estas métricas de
evaluacion adquiridos.

Tabla 9

Métricas de medicién del modelo EfficientNetB0

Clases precision Recall f1-score support

COoVID 0.99 0.99 0.99 362

Lung_Opacity
Normal 0.99 1.00 1.00 1020
Viral Pneumonia 1.00 0.97 0.98 134

Fuente: elaboracion propia
Se desprende de la Tabla 9 que, al entrenar el modelo EfficientNetBO0, se alcanz6

un valor de 0.99 para la métrica "specificity".
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Figura 26. Matriz de confusién de multiclase de EfficientNetB0
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En la Figura 26, se observa la confusién de matriz de multiclase del modelo
EfficientNetBO, se puede observar de las 362 imagenes de pruebas con covid 19,
lared predijo 360 correctamente y 2 incorrectamente, de las 1020 imagenes normal
la red predijo 1017 correctamente y 3 incorrectamente y de las 134 iméagenes Viral

Pneumonia la red predijo 130 correctas y 4 incorrectas.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy

= Training loss o
valldation loss 099 /

0.200 @ bestepoch=5

0150
B o125
k|
0100
0073

0.95
0.050

0.025
10 15 20 25 30 35 40 45 50 10 15 20 25

30 35 40 45 50
Epochs Epochs

Figura 27. Perdida de entrenamiento y validacion y b) precisién de entrenamiento
y validacion.
En la Figura 27, se observa como la pérdida de entrenamiento y la pérdida de
validacién disminuyen a medida que aumenta el nimero de épocas. Asimismo, en
relacién a la precision de entrenamiento y validacion, aumenta a medida que
avanza el nimero de épocas.

4.3. Comparar el rendimiento del modelo con otros métodos de diagndstico para
asegurar su eficacia y precision.
Se presenta la comparacion entre los cuatro modelos de redes neuronales
convolucionales basados en los resultados obtenidos por las métricas de medicion
y las matrices de confusion(Lopez-Betancur, Bosco Duran, et al., 2021). Estas
tablas permiten evaluar el desempefio de los modelos para conocer cuél de los
cuatro es apto. Son los algoritmos de las redes neuronales convolucionales
VGG19, DenseNet169, ResNetl01 y EfficientNetBO para la identificacion de
COVID 19. Los resultados de la evaluacion se muestran en la Tabla 10.
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Tabla 10

Comparacion de la matriz de rendimiento de los modelos VGG19, DenseNet169,
ResNet101 y EfficientNetBO

Modelo Accuracy % Precision %  Recall %  F1 Score %
VGG19 98.394 99 99 99
DenseNet169 98.394 99 99 99
ResNet101 92.888 98 96 97
EfficientNetBO 99.130 99 99 99

Fuente: elaboracion propia.
De la informacién contenida en la Tabla 10, se puede deducir: EI modelo
EfficientNetBO logré la mayor tasa de acierto de 99.130% entre los cuatro
modelos, mientras que el modelo RestNet 101 posee la menor tasa de acierto de
92.888%, el porcentaje de la tasa de acierto obtenido, hace que se posicione el
modelo VGG19 y DenseNet169 en segundo lugar con la tasa de acierto de
98.394%.

4.4.Discusion de resultados
En la investigacion de Marquez Diaz (2020) para lograr el monitoreo, deteccion,
diagndstico y tratamiento de enfermedades asociados con el virus, utilizo el
algoritmo de aprendizaje predictivo para minimizar los riesgos.
En la investigacion de Catal-Reis (2022) para la lograr la deteccidn y el diagnostico
tempranas de la infeccion de por COVID — 19 evitara la propagacion. Los
algoritmos se codificaron utilizando el lenguaje de programacion Python y ademas
los pardmetros de desempefio que se utilizaron fueron exactitud, precision,
recuperacion, puntaje-F1 y ROC-AUC.
En trabajo de investigacion de Orozco — Arias (2021) para lograr la deteccion
temprana es fundamental para controlar la propagacion y la mortalidad de los
casos, por medio de las imagenes de rayos X, utiliza modelos de aprendizaje
profundo como VGG19 y U-Net.
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CONCLUSIONES

Después de obtener los resultados y analizar e interpretar la informacion a la luz

de las evidencias proporcionadas en este estudio, se puede concluir que:

- Se consiguio la identificacion y clasificacion del conjunto de datos utilizado
para entrenar el modelo de redes neuronales convolucionales, con el objetivo
de lograr una identificacion més precisa en el diagndstico de COVID-19
mediante el uso de imégenes de rayos X de torax de pacientes. Que es dificil
detectar para un observador humano, sin embargo, la deteccion temprana y
rapida por medio de los algoritmos de redes neuronales convolucionales,
permite identificar casos de enfermedad en etapas tempranas, incluso de que
se manifieste sintomas clinicos significativos y permite tomar medidas
preventivas.

- Ao largo de este estudio, se logré entrenar modelos destinados a la deteccion
y prediccién de COVID-19 empleando imagenes de radiografias de térax. Los
resultados obtenidos de los algoritmos VGG19, DenseNet169, ResNet101 y
EfficientNetBO0 estan vinculados con redes neuronales convolucionales.

- La matriz de confusion, empleada en clasificacion multiclase, es una
herramienta para evaluar la eficacia de un modelo basado en aprendizaje
automatico. El algoritmo EfficientNetBO logra una precision del 99% y una
exactitud del 99.130%, destacandose por una tasa de aciertos elevada y una

prediccion eficiente.
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RECOMENDACIONES

- Paratrabajos de investigacion futuros se recomienda realizar el entrenamiento
con imagenes de los hospitales regionales de la region de Puno en base de
convenios interinstitucional.

- Se recomienda el uso de la arquitectura EfficientNetBO en trabajos futuros
aplicados a otras especies vegetales y/o deteccion de enfermedades, ademas
considerar otras arquitecturas de redes convolucionales y analizar su
desempefio en base a la dataset.

- Se recomienda en trabajos futuros el estudio de otras componentes de la
medicina humana (radiografia de corazon, entre otros) que presentan diversos

sintomas de deficiencias y enfermedades.
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Anexo 1. Caodigo fuente del programa de entrenamiento del modelo EfficientNetB0

from google.colab import drive

drive.mount ('drive')

import os

os.environ['KAGGLE CONFIG DIR'] = '/content/drive/MyDrive/Simulacion’
import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report
# import system libs

import os

import time

import shutil

import pathlib

import itertools

# import data handling tools

import cv2

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

sns.set style('darkgrid'")

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report
# import Deep learning Libraries

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.optimizers import Adam, Adamax

from tensorflow.keras.metrics import categorical crossentropy

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense,
Activation, Dropout, BatchNormalization

from tensorflow.keras import regularizers

# Ignore Warnings
import warnings

warnings.filterwarnings ("ignore")

print ('modules loaded')
def define paths(data dir):
filepaths = []
labels = []
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folds = os.listdir(data dir)
for fold in folds:
foldpath = os.path.join(data dir, fold)
if pathlib.Path(foldpath) .suffix != '"':
continue
filelist = os.listdir (foldpath)
for file in filelist:
fpath = os.path.join(foldpath, file)
if pathlib.Path (foldpath) .suffix == '"':

if pathlib.Path (fpath) .parts[-1] == 'masks' or
pathlib.Path (fpath) .parts[-1] == 'Masks' or pathlib.Path (fpath) .parts[-1] ==
'MASKS':
continue
else:

o file = os.listdir (fpath)
for £ in o file:
ipath = os.path.join (fpath, f)
filepaths.append (ipath)
labels.append (fold)
else:
filepaths.append (fpath)
labels.append (fold)
return filepaths, labels
def define df (files, classes):
Fseries = pd.Series(files, name= 'filepaths')
Lseries = pd.Series(classes, name='labels')
return pd.concat ([Fseries, Lseries], axis= 1)
def split data(data dir):
files, classes = define paths(data dir)
df = define df(files, classes)
strat = df['labels']
train df, dummy df = train test split(df, train size= 0.8, shuffle=
True, random state= 123, stratify= strat)
strat = dummy df['labels']
valid df, test df = train test split(dummy df, train size= 0.5,
shuffle= True, random state= 123, stratify= strat)
return train df, valid df, test df
def create gens (train df, valid df, test df, batch size):
img size = (224, 224)
channels = 3
color = 'rgb'
img_shape = (img_size[O], img_size[l], channels)
ts _length = len(test_ df)
test _batch size = max(sorted([ts length // n for n in range(l, ts_length
+ 1) if ts_length%n == 0 and ts_length/n <= 80]))
test _steps = ts_length // test batch size
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def scalar (img) :
return img
tr gen =
horizontal flip= True)
ts gen =
train gen =
y_col= 'labels', target size= img size, class mode=
color mode= color,
batch size= batch size)
valid gen =
y_col= 'labels', target size= img size,
color mode= color,
batch size= batch size)
test gen =
y_col= 'labels', target size= img size, class mode=
color mode= color,
batch size= test batch size)
return train gen, valid gen, test gen

def show images (gen) :

g dict = gen.class indices
classes = list (g dict.keys())
images, labels = next (gen)
length = len(labels)
sample = min(length, 25)
plt.figure(figsize= (20, 20))
for i in range (sample) :
plt.subplot (5, 5, i + 1)
image = images[i] / 255

plt.imshow (image)
index = np.argmax (labels[i])
class _name = classes[index]

plt.title(class name, color= 'orange',
plt.axis('off'")
plt.show ()
class MyCallback (keras.callbacks.Callback) :
def init (self, model, patience, stop patience,

batches, epochs, ask epoch):

super (MyCallback, self). init ()
self.model = model
self

self.

.patience = patience
stop patience =

threshold = threshold

stop patience
self.
factor

self.factor =

self batches

self.

.batches =

epochs = epochs

self.ask epoch = ask epoch

threshold,

TESIS EPG UNA - PUNO

ImageDataGenerator (preprocessing function= scalar,

ImageDataGenerator (preprocessing function= scalar)
tr gen.flow from dataframe( train df, x col= 'filepaths',

'categorical',

shuffle= True,

ts gen.flow from dataframe( valid df, x col= 'filepaths',

class mode= 'categorical',

shuffle= True,

ts gen.flow from dataframe( test df, x col= 'filepaths',

'categorical',

shuffle= False,

fontsize= 12)

factor,
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self.ask epoch initial = ask epoch
self.count = 0
self.stop count = 0

self.best epoch = 1
self.initial 1r =

float (tf.keras.backend.get value (model.optimizer.lr))
self.highest tracc = 0.0
self.lowest vloss = np.inf
self.best weights = self.model.get weights ()
self.initial weights = self.model.get weights()

def on train begin(self, logs= None):

msg = 'Do you want model asks you to halt the training [y/n] ?'
print (msg)
ans = input ('")

if ans in ['Y', 'y']:

self.ask permission = 1
elif ans in ['N', 'n']:

self.ask permission = 0
msg =

'{0:785}{1:710s}{2:795}{3:795}{4:795}{5:795}{6:79s5}{7:710s}{8:10s}{9:%8s}'.£f
ormat ('Epoch', 'Loss', 'Accuracy', 'V loss', 'V _acc', 'LR', 'Next LR',
'Monitor','%$ Improv', 'Duration')

print (msg)

self.start time = time.time ()

def on train end(self, logs= None):
stop_time = time.time ()
tr duration = stop time - self.start time

hours = tr duration // 3600

minutes = (tr duration - (hours * 3600)) // 60
seconds = tr duration - ((hours * 3600) + (minutes * 60))
msg = f'training elapsed time was {str (hours)} hours, {minutes:4.1f}

minutes, {seconds:4.2f} seconds)'
print (msg)
self.model.set weights(self.best weights)
def on train batch end(self, batch, logs= None):
acc = logs.get('accuracy') * 100
loss = logs.get('loss')
msg = '{0:20s}processing batch {1:} of
{2:5s}- accuracy= {3:5.3f} - loss: {4:8.5f}'.format (' ', str(batch),
str(self.batches), acc, loss)
print (msg, '\r', end= '")
def on epoch begin(self, epoch, logs= None):
self.ep start = time.time ()
def on epoch end(self, epoch, logs= None):
ep_end = time.time ()

duration = ep end - self.ep start
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lr = float (tf.keras.backend.get value(self.model.optimizer.1lr))

current 1lr = 1r

acc = logs.get('accuracy')

v_acc = logs.get('val accuracy')
loss = logs.get('loss')

v_loss = logs.get('val loss')

if acc < self.threshold:
monitor = 'accuracy'
if epoch == 0:
pimprov = 0.0
else:
pimprov =

self.highest tracc

(acc - self.highest tracc )

* 100 /

if acc > self.highest tracc:

self.highest tracc

self.best weights
self.count = 0

self.stop count =

= acc

= self.model.get weights ()

0

if v_loss < self.lowest vloss:

self.lowest vloss =

self.best epoch =

else:

v _loss

epoch + 1

if self.count >= self.patience - 1:

1lr =

tf.keras.backend.set value(self.model.optimizer.lr,

self.count =

self.stop count =

self.count =

lr * self.factor

1r)

self.stop count + 1

if v_loss < self.lowest vloss:

self.lowest vloss =

else:
self.count =
else:
monitor = 'val loss'
if epoch == 0:
pimprov = 0.0
else:
pimprov =
self.lowest vloss
if v_loss <
self.lowest vloss

self.best weights

self.count = 0

self.stop count

self.best epoch =

(self.lowest vloss - v loss )

v_loss

self.count + 1

* 100 /

self.lowest vloss:

= v_loss

= self.model.get weights()

epoch + 1
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else:
if self.count >= self.patience - 1:
lr = 1r * self.factor
self.stop count = self.stop count + 1
self.count = 0
tf.keras.backend.set value(self.model.optimizer.lr, lr)
else:

self.count = self.count + 1
if acc > self.highest tracc:
self.highest tracc = acc
msg = f'{str(epoch + 1):"3s}/{str(self.epochs):4s} {loss:"9.3f}{acc
* 100:79.3f}{v_loss:"9.5f}{v_acc *
100:79.3f}{current 1r:79.5f}{1r:79.5f} {monitor:"11ls}{pimprov:~10.2f}{duratio
n:"8.2f}"
print (msg)
if self.stop count > self.stop patience - 1:
msg = f' training has been halted at epoch {epoch + 1} after
{self.stop patience} adjustments of learning rate with no improvement'
print (msg)
self.model.stop training = True
else:
if self.ask epoch != None and self.ask permission != 0:
if epoch + 1 >= self.ask epoch:
msg = 'enter H to halt training or an integer for number
of epochs to run then ask again'
print (msg)
ans = input('")
if ans == 'H' or ans == 'h':
msg = f'training has been halted at epoch {epoch +
1} due to user input'
print (msg)
self.model.stop training = True
else:
try:
ans = int (ans)

self.ask epoch += ans

msg = f' training will continue until epoch
{str(self.ask epoch)}'

print (msg)

msg =

'{0:78s}{1:710s}{2:798}{3:795}{4:798}{5:795}{6:79s}{7:710s}{8:10s}{9:78s}"'.f
ormat ('Epoch', 'Loss', 'Accuracy', 'V loss', 'V _acc', 'LR', 'Next LR',
'Monitor', '$ Improv', 'Duration')

print (msg)

except Exception:
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print ('Invalid')
def plot training(hist):
tr acc = hist.history['accuracy']
tr loss = hist.history['loss']
val acc = hist.history['val accuracy']
val loss = hist.history['val loss']
index loss = np.argmin(val loss)
val lowest = val loss[index loss]
index acc = np.argmax(val acc)
acc_highest = val acc[index acc]
Epochs = [i+l for i in range(len(tr_acc))]
loss_label = f'best epoch= {str(index_loss + 1)}
acc _label = f'best epoch= {str(index acc + 1)}
# Plot training history
plt.figure(figsize= (20, 8))
plt.style.use('fivethirtyeight')
plt.subplot(l, 2, 1)
plt.plot (Epochs, tr loss, 'blue', label= 'Training loss')
plt.plot (Epochs, val loss, 'orange', label= 'Validation loss')
plt.scatter(index loss + 1, val lowest, s= 150, c= 'blue', label=
loss label)
plt.title('Training and Validation Loss')
plt.xlabel ("Epochs')
plt.ylabel ('Loss"')
plt.legend()
plt.subplot(l, 2, 2)
plt.plot (Epochs, tr acc, 'blue', label= 'Training Accuracy')
plt.plot (Epochs, val acc, 'orange', label= 'Validation Accuracy')
plt.scatter(index acc + 1 , acc_highest, s= 150, c= 'blue',6 label=
acc_label)
plt.title('Training and Validation Accuracy')
plt.xlabel ("Epochs'")
plt.ylabel ('Accuracy')
plt.legend()
plt.tight layout
plt.show ()
def plot confusion matrix(cm, classes, normalize= False, title= 'Confusion
Matrix', cmap= plt.cm.Blues):
plt.figure(figsize= (10, 10))
plt.imshow(cm, interpolation= 'nearest',6K cmap= cmap)
plt.title(title)
plt.colorbar ()
tick marks = np.arange(len(classes))
plt.xticks (tick marks, classes, rotation= 45)
plt.yticks(tick marks, classes)

if normalize:
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cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis= 1)[:, np.newaxis]
print ('Normalized Confusion Matrix')
else:
print ('Confusion Matrix, Without Normalization')
print (cm)
thresh = cm.max () / 2.
for i, j in itertools.product (range (cm.shape[0]), range(cm.shape[l])):
plt.text(j, i, cm[i, j], horizontalalignment= 'center', color= 'white'
if cm[i, j] > thresh else 'black')
plt.tight layout ()
plt.ylabel ('True Label')
plt.xlabel ('Predicted Label')
path = '/content/drive/MyDrive/Simulacion/COVID-19 Radiography Dataset’
try:
# Get splitted data
train df, valid df, test df = split data(path)
# Get Generators
batch size = 16
train gen, valid gen, test gen = create gens(train df, wvalid df,
test df, batch size)
except:
print ('Invalid Input')
show images (train gen)
# Create Model Structure
img size = (224, 224)

channels = 3
img shape = (img size[0], img size[l], channels)
class_count = len(list(train gen.class_indices.keys())) # to define number

of classes in dense layer
# create pre-trained model (you can built on pretrained model such as
efficientnet, VGG , Resnet )

# we will use efficientnetb3 from EfficientNet family.

base model = tf.keras.applications.efficientnet.EfficientNetB0 (include top=
False, weights= "imagenet", input shape= img shape, pooling= 'max')
model = Sequential ([

base model,
Dense (class_count, activation= 'softmax')
1)
model.compile (Adamax (learning rate= 0.001), loss=
'categorical crossentropy', metrics= ['accuracy'])
model.summary ()
batch size = 16
epochs = 100
patience = 3
stop patience = 10

threshold = 0.9
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factor = 0.5
ask epoch = 5
batches = int(np.ceil(len(train gen.labels) / batch size))
callbacks = [MyCallback (model= model, patience= patience, stop patience=
stop patience, threshold= threshold,

factor= factor, batches= batches, epochs= epochs, ask epoch=
ask epoch )]
import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore™)
history = model.fit (x= train gen, epochs= epochs, verbose= 0, callbacks=
callbacks,

validation data= valid gen, validation steps= None,

shuffle= False)
plot training(history)
ts length = len(test df)

test batch size = test batch size = max(sorted([ts length // n for n in
range (1, ts_length + 1) if ts length%n == 0 and ts_length/n <= 80]))

test_steps = ts_length // test batch size
train score = model.evaluate(train gen, steps= test steps, verbose= 1)
valid score = model.evaluate(valid gen, steps= test steps, verbose= 1)

test score = model.evaluate (test gen, steps= test steps, verbose= 1)

print ("Train Loss: ", train score[0])

print ("Train Accuracy: ", train score[l])
print ('-' * 20)

print ("Validation Loss: ", valid score[0])
print ("Validation Accuracy: ", valid score[1l])
print ('-' * 20)

print ("Test Loss: ", test score([0])

print ("Test Accuracy: ", test score[l])

preds = model.predict generator (test gen)

y _pred = np.argmax (preds, axis=l)

print (y pred)

g _dict = test gen.class indices

classes = list (g dict.keys())

# Confusion matrix

cm = confusion matrix(test gen.classes, y pred)

plot confusion matrix(cm= cm, classes= classes, title = 'Test Confusion
Matrix')

# Classification report

print (classification report (test gen.classes, y pred, target names=
classes))

preds = model.predict generator (train gen)

y_pred = np.argmax (preds, axis=l)

print (y pred)

g dict = train gen.class indices

classes = list (g dict.keys())
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# Confusion matrix

cm = confusion matrix(train gen.classes, y pred)

plot confusion matrix(cm= cm, classes= classes, title = 'Train Confusion
Matrix')

# Classification report

print (classification report (train gen.classes, y pred, target names=
classes))

preds = model.predict generator(valid gen)

y _pred = np.argmax (preds, axis=l)

print (y_pred)

g dict = valid gen.class indices

classes = list (g _dict.keys())

# Confusion matrix

cm = confusion matrix(valid gen.classes, y pred)

plot confusion matrix(cm= cm, classes= classes, title = 'Validation
Confusion Matrix')

# Classification report

print (classification report(valid gen.classes, y pred, target names=

classes))
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esta licencia, visita: https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
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