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Resumen

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por el complejo
Mycobacterium tuberculosis, ésta usualmente se presenta en los pulmones, aunque
puede afectar cualquier érgano del cuerpo, antes de la pandemia de COVID-19 (2020)
la TB ocupaba el primer puesto en el mundo en causa de mortalidad por un Unico agente
infeccioso. Uno de los pilares en la lucha contra la TB es un diagnéstico oportuno, se
estima que un individuo con la enfermedad activa no diagnosticada puede contagiar de
cinco a 15 personas por afio, quienes a su vez contagiaran otros individuos [1].
Recientemente la Inteligencia Artificial ha sido utilizada para el desarrollo de sistemas de
Diagnéstico Asistido por Computadora (CAD) de diversas enfermedades pulmonares
mediante el andlisis de imagenes biomédicas con valores de sensibilidad y especificidad
gue han logrado superar al ojo humano entrenado. Este trabajo de investigacion tuvo
como objetivo generar un modelo capaz de clasificar imdgenes de radiografias de torax
en tres clases: pacientes con radiografia de térax normal (normal), pacientes con
tuberculosis pulmonar confirmada bacteriologicamente y radiografia anormal (TB
positivo) y pacientes con neumonia causada por un agente distinto a TB (neumonia
positiva). Para la construccién del conjunto de datos se obtuvieron datos de tres fuentes
distintas; dos conjuntos de datos publicos para los grupos normal y neumonia positiva,
mientras que para el grupo de pacientes TB positivo se llevé a cabo un estudio clinico en
la Clinica de TB de Tijuana a lo largo de un afo. Para la construccion del modelo se hizo
uso de distintas redes neuronales convolucionales preentrenadas, obteniendo el mejor

resultado con la red DenseNet121. Finalmente se obtuvieron valores de precision de

Vi



94.4% en el modelo final utilizando datos clinicos del paciente ademas las imagenes de

radiografias de térax.
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Abstract

Tuberculosis (TB) is a highly infectious disease caused by the Mycobacterium
tuberculosis complex, usually this disease develops in the lungs, although it can affect
any organ of the body, before the COVID-19 pandemic, TB ranked first in the world in
cause of death by a single infectious agent. One of the pillars in the fight against TB is an
early and accurate diagnosis, it is estimated that an individual with undiagnosed active
disease can infect five to 15 people per year, who in turn will infect other individuals (World
Health Organization 2021). Artificial Intelligence has recently been used for the
development of Computer Aided Diagnosis (CAD) systems for various lung diseases
through the analysis of biomedical images with sensitivity and specificity values that have
managed to outperform the human eye. This research work aimed to create a model
capable of classifying chest X-ray images into three classes: patients with normal chest
X-ray (normal), patients with bacteriologically confirmed pulmonary tuberculosis and
abnormal x-ray (TB positive), and patients with pneumonia caused by an agent other than
TB (pneumonia positive) For the construction of the data set, data were obtained from
three different sources; two public datasets for the groups of normal patients and positive
pneumonia patients, while for the TB positive group a clinical study was carried out at the
Tijuana TB Clinic for a year. For the construction of the model, different pretrained
convolutional neural networks were tested, obtaining the best result with the
DenseNet121 network. Finally, accuracy values of 94.4% were obtained in the final model

using clinical data of the patient in addition to chest X-ray images.
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Estructura de la tesis

En el Capitulo 1: Introduccién, se ofrece un preambulo a los temas relacionados con este
trabajo de tesis. Primeramente, se plantea el problema que representa la TB en salud
publica a nivel mundial. Seguido de esto se abordan los distintos métodos de diagnéstico
para la TB pulmonar, sus ventajas y limitaciones. Se plantea la mejora que representan
los sistemas de Diagnostico Asistido por Computadora (CAD) en técnicas de diagndéstico
como la radiografia. Posteriormente se establece como el aprendizaje profundo (Deep
Learning) influye en el desarrollo de los sistemas CAD. Finalmente se establece la
justificacion, la hipotesis y objetivos generales y especificos del presente trabajo de

investigacion.

En el Capitulo 2: Metodologia, se describen los métodos que se siguieron para el
desarrollo de este trabajo, desde los planteamientos de ética para el manejo de datos

hasta el desarrollo del modelo clasificador de radiografias.

En el Capitulo 3: Resultados, se muestra el producto de cada paso planteado en el
capitulo 2. Se presenta un resumen y analisis estadistico de la poblacién que conforma
el conjunto de datos valores de evaluacién del entrenamiento y validacion de cada

modelo generado y finalmente métricas de rendimiento de la prueba de cada modelo.

En el Capitulo 4: Discusion, se presenta un andlisis de los resultados obtenidos en el
capitulo previo y las implicaciones que sugiere cada uno de ellos. Se comparan los
resultados de cada modelo generado y se discute las diferencias entre la implementacion

de datos clinicos o uso Unicamente de imagenes.



En el Capitulo 5: Conclusion y trabajo futuro, se presenta la resolucion final del trabajo
de investigacion, el cumplimiento de los objetivos planteados y se realiza un analisis del

trabajo a futuro en esta linea de investigacion.



1. Introducciodn

La tubereulesis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por el complejo
Mycobacterium tuberculosis, aunque es capaz de infectar cualquier érgano del cuerpo,
se presenta usualmente en los pulmones, esto en un 80% de los casos. La TB representa
uno de los mayores problemas de salud publica en el mundo, antes de la pandemia de
COVID-19, la TB se posicionaba como la primera causa de muerte por un Unico agente
infeccioso, superando incluso al VIH. Se estima que durante el afio 2020 hubo 1.5
millones de defunciones por TB en el mundo, lo cual representa un incremento de
100,000 individuos en comparacién al afio 2019, donde se presentaron 1.4 millones de

defunciones [1].

A pesar de la alta mortalidad que presenta, la TB es una enfermedad curable y prevenible
con un diagnostico oportuno y un tratamiento correcto, cerca de un 85% de los casos de
los individuos que desarrollan la enfermedad pueden ser curados con éxito siguiendo un

régimen estricto de farmacos antituberculosis durante seis meses [1].

El diagndstico de la TB se realiza utilizando diferentes técnicas como la microscopia,
cultivo microbiologico, técnicas moleculares e imagenologia. Existen distintos métodos
de diagndstico avalados y recomendados por la Organizacion Mundial de la Salud para
el diagnostico de la TB pulmonar, estos pueden categorizarse por la tecnologia que se
emplea para el desarrollo de la prueba; microscopia, microbiologia, molecular e
imagenologia. Actualmente la OMS recomienda métodos moleculares rapidos para el
diagnéstico inicial de TB, por otro lado ya no se recomienda el uso de la microscopia

como meétodo de diagnostico para la TB pulmonar [2].



El cultivo es una prueba microbioldgica que era considerada como el estandar de oro
para el diagnostico de la TB pulmonar, esta consiste en depositar una muestra en un
medio liquido durante un méaximo de seis semanas para detectar la presencia de
bacterias, esta prueba tiene la ventaja de mostrar la farmacorresistencia a todos los
farmacos en la muestra, sin embargo, el tiempo de resultados se relaciona directamente
con la carga bacteriana de la muestra, teniendo un tiempo de resultados de siete a 30

dias [3].

En 2013, la OMS recomendé pruebas moleculares rapidas para TB y resistencia a la
rifampicina como la prueba de diagndstico inicial de TB para reemplazar la técnica de
microscopia, reforzando esta recomendacion en 2020 [4]. El Xpert MTB/RIF es la prueba
molecular recomendada por la OMS con una sensibilidad del 90% en comparacion con
la microscopia de frotis con una sensibilidad promedio del 50%, estas pruebas tienen la
ventaja de mostrar farmacorresistencia a la rifampicina y un tiempo promedio de
resultados de dos horas. La desventaja principal de estas pruebas es el uso de cartuchos

para su funcionamiento. [4].

Entre las pruebas de diagndstico por imagenologia se encuentra resonancia magnética
por emision de positrones , la cual resulta una opcion no viable por su elevado costo y la
radiografia de torax, la cual es ha mantenido como técnica de tamizaje de la TB pulmonar
por su costo relativamente bajo en comparacion con otras pruebas, alta disponibilidad en
centros de atencién médica y un tiempo de resultados de aproximadamente 15 minutos,
lo cual resulta bajo en comparacion con otras pruebas [5]. La sensibilidad de una prueba
se refiere a la capacidad de clasificar correctamente como enfermo a un individuo que

presenta la enfermedad, mientras que la especificidad es la capacidad de la prueba de



clasificar como sano a un individuo que no presenta la enfermedad. En TB pulmonar, la

radiografia de térax tiene una sensibilidad reportada de 92%, mientras que la

especificidad se calcula en un 63%, esto resulta en una sensibilidad alta y una

especificidad baja en comparacion de otras pruebas de diagnéstico (Tabla 1). Esto

conlleva a una alta tasa de deteccién de anormalidades en la prueba, con una baja

diferenciacion entre patologias que muestran patrones radioldgicos similares.

Tabla 1. Comparacioén de valores de sensibilidad, especificidad, farmacorresistencia y tiempo de

pruebas de diagndstico para la TB pulmonar.

Susceptibilidad a

Prueba Sensibilidad Especificidad farmacerresistencia Tiempo Referencia
dem,graﬂa 92% 63% Sin susceptibilidad 15 minutos [61, [7]
e torax
Rifampicina, Isoniacida,
GeneXpert o o Fluoroquinolonas,
MTB/RIF 91% 100% inyectables de segunda 2 horas [61. [4]
linea y Etionamida
Line Probe Rifampicina, Isoniacida,
99% 98% Fluoroquinolonas e 24 horas [6]
Assay .
inyectables
Cultivo 100% 949 Todos 7-30dias  [6], [3]
liquido MGIT '
Microscopia 60% 96% Sin susceptibilidad 1 dia 6], [8]

de frotis

La radiografia de torax presenta la ventaja de ser capaz de detectar TB pulmonar incluso

antes de que se presenten los sintomas caracteristicos, esta es una etapa de la TB activa

denominada subclinica, donde la carga bacteriana es relativamente baja. La deteccién

de la TB activa en la etapa subclinica juega un papel importante en la reduccion de la

transmision, asi como la morbilidad y mortalidad causada por la TB. La radiografia de
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térax se ha establecido como una prueba de tamizaje, esto quiere decir que se utiliza en
individuos que en un principio son considerados sanos, para detectar a estos que no lo
son. En los ultimos afios se han realizado mejoras importantes en la portabilidad de los
equipos de rayos X, existen equipos aprobados por la FDA con un peso menor a 2 kg, lo
cual los vuelve accesibles a zonas remotas donde no existen otras pruebas de

diagnéstico [9].

En la practica, la radiografia de térax es examinada e interpretada por un radiélogo, por
lo que el proceso resulta subjetivo a la experiencia del personal médico, existen distintas
patologias que muestran patrones radioldgicos similares a los de la TB, lo cual podria
llevar a un diagndstico erroneo de la enfermedad. Uno de los problemas del uso de la
radiografia de térax es la escasez de radi6logos capacitados disponibles en areas de
bajos recursos, esto en conjunto con la ausencia de otras técnicas de diagndstico juega

un papel importante en la prevalencia y dispersion de la enfermedad [10], [11], [12].

La inteligencia artificial es una rama de las ciencias computacionales que tiene como
objetivo imitar comportamientos humanos inteligentes. Uno de los requisitos basicos para
gque se generen estos comportamientos inteligentes es el aprendizaje, de este
fundamento surge el machine learning (ML) o aprendizaje de maquina, técnica que se
desarrollé inicialmente para el analisis y reconocimiento de patrones en conjuntos de
datos médicos [13]. El aprendizaje generalmente comienza con el sistema de algoritmo
gue computa las caracteristicas de la imagen que se consideran mas importantes para
realizar la prediccion o el diagnéstico de interés. El algoritmo de aprendizaje identifica la
mejor combinacion de estas caracteristicas de imagenes para clasificar la imagen o

calcular alguna métrica para la region de interés dada [14].
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El deep learning (DL) o aprendizaje profundo es una rama del machine learning, que es
un término general que describe los algoritmos de aprendizaje. El algoritmo que sustenta
todos los métodos de DL es la red neuronal, en este caso, construida con muchas capas
ocultas. Estas redes se pueden construir de distintas maneras con diferentes tipos de
capas y la construccion general de una red se conoce como su arquitectura. En la década
de 1980, las redes que utilizan capas convolucionales se introdujeron por primera vez
para el analisis de imagenes, y la idea se formalizé en los afios siguientes [15]. Estas
capas convolucionales ahora forman la base de todas las tareas y analisis de imagenes
de aprendizaje profundo, casi sin excepcion. Las capas convolucionales usan neuronas
gue se conectan solo a un pequefio campo receptivo de la capa anterior. Estas neuronas
se aplican a diferentes regiones de la capa anterior, operando como una ventana
deslizante sobre todas las regiones y detectando efectivamente el mismo patrén local en
cada ubicacion. De esta forma, se conserva la informacion espacial y se comparten los
pesos aprendidos [5]. La disponibilidad de grandes conjuntos de datos de datos e
imagenes biomédicas ha despertado el interés de la aplicacion de ML para el desarrollo
de sistemas de Diagnostico Asistido por Computadora (DAC), se han desarrollado
numerosos sistemas DAC basados en técnicas de DL, este ha demostrado tener buenos
resultados para la clasificacion y prediccion de enfermedades en imagenes biomédicas

de ultrasonido, rayos x, tomografias, entre otras [16], [17].

En marzo de 2021, la OMS recomendo el uso de sistemas DAC en la interpretacion de
radiografias en lugar de interpretacidn humana para tamizaje de TB pulmonar [18], estos
sistemas reducen las limitaciones que tiene la radiografia de térax como técnica de

diagnéstico por si sola. Los sistemas DAC tiene el objetivo de identificar signos
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radiolégicos anormales en una etapa temprana que un profesional clinico encuentre
dificil de identificar, estos han sido utilizados con éxito para la deteccion de patologias
como cancer de mama, cancer pulmonar, cancer de colon, cancer de proéstata,
metéstasis al hueso, enfermedad de las arterias coronarias, defectos cardiacos
congénitos, deteccion patolégica del cerebro, enfermedad de Alzheimer, retinopatia

diabética, entre otros [19]-[22].

La aplicacién de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en el analisis de radiografias
de térax para la deteccién de patologias pulmonares ha demostrado tener buenos
resultados [23]. En respuesta a la pandemia de COVID-19, se desarrollaron modelos
capaces de detectar la infeccion de SARS-Cov-2, en una radiografia de torax con valores
de precision mayores al 95% [24]-[26]. Otros estudios enfocados en la deteccion de TB

en imagenes de radiografias de térax han logrado precisiones superiores al 95% [23].

Una de las barreras en la rama de la clasificacién de imagenes biomédicas resulta de la
aun limitada disponibilidad de bases de datos, en adicion, la mayoria de las bases de
datos que se encuentran publicadas se limitan Unicamente al alojo de imagenes de

radiografias de térax, sin incluir otra informacion clinica (Tabla 2).
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Tabla 2. Tabla comparativa de diferentes bases de datos de imagenes de radiografias de térax positivas

a tuberculosis.

Conjunto de datos Tamafio Fuente Etiquetas Referencia
. 5,863 CXR
RS Pl frontales y RSNA/Kaggle normal y neumonia [27]
Challenge
laterales
154 casos con nédulos
JSRT 247 CXR Japanese Society of (100 malignos, 54 28]
frontales Radiological Technology benignos) y 93 casos
normales
138 CXR Montgomery County 58 casos de TB, 80 casos
O] frontales Department of Health normales [29]
Shenzhen No.3 People’s
662 CXR Hospital, Guangdong 336 casos de TB, 326
SETAE frontales  Medical College, Shenzhen, normales [29]
China
Korean Tuberculosis
KIT dataset 10,848 CXR Institute bajo la Korea 7020 casos normales [30]
Association of Tuberculosis
Indiana Network for Patient atologias como
8,121 CXR  Care con varios hospitales car?jiomeg alia. edema
Indiana dataset de 3,996  afiliados con la Universidad gala, [31]
) o pulmonar, opacidades y
pacientes Escuela de Medicina de efusion pleural
Indiana P
RIH-CXR 17,202 CXR Hospital de Rhode Island normales y anormales [32]
frontales
224,316 CXR
irontales y 14 observaciones en
CheXpert laterales de Hospital de Stanford s [33]
reportes radiol6gicos
95,240
pacientes
473,057 CXR 227,943 estudios
' MIT Beth Israel Deaconess .
MIMIC-CXR de 63,478 Medical Center ethuetado§ en 14 [34]
pacientes patologias
108,948 CXR
frontales de fasi
Chest-XRay8 30.805 Extraido de la base de 14 patologias incluyendo (35]
, d ; atelectasia, consolidacion,
ientes atos del sistema de o - .
pacien o . infiltracion neumotérax,
comunicacién de archivo de ! . .
imagenes clinicas en ederrfla, .e,nﬂsema, f|t2r05|s,
N2I0CIR hospialesaflacosal  SEC 1o,
ChestXray14 32717 National .In'st|tutes of Health cardiomegalia, nodulos, [35]
! Clinical Center .
pacientes masas y hernias
PadChest 160 868 CXR Hospital Universitario de etiquetas para 19 [36]
San Juan patologias
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Las investigaciones recientes enfocadas en la deteccién de TB pulmonar por medio del
analisis de radiografias de torax con el uso de IA se enfocan en probar distintas
arquitecturas de CNNs utilizando los mismos conjuntos de imagenes, la generacion de
nuevas bases de datos de imagenes, que ademas incluya datos demograficos y clinicos
de los pacientes para el entrenamiento de las CNNs, podria representar una mejoria en

los resultados del clasificador [37].

Este estudio propone contribuciones importantes en el area de la clasificacién de
imagenes radiografias de térax de TB. La primera es la generacion de una nueva base
de datos que ademas de incluir radiografias de torax, incluye variables demograficas y
datos clinicos de los pacientes participantes, que pueda ser utilizada tanto en el estudio
presente como en futuras investigaciones. Por otro lado, se contempla la utilizacion de
la base de datos generada anteriormente para la prueba de distintas arquitecturas de

CNNSs.

1.1. Antecedentes

Se han empleado distintos métodos para la clasificaciéon de imagenes de radiografias de
toérax para la deteccion de TB pulmonar, estos implican un preprocesamiento de las
imagenes y en conjunto con modelos de deep learning. Se han obtenido resultados
superiores al 95% de precision, lo cual supera los valores reportados que puede alcanzar
el personal radiologico entrenado. Durante el afio 2016, se realizé un estudio mostrado
en [38] en el cual se llevé a cabo una revision del Unico software para la deteccion de TB

por medio de radiografias de térax disponible hasta la fecha para nombrado CAD4TB,

15



este trabajo mostro que el software es capaz de alcanzar un desempefio de hasta 0.84

de Area Bajo la Curva Caracteristica Operativa del Receptor (AUROC).

La exploracion del uso de CNN para la clasificacion de radiografias de térax comenzé
alrededor de 2017, en [3[39]6] se muestra un estudio donde se empleé mas de 1,000
imagenes con las CNN AlexNet y GoogLeNet, obteniendo como resultado un 0.99
AUROC al implementar un ensamble de ambas redes. En el estudio [40] llevado a cabo
en el afio 2018 se implementd 138 imagenes en distintos experimentos para probar el
desempeiio de las redes VGG19, InceptionV3, ResNet50, DenseNetl21,
InceptionResNetV2, obteniendo el mejor resultado de 0.9213 AUROC con lared VGG19.
En este mismo afio en el estudio [41] se utiliz6 874 imagenes con 14 etiquetas y la red

Quore.Al, obteniendo un resultado de 0.929 AUROC en esta clasificacidon multiclase.

En 2019, se llevo a cabo un estudio [42] implementando 1,000 imagenes con una CNN
personalizada donde obtuvo 0.925 AUROC, mientras que en el estudio [43] del mismo
afo, se hizo uso de la red DenseNet121 con mas de 800 imagenes obteniendo un
resultado de 0.937 AUROC. En el estudio [44] llevado a cabo en el 2018, se hizo una
comparacion de métodos tradicionales de ML contra CNN, donde probd las redes
AlexNet, VGG16, GoogLeNet, ResNet50 con 2,000 imagenes de entrenamiento,
encontrando que las CNNs superaban a los métodos tradicionales, el mejor resultado fue
con la red AlexNet con 0.95 AUROC, posteriormente el mismo autor en el afio 2020,
realizo el estudio [45], donde se implement6 mas de 10,000 imagenes con las CNNs
VGG16, InceptionV3, inceptionResNetV2, Xception, DenseNetl2, explorando un
ensamble con las redes InceptionResNetV2, InceptionV3, y DenseNetl21 con el que

obtuvo un 0.995 AUROC.
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Tabla 3. Resultados obtenidos con distintas redes y conjuntos de datos en la clasificacion de radiografias

de torax para la detecciéon de TB pulmonar

Autor Imagenes Mejor Resultado Resultado Referencia
Lakhani 2017 1,000 E”}S/%”:f(’)'gl_’z'ﬁ’é't\'et 0.99 AUROC [39]
Becker 2018 138 VGG19 0.9213 AUROC [40]

Singh 2018 874 Quore.Al 0.929 AUROC [41]
Pasa 2019 1,000 CNN personalizada 0.925 AUROC [42]
Gozes 2019 800 DenseNet121 0.937 AUROC [43]
Rajaraman 2018 2,000 AlexNet 0.95 AUROC [44]

Ensamble
Rajaraman 2020 10,000 '”Cﬁ]%té‘;)rt‘gﬁfg?;vz’ 0.995 AUROC [45]
DenseNet121

Heo 2019 2,000 VGG19 0.9213 AUROC [37]
Karki 2021 135 CNN personalizada 0.66 precisién [46]

Existen otras metodologias menos exploradas, tal es el caso del estudio [37], donde en

2019 se implementaron 2,000 imagenes ademas de incluir el uso de datos demogréficos

(peso, edad, género y altura) para el entrenamiento del modelo, obteniendo un 0.9213

AUROC con la red VGG19. Otro enfoque poco explorado fue el presentado en el estudio

[46], donde se propuso la identificacién de farmacorresistencia analizando Unicamente

radiografias, con lo que obtuvo un 66% de precision utilizando una CNN, tomando la

forma y textura de la imagen como caracteristicas relevantes.
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1.2. Justificacion

La radiografia de torax es una prueba de diagnostico establecida para la detecciéon y
tamizaje de la TB pulmonar, esta tiene la ventaja de ser rapida y a un costo relativamente
bajo en comparacion de otras pruebas. La principal desventaja que presenta esta prueba
es la baja especificidad al ser analizada por el personal de salud, sin embargo, se ha
demostrado que implementando un sistema de diagndéstico asistido por computadora es
posible alcanzar altos valores de sensibilidad y especificidad. Una de las aplicaciones
mas relevantes del deep learning es el desarrollo de estos sistemas de diagndéstico
asistido por computadora utilizando grandes conjuntos de imagenes biomédicas. Una
opcién poco explorada es la implementacion de datos clinicos ademas de imagenes, por
lo que la creacién de un conjunto de imagenes con datos clinicos relacionados podria
representar una herramienta importante para mejorar los resultados de los sistemas

CAD.

18



1.3. Hipétesis

Las técnicas de deep learning son una herramienta que permitird la identificacion de

patrones radioldgicos como apoyo para el diagndstico de tuberculosis pulmonar.
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1.4. Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en técnicas de deep learning para la asistencia de la
interpretacion y diagnéstico de la tuberculosis, haciendo uso imagenes de radiografias

de térax y datos clinicos de pacientes.

1.5. Objetivos especificos

1. Evaluar técnicas de deep learning a utilizar para el desarrollo del método
computacional.

2. Ajustar los hiperparametros para generar un modelo computacional capaz de
analizar y clasificar imadgenes de radiografias de torax.

3. Validar el modelo computacional utilizando datos independientes a los empleados

para el desarrollo del modelo.
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2. Metodologia

2.1Declaracién de éticay manejo de los datos

Para llevar a cabo el presente estudio se realizé la construccion de un conjunto de datos
gue incluye radiografias de torax e informacién clinica de pacientes divididos en tres
grupos: grupo TB conformado por pacientes con diagnéstico positivo a TB pulmonar,
grupo neumonia que incluye pacientes con diagnostico positivo a neumonia y por ultimo
pacientes que no presentan anomalias en radiografia de térax y prueba de diagnéstico,
denominado grupo normal. Los datos correspondientes a los grupos neumonia y normal
fueron obtenidos de conjuntos de datos publicos, el uso y manejo de estos datos se llevo
a cabo conforme al acuerdo de uso para investigacion estipulado por el autor de cada
conjunto. La obtencién de los datos del grupo TB se llevo a cabo con un estudio clinico
en la Clinica de Tuberculosis de Tijuana (CTT), el estudio fue sometido y aprobado por
el Comité de Bioética del Hospital General de Tijuana. A cada paciente participante se le
informo el proposito del estudio, los métodos de manejo de su informacion y se brindd
un consentimiento informado por escrito, con el cual se autoriza la colecta y manejo de
los datos. Adicionalmente, los registros de los participantes fueron anonimizados previo

al analisis de la informacion.
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2.2Criterios de inclusién y exclusion

Para cada uno de los grupos se definieron criterios de inclusion y exclusion en la

integracion de elementos al conjunto de datos, los cuales se describen en la Tabla 4.

Tabla 4. Criterios de inclusion y exclusién definidos para el estudio clinico.

Grupo

Criterios de inclusién

Criterios de exclusiéon

Tuberculosis

Normal

Neumonia

Pacientes que hayan aceptado
y firmado el consentimiento
informado.

Pacientes con confirmacioén
fenotipica y/o molecular del
diagnéstico de TB.

Pacientes con radiografia de
térax con hallazgos de TB.
Pacientes que cuenten con
expediente clinico.

Pacientes con radiografia de
térax sin hallazgos anormales.
Pacientes con prueba
fenotipica y/o molecular
negativa a TB.

Pacientes con informacion
clinica comun al grupo TB.

Pacientes con radiografia de
térax con hallazgos de
neumonia.

Pacientes con informacion
clinica comun al grupo TB.

Pacientes que no hayan
aceptado participar en el
estudio.

Pacientes sin radiografia de
térax o confirmacién
fenotipica y/o molecular del
diagndstico de TB.
Pacientes sin informacion
clinica suficiente.

Pacientes con diagnostico
positivo a alguna enfermedad
pulmonar.

Pacientes sin radiografia de
térax.

Pacientes sin informacion
clinica suficiente.

Pacientes con sintomas de
neumonia por TB.
Pacientes sin radiografia de
torax.

Pacientes sin informacién
clinica suficiente.
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Para el grupo TB inicialmente se recolect6 la informacién de todos los pacientes que
aceptaron y firmaron el consentimiento de participacion del estudio. Posteriormente en
una segunda fase de seleccion se incluyeron Unicamente los datos que cumplen
estrictamente con los criterios de inclusién. Para los grupos normal y neumonia, se
realizd una discriminacion de los datos conforme a los criterios de inclusion y exclusiéon

estipulados.

2.3Recoleccién de informacién

Para el grupo de TB, la radiografia de térax, informacién clinica y pruebas de laboratorio
de los pacientes fueron recolectadas por medio de un estudio clinico llevado a cabo en
la Clinica de TB del Hospital General Tijuana, Baja California, México. La informacién
gue se considerd de relevancia para la construccidon de la base de datos consistié en
datos generales del paciente, comorbilidades, toxicomanias, tratamientos previos,
informacion de pruebas de diagndstico, informacion de resistencia a antibiéticos, quimica
sanguinea e informacién de tratamiento actual. La informacion fue recuperada
manualmente del expediente clinico del paciente, reemplazando el nombre del paciente
con un identificador numérico para salvaguardar el anonimato. Se generd una matriz con

los datos resultantes en un archivo XLSX y se almacend el Google Drive.

2.4Captura de las imagenes

En este estudio se considerd unicamente radiografias de torax tomadas con técnica
postero anterior. La totalidad de las radiografias se encontraron en formato fisico, por lo
gue se realizé la toma de una fotografia al estudio, dicha captura de imagenes fue llevada

a cabo por médicos prestadores de servicio social de la Clinica de TB de Tijuana. El
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proceso de captura de imagenes se realiz6 utilizando camaras de equipos telefonicos de
uso cotidiano.

Se solicitdé que la captura de las imagenes se hiciera con una resoluciéon minima de 5
MP, postrando la radiografia sobre un negatoscopio y colocando la camara a una
distancia fija de 45cm paralela al plano del negatoscopio. Con el propdésito de
estandarizar el proceso de la captura de imagenes y reducir la variabilidad en las tomas
se desarroll6 un dispositivo para facilitar la captura de las imagenes, este se conforma
de una pantalla retroiluminada con funcién similar al de un negatoscopio con un soporte
para la camara que permite la toma a una distancia fija de 45 cm (Figura 1). Todos los
elementos que no cumplieran las caracteristicas minimas solicitadas fueron descartados

del estudio.
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Figura 1. Dispositivo construido para la toma de fotografias a la radiografia de torax.
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2.5Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo se conformé por los
datos recabados del estudio clinico de la Clinica de Tuberculosis de Tijuana para el grupo
denominado TB y dos conjuntos de datos publicos para los grupos normal y neumonia
como se muestra en la Tabla 5. El conjunto de datos seleccionado para el grupo normal
fue recuperado del Instituto Nacional de Salud de EE. UU., este consiste en 662
radiografias postero anteriores de térax y anotaciones clinicas de pacientes sin hallazgo
de enfermedades y pacientes positivos a TB, para la selecciéon del conjunto de
entrenamiento se discriminaron a todos los pacientes con diagndstico positivos a TB.
Para el conjunto de datos del grupo neumonia se utilizé el conjunto de datos publico
CheXpert [26] el cual ha sido publicado en el sitio del Stanford ML Group para
investigacion, este consta de 224,316 imagenes de radiografias de térax postero
anteriores, datos del paciente y anotaciones para 13 hallazgos con 3 etiquetas: positivo,
negativo e incierto. Para la conformacion del conjunto de entrenamiento se realiz6 un
filtro de los datos, donde se seleccionaron Unicamente elementos con la etiqueta positiva
a la anotacién de neumonia, excluyendo las etiquetadas como inciertas o marcadas con
cualquier otra anotacién. Para la conformacion final del conjunto de entrenamiento se
utilizé el 85% datos recabados para la clase TB, para el grupo neumonia se
seleccionaron aleatoriamente el mismo numero de elementos que en la clase TB,
mientras que para el grupo normal se seleccionaron aleatoriamente el mismo namero de
elementos que la clase TB y la clase neumonia. Para el conjunto de prueba se tomé el
15% de los datos restantes del grupo TB, mientras que para los grupos normal y

neumonia se tomaron muestras aleatorias de datos de tamaiio igual al grupo TB.
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Tabla 5. Conjuntos de datos utilizados para la conformacién del conjunto de datos utilizado en este

estudio.
Grupo Fuente Tamafio Etiquetas Cita
- 138 radiografias de térax
Clinica de P
. . con técnica i Este
Tuberculosis Tuberculosis de . TB positiva i
Tii anteroposterior y datos trabajo
jjuana. P
clinicos.
Conjunto de datos 662 radiografias de térax
NLM por el Instituto con técnica o
Normal Nacional de Salud anteroposterior y datos TB positivo y normal. [22]
de EE. UU. del paciente.
Sin hallazgos,
engrandecimiento,
cardiomegalia, lesion,
opacidad, edema,
Coniunto de datos 224,316 radiografias de consolidacion,

. J térax con técnica neumonia, atelectasia,
Neumonia CheXpert por el anteroposterior y datos neumotorax, efusion [26]
Stanford ML Group. b lory '

del paciente. pleural, fractura,

dispositivo de soporte y
otros con etiquetas:
positivo, negativo e

incierto.
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2.6 Tratamiento de las imagenes

Las imagenes obtenidas de la Clinica de TB de Tijuana fueron procesadas manualmente
utilizando el software de fuente abierta GIMP [47]. Debido a que las imagenes fueron
tomadas en diferentes resoluciones, estas fueron redimensionadas a un tamafo
estandar 1280 x 800 pixeles, posteriormente se ajustaron los bordes de la imagen para
gue mostrara Unicamente los bordes de la radiografia y se eliminaron otras figuras no
correspondientes a la zona de interés. Posteriormente se realiz6 una anonimizaciéon de
la imagen, donde se elimind nombre y anotaciones en el estudio que pudieran relacionar
al paciente con la imagen. A continuacion, se realizé una conversiéon de formato RGB a
escala de grises; El proceso completo del tratamiento de la imagen puede observarse en

la Figura 2.
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Procesamiento
de laimagen

Figura 2. Comparacion de la fotografia de una radiografia antes y después del procesamiento.

29



2.7Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento previo al entrenamiento de las redes se llevé a cabo utilizando la
libreria de Keras v.2.8, se realizd una normalizacion de los datos redimensionando todas
las imagenes a una dimension de 128X128 pixeles y un reescalado de 1/255. Al tratarse
de un conjunto de datos con un numero limitado de elementos, se aplicaron distintas
técnicas de aumentacion de datos como el estiramiento, rotacion, translacion, corte y
otras deformaciones de forma aleatoria. Esto permite generar multiples elementos que
el modelo reconocera como nuevos a partir de un namero limitado de elementos de
entrenamiento, consiguiendo un proceso de aprendizaje mas robusto. El proceso de
aumentacion de datos se llevo a cabo con la libreria de aumentacion de datos de Keras,
en la Figura 3 puede observarse una muestra de 12 elementos productos de
aumentacion de datos con su diagndstico correspondiente, siendo [1,0,0] para TB, [0,1,0]

para normal y [0,0,1] para neumonia.
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10.1.01]
[1.0.01]
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[0.1.01]
10.0.11]

[1.0.01]
[1.0.01]
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[1.0.01]
[1.0.0]

Figura 3. Elementos generados con aumentacion de datos, la etiqueta superior corresponde al

diagnéstico de la imagen; [1,0,0] para normal, [0,1,0] para TB y [0,0,1] para neumonia.
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2.8Estructura general del modelo

Para la construccion de todos los modelos se siguio la metodologia que se muestra en
la Figura 4. Se comenz6 realizando un analisis exploratorio para conocer la naturaleza y
dimensién del conjunto de datos, después se aplicaron las técnicas de preprocesamiento
descritas en el punto 2.6, el porcentaje de elementos destinados para los conjuntos de

entrenamiento, validacion y prueba fueron uniformes en cada experimento.
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Predicciones

v

Metricas de desempeno

Figura 4. Metodologia general para el entrenamiento y validacion de un modelo clasificador.
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Se tomO6 una muestra aleatoria de la totalidad de los datos (15%), manteniendo una
proporcion equitativa entre clases, esta muestra conforma el conjunto de prueba, este
conjunto es independiente a cualquier proceso de entrenamiento, con lo cual se asegura
la calidad de las predicciones. El 85% de los datos restantes fueron destinados a los
conjuntos de entrenamiento y validacién, en porcentajes de 80 y 20% para cada conjunto
respectivamente. Debido al limitado numero de elementos en el conjunto de datos se
opté por usar k-fold cross validation, finalmente se realizaron predicciones con el
conjunto de prueba, con base en el resultado de este se obtuvieron las métricas de

desempefio.

2.9Construccion de los modelos

Para los modelos se implementé una red neuronal convolucional que fue entrenada
previamente con la base de datos ImageNet; una base de imagenes que aloja mas de
14 millones de imagenes naturales en mas de 20,000 categorias y que es ampliamente
utilizada para el entrenamiento de redes neuronales para el reconocimiento de objetos.
Se seleccionaron las redes VGG16, AlexNet, DenseNetl21, DenseNetl69,
DenseNet201, InceptionV3 y ChexNet como posibles candidatos para la generacion del
modelo. Con el objetivo de comparar entre el uso de datos clinicos, se generaron tres

modelos distintos durante el desarrollo del experimento.
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2.8.1. Modelo de clasificacién binaria

El primer modelo generado utilizé tnicamente imagenes divididas en dos clases (TB

y normal) como elementos de entrada, esto quiere decir que solo habra dos posibles

resultados en la clasificacién, como se observa en la Figura 5.

Entradas

. s

Extraccion de
caracteristicas

icacion

Clasif

Salida

Figura 5. Diagrama de flujo de la red para el modelo de clasificacion binaria.

Imagenes de
radiografias

normal TB +

1 1

CNN pre entrenada

\ 4

Extraccion de
caracteristicas

\ 4

Capa oculta

Clasificacion de las
imagenes
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2.8.2. Modelo de clasificaciéon multiclase

El segundo modelo utilizé imagenes divididas en tres clases (TB, nheumonia y normal)

como variables de entrada (Figura 6), la estructura es similar al modelo de

clasificacién binaria.

Figura 6. Diagrama de flujo de la red para el modelo de clasificacién multiclase.
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2.8.3. Modelo de clasificacion multiclase con datos numéricos.

Por ultimo, el tercer modelo utilizé imagenes divididas en tres clases ademas de datos
relacionados del paciente. El proceso de extraccion de caracteristicas es el mismo
gue en los otros modelos para las imagenes, para los datos numéricos la extraccion
de caracteristicas funciona como un proceso independiente, uniendo el resultado de
cada uno de estos procesos en una capa denominada concatenacion.
Posteriormente, la clasificaciébn se realiza en una capa oculta, obteniendo como
resultado la clasificacion en tres categorias correspondientes a las etiquetas de

entrada (Figura 7).
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Figura 7. Diagrama de flujo de la red para el modelo de clasificacién multiclase con datos numéricos.
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2.10 Optimizacion de hiperparametros

En machine learning, un hiperparametro es un parametro o variable cuyo valor
permite controlar el proceso de aprendizaje, el cambio de estos valores puede afectar
directamente los resultados alcanzados y el tiempo de entrenamiento. Idealmente se
busca llegar al valor minimo de pérdida en el conjunto de prueba salvaguardando los
recursos implementados para el entrenamiento, cada modelo requiere valores
distintos de hiperparametros para alcanzar su maximo potencial. El proceso de

optimizacién de estos hiperparametros fue realizado de manera semiautomatica.

2.11 10-Fold Cross Validation

El proceso de entrenamiento de una CNN implica un cierto grado de aleatoriedad,
esto quiere decir que el resultado puede variar entre entrenamientos, incluso
utilizando los mismos parametros. Una forma de reducir esta variabilidad de los
resultados es el K-fold cross validation, este proceso se lleva a cabo dividiendo el
conjunto de entrenamiento en K numero de conjuntos, posteriormente en cada
entrenamiento se utiliza una combinacién diferente para los conjuntos de
entrenamiento y validacion. El resultado final ser4 el promedio de los resultados de
cada corrida como se muestra en la Figura 8. Al implementar 10-fold cross validation
fue posible asegurar que la totalidad de los datos fueran utilizados en el proceso de

entrenamiento.
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Datos de prueba } Evaluacién final
Figura 8. llustracion del funcionamiento del 10-fold cross validation.

2.12 Meétricas de evaluacién

Para evaluar el desempefio de cada modelo se utilizaron distintas métricas de
evaluacion, estas fueron calculadas con base en los resultados obtenidos con el
conjunto de datos de prueba. Las métricas implementadas se describen a

continuacion.

Matriz de confusion: En el campo del ML, una matriz de confusion es una
herramienta en disefio de tabla que permite la visualizacion del rendimiento de un
clasificador. Cada fila de la matriz representa las instancias de las predicciones de
una clase, mientras que cada columna representa las instancias de la clase real. En
la clasificacion binaria se genera una matriz de 2x2 como se muestra en la Figura 9,
donde TP (verdadero positivo) y TN (verdadero negativo) corresponden a las
imagenes de las clases TB y sanos que son clasificadas correctamente, mientras que

FP (falso positivo) y FN (falso negativo) representan las imagenes de las clases TB y
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sanos que son clasificados errbneamente. EI comportamiento esperado para un
rendimiento 6ptimo del clasificador es donde todos los valores se posicionan en las

casillas de la diagonal con inclinacion a la derecha.

Real

Tuberculosis (1) Sanos (0)

TP | FN

Tuberculosis (1)

Prediccion

FP | TN

Sanos (0)

Figura 9. Matriz de confusién para una clasificacion binaria.

Para la clasificacion de tres clases se genera una matriz de 3x3, con un
comportamiento esperado similar a la matriz de confusion de clase binaria. En este
caso existen nueve casos posibles que pueden resultar del clasificador como se
muestra en la Figura 10. En este caso la casilla (0,0) representa las imagenes de la
clase sanos que fueron clasificadas correctamente, mientras que las casillas (0,1) y
(0,2) representan las imagenes de la misma clase que fueron clasificadas
erroneamente. De igual manera, la casilla (1,1) representa las imagenes de la clase
TB clasificadas correctamente, mientras que las casillas (1,0) y (1,2) representan las
imagenes de esta misma clase que fueron clasificadas erroneamente. Por altimo, la

casilla (2,2) representa las imagenes de la clase neumonia clasificadas
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correctamente y las casillas (2,0) y (2,1) representan las imagenes de esta misma

clase clasificadas errbneamente.

Real

Sanos (0) Tuberculosis (1) Neumonia (2)

Tuberculosis (1) Sanos (0)

Prediccién

Neumonia (2)

Figura 10. Matriz de confusién para una clasificacion de tres clases.

Exactitud: Es la medida de rendimiento mas intuitiva y representa una relacion entre
la clasificacion correcta y el total de observaciones. Es una medida util en conjuntos
de datos simétricos, esta métrica responde a la pregunta: ¢Cuantas imagenes,

independiente de la clase, fueron clasificadas correctamente?

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Exactitud =

(1)
Precisiéon: Es la relacion entre el nUmero de clasificaciones positivas realizadas

correctamente y el total de clasificaciones positivas realizadas. Una alta precision se
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relaciona con la baja tasa de falsos positivos. La precision responde a la pregunta:

¢,Cuantas imagenes clasificadas como TB eran realmente de pacientes con TB?

TP

Precision = m

2)
Sensibilidad: Es la proporcion de clasificaciones positivas realizadas correctamente
para todos los datos en la clase real. La sensibilidad responde a la pregunta: ¢De
todas las imagenes de pacientes con TB, cuantas fueron clasificadas correctamente

como TB?

TP

Sensibilidad = TP-I-—FN

3)

Especificidad: Es una medida que indica el numero de clasificaciones negativas que
fueron clasificadas correctamente como negativas. Responde a la pregunta: ¢De
todas las imagenes de pacientes sanos, cuantos fueron clasificados correctamente

como sanos?

TN

Especificidad = TN+ FP

(4)
F1-Score: Es el promedio ponderado de precision y sensibilidad. Por lo tanto, esta
puntuacion tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Otras

métricas de evaluacién como la precision y sensibilidad pueden verse afectadas

43



cuando no se cuenta con un numero equitativo de elementos por las clases
evaluadas, el F1-Score se disefié dando igual valor a dos métricas de evaluacion, lo
cual permite obtener un resultado preciso incluso cuando no se cuente con un numero

equitativo de elementos por clase, tal es el caso de lared 2 y 3 de este trabajo.

2TP
2TP+ FP +FN

F1 — score =

(5)
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3. Resultados y Discusiones

3.1Colecta de informacién y construccion del conjunto de datos

Durante el estudio clinico realizado en la Clinica y Laboratorio de TB de Tijuana, se
proporcionaron un total de 159 imagenes. Ya que en este estudio Unicamente se
consideraron radiografias con técnica postero anterior, 30 radiografias fueron excluidas

por tratarse de tomas laterales.

De las 129 imagenes restantes se considerd que 21 no cumplian con las caracteristicas
de calidad minimas solicitadas, por lo que de igual manera fueron excluidas. Se
obtuvieron como resultado un total de 108 fotografias de radiografias te torax con técnica
postero anterior que cumplen con los criterios de inclusién, correspondientes a 45

pacientes, las cuales conformaron el grupo TB (Figura 11).
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159 imagenes

30 radiografias

proporcionadas laterales
129 fotografias 21 calidad
anteroposteriores insuficiente

108 fotografias
anteroposteriores que
cumplen con los requisitos

Informacion clinica de
45 pacientes

Figura 11. Proceso de seleccién y discriminacion de imagenes recolectadas durante el estudio clinico.

En un primer experimento de clasificacion de dos clases; TB y normal, se seleccionaron

las 108 imagenes resultantes del estudio clinico para el grupo TB y 108 imagenes fueron

seleccionadas aleatoriamente del conjunto de datos Shenzhen como grupo normal

(Figura 12).
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Imagenes por clase en el conjunto de entrenamiento

Mimero de imagenss

normal Tuberculosis
Clase

Figura 12. Distribucion balanceada de los datos para 2 clases; normaly TB

En un segundo experimento con tres clases, se tomaron las 108 imagenes resultantes
del estudio clinico para el grupo TB y para el grupo neumonia fueron seleccionadas 108
imagenes aleatorias resultantes del proceso de seleccién del conjunto de datos
CheXpert. Por ultimo, para el grupo normal en un principio se seleccionaron 108
imagenes aleatorias del conjunto de datos Shenzhen (Figura 12), sin embargo, el
rendimiento en la clasificacion de esta clase resultaba relativamente bajo, por lo que se
opto por duplicar el nimero de imagenes destinadas al entrenamiento y validacion para

esta clase, la distribucion final de los datos se muestra en la figura 13.
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Imagenes por clase en el conjunto de entrenamiento

Mimero de imagenes

normal Tuberculosis Neumonia
Clase

Figura 13. Distribucion balanceada de los datos para las 3 clases; normal, TB y neumonia

Finalmente, para el grupo normal fueron seleccionadas 198 imagenes aleatorias del
mismo conjunto de datos. Un total de 414 imagenes fueron implementadas para el

experimento, la distribucién de los elementos por clase se muestra en la Figura 14.

Imagenes por clase en el conjunto de entrenamiento

200 A

150

100

Mimero de imagenes

normal Tuberculosis Meumonia
Clase

Figura 14. Distribucion final de los datos para cada clase; hormal, tuberculosis y neumonia.
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Para el conjunto de prueba fueron seleccionadas aleatoriamente 18 imagenes de cada
clase, a este conjunto se le aplico reescalamiento y normalizaciéon de los datos. Las 360
imagenes restantes fueron divididas en conjuntos de entrenamiento con 288 imagenes y
conjunto de validacion con 72 imagenes, a estos conjuntos se les aplic6 normalizacion

de los datos, reescalamiento y aumentacién de datos.

Tabla 6. Namero de elementos por clase utilizados para los conjuntos de entrenamiento, validacion y

prueba.
Conjunto Entrenamiento Validacion Prueba
Tuberculosis

(n=108) 72 18 18
Neumonia 72 18 18

(n=108)

Normal

(n=198) 144 36 18

Total
(n=414) 288 72 54

3.2Comparacion entre arquitecturas de red

Con base en la revision bibliografica destacaron las redes AlexNet, DenseNet121.
DenseNet169, DenseNet201, InceptionV3 y CheXnet como posibles candidatos por sus
resultados en la clasificacion de radiografias de torax en otras investigaciones. Para
comparar su desempefio con el conjunto de datos construido se realizo un entrenamiento

con clasificacion binaria con el conjunto de datos Shenzhen.

Los mejores resultados fueron obtenidos en la red DenseNet121, por lo que fue utilizada
en la construccion de los modelos clasificadores.
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Tabla 7. Rendimientos alcanzados en clasificacion binaria con distintas arquitecturas de CNN.

Arquitectura | Train Accuracy Train Loss \Aalldatlon el Test Accuracy
ccuracy Loss
AlexNet 0.8828 0.3475 0.7636 0.3681 0.8611
DenseNet121 0.9722 0.1306 0.9167 0.2561 0.9722
DenseNet169 0.9236 0.2565 0.7222 0.5128 0.8055
DenseNet201 0.9931 0.1137 0.5833 0.6959 0.9444
InceptionV3 0.7083 0.8427 0.8333 0.4661 0.9166
ChexNet 0.8656 0.6842 0.8106 0.3946 0.75

3.3Construccién del modelo clasificador

La estructura de los diferentes modelos clasificadores resulta muy similar para la
extraccidbn de caracteristicas en imagenes, en todos los casos se utilizé la red
preentrenadas DenseNet121 con los pesos de la base de datos ImageNet. Primero se
definié una capa de entrada con dimensiones de 128x128x3, los primeros valores
corresponden a las dimensiones de las imagenes de entrada de 128x128, mientras que
el ultimo valor corresponde a los canales de la imagen, en este caso tres ya que la red
funciona con imagenes en formato RGB (composicién de colores rojo, verde y azul), aun
si las imagenes de entrenamiento se encuentran en escala de grises, esto debido a que
la red procesa imagenes de tres canales preentrenada utiliza imagenes de tres canales
Unicamente. Posteriormente se aplic6 una capa flatten, donde se transformaron las

dimensiones del arreglo a un vector de 49,152 elementos, luego se utilizé una capa
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dense para transformar las dimensiones de a 64 elementos, a continuacion, una capa
dropout seguido de otra capa dense y luego otra capa dropout, donde se continua con
64 elementos, seguido de una capa dense donde se transforma la dimension a 32
elementos con una capa dropout enseguida. Una capa dense hace de nuevo la
transformacion a 16 elementos, finalmente una capa dense realiza la clasificacion,
obteniendo una salida de dos o tres elementos, correspondientes a las clases de entrada.
En el caso del clasificador con datos clinicos se realiza la transformacién de los datos y
posteriormente se juntan con los datos de las imagenes con una capa de concatenacion,
la clasificacién se realiza de la misma manera. Un diagrama del modelo clasificador

multiclase utilizando datos clinicos se muestra en la Figura 15.
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image input:
[(None, 128, 128, 3)] | [(None, 128, 128, 3)]
InputLayer | output:
\ |
rescaling 7 | input:
(None, 128, 128, 3) | (None, 128, 128, 3)
Rescaling | output:
4
flatten_4 | input:
(None, 128, 128, 3) | (None, 49152)
Flatten | output:
y
densel | input:
(None, 49152) | (None, 64)
Dense | output:
y
dropout_12 | input:
(None, 64) | (None, 64)
Dropout output:
4
dense2 | input: csv input:
(None, 64) | (None, 64) [(None, 1, 2)] | [(None, 1, 2)]
Dense | output: InputLayer | output:
4 Y
dropout_13 | input: flatten_csv | input:
(None, 64) | (None, 64) (None, 1, 2) | (None, 2)
Dropout output: Flatten output:
y A J
dense3 | input: densel_csv | input:
(None, 64) | (None, 32) (None, 2) | (None, 16)
Dense | output: Dense output:
4 Y
dropout_14 | input: dense2_csv | input:
(None, 32) | (None, 32) (None, 16) | (None, 32)
Dropout output: Dense output:
| |
densed | input: dense3_csv | input:
(None, 32) | (None, 16) (None, 32) | (None, 64)
Dense | output: Dense output:
concat_csv_img | input:
[(None, 16), (None, 64)] | (None, 80)
Concatenate output:

y
densel_csv_img | input:
(None, 80) | (None, 128)
Dense output:
classify | input:
(None, 128) | (None, 3)
Dense | output:

Figura 15. Diagrama del clasificador multiclase.
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3.4Resultados del clasificador con dos clases

El entrenamiento del clasificador para dos clases se llevd a cabo con 50 épocas,
implementando un early stopping, esta herramienta permite evitar un
sobreentrenamiento de la red y un ahorro de recursos computacionales al detener el
proceso de aprendizaje de manera automatica una vez que se detecta que no hay
cambios considerables en el aprendizaje del modelo. Se implemento una reduccién de
la taza de aprendizaje automatico, herramienta que permite reducir automaticamente la
rapidez con la que el modelo aprende, esto resulta benéfico cuando el aprendizaje del
modelo no muestra mejora considerable durante un numero definido de épocas
consecutivas, de tal manera que puede continuar el proceso de entrenamiento sin activar

el early stopping.

Durante el entrenamiento existen dos métricas que nos dan un indicador del desempefio
del modelo en cada época; la precision y la perdida, la precision indica el nimero de
predicciones correctas obtenidas mientras que la pérdida son los valores que indican la
diferencia con respecto a los estados deseados. Posteriormente se lleva a cabo un
proceso de validacion donde se utilizan datos independientes al entrenamiento para dar
evidencia del desempefio del modelo en cada época. Idealmente se busca que la los
valores de precision en la etapa de entrenamiento y validacion vayan en aumento, sin
alcanzar el 1 absoluto, ya que esto da un indicio de sobreentrenamiento, por otro lado,
se busca que la perdida vaya en decremento, siendo lo mas cercano a 0 en las etapas

finales del entrenamiento del modelo.
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En el entrenamiento se obtuvo una precision final de 0.9722 y una pérdida de 0.1306, el
entrenamiento paré a la quinta época debido al early stopping. Los valores de precision

y pérdida alcanzada en cada época se pueden observar en la Figura 16.

10 A

0.3 1

0.6 1

AL

04 -

021 4@ Precision

-@- Perdida

0 1 2 3 4 5
Iteracion

Figura 16. Precision y perdida durante el entrenamiento del clasificador binario.

Por otro lado, durante la validacién se obtuvo una precision final de 0.9167 y una pérdida
de 0.2561. Los valores de precision y pérdida alcanzada en cada época se pueden

observar en la Figura 17.

10 A
09 - ‘\'/’\—'\/.
0.8
0.7 1
é 0.6 1
0.5 1
0.4 4
0.3 1 -@~ Precision
0.z | "@ Perdida
0 1 2 3 4 5

lteracion

Figura 17. Precision y pérdida durante la validacion del clasificador binario.
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Utilizando el conjunto de prueba sobre el modelo entrenado se obtuvo la matriz de

confusién de la Figura 18.

TE +Ve

TE Ve

TB +Ve T8 -ve

Figura 18. Matriz de desempefio para clasificador binario.

Con base en los valores obtenidos en la clasificacion del conjunto de prueba, se

obtuvieron las métricas que se muestran en la Tabla 8.

Tabla 8. Métricas alcanzadas por el modelo de clasificacién binaria.

Exactitud Precision Sensibilidad | Especificidad F1-score

0.9722 0.9473 1 0.9444 0.9729

3.5Clasificador con tres clases

El entrenamiento del clasificador para tres clases se llevé a cabo con 100 épocas,

implementando una reduccion de la tasa de aprendizaje automatico.
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En el entrenamiento se obtuvo una precision final de 0.9965 y una pérdida de 0.0293.
Los valores de precision y pérdida alcanzada en cada época se pueden observar en la

Figura 19.

17 A —a— Precision
—e— Pardida

Epoca
Figura 19. Precision y pérdida en durante el entrenamiento del clasificador multiclase.
Por otro lado, durante la validacién se obtuvo una precision final de 0.9861 y una pérdida

de 0.0587. Los valores de precision y pérdida alcanzada en cada época se pueden

observar en la Figura 20.
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Figura 20. Precision y pérdida en durante la validacion del clasificador multiclase.
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Utilizando el conjunto de prueba sobre el modelo entrenado se obtuvo la matriz de

confusién de la Figura 21.

Figura 21. Matriz de desempefio para clasificador multiclase.

No findings TB

Preumonia

Matriz de confusion usando DenseNet121

TB

0

No flr;d:nqs

y
Pneumonia

Con base en los valores obtenidos en la clasificacion del conjunto de prueba, se

obtuvieron las métricas que se muestran en la Tabla 9.

Tabla 9. Métricas alcanzadas por el modelo de clasificacién multiclase.

Exactitud

Precision

Sensibilidad

Especificidad

F1-score

0.9622

0.90

0.9428

0.9473

3.6Comparacion entre modelos

Finalmente, con las métricas obtenidas en las pruebas de cada modelo se realizé una

comparacion de todos los modelos, los valores se reportan en la Tabla 10.
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Tabla 10. Comparacién de métricas de desempefio de cada modelo.

Clasificador Exactitud Precision Sensibilidad | Especificidad F1-score
2 Clases 0.9722 0.9473 1 0.9444 0.9729
3 Clases 0.9622 0.90 1 0.9428 0.9473

Durante el desarrollo de este estudio, se llevaron a cabo dos experimentos, la principal
diferencia entre estos fue la utilizacion de dos y tres grupos de clasificacion, como puede
observarse en la Tabla 9, el clasificador de dos grupos obtuvo considerablemente
mejores resultados que el clasificador de tres grupos, sin embargo, uno de los problemas
gue representa este enfoque de Unicamente dos clases es la posible clasificacion
errénea en caso de introducir datos que no pertenezcan a ninguna de las dos clases. Por
esta razén se desarrolldé el segundo en el cual se agregd un tercer grupo donde se
engloban varias patologias que producen neumonia pulmonar. Uno de los resultados
esperados con este enfoque es una reduccidn notoria en la precision de las predicciones
del clasificador, sin embargo, con el ajuste correcto de los hiperparametros fue posible

mantener un buen rendimiento.
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4. Conclusién y trabajo futuro

En este trabajo de investigacién se construyeron dos modelos capaces de clasificar
imagenes de radiografias de térax en tres clases; pacientes con TB pulmonar, pacientes
con neumonia no tuberculosa y pacientes sin patologias pulmonares utilizando técnicas
de machine learning. Luego de la construccion del modelo este fue entrenado, validado
y posteriormente se realizaron pruebas para probar su rendimiento con un conjunto de
datos independientes al entrenamiento. Para la TB pulmonar el modelo obtuvo una
exactitud de 96.22%, precision de 90%, sensibilidad del 100%, especificidad de 94.28%
y un F1-score del 94.73%. A partir de los valores obtenidos de las métricas de evaluacion
se puede determinar que el modelo es capaz de clasificar satisfactoriamente radiografias
de torax de pacientes con TB pulmonar a las de pacientes sanos y con otras patologias.
Es necesario mencionar que se identific6 una fuente de sesgo consistente en el presente
estudio, ya que la totalidad de las imagenes utilizadas se encontraron en formato fisico
y fu necesaria su digitalizacion.

Otra aportacion importante de esta investigacion es el conjunto de datos obtenidos a
partir del estudio clinico que se llevo a cabo en la clinica de TB de Tijuana, donde se
recabaron 159 radiografias de torax en conjunto con informacion clinica que formaron
parte del conjunto de entrenamiento para esta investigacion, ademas de otros datos
obtenidos de bases de datos publicas. La generacién de una nueva base de datos abre
las puertas a futuras investigaciones.

Finalmente se puede concluir que los objetivos planteados para este trabajo fueron

alcanzados con éxito.
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La generacién de este modelo deja una puerta abierta en esta linea de investigacion, es
posible obtener resultados mas robustos y posiblemente rendimientos mas altos al
aumentar el numero de elementos de entrenamiento para cada clase. Por otro lado, es
posible aumentar la especificidad a otras patologias agregando otros grupos, existen
distintos conjuntos de datos publicos de radiografias de térax con etiquetas que no fueron
implementadas en esta investigacion. Para que el modelo pueda ser implementado y
utilizado es necesario que pueda ejecutarse en un ambiente mas amigable con el

usuario, por lo que el desarrollo de una aplicacion mévil o web es imperativo.

Por otro lado, se gener6 una base de datos con radiografias de térax y datos clinicos de
pacientes con TB pulmonar, esta base de datos incluye ademas anotaciones de las
zonas donde el experto de la salud encontro las lesiones que indican la presencia de TB,
esto permite generar un modelo que ademas de clasificar la TB, genere una prediccion

de la zona con posible presencia de lesiones indicativas de TB pulmonar.
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6. Apéndices

A. Cddigo fuente para modelo clasificador multiclase con 10-K fold Cross Validation

utilizando DenseNet121.

~ Librerias

Se importan las paquierias necesarias

[ ] import os
import csw

import

import cv2
import numpy

import
import
import
from
from
from
from
from
from

tensorflow.
tenzorflow.
tenzorflow.
tenzorflow.
tenzorflow

tenzorflow.

pandas as pd

as np

import seaborn as sn

from
from
from
from
from
from

zklearn

zklearn.
zklearn.
zklearn.
zklearn.
zklearn.

tensorflow. keras
keras.layers import Input,Dense,Flatten, Dropout
keras.models import Model

keras.callbacks import ModelCheckpoint
keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import keras

keras import layers

matpleotlib.pyplot as plt
tensorflow as tf

import preprocessing, datasets, metrics

metrics
metrics
metrics
metrics

import
import
import
import

confusion_matrix, classification_report, hamming_loss, matthews_corrcoef
roc_curve

roc_auc_score

cohen_kappa_score

datasets import make_blobs

~ Importacion del Dataset

Los datos se encuentran almacenados en Drive, por lo que se da permisos a Colab para accesar a archivos de Drive

[ 1 from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive™)

Una vez montado el drive, se descomprimen los datos de entrenamiento indicando la direccion del archivo .zip y se almacenan en la direccion

indicada

[ 1 lunzip gdrive/My\ Drive/DATOS/data_all.zip -d data/ #En este caso guardamos TODOS los datos en la misma carpeta,
#las iteraciones del K-fold haran automaticamente los conjuntos de train y test
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~ Preprocesamiento de los datos

Todos los archivos siguen el formato ‘###CXR_####_#.png’, donde

s Las primeras ### representan el origen de la imagen. Por ejemplo CHN pertecene a China, TJH representa Hospital de Tijuana.
s Los #### representan un identificador numérico de 4 digitos consecutivo.
s La # del dltimo caracter representa el diagndstico de la imagen, siendo 0 sin presencia de TB y 1 para TB.

Hacemos la lectura del archivo .xlsx, este contiene una relacion del nombre del archivo, categoria, edad y sexo del paciente. A partir de este
archivo generamos un dataframe con esta informacion.

[]

read_file = pd.read_excel(r'/content/gdrive/MyDrive/DATOS/Dataset2. xlsx’) #lecutura del archivo .xlsx
#read_file = pd.read_excel(r'/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/DATOS/Dataset2.xlsx")
read_file.to_csv(r'/content/data/datos.csv’, index = None, header=True) #conversion de formato .xlsx a csv

train = pd.read_csv(r®/content/data/datos.csv', header=None) #generamos el dataframe train

train.columns = ['filename', 'category’, 'sex', 'age'] #agregamos el header de las columnas

train = train.astype({"category': int, 'sex': int, 'age': int}, errors='raise') #por default los valores son tipoc objeta,
#ze hace la conversion a int

print({train.shape) #chape del dataframe train

print("\nn",train.tail()) #impresion de las ultimas 5 filas de df train

Hacemos un conteo de observaciones por categoria y generamos una grafica.

[]

X = np.arange(3)

y = train[category'].value_counts()
y=Yy

y[e:2]

print(y)

fig, ax = plt.subplots()

plt.bar(x, y)

plt.xticks{x, ('normal’, 'TB positivo’, 'Pneumonia’))
ax.set_xlabel('Clase’)

ax.set_ylabel( "MNimero de imdgenss’)

plt.title( 'Imdgenes por clase en el conjunto de entrenamiento’)
plt.show()
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~ Generacion de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba

Para la generacion de los conjuntos de entranamiento y prueba usaremos la funcion ImageDataGenerator de la libreria de keras. Esta requiere
un dataframe que relacione la direccio de las imagenes y la etiqueta.

[ 1 def prepend path_train(fn): #definmos la funcion para generar la direccion de las imagenes
return "/content/data/"+fn

train['filename'] = train['filename'].apply(prepend path_train)
df_data = train.applymap(str)

df_data.tail() #se imprimen las ultimas 5 filas

Declaramos el target size y el batch size

[ 1 auto_target size = (123, 1238)
auto_batch_size = 32

Creamos un generador de imagenes basado en la funcion ImageDataGenerator. Esta funcion permite implementar aumentacion de datos por lo
que definimos los parametros correspondientes.

[ 1 train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255, #factor de reescala. El valor predeterminado es Ninguno. Si es Ninguno o @, no se aplica el factor
#de reescala; de lo contrario, multiplicamos los datos por el valor proporcionado (después de aplicar todas las demas
#transformaciones).
zoom_range=@.1, #Float. Rango para zoom aleatorio. Si es float, [inferior, superior] = [1-zoom_range, l+zoom_range].
rotation_range=28, #Int. Rango de grados para rotaciones aleatorias.
width_shift_range=8.1, #Genera un corte aleatorio de la imagen horizontalmente.
height_shift_range=2.1, #Genera un corte aleatorio de la imagen verticalmente.
horizontal flip=True, #boolean. vVoltea aleatoriamente las entradas horizontalmente.
vertical flip=True) #boolean. Voltea aleatoriamente las entradas verticalmente.

De igual manera creamos un generador de imagenes para el conjunto de prueba, en este generador no se implementa aumentacion de datos.

[ 1 test_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255) #unicamente se implementa el factor de reescala.

Se llama al generator de imagenes de entrenamiento desde como ejemplo, se observa que encuentra 414 imagenes correspondientes a 3

clases.

[ 1 eg_gen = train_datagen.flow_from_ dataframe(
dataframe = df_data,
subset="training’,
x_col= ‘filename',
y_col= 'category’,
batch_size=auto_batch size,
shuffle=True,
class_mode="categorical”,
target_size=auto_target_size,
color_mode = "rgb™)

[ 1 def plots(ims, figsize=(12,6), interp=False, titles=None): #Se imprimen 12 elementos desde el generador de imagenes eg_gen, como
#se puede observar las transformaciones de la aumentacion de dates se aplicaron correctamente.
T = plt.figure(figsize=figsize)
for i in range(@,12):
sp = f.add_subplot(3, 4, i+l)
sp.axis('Off")
if titles is not MNone:
sp.set_title(titles[i], fontsize=8)
plt.imshow(ims[i], interpolation=None if interp else 'none’) #lLa etigqueta de la imagen corresponde al diagnostico.

imgs, labels = next(eg gen) # de esta manera el generador de imagenes entrega iteraciones de imagenes y la etiqueta correspondiente.

plots(imgs, titles=labels)



~ Cross Validation

Declaramos el numero de k-folds para la validacion cruzada.

[ 1 from sklearn.model selection import KFold
k_folds=1@

Creamos un bucle para la validacion cruzada, donde se utilizaran diferentes particiones del dataset para el entrenamiento y prueba

respectivamente. Dentro del bucle se divide el dataframe train en dos conjuntos; un conjunto para entrenamiento y otro para prueba, despues

entrena el modelo y se reportan resultados. Este proceso se repite k numero de veces.

[ 1 #Entrenamiento conwith K-fold cross validation

K =

KFold(n_splits=k_felds, random_state=None, shuffle=True)

X= np.array(df_data["filename"])

i=
for

1

train_index, test_index in kf.split(X): #se crea un index para hacer la particion del df train, este sera diferente en cada itera
trainData = X[train_index]

testData = X[test_index]

genera un split de los del df train en dos df: train_df y test df
train_df = df_data.loc[df data["filename"].isin{list(trainData)})]
test_df = df_data.loc[df_data["filename™].isin{list(testData))]

all labels = [ "8@" , "1, "2"]

train_gen = train_datagen.flow_from_dataframe( #5e llama al generador de imagenes de entrenamiento wtilizando el df_train como di
dataframe = train_df,
subset="training"',
x_col= "filename',
y_col= ‘category’,
batch_size=auto_batch_size,
shuffle=True,
class_mode="categorical”,
target_size=auto_target_size,
color_mode = "rgb")

test_gen = test_datagen.flow from_dataframe( #Tambien se llama al generador de imagenes de prueba con el df_test como directorio
dataframe = test_df,
x_col= ‘filename',
y_col= "category’',
batch_size=auto_batch_size,
shuffle=Fzlze,
class_mode="categorical”,
target_size=auto target size,
color_mode = “rgb")
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~ Modelo con DenseNet121

Se definen las dimensiones de los datos

[ 1 img_data_shape
csv_data_shape

= (128, 128, 3) #dimensiones de la imagen, este valor corresponde a las entradas aceptadas por DenseNetl2l
= (1, 2) #Este valor corresponde a los dos datos (edad y sexo) que tenemos por cada imagen

num_classes = 3 #las 3 etiquetas correspondientes a sano, TB+ y pneumonia

Se carga el modelo desde una API funcional de Keras, ya que esta acepta dos inputs.

[ 1 dnl21 model = tf.keras.applications.DenseNet121{
include_top=False,

weights="imagenet",

input_tensor=None,
input_shape=img_data_shape,

pooling=max)

Se generan las capas del modelo

[ 1 # Definimos

dos capas de entrada, una para imagenes, otro para datos clinicos

img_input = tf.keras.layers.Input(shape=img_data_shape, name="imags")
csv_input = tf.keras.layers.Input{shape=csv_data_shape, name="csv"})

# Se crea

act = tensorflow.keras.layers.LeakyReLU(alpha=2.3)

x1
xl =
xl =
¥l =

xl =
xl =

x1l =
xl =

xl =
xl =

# Se
x2
w2
w2
w2

(dn121_model.output)

TE7C
TE7C
tf.

TE7C
TE7C

tf.
TE7C

TE7C
TE7C

keras
keras
keras

keras
keras

keras
keras

keras
keras

Ccrea una

tf.
TE7C
TE7C
TE7C

keras
keras
keras
keras

.layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255) (img_input)
.layers.Flatten()(x1)
.layers.Dense(64, activation=act, name='densel')(x1)

.layers.Dropout(@.2) (x1)
.layers.Dense(64, activation=act, name="dense2')(x1)

.layers.Dropout(@.2) (x1)
.layers.Dense(32, activation=act, name="dense3')(x1)

.layers.Dropout(@.2)(x1)
.layers.Dense(16, activation=act, name="densed4')(x1)

red para el que utilice como input los datos clinices

.layers.Flatten(name="flatten_csv")(csv_input)
.layers.Dense(16, activation='relu’, nam

="densel_csv")(x2)

.layers.Dense(32, activation='relu’, name="dense2_csv")(x2)
.layers.Dense(64, activation='relu’, name="dense3_csv")(x2)

# concatenamos ambas redes
x = tf.keras.layers.concatenate([x1,%2], name="concat_csv_img")
#xl = tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu’, name="densel_csv_img")(x1)

x = tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu’, name="densel csv_img")(x)

# Se agrega una capa para la clasificacion de las imagenes

#output = tf.keras.layers.Dense(num_classes, activation='softmax', name="classify")(xl)
output = tf.keras.layers.Dense(num_classes, name="classify")(x)

# se genera el modelo con 2 entradas y 1 salida

model = tf.keras.models.Model(inputs=[img_input, csv_input], outputs=output)
#model = tf.keras.models.Model(inputs=[img_input], outputs=output)
model.compile(optimizer="adam',

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
metrics=["accuracy'])

[ 1 print{model.summary())

[ 1 from
from
from
plot

keras.models import Sequential
keras.layers import Dense
keras.utils.vis_utils import plot_model
_model(model, to_file='model_plot.png', show_shapes=True, show_layer_names=True)

una red que usara como input las imagenes, esta es la red que utilice en otros experimentos y ha tenidos buenos resultados,
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~ Feats

Creamos un dataset de tensorflow para los datos clinicos del CSV, unicamente utilizaremos la particion de los datos que nos entrega el kfold
bajo del dataframe train_df

[ 1 # Se declaran los feautres de relevancia
features_names = ['sex’, "age']
features = train_df[features_names].astype(float)

# utilizamos un pop
#target = train_df.pop(’category’).astype(int)

[ 1 data=tf.convert_to_tensor(features) #se convierte el dataframe a tensor
[ 1 dataset = tf.data.Dataset.from tensor_slices(data).batch(auto_batch_size) #se genera un dataset de tensorflow

[ 1 for row in dataset.take(1):
print(row})

Para la entrada del modelo es necesario introducir el batch de imagenes y datos clinicos, por lo cual se implementa un generador que llama al
generador de imagenes e itera el dataset de datos.

[ 1 def my_gen(subset):
while True:
if subset == "training”

for i in train_gen.next():
img_batch = 1

for j in dataset.take(1):
csv_batch = j

for k in dataset.take(1):
labels_batch = k

for 1 in test_gen.next():
img_batch = i

for j in test_gen.take(1):
csv_batch = j

for k in dataset.take(1):
labels_batch = k

yield((img_batch, csv_batch),labels_batch)

gen_train = my_gen("training")
gen_valid = my_gen(“validation™)

[ 1 model.fit(train_gen, epochs=2, steps_per_epoch=3)
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[]

[]

[]

nn_train_generator.reset()
nn_valid_generator.reset()

history 1

#Generamos una grafica de la presicion y la perdida alcanzada por la red las etapas de entranamiento y validacion, comenzamos con la

acc = history_1.history[ accuracy’]
val_acc = history 1.history[ 'val_accuracy']
loss = history_1.history['loss']

val _loss = history_1.history['val_loss']

epochs = range(len(acc))

plt.plot(epochs, acc, marker = 'o°, markersize = 5,
plt.plot(epochs, loss, marker = ‘o', markersize = 5, label='Pérdida’, color="C3")
plt.xlabel("Epoca™)

plt.ylabel("AUC")

plt.title('Presicidn y pérdida en conjunto de entrenamiento')

plt.legend()

label="Precisidn', color="C&")

plt.figure()

plt.plot(epochs, val_acc, marker = 'o°, markersize = 5, label="Precisidn', color="C8")
plt.plot(epochs, val_loss, marker = ‘o', markersize = 5, label="Pérdida’, color="C3")

plt.title('Presicidn y pérdida en conjunto de validacidn')
plt.xlabel("Epoca™)

plt.ylabel("AUC")

plt.legend()

plt.show(})

Clasificador

[]

#Generamos un nuevo, para lo cual volvemos a cargar el modelo DenseNetl2l
loaded_model_1 = DenseNetl121(include_top=False,

weights="imagenet’,

input_tensor=None,

input_shape=(128, 128, 3),

pooling=max)

#A1 igual que en la etapa anterior, congelamos las Ultimas 4 capas y agregamos una capa de salida softmax con 2 outputs

act=tensorflow.keras.layers.LeakyRelLU{alpha=2.3)

out = (loaded model_1.output)

out = Flatten()(out)

out = Dense(64, activation=act, name="densel')(out)
out = Dropout(@.2)(out)

out = Dense(64, activation=act, name="dense2')(out)
out = Dropout(@.2)(out)

out = Dense(32, activation=act, name="dense3')(out)
out = Dropout(@.2)(out)

out = Dense(16, activation=act, name="dense4')(out)

out = Dense(3, activation='softmax’)(out)

loaded model 1 = Model(loaded model 1.input, out)
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#Cargamos los pesos obtenidos en el entrenamiento anterior
loaded_model_1.load weights('labeller_model_1.hdf5")

#5e compila el modelo con un optimizador RMSprop
optimizer = tensorflow.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=1le-4)

loaded_model_1.compile(optimizer=optimizer,
loss="binary_crossentropy’,
metrics=[ ‘accuracy’])

#5e realiza una prueba con el generador de prueba
NM_STEP_SIZE_test = mp.ceil(nn_validation_test_generator.samples/nn_validation_test generator.batch_size)

nn_validation_test_generator.reset()
results VALID 1 = loaded model l.evaluate_generator{nn_validation_test_generator, NN_STEP_SIZE_ test, verbose=1)

#Se obtienen los resultados de la validacion
results_VALID_1[1]

Metricas de desempefio

[]

[]

[]

[]

#Comenzamos haciendo un reset del generador de imagenes de prueba
nn_validation_test_generator.reset()

#Modelo 1
validation_predictions_1 = loaded _model_ 1.predict_generator(nn_validation_test_generator,
NM_STEP_SIZE_VALID,
workers=1,
use_multiprocessing=False,
verbose=1)

index_array_of_images_1 = nn_validation_test_generator.index_array[:validation_predictions_1.shape[@]]

actual_labels_1 = np.array(nn_validation test_generator.classes)[index_array_of_images_1]
predicted_labels_1 = np.argmax(validation_predictions_1[index_array_of_images_1], axis=1)

#Realizamos pruebas de clasificacion para el modelo 1
print( modelo 1 ReshNet121')

actual_labels_1[:1@]

predicted_labels_1[@:1@]

print(predicted labels_1.shape)
print(np.array(actual_labels_1).shape)

print(“Numero total de imagenes clasificadas correctamente por DenseNetl2l = ",np.sum(actual_labels 1 == predicted_labels_1))
print("Accuracy = ", np.sum{actual labels 1 == predicted_labels_1) / predicted_labels_1.shape )

Confusn_matrix_validation_set_1 = confusion_matrix(actual_labels_1, predicted_labels_1)

print("Se genera una prediccidn con”,np.sum(Confusn_matrix validation_set_1),"imagenes independientes.\n")
plt.figure(figsize = (18,7))
plt.title("Matriz de confusidn usando DenseNet121")
sn.heatmap(Confusn_matrix_validation_set_1,
annot=True,fmt="g",
annot_kws={"size": 32},
xticklabels = ['TB', ‘No findings', 'Pneumonia’],
yticklabels = ['TB', *No findings', 'Pneumonia’],
cmap="Y1GnBu"}
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