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RESUMEN

El SARS-COV-2 es un coronavirus que causa la enfermedad conocida como COVID-19.
La sintomatologia de esta enfermedad no se desarrolla de la misma forma en todos los
pacientes, por lo que en muchas ocasiones no puede ser diagnosticada de manera
oportuna. El uso de imagenes radiolégicas de térax se ha presentado como una
herramienta alternativa de diagnostico, ya que estas podrian potencialmente ayudar a
detectar la existencia de COVID-19 en los pacientes, ademds de visualizar la gravedad
del dafio presente en los pulmones. Avances recientes en las técnicas de machine
learning permiten construir modelos basados en imagenes para clasificar o predecir un
determinado evento con gran exactitud. Haciendo uso de estos avances se construyé un
modelo de red neuronal convolucional, usando el lenguaje de programacion Python, con
el objetivo de predecir la enfermedad del COVID-19 mediante el analisis de sus
radiografias toracicas. Adicional, se elabor6 una aplicacién web con el objetivo de ofrecer
a los profesionales de la salud una forma sencilla de acceder al modelo y sus analisis.
Todas las métricas usadas para evaluar el modelo se situaron en valores mayores al
80% y una revision de los resultados obtenidos mostré que el modelo captura
caracteristicas que efectivamente se encuentran relacionadas con los diagnosticos de
los pacientes. Estos resultados muestran la utilidad potencial de aplicar modelos de
machine learning en la deteccion y diagnéstico de enfermedades y abren la puerta para
su aplicacioén en otras areas de la medicina.

Palabras claves: COVID-19, Radiografias toracicas, Redes neuronales

convolucionales, aplicacion web.



ABSTRACT

SARS-COV-2 is a coronavirus that causes the disease known as COVID-19. The
symptoms of this disease do not develop in the same way in all patients, so in many cases
it cannot be diagnosed in a timely manner. The use of chest radiological images has been
presented as an alternative diagnostic tool, since these allow health personnel to validate
the existence of COVID-19 in patients, in addition to visualizing the severity of the damage
present in the lungs. Recent developments in machine learning techniques allow the
construction of image-based models to classify or predict a certain event with great
accuracy. Using these developments, a convolutional neural network model was built,
using the Python programming language, to determine whether a person suffers from
COVID-19 by analyzing their chest X-rays. Additionally, a web application was developed
with the aim of offering health professionals an easy way to access the model and its
analyzes. All the metrics used to evaluate the model achieved values greater than 80%
and a review of the results obtained showed that the model captures characteristics that
are effectively related to the diagnoses of the patients. These results confirm the
usefulness of applying machine learning models in the detection and diagnosis of
diseases and open the door for its application in other areas of medicine.

Key words COVID-19, Chest x-rays, Convolutional neural network, web application.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

El 31 de diciembre de 2019 se informo por primera vez a la Organizacion Mundial de
la Salud (OMS) sobre la propagacion de una neumonia virica en Wuhan, China,
conocida actualmente como COVID-19, provocada por un coronavirus llamado
SARS-CoV-2 (Organizacion Mundial de la Salud, 2020b). En marzo de 2020,
mediante una rueda de prensa, el director general de la OMS declaré al COVID-19
como pandemia debido a su rapida propagacién a través de distintos paises
(Organizacion Mundial de la Salud, 2020a). En Ecuador, el primer caso de COVID-
19 se confirmo6 a finales de febrero de 2020 y segun el Ministerio de Salud Publica
(MSP), se han confirmado aproximadamente 433 mil casos en territorio ecuatoriano
hasta la fecha de elaboracion de este documento, de los cuales 15 mil han fallecido

a causa de la enfermedad (Ministerio de Salud Publica del Ecuador, 2021).

La pandemia ha provocado problemas tanto econémicos como sociales a nivel
mundial, evidenciando en especifico, el limitado acceso al sistema de salud en
paises latinoamericanos. Segun (Cevallos-Valdiviezo et al., 2021), Ecuador es uno
de los paises mas afectados a nivel mundial por el COVID-19, reflejandose en la
forma en como la primera ola de la pandemia afect6 al sistema sanitario, llevando al
colapso de funerarias y hospitales. Es importante detectar a tiempo la infeccién por
COVID-19, siendo la prueba de Reaccién en Cadena de la Polimerasa (PCR) el
método més usado para este fin (Sanchez-Oro et al., 2020). Otra alternativa para
confirmar si una persona padece de COVID-19 es emplear el diagnostico mediante
el uso de imagenes radioldgicas; Un estudio realizado por (Sanchez-Oro et al., 2020)
menciona que este tipo de diagndstico tiene una menor tasa de falsos negativos en

comparacion a las pruebas PCR.

Estos antecedentes muestran que es importante implementar nuevas metodologias
gque permitan detectar a un enfermo por coronavirus. Los modelos de machine
learning se han comenzado a utilizar para el diagnéstico de enfermedades como el

cancer, laneumonia, enfermedades respiratorias, entre otros (Rajkomar et al., 2019).

1



Estos modelos usan grandes cantidades de informacion para aprender patrones
presentes en los datos con el fin de realizar predicciones. En el caso del coronavirus,
los modelos deberian ser capaces identificar las anomalias asociadas a la

enfermedad que se visualizan en las diferentes imagenes toracicas de un paciente.

1.1.Descripcién del problema

Uno de los principales problemas que se ha suscitado con respecto al COVID-19
es no poder diagnosticar la enfermedad de manera oportuna. Esto se debe a que
los sintomas mas comunes segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud,
2020a) son la fiebre, tos, cefaleas y, en casos mas graves, problemas respiratorios
que pueden ser confundidos con afectaciones que van desde gripe hasta neumonia
cronica. Otra posible causa es el poco acceso que se tiene a las pruebas PCR para

detectar COVID-19, producto del elevado costo que pueden llegar a tener.

Debido a que el sistema respiratorio de las personas contagiadas es uno de los
mas afectados por la enfermedad, otro método que ha surgido para detectar
COVID-19 es el andlisis de imagenes toraxicas. En el estudio de (Sanchez-Oro et
al., 2020) se presentan buenos resultados en la deteccion de la enfermedad
mediante el uso de tomografias computarizadas de térax, notando que los
hallazgos patolégicos pueden aparecer antes que los sintomas. Esto muestra que
las imagenes son una herramienta valiosa en la lucha contra el COVID-19, tanto en

la valoracion inicial como para su tratamiento.

Con estos antecedentes, este proyecto evalla la capacidad de modelos de machine
learning para obtener un analisis de imagenes toracicas que pueda predecir la

enfermedad del COVID-19 en pacientes.

1.2.Justificacion del problema

Aunque la prueba PCR es el estandar para el diagndstico de COVID-19, las
imagenes pueden servir como apoyo en la deteccidén de la enfermedad e incluso
llegar a ser un sustituto con mucho menor costo en paises donde la prueba PCR

no se encuentra disponible a gran escala (Roberts et al., 2021). En varios pacientes,
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cuyas pruebas PCR resultaron inicialmente negativas, radiografias de térax (RXT)
mostraron la evidente presencia de anomalias asociadas al COVID-19 (Wong et al.,
2020), por lo tanto, las radiografias pueden ser consideradas como una herramienta
primaria para el diagndstico (Ai et al., 2020).

Dados los grandes avances que ha experimentado el campo de machine learning,
su uso se ha extendido a diversos campos incluyendo las ciencias médicas. Varios
ejemplos de esto incluyen clasificacion de masa mamografica, segmentacion de
lesiones cerebrales, clasificacidon de nodulos y clasificacién de lesiones de piel
(Litjens et al., 2017)

Tomando en cuenta la gran cantidad de posibles pacientes enfermos de COVID-19
y la saturacién del sistema hospitalario ecuatoriano, una herramienta de facil
acceso y uso, que ayude en el diagnostico de COVID-19 serviria como un gran
apoyo tanto para los doctores, quienes tendrian informacion adicional para realizar
un diagndstico, como para los pacientes que podrian recibir un tratamiento

adecuado de forma mas temprana.

Todo lo mencionado anteriormente implica la posibilidad y la oportunidad de
estudiar la enfermedad COVID-19 desde el punto de vista del machine learning. De
modo que, en este proyecto se plantea la creacién de un aplicativo web/mdévil que
sirva como una herramienta complementaria en el diagnostico de pacientes que
padezcan la enfermedad y la deteccion de zonas afectadas de los pulmones

mediante el uso de RXT.

1.3.Objetivos
1.3.1. Objetivo general

Evaluar la capacidad de los modelos de machine learning para predecir el
diagnostico de enfermedad COVID-19 del paciente, empleando un aplicativo

web/mévil gue sea de facil acceso para pacientes y doctores.

1.3.2. Objetivos especificos



e Recolectar un conjunto de datos de pacientes que sea tanto numeroso
como diverso para evitar posibles sesgos.

e Construir un modelo de machine learning para realizar clasificacion y
deteccion de COVID-19 en pacientes.

e Crear un aplicativo web/maovil mediante el cual se pueda ingresar datos de
caracteristicas de pacientes para luego obtener predicciones de manera

sencilla.

1.4.Estado del arte

En esta seccidn se resumen algunas publicaciones e investigaciones con respecto
al uso de machine learning en el area de salud y en especifico, las relacionadas
con COVID-19.

En el campo de clasificacion de imagenes médicas se han dado casos de éxito
como por ejemplo en el area de ecografia de nédulos mamarios, donde (Chen et
al., 2019) combinaron métodos de deteccion de caracteristicas de textura y
morfologia, utilizando un modelo de redes neuronales convolucionales, para
localizar nodulos y predecir si dichos nodulos correspondian a la categoria de

benignos o malignos.

Con respecto a los estudios relacionados con el COVID-19, la gran mayoria de
investigaciones se han centrado en usar distintas arquitecturas de redes neuronales
convolucionales con el fin de categorizar pacientes como infectados o no y
segmentar las areas de los pulmones afectadas por la enfermedad segun los

resultados de sus RXT.

Sin embargo, un estudio por (Roberts et al., 2021), indica que varias de estas
publicaciones sufren sesgos por usar conjuntos de imagenes radioldgicas de poco

tamario, asi como no lo suficientemente diversos.

1.5.Marco Teoérico

1.5.1. Sintomatologiay diagnostico de COVID-19

4



Los sintomas que se relacionan a la enfermedad son muy variados y dependen
del nivel de afectacién en el organismo. De acuerdo con la OMS (Organizacion
Mundial de la Salud, 2020a) los sintomas mas comunes son la fiebre, cansancio,
tos seca y dificultades respiratorias en casos criticos. Existen dos sintomas
atipicos que se han manifestado en varios pacientes, estos sintomas son la
pérdida del olfato y el gusto. (Chiesa-Estomba et al., 2020), menciona que estas
alteraciones, especialmente la pérdida del olfato, pueden llegar a afectar entre un
24% y un 87% a las personas contagiadas de COVID-19.

Se han reportado casos de personas asintomaticas, es decir, que no desarrollaron
ningan sintoma a pesar de ser pacientes contagiados. Por estas razones, realizar

un diagnaostico solo en base a los sintomas carece de precision.

Las pruebas que se aplican para detectar el COVID-19 son las pruebas
moleculares o PCR y las pruebas de antigeno. Junto con estas pruebas se
incluyen las imagenes radioldgicas para dimensionar el dafio que estan sufriendo
las vias respiratorias. Empleando alguna prueba mencionada anteriormente junto
con la lectura de imagenes radiolégicas se pueden obtener diagndsticos mas

confiables.

1.5.2. Imagenes radioldgicas

Una imagen radiolégica o radiografia es una técnica para visualizar diferentes

partes del cuerpo mediante la aplicacion de la radiacion electromagnética.

1.5.2.1. Radiografias de torax

Las RXT son utilizadas para identificar distintas enfermedades o afectaciones en
la cavidad toracica, estas afecciones pueden estar relacionadas con una fractura
o dafio en 6rganos como los pulmones y el corazon. Las radiografias son muy
empleadas para la deteccion de enfermedades como la neumonia, insuficiencia
cardiaca, COVID-19, entre otros. Sin embargo, no son suficientes para

diagnosticar. Por ello, una estrategia prometedora podria ser la de combinar las



lecturas de las radiografias con otro método de diagndstico para obtener

resultados certeros.
1.5.2.2. Manifestaciones de COVID-19 en radiografias de torax

De acuerdo con (Jacobi et al.,, 2020) las manifestaciones mas comunes de
anormalidad pulmonar en las RXT de pacientes infectados por COVID-19 son
opacidad de vidrio esmerilado, patron reticular, opacidades del espacio aéreo
periférico y consolidaciones bilaterales del |6bulo inferior. Con la correcta
identificacion de estas manifestaciones se puede clasificar la gravedad de la

enfermedad al analizar el dafio pulmonar observado en las radiografias.

La siguiente radiografia se obtuvo de (Jacobi et al., 2020), en el cual se puede
observar las diferentes manifestaciones de COVID-19 en un paciente de sexo
femenino y edad media. La imagen presenta un aumento de la densidad bilateral,

lo cual constituye un indicador de COVID-19.

Gréfico 1.1 Ejemplo de radiografia de torax

Fuente: Jacobi et al., 2020.

1.5.3. Modelos Machine Learning

1.5.3.1. Redes Neuronales



Las redes neuronales estan compuestas por nodos organizados en capas que

se clasifican de la siguiente manera:

e Capa de entrada
e Capa oculta

e Capade salida

Los nodos de la capa de entrada son los encargados de recibir los datos que
usara la red neuronal y su cardinalidad es igual al nUmero de variables que

contengan los datos.

Una red neuronal puede tener una o mas capas ocultas, que a su vez se
encuentran precedidas o por otra capa oculta o por la capa de entrada. Su trabajo
es aplicar una funcion sobre la combinacion lineal de los valores resultantes de

los nodos de la capa anterior:

h=f(W,X + by) (1.1)

Donde la capa oculta h tiene k nodos, X es un vector que contiene los resultados

de los m nodos de la capa anterior y se tiene que:

e W), es una matriz de la forma (k, m)

e X es un vector columna de la forma (m, 1)
e b, es un vector columna de la forma (k, 1)
e f esuna funcién arbitraria

e hesunvector de laforma (k, 1)

A W, se le llama matriz de pesos ya que contiene valores que ponderan la
contribucion de cada nodo de la capa anterior al resultado de cada nodo de la

capa oculta h. Al vector columna b;, se le denomina el sesgo de la capa.



La funcién f, también conocida como funcion de activacion, es la que se encarga
de impartir la no linealidad a la red neuronal, permitiendo modelar relaciones
complejas entre los datos (LeCun et al., 2015). Como resultado final, se obtiene
el vector columna h que contiene los resultados de cada uno de los k nodos de

la capa oculta h.

Las funciones de activacion mas usadas son:

e Funcién Sigmoidea

1
= 1.2
o(x) 1T ox (1.2)
e Tangente Hiperbdlica
_ ex_e—x
tanh(x) = pre (1.3)
¢ Rectified Linear Unit (ReLU)
xT = max{0, x} (1.4)

Por ultimo, se tiene la capa de salida cuyo numero de nodos depende del tipo de
problema con el que se esté lidiando, pudiendo tener un Unico nodo si trata de
un problema de regresion o clasificacion binaria, o multiples nodos si se trata de
clasificacion multiclase. Su funcién es entregar el resultado final de la red
neuronal, pudiendo ser un valor numérico cualquiera o la probabilidad de

pertenecer a una determinada clase.



[
s O
A
= y -
- -
- — %> -
- T ==
- N1
AN
N
[
Capa de entrada € R® Capa oculta € R'? Capa de salida € R!
Grafico 1.2 Ejemplo de red neuronal.
Fuente: Elaboracién propia.
1.53.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal, usadas
principalmente para trabajar con imagenes, que se caracterizan por usar filtros
convolucionales en sus capas ocultas. Los filtros convolucionales aprovechan la
estructura organizada de las variables de entrada para extraer caracteristicas

relevantes de los datos.

En el caso particular de las imagenes, es posible usar las dependencias
espaciales inherentes a las mismas para extraer bordes, puntos, colores y demas
caracteristicas consideradas de bajo nivel. Al concatenar capaz ocultas es
posible capturar objetos, rostros, formas y demas caracteristicas de alto nivel

mediante la combinacion de caracteristicas de bajo nivel (LeCun et al., 2015).

Los filtros podrian ser construido de manera manual, pero la ventaja de usar
redes neuronales convolucionales radica en la posibilidad de aprender filtros,

gue extraigan informacion importante, a partir de los mismos datos.



La operaciéon mediante la cual los filtros son aplicados a la imagen se conoce

como convolucion, representada por el operador * y se define de la siguiente

manera.
ng Ny nc
Gx,y = (I * K)x,y = z Z z Ki,j,klx+i—1,y+j—1,k (1,5)
i=1j=1k=1
Donde:

e [ es un volumen con ny filas, n,, columnas y n. canales que representa
la imagen original.

e K esun volumen con f filas, f columnas y n. canales que representan el
filtro convolucional a aplicar.

e ( es la matriz resultante de realizar la convolucién.

Las dimensiones de la matriz resultante vienen dadas por:

N, +2p —
nout=lm Sp fJ+1

(1.6)
Donde:

e n;, s el numero de filas/columnas de la matriz I

e p es la cantidad de acolchonamiento que recibe la matriz I

e f es el tamano del filtro

e s es la cantidad de unidades que recorre el filtro

El parametro p, conocido como acolchonamiento, hace referencia a la cantidad
de columnas vy filas llenas de ceros que se le agregan a la matriz original I. El
acolchonar la imagen tiene las siguientes ventajas: Primero, debido a que la
convolucién retorna una imagen de menores dimensiones, es necesario
acolchonar la matriz I para no perder la informacién de los bordes de la imagen
original. Segundo, los elementos del centro de la imagen aparecen muchas mas

veces en la convolucién que los elementos cercanos al borde, por lo que tienen
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una mayor influencia sobre el resultado. Acolchonar la matriz I ayuda a igualar

la influencia de los elementos sobre la imagen resultante.
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Grafico 1.3 Ejemplo de filtro convolucional.

Fuente: Elaboracion propia.

Una forma intuitiva de entender la aplicacion de un filtro convolucional es suponer
gue se toma el volumen que representa el filtro y se lo desliza horizontalmente a
través del volumen que representa la imagen, aplicando el producto punto de los

elementos que se superponen en cada instancia.

En el grafico 1.2 se presenta un ejemplo de aplicacion de filtro convolucional en
el cual se toma una imagen Is5, y se le aplica un filtro K33, con un valor de
acolchonamiento p = 1y que recorre s = 1 unidades, dando como resultado una
nueva imagen Gss 1. Se nota que al usar acolchonamiento se mantuvieron las

dimensiones originales de la imagen.
En una misma capa oculta se puede tener los resultados de aplicar k filtros

convolucionales, teniendo como resultado un volumen con m filas, n columnas y

k canales.
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Gréfico 1.4 Ejemplo de red neuronal convolucional.

Fuente: Elaboracion propia.

El grafico 1.4 muestra una red neuronal convolucional con su arquitectura
completa, presentando 1 capa de entrada, 4 capas ocultas y 1 capa de salida.
Para obtener la primera capa oculta, la red toma como entrada una imagen de
I524.224,3, 1€ aplica 16 filtros convolucionales de la forma K, 1; 3 y Se obtiene como
resultado un volumen Gss 55 16. ESte mismo esquema de trabajo se replica para

el resto de las capas convolucionales ocultas.

1.5.4. Métricas de evaluacién para modelos de clasificacion

En problemas de clasificacion binaria, con una clase positiva y una clase negativa,

las predicciones realizadas por un modelo pueden caer en uno de cuatro casos:

e Verdadero Positivo (VP): Resultado en el que el modelo predice
correctamente la clase positiva.

e Verdadero Negativo (VN): Resultado en el que el modelo predice
correctamente la clase negativa.

e Falso positivo (FP): Resultado en el que el modelo predice la clase como

positiva cuando en realidad es negativa.
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e Falso negativo (FN): Resultado en el que el modelo predice la clase como

negativa cuando en realidad es positiva.

Esta notacion se puede generalizar a problemas de clasificacion con varias clases.

1.54.1. Matriz de confusiéon

La matriz de confusion es una herramienta de visualizacion del desempefio del
modelo. Las columnas de la matriz representan las clases predichas por el
modelo, mientras que las filas representan las clases reales. Es una matriz
cuadrada M, de dimensiones (n,n), donde n es el nUmero de clases existentes
en los datos.

Prediccién
C]_ waa Ck_l Ck Ck+1 e Cn

.C,

Real

Cr Creyr -
<

-

Cl vas

Grafico 1.5 Ejemplo de matriz de confusion multiclase.

Fuente: Elaboracion propia.

En el grafico 1.5 se presenta una matriz de confusion, para un problema de
clasificacion multiclase, donde se muestra una generalizacion de la notacién
VP,VN,FPy FN para una clase cualquiera Cy, de un total de n clases, teniendo

que 1 < k <n.

1.5.4.2. Exactitud

Se define como la proporcion de predicciones correctas con respecto al total de

predicciones.
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n
i=1 Mi;

- (1.7)
iz1 Zj=1 Mij

Exactitud =

1.5.4.3. Precisién

Se define como la proporcién de predicciones positivas correctas con respecto

al total de predicciones positivas.

VPclase
VPclase + FPclase (18)

Precision qse =

1.54.4. Exhaustividad

Se define como la proporcién de predicciones positivas correctas con respecto

al total de positivos reales.

VPclase
Exhaustividad = 1.9
clase VPclase + FNclase ( )
1.5.45. Valor-F
Se define como la media harmdnica entre la precision y la exhaustividad.
Precision * Exhaustividad
Valor — Fgse = 2 clase clase (1.10)

Precision ,s. + Exhaustividad ;4

1.5.5. Aplicaciones web/movil

Una aplicacion web es una herramienta didactica de facil acceso que permite
compartir informacién con el usuario. Hoy en dia existen varias aplicaciones
(apps) como las tiendas virtuales y los blogs. Estas aplicaciones integran

lenguajes de programacion como R, HTML, Python, JavaScript, entre otros.

1.55.1. Shiny aplicaciones
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Shiny es un paquete en R que permite crear apps web interactivas. Estas
aplicaciones permiten la integracion de CSS, HTML y JavaScrip. Por lo general
se obtienen como resultado aplicaciones que pueden ser compartidas en

paginas web o dashboard que también son visualizados desde un movil.

CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1.Descripcion del conjunto de radiografias de térax usadas

El conjunto de imagenes usado en este trabajo proviene de las publicaciones de
(Chowdhury et al., 2020) y (Rahman et al., 2021), contiene un total de 21165 RXT
separadas en 4 clases segun el diagnostico asignado al paciente y se encuentra
distribuido como se muestra en la tabla 2.1. Debido a que las frecuencias de cada

una de las categorias no son similares, se trata de un conjunto con clases no

balanceadas.
Tabla 2.1 Radiografias de térax segun su diagnéstico.
Fuente: Elaboracién propia.
Diagndstico Cantidad Porcentaje

(%)

Normal 10192 48.15

Opacidad Pulmonar 6012 28.41

COVID-19 3616 17.08

Neumonia Viral 1345 6.36

Las RXT han sido obtenidas de publicaciones, entidades y organizaciones de
distintas partes del mundo, esto con el fin de que el conjunto de imagenes sea lo

mas diverso posible. Las fuentes de las imagenes se presentan en la tabla 2.2.

Tabla 2.2 Origen de las radiografias de térax.

Fuente: Elaboracién propia.

Porcentaje

Origen Cantidad
(%)
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Radiological Society of North America 14863 70.22
Labeled Optical Coherence Tomography
and Chest X-Ray Images 2686 1269
Medical Imaging Databank 2474 11.69
of the Valencia Region
COVID-CXNET 400 1.89
Eurorad 258 1.22
Hannover Medical School 183 0.86
COVID-19 Image Data Collection 182 0.86
Italian Society of Medical and 119 0.56
Interventional Radiology

Adicional, en el grafico 2.1 se presenta la distribucion de las RXT segun su origen
y diagnéstico con el fin de entender la contribucion de las entidades a cada una de
las clases. Se puede observar que, en lo que respecta a origen, las clases mas
homogéneas son Opacidad Pulmonar y Neumonia, mientras que el diagndstico

mas heterogéneo corresponde a COVID-19.

Neumonia

Covid-19

Diagnéstico

Opacidad Pulmonar

Normal
0 2500 5000 7500 10000
Numero de radiografias
. " Italian Society of Medical Medical Imaging Databank
Origen . COVID-19 Image Data Collection . Eurorad Eng '?'S%e""”,’acl i}]adiologyT : %ngel\/alenl%a Regionf
g . abeled Optical Coherence Tomography adiological Society of
COVID-CXNet . Hannover Medical School . and Chest X-Ray Images for Classification North America

Gréfico 2.1. Distribucién del conjunto de im&genes segun origen y diagndéstico

Fuente: Elaboracion propia.



Por ultimo, el grafico 2.2 presenta 3 RTX de cada clase, seleccionadas al azar, con

el fin de visualizar posibles diferencias en las imagenes de los diagnosticos.

ir’

Covid-19

Neumonia Viral

N

Opacidad Pulmonar
. .

£
N
SRile

Grafico 2.2. Ejemplos de radiografias de cada diagnostico

Fuente: Elaboracion propia.

2.2.Procesamiento del conjunto de iméagenes

Para el entrenamiento y evaluacion del modelo se seleccionaron, de forma
aleatoria, un 80% del total de RTX, que fueron usadas para ajustar el modelo
(conjunto de entrenamiento), mientras que el 20% restante se us6 para evaluar el
desempeiio del modelo (conjunto de prueba). Adicional, se tomaron al azar un 20%
de imagenes del conjunto de entrenamiento para formar un conjunto de evaluacion,

con el fin poder de monitorear el entrenamiento del modelo.
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Debido a que se trata de un conjunto con clases no balanceadas, se usé muestreo
estratificado proporcional con el fin de evitar la sobre representacion de una clase

por sobre las demas.

La distribucion de los conjuntos de entrenamiento, evaluacion y prueba se detalla

en la tabla 2.3.

Tabla 2.3 Distribucién de los conjuntos de entrenamiento, evaluacion y prueba.

Fuente: Elaboracién propia.

Conjunto COVID-19 Neumonia Normal Opacidad Total
Viral Pulmonar
Entrenamiento 2170 807 6114 3607 12698
Validacion 542 202 1529 902 3175
Prueba 904 336 2549 1503 5292

Todas las imagenes fueron llevadas a una resolucion de alto y ancho de 256 x 256
pixeles, transformadas a escala de grises y sus valores llevados a un rango entre
[0,1].

Previo al entrenamiento del modelo, se procesaron las RTX del conjunto de
entrenamiento aplicandoles transformaciones como desplazamientos verticales,
desplazamiento horizontales y reflexiones sobre el eje vertical. Esto con el fin de
gue el modelo aprenda caracteristicas importantes de las imagenes y no el ruido

propio del conjunto de entrenamiento.

2.3.Modelo de red neuronal convolucional

Con el fin de poder clasificar a los pacientes segun los resultados de sus RTX, se
usé un modelo de red neuronal convolucional. La creacion, entrenamiento y
evaluacion de dicho modelo se realizd en el lenguaje de programacion Python

usando la libreria Tensorflow (Abadi et al., 2016).

El modelo acepta como entrada una imagen RTX con dimensiones de alto y ancho

de 256 x 256 pixeles en escala de grises con valores en un rango entre [0,1]; y
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devuelve como resultado una lista que contiene las probabilidades de pertenecer a
cada una de las 4 clases. La prediccion se decide en base a cual clase obtuvo el

mayor valor de probabilidad.

El modelo fue entrenado durante 30 ciclos usando el algoritmo ADAM (Kingma &
Ba, 2014) para optimizar la funcion de perdida conocida como “Entropia cruzada
Categdrica”. La arquitectura completa del modelo se encuentra graficada en el

apéndice A de la seccion de apéndices.

2.4.Elaboracion de la aplicacion

Para el desarrollo de la aplicacion web que permite la visualizacién interactiva de
los resultados. Se trabajé con Shiny, un paquete del software estadistico R, que
como se menciond en la seccion 1.5.5, tiene como principal objetivo la elaboracién

de aplicaciones y dashboard interactivos.

La aplicacion consta de dos secciones, la primera corresponde a la vista de
recopilacion de informacién del paciente, es decir, en esta seccion se pide cargar
la RTX, y llenar un formulario con datos generales, estos son nombre, identificacion,
edad y sexo. En la segunda vista se muestran los resultados del analisis de la
imagen, estos resultados son presentados en un contenedor dentro del cuerpo de
la seccion, con la comparacion entre la imagen original y los resultados obtenidos

en el modelo, ademas se muestran las probabilidades obtenidas para cada clase.

Finalmente, el usuario puede generar un reporte descargable que contiene los
datos del paciente, resultados y algunos consejos para la prevencion del contagio
de COVID-19.

CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1.Resultados del entrenamiento
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El uso de un conjunto de validacion permite evaluar el rendimiento del modelo a
medida que ocurre su entrenamiento. El grafico 3.1 presenta la evolucion, a través
de los ciclos, de los resultados de la funcién de pérdida tanto del conjunto de

entrenamiento como del conjunto de validacion.

Se observa que los resultados de la funcion de pérdida del conjunto de validacion
comenzaron con valores mucho mayores que los del conjunto de entrenamiento,
pero a medida que aumento6 el nUmero de ciclos ambos resultados empezaron a

converger. Esto es un buen indicador de que el modelo no sufrié de sobreajuste.

Resultados de la funcion de perdida
Conjunto de entrenamiento-Conjunto de validacion

40
30
© Conjunto
=
© = Entrenamiento
Y 20 o
o - Validacién
10
A
0
0 10 20 30

# Ciclos

Grafico 3.1. Funcion de perdida durante el entrenamiento del modelo

Fuente: Elaboracién propia.

Se presenta en la tabla 3.1 las métricas de precision y exhaustividad obtenidas
durante el ultimo ciclo de entrenamiento del modelo tanto para el conjunto de

entrenamiento como para el de validacion.
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Tabla 3.1 Exhaustividad y Precision final del entrenamiento del modelo.

Fuente: Elaboracién propia.

Exhaustividad | Precision
(%) (%)
Conjunto de entrenamiento 83.7 86.5
Conjunto de validacion 80.0 84.2

Se observa que ambas métricas presentaron resultados muy parecidos, siendo las

del conjunto de entrenamiento un poco mayores como era de esperarse.

3.2.Resultados del conjunto de prueba

Los resultados del modelo sobre el conjunto de prueba son los méas importantes, ya

que determinan la capacidad del modelo de ser generalizable a observaciones
nuevas.

En el grafico 3.2 se presentan la matriz de confusién resultante de aplicar el modelo
sobre el conjunto de prueba. Se observa a simple vista que se han obtenido buenos

resultados en la clasificacion, logrando alcanzar una exactitud del 83.90%.

Matriz de Confusion - Conjunto de prueba

Covid-19 116

Neumonia Viral -

Realidad

Normal = 49

Opacidad Pulmonar - 33

|
Neumonia Viral Normal Opacidad Pulmonar
Prediccién

1
Covid-19

Gréfico 3.2. Matriz de confusion del conjunto de prueba

Fuente: Elaboracion propia.
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Al tratarse de un problema de clasificacion con clases no balanceadas es necesario
el uso de métricas adicionales a la exactitud, ya que esta tiene la desventaja de

verse dominada por la clase mayoritaria.

Para poder cuantificar el rendimiento del modelo se presentan las métricas de

precision, exhaustividad y valor-f por clase y en promedio en la tabla 3.2.

Tabla 3.2 Exhaustividad, Precision y Valor-f del conjunto de prueba.
Fuente: Elaboracion propia.

Clase Precision | Exhaustividad | Valor-F
(%) (%) (%)
COVID-19 88.0 70.8 78.5
Neumonia Viral 90.7 93.2 91.9
Normal 84.7 89.7 87.1
Opacidad Pulmonar 79.0 79.9 79.5
Promedio 85.6 83.4 84.2

Los resultados obtenidos de precision, exhaustividad y valor-f en promedio se
encuentran todos por encima del 80%, lo cual indica un buen rendimiento del
modelo en datos nuevos. Sin embargo, es necesario analizar las clases por
separado haciendo uso de las métricas obtenidas y de la matriz de confusion para

tener un mejor entendimiento del comportamiento del modelo.

La clase Neumonia Viral presenta los valores mas altos tanto de precisién como de
exhaustividad (90.7% y 93.2% respectivamente), lo que implica que una prediccion
de Neumonia realizada por el modelo es correcta el 90.7% de las veces y que el
modelo logra identificar correctamente el 93.2% de los casos totales de Neumonia

del conjunto de prueba.

Para la clase normal, el modelo tiene una ligera tendencia a clasificar RTX de las
clases Opacidad Pulmonar y COVID-19 como Normales llevando a que esta clase
tenga una precision del 84.7%, mientras que clasifica algunas RTX Normales como

Opacidad Pulmonar llevando a una exhaustividad del 89.7%.
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La clase Opacidad Pulmonar presenta una precision del 79% como consecuencia

de que el modelo clasifica varias RTX pertenecientes a la clase Normal y COVID-

19 como Opacidad Pulmonar, mientras que clasifica varias RTX diagnosticadas con

Opacidad Pulmonar como Normales llevando a una exhaustividad del 79.9%.

Por ultimo, para la clase COVID-19 se alcanza una precision del 88.0%, por lo que,

el modelo tiende a dar pocos falsos positivos de COVID-19, mientras que varias

RTX diagnosticadas con COVID-19 fueron clasificadas bajo las clases de Normal y

Opacidad Pulmonar llevando a una exhaustividad de 70.8%.

El grafico 3.3 presenta 3 RTX de cada clase, seleccionadas al azar del conjunto de

prueba, junto con sus respectivos diagnésticos y las predicciones realizadas por el

modelo.

Clase real: Covid-19
Prediccion:Covid-19

4N

Clase real: Neumonia Viral
Prediccién:Neumonia Viral
— ]

»
!
o |

Clase real: Normal
Prediccién:Opacidad Pulmonar

Ul

Clase real: Opacidad Pulmonar
Prediccion:Opacidad Pulmonar

Grafico 3.3. Ejemplos de predicciones del modelo

Covid-19

Clase real: Covid-19
Prediccion:Normal

-
I |
Neumonia Viral

Clase real: Neumonia Viral
Prediccién:Neumonia Viral

Normal

Clase real: Normal
Prediccién:Normal

Opacidad Pulmonar

Clase real: Opacidad Pulmonar
Prediccién:Normal

m—

7

Fuente: Elaboracion propia.
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3.3.Interpretabilidad del modelo

Tradicionalmente los modelos de redes neuronales han sido catalogados como
“cajas negras” debido a la falta de interpretabilidad de estos. Sin embargo, en el
caso de las redes neuronales convolucionales es posible visualizar tanto los filtros
convolucionales aprendidos por el modelo como los resultados de las aplicaciones
de dichos filtros sobre las RTX con el fin de entender en que se basa el modelo

para tomar una decision.

El gréfico 3.4 presenta los 32 filtros de la primera capa convolucional del modelo.
Se trata de filtros convoluciones de dimension (3,3), presentados en escala de
grises, donde tonos mas claros se asocian con valores cercanos a 1 mientras que

tonos oscuros se asocian con valores cercanos a 0.

Filtro: 1 Filtro: 2 Filtro: 3 Filtro: 4 Filtro: 5 Filtro: 6

T
3
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Filtro: 7 Filtro: 8 Filtro: 9 Filtro: 10 Filtro: 11 Filtro:
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Grafico 3.4. Filtros convolucionales de la primera capa del modelo.

Fuente: Elaboracién propia.
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En el gréfico 3.6 se visualizan los resultados de aplicar los filtros del gréafico 3.4
sobre la radiografia presentada en el grafico 3.5. Cabe notar que los resultados
obtenidos son parecidos a los de la radiografia original excepto por pequefias
modificaciones. Esto era de esperarse ya que la primera capa del modelo no extrae
informacion compleja. Se nota también que varios resultados parecen presentar un
color completamente negro, posiblemente debido a que no existia mas informacion

relevante que no haya sido capturada ya por los demas filtros.

IGHT

Grafico 3.5. Radiografia de persona con diagnostico de COVID-19.

Fuente: Elaboracion propia.
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Grafico 3.6. Resultados de la primera capa convolucional.

Fuente: Elaboracion propia.
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Debido a que las capas mas profundas del modelo son las que se encargan de
capturar caracteristicas de alto nivel, resulta mas informativo revisar el resultado de
dichas capas para entender que caracteristica de la imagen considera relevante el
modelo. En el gréfico 3.7 se presentan los resultados de la segunda capa

convolucional al usar el modelo sobre la radiografia ya mencionada.

Gréfico 3.7. Resultados de la segunda capa convolucional.

Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que en varios de los resultados el modelo separé el area de los
pulmones del resto de la imagen, tomando dicha area como caracteristica
importante al momento de realizar la clasificacion. Esto es una buena sefial con
respecto a la interpretabilidad del modelo, ya que podemos constatar que el modelo
se concentra en las areas de la radiografia que resultarian l6gicas de observar para
una persona, los pulmones, y no en algun ruido presente en la imagen. Ademas,
resulta interesante la capacidad del modelo de segmentar los pulmones de manera
tan precisa debido a que durante su entrenamiento no tuvo ningun tipo de incentivo

para hacerlo.
Se podria seguir revisando los resultados obtenidos de las siguientes capas

convolucionales, pero se vuelve una tarea dificil ya que a medida que aumenta la

profundidad de las capas los resultados de estas se vuelven menos interpretables.
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En el grafico 3.8 se presentan los resultados de la tercera capa convolucional al

usar el modelo sobre la radiografia ya mencionada.

)
»

W
_"‘ﬂ

ERREINE
IHEEX
} M1}

>

Gréfico 3.8. Resultados de la tercera capa convolucional.

Fuente: Elaboracién propia.

Se observa que los resultados empiezan a perder un poco su interpretabilidad al
0jo humano y que el modelo comienza a concentrarse en caracteristicas mas

puntuales de la radiografia como la textura.

Por ultimo, se presenta un mapa de calor de las areas de la radiografia que mas se
activaron para una determinada clase. Areas con altos valores de activacion
contribuyen a que el modelo asigne una mayor probabilidad a la clase para la cual
se gener6 el mapa. Esto permite inspeccionar que areas de la imagen el modelo
considera importantes para una determinada clase. Dicho mapa de activacion es
calculado a partir de la ultima capa convolucional del modelo y se tiene que areas

con colores mas cercanos al rojo poseen un mayor valor de activacion.

En el grafico 3.9 se presenta el mapa de activacion para la clase COVID-19,

generado a partir de aplicar el modelo a la radiografia con la que se ha venido
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trabajando a través de esta seccion. Es posible generar mapas de activacion para
cualquiera de las 4 clases usando la misma imagen, es decir, la clase real de la

imagen (COVID-19) no representa una restriccion para los tipos de mapas a
generar.

Gréfico 3.9. Mapa de activacién parala clase COVID-19.

Fuente: Elaboracion propia.

Se observa que el rea central de los pulmones presenta altos valores de activacion

mientras que las areas cercanas a los bordes presentan bajos valores.

Todos los resultados presentados en esta seccion contribuyen a asegurarnos de
que el modelo capturé caracteristicas que estan verdaderamente relacionadas con
los diagndsticos y no con algun ruido presente en la imagen (por ejemplo, las letras

ubicadas en la esquina superior izquierda de la radiografia).

CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Este proyecto partié de la idea de utilizar modelos de machine learning para predecir
la presencia de COVID-19, a partir de las RTX de pacientes afectados por la
enfermedad. El modelo utilizado, una red neuronal convolucional, demostré tener un
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alto rendimiento al momento de realizar las predicciones. A partir del modelo

obtenido se desarroll6 una aplicacion web de facil acceso, con la finalidad de que

sirva como apoyo para los profesionales de la salud en el diagnostico de la

enfermedad.

4.1.Conclusiones

El conjunto de imagenes se seleccioné de diversas fuentes, para evitar
incurrir en algun tipo de sesgo. Ademas, se trabajo con RTX de dos clases
de enfermedades pulmonares, Neumonia Viral y Opacidad Pulmonar,
adicionales a las clases COVID-19 y Normal, con el fin de que el modelo sea
capaz de reconocer y diferencias los sintomas de COVID-19 en los
pulmones de otras afecciones mas comunes.

El modelo de Red Neuronal Convolucional implementado presenté un buen
rendimiento, obteniendo métricas de clasificacion satisfactorias, tanto de
manera general como de manera especifica para los casos de COVID-19.
La aplicacion web desarrollada en shiny cumple con la caracteristica de
accesibilidad, ya que el usuario puede hacer uso de la aplicacion de forma
sencilla y réapida desde una computadora, celular u otro dispositivo

electrénico.

4.2.Recomendaciones

Recolectar un conjunto de RXT provenientes de distintas partes de Ecuador
con el fin aumentar el tamafio del conjunto de radiografias usado, asi como
su diversidad.

Implementar una arquitectura de red neuronal convolucional mas compleja
con el fin de poder obtener aun mejores resultados.

Seria interesante combinar los resultados de la red neuronal con los de
pruebas PCR. Probablemente, eso incremente la efectividad de deteccion

de la enfermedad.
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APENDICES

APENDICE A

conv2d_input: InputLayer

input:

[(None, 256, 256, 1)]

output:

[(None, 256, 256, 1)]

A 4

conv2d: Conv2D

input:

(None, 256, 256, 1)

output:

(None, 256, 256, 32)

A4

batch_normalization_1: BatchNormalization

) i input: | (None, 256, 256, 32)
max_pooling2d: MaxPooling2D
output: | (None, 128, 128, 32)
v
o L input: | (None, 128, 128, 32)
batch_normalization: BatchNormalization
- output: | (None, 128, 128, 32)
v
input: (None, 128, 128, 32)
conv2d_1: Conv2D
output: | (None, 128, 128, 32)
A
. . input: (None, 128, 128, 32)
max_pooling2d_1: MaxPooling2D
output: | (None, 64, 64, 32)
input: (None, 64, 64, 32)

output:

(None, 64, 64, 32)

input: (None, 64, 64, 32)
dropout: Dropout
output: | (None, 64, 64, 32)
input: | (None, 64, 64, 32)
conv2d_2: Conv2D
- output: | (None, 64, 64, 64)

A4

max_pooling2d_2: MaxPooling2D

input:

(None, 64, 64, 64)

output:

(None, 32, 32, 64)
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l

input: (None, 32, 32, 64)

batch_normalization_2: BatchNormalization

output: | (None, 32, 32, 64)

input: | (None, 32, 32, 64)

conv2d 3: Conv2D
output: | (None, 32, 32, 64)

input: (None, 32, 32, 64)
output: | (None, 16, 16, 64)

max_pooling2d_3: MaxPooling2D

v

o o input: (None, 16, 16, 64)
batch_normalization_3: BatchNormalization

output: | (None, 16, 16, 64)

v
input: | (None, 16, 16, 64)

output: | (None, 16, 16, 64)

dropout_1: Dropout

A 4
input: | (None, 16, 16, 64)

output: | (None, 16, 16, 128)

conv2d_4: Conv2D

v
input: (None, 16, 16, 128)

output: (None, 8, 8, 128)

max_pooling2d_4: MaxPooling2D

4

input: (None, 8, 8, 128)

batch_normalization_4: BatchNormalization

output: | (None, 8, 8, 128)

input: (None, 8, 8, 128)
output: (None, 8, 8, 128)

conv2d_5: Conv2D

input: (None, 8, 8, 128)

max_pooling2d_5: MaxPooling2D
output: | (None, 4, 4, 128)

A4

input: (None, 4, 4, 128)

batch_normalization_5: BatchNormalization

output: | (None, 4, 4, 128)
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input: (None, 4, 4, 128)
output: | (None, 4, 4, 128)

dropout_2: Dropout

input: | (None, 4, 4, 128)

flatten: Flatten
output: | (None, 2048)

input: (None, 2048)
output: | (None, 128)

dense: Dense

input: (None, 128)
output: | (None, 4)

dense_1: Dense

APENDICE B

Aplicacién Web

COVID-19

Ingrese los siguientes datos: RTX Seleccionada

Nombre:

KEYLA

Edad:

26

Ha presentado sintomas de COVID-19

No -

Cargue una Rdiografia de Torax:

Browse...  pulmon.png

Upload complete

Resultados - Zonas de analisis

COvID-19

Neumonia Viral

clases

Normal

Opacidad Pulmonar
T

o 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09
P

@ COVID-19 @ Neumonia Viral Normal @ Opacidad Pulmonar
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