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RESUMEN

La neumonia es una enfermedad que se desarrolla rdpidamente y amenaza la vida y la salud de los
seres humanos. El diagnéstico preciso de la neumonia depende de la experiencia médica y requiere
de evaluacion de varias caracteristicas clinicas, la escasez de expertos y herramientas de diagnésticos
apropiadas impide un tratamiento oportuno. Para aportar en esta problematica, esta investigacion
propone una herramienta mévil que mediante el uso de técnicas de Deep learning es capaz de

clasificar si un paciente padece o no de neumonia a partir de una imagen radiografica de térax.

Se crea un modelo de clasificacion de imagenes entrenado a partir de un dataset de mas de 5.000
imagenes reales usando Create ML una herramienta que provee una interfaz grafica y no requiere de

un conocimiento especializado para su uso.

Palabras claves: Neumonia, Machine learning, Red neuronal artificial, Deep learning, Create ML,

aplicacién mavil.

1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

En los servicios de la salud de Latinoamérica las infecciones respiratorias representan entre el 50 y
70% de las consultas, y entre el 30 y 60% de las hospitalizaciones [1]. Entre los adultos que sufren
neumonia se estima que entre el 22 y 42% requiere hospitalizaciéon y entre el 5 y el 10% necesita de
una unidad de cuidados intensivos Yy la letalidad varia entre el 5 y el 50% dependiendo de la severidad

del cuadro siendo mas elevada la del adulto mayor y en pacientes inmunosuprimido [2].

El diagnostico de neumonia requiere de una revision de radiografia de térax (CXR) por especialista
altamente calificado, examenes de laboratorio, signos vitales y la historia clinica lo que genera una
dificil tarea su deteccidon. Normalmente se presenta como un area de mayor opacidad dentro de la
CXR. Aun asi, la identificaciéon del diagnostico de neumonia es complejo debido a otras afecciones
pulmonares como lo pueden ser las hemorragias, cancer de pulmoén, cambios post-quirdrgicos, edema
pulmonar, atelectasia o colapso. La comparacion de las CRX practicadas en diferentes momentos y la

relacién con la historia clinica son fundamentales para el diagndstico.

Aprovechando La gran cantidad de imagenes que se genera por procesamiento digital [3], algunos
estudios [4] [5] [6] se enfocan en métodos basados en redes neuronales convolucionales (CNN) para

definir si un paciente padece de neumonia o no, ya que aprenden y seleccionan funciones de forma
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automatica. Otros trabajos [7] destacan el andlisis de crakles utilizando redes neuronales artificiales,
modelo oculto de Markov, modelado de mezclas de Gaussianas (Gaussian Mixture Models, GMM),
algoritmo K—NN (K-Nearest Neighbors).

A pesar que los modelos que existen actualmente han logrado actuaciones que rivalizan con médicos
expertos [8], estas propuestas en su mayoria se quedan en algoritmos o plataformas y no desarrollan
herramientas usables.

Debido a los avances del Machine learning y mayor potencia en los teléfonos inteligentes algunos
autores dejan abierta la posibilidad de incorporar estos algoritmos, lo que a su vez puede generar una

gran demanda en este tipo de herramientas [7].

Este trabajo busca disefiar una aplicacion mévil para la deteccion automatica de la Neumonia, que
pueda ser apropiada en regiones donde no llegan los profesionales de la salud o como apoyo a la hora

de definir un diagnéstico para reducir el indice de mortalidad asociado a la Neumonia [9].

1.2. Formulacion del Problema

¢ Qué elementos debe tener una aplicacion moévil para el diagnéstico automético de neumonia a partir de

radiografias de térax soportada en redes neuronales?

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo General
Proponer un prototipo de aplicacion mévil para la deteccion de neumonia a partir de una imagen
radiografica, mediante el uso de redes neuronales.
2.2. Objetivos Especificos
- Realizar una revision del estado del arte sobre trabajos que busquen predecir el diagnostico de
neumonia.

- Definir un modelo de prediccidon de neumonia a partir de una imagen radiogréfica.

- Disefiar una aplicacién movil que utilice el modelo propuesto para la deteccion de neumonia.

3. JUSTIFICACION

En el libro de Roberto Herndndez Sampieri, se plantea los siguientes criterios para evidenciar la

importancia de una investigacion:



e Conveniencia. Las propuestas actuales se enfocan en el desarrollo de algoritmos o plataformas
pero no ofrecen una solucién practica, la solucién propuesta da la posibilidad de implementar una
herramienta capaz de clasificar un diagndstico de pacientes a través de una imagen de radiografia.

¢ Relevancia social. Se beneficiaran las localidades que no cuenten con un médico especialista, ya
gue la aplicacion le brindara el apoyo a un médico general al momento de dar un diagnostico al
paciente que consulta a partir de la imagen radiografica.

e Implicaciones practicas. El prototipo puede ayudar a dar claridad en casos donde no se cuente con
la seguridad de dar un diagnéstico por parte de los médicos encargados.

e Valor tedrico. A partir de esta aplicacién mavil otras investigaciones pueden evaluar las ventajas y
desventajas que puede brindar la herramienta, ¢Qué tan conveniente puede ser la distribucion
libre? ¢ Qué politicas deben ser incorporadas para el uso de la tecnologia?

e Utilidad metodolégica. Con base en la herramienta se puede generar estadisticas para posteriores
estudios segun los resultados dados al concluir con la investigacién. Este proyecto complementa
investigaciones anteriores que dejaron abierta la posibilidad de realizar herramientas automaticas

de clasificacion en teléfonos inteligentes.

4. MARCOS DE REFERENCIA
4.1. Marco Teorico — Conceptual

En este trabajo, presentamos un prototipo de aplicacién para el apoyo al personal médico, en el
diagndstico de neumonia a través de imagenes radiograficas de torax del paciente, mediante el uso de
redes neuronales. A continuacion, se describen algunos conceptos que es necesario acotar para el

presente trabajo:

4.1.1. Neumonia.

La neumonia es un tipo de infeccién respiratoria aguda que afecta a los pulmones, los cuales estan
formados por pequefios sacos llamados alveolos, que en las personas sanas se llenan de aire al respirar.
Los alveolos en las personas enfermas de neumonia se llenan de pus y liquido, lo cual hace que sea
dolorosa su respiracion y limita la absorcion de oxigeno. La neumonia es la principal causa individual de

mortalidad infantil en todo el mundo.

4.1.2. Diagnostico de la Neumonia



Se detecta a partir de un interrogatorio, examen fisico, donde el medico escucha los pulmones con ayuda
de un estetoscopio para identificar crujido, burbujeos, silbidos y sonidos retumbantes al momento de

inhalar y exhalar.

Para realizar un diagnostico preciso se recomienda realizar algunas pruebas, las cuales pueden ser:
radiografia de tdrax, cultivo de liquido pleural, oximetria de pulso, medicion de oxigeno en la sangre y

broncoscopia.

4.1.3. Machine learning

Aprendizaje automatico (Machine Learning) busca crear técnicas o sistemas que aprenden
automaticamente, mediante patrones realiza un proceso de andlisis y tratamiento de la informacion. Una

vez identificado los patrones son capaces de predecir conductas y mejorar continuamente.

Aprendizaje supervisado, se trata de una tarea de aprendizaje automatico que infiere una funcioén a partir
de datos de entrenamiento etiquetados. Para resolver un problema con este aprendizaje se debe seguir los
siguientes pasos; determinar el tipo de ejemplo de entrenamiento, reunir un conjunto de entrenamiento,
determinar las caracteristicas de entrada, determinar la estructura de la funcién aprendida y algoritmo de

aprendizaje correspondiente, completar el disefio y evaluar la precision de la funcién aprendida.

Aprendizaje no supervisado, en este caso se trata de encontrar una estructura oculta en datos sin
etiquetas, no hay sefial de error o recompensa para evaluar una solucién potencial. Los enfoques para el
aprendizaje no supervisado incluyen: agrupamiento, modelos de variables latentes (algoritmo de

expectativa maximizacion (EM), método de momentos, técnicas de separacion de sefial ciega). [10]

4.1.4. Red Neuronal Artificial

(RNA por sus siglas en inglés) Son sistemas de computacion [11] que intentan emular algunas de las
funciones de los organismos vivos, esto significa que estan formadas por elementos que imitan (en
funciones basicas) el comportamiento y organizacién del cerebro humano, pueden aprender de la
experiencia y generalizar de entradas anteriores a entradas completamente nuevas para predecir un
resultado. Una red neuronal obtiene experiencia analizando datos (Entrenar) para determinar reglas de

comportamiento [12], con base en ellas puede realizar predicciones sobre nuevos casos.

4.1.5. Deep Learning

Es un area dentro del campo del machine learning que redne un conjunto de algoritmos y técnicas, con
este método se busca el aprendizaje mediante ejemplos, obteniendo patrones a partir de grandes
cantidades de datos, [13] en esta técnica la red artificial de neuronas esta compuesta por varias capas de
procesamiento de manera jerarquica, cada una desde un nivel de abstraccién méas bajo a uno de mas alto,

(inspiradas en el comportamiento bioldgico del cerebro por las interconexiones entre neuronas), cada una
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de ellas con una tarea en concreto, existen diversas arquitecturas para organizar las conexiones de
diferentes capas para determinar la direccion y propagacion de los datos. En particular las redes
convolucionales, se han convertido rapidamente en una metodologia de eleccién para el andlisis de

imagenes.

4.1.6. Red Neuronal Convolucional.

(CNN) es un tipo de red neuronal especializada en la clasificacion a partir de imagenes, videos, sonidos o
texto, su estructura es similar a la corteza visual de un cerebro bioldgico, por o que son especialmente
Gtiles en localizar patrones en imagenes, reconocer objetos, caras y escenas, son ampliamente usadas en

el campo de la division artificial.

4.2. Antecedentes y estado del arte.

Para esta actividad se utiliz6 la metodologia systematic Review descrita en [14] que se divide en tres

actividades:

4.2.1. Definicion parala bldsqueda
Partimos de la pregunta de investigacion que se quiere responder:

RQ1: ¢Qué elementos debe tener una aplicacion mévil para el diagnéstico automético de neumonia a

partir de radiografias de torax soportada en redes neuronales?

En esta investigacién las fuentes seleccionadas para realizar la blUsqueda y encontrar trabajos
relacionados son IEEE Xplore, Scopus, EBSCO, El periodo de busqueda se centrara entre 2017, a marzo
del 2020.

Para generar la cadena de busqueda nos enfocamos en la parte central de nuestra pregunta de

investigacién, que corresponde con diagndsticos a partir de imagines. Con ello las palabras claves: image,
Diagnosis medical, data. De esta manera se generaron dos cadenas principales para la bisqueda.

“Image diagnosis pneumonia machine learning”

a
b. “Image diagnosis pneumonia deep learning”

c. ‘“Image diagnosis pneumonia neuronal networks”
d

“image based diagnosis data pneumonia”

4.2.2. Ejecucion de la busqueda



Las cadenas se ajustaron para cada formato de base de datos, en la Tabla 1 se ve el nimero de resultados
por base de datos.

Busqueda IEEE Xplore | Scopus EBSCO
"image" AND

"diagnosis" AND

pneumonia” AND 10 41 0

(“machine learning” OR
“Deep learning” OR
“neuronal networks”)

"image" AND "based"
AND "diagnosis” AND 6 35 0
"data” AND
"pneumonia”’

Tabla 1. Resultados bibliogrdficos

Para esta investigacidn se seleccionaron articulos, revistas o conferencias donde se consideraron modelos,
metodologias para la prediccion de diagndsticos basada en imagenes.

Se descartan los articulos que no expliquen los procesos o las metodologias.
Para identificar los estudios se realizaron los siguientes filtros:

e Revisidon de los titulos arrojados por las busquedas.
e Lectura del resumen de los articulos elegibles por el titulo

4.2.3. Analisis de los resultados.
Finalmente para el analisis se establece los criterios necesarios para cumplir con nuestra pregunta de
investigacion. Los cuales son:

e Afo de implementacion.
e Modelo implementado.
e Resultados obtenidos.

Objetivo Aporte Brecha
Herramientas | Dar a conocer las Certifica que la tendencia | Deja la posibilidad de
de ayuda al |tecnologias creadas es usar imagenes de agregar algoritmos a
diagndstico para ayudar al rayos X o sefales teléfonos inteligentes, no
de la diagndstico de la audibles desarrolla la solucién
neumonia neumonia
penumonia
diagnosis aid
tools [7]
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Red neuronal
convolucional
enun
ambiente
pseudo-
distribuido
para la
clasificacion
de
radiografias
de pacientes
con
neumonia [5]

Implementar una red
neuronal convolucional
en un ambiente pseudo-
distribuido para la
clasificacion automatica
de radiografias de

pacientes con nheumonia.

Presenta informacién
detallada para instalar y
configurar Spark para
que funcione con dist-
keras y asi posibilitar la
implementacién de la red
convolucional

No Incluye solucion mévil

Deep
convolutional
neural
network
based
medical
image
classification
for disease
diagnosis [8]

Investiga cémo aplicar el
algoritmo basado CNN
en un conjunto de datos
de rayos X de térax para
clasificar la neumonia.

Concluye que el
aprendizaje de
transferencia basado en
CNN es el mejor método
porque aprenden y
seleccionan
caracteristicas de forma
automatica

No Incluye solucion mévil

Development
and

Desarrollar algoritmo de
aprendizaje profundo

Desarrollo de algoritmo
DLAD que clasifica

No Incluye solucion movil

Validation of | para clasificar resultados | resultados normales y

a Deep normales y anormales anormales, superando
Learning- de diferentes incluso a los radiélogos
Based enfermedades toracicas

Automated , incluida la neumonia y

Detection validar con conjunto de

Algorithm for | datos independientes

Major

Thoracic

Diseases on

Chest

Radiographs

[15]

A novel Simplificar el proceso de | Aprendizaje de No Incluye soluciéon movil
transfer deteccion de neumonia | transferencia, las
learning tanto para expertos caracteristicas de la
based como para los que no imagen se obtienen a
approach for | son expertos. partir de diferentes
pneumonia modelos de redes
detection in neuronales. Combina los
chest X-ray resultados de estos
images [16] modelos pre entrenados
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X-ray Image | Evitar falsos positivos a | Resultados No Incluye solucion mévil
Segmentation | partir de un método de experimentales con MO-

using Multi- | tareas mdltiples que SegNet, demuestra que
task Learning | identifica la region MTL mejora el
[17] pulmonar rendimiento para detectar

nédulos, utiliza la
segmentacion semantica
y las redes MTL para
segmentar de manera
simultanea la regién del
térax y la posicion de la
lesién del nédulo
pulmonar

Tabla 2. Articulos seleccionados.

En 2018 Sarmiento Velasco, realiza un estudio sobre las herramientas de ayuda al diagnéstico de la
neumonia, donde el enfoque esta dado por el andlisis de las sefiales provenientes del cuerpo humano,
basado en el audio: tos, respiracién y el habla, para dichas sefiales se parte del método comuin como lo es
la auscultacion, la sefial generada se procesa con técnicas de tratamiento digital, para ser visualizada,
almacenada y reproducida. Esta informacién debe ser procesada con el fin de filtrar, eliminar ruidos y
distorsiones para que pueda ser usado como base de datos de entrenamiento. Entre los estudios destaca
el andlisis de crakles (sonidos discontinuos de poca duracion) Utilizando redes neuronales artificiales,
Modelo oculto de Markov, Modelado de mezclas de Gaussianas (Gaussian Mixture Models, GMM),
Algoritmo K-NN (K-Nearest Neighbors), donde se concluye que las redes neuronales y el algoritmo K-NN
dan los mejores resultados en cuanto a la monitorizacibn de sonidos respiratorios. Deja abierta la

posibilidad de introducir algoritmos en los cada vez mas potentes teléfonos inteligentes [7].

Para el 2019 Karina Medrano usando como marco de trabajo Apache Spark, analiza datos en memoria
teniendo como base el procesamiento distribuido, establece como implementar una red neuronal
convolucional para clasificar de forma automética radiografias de pacientes con neumonia conforme se
incrementa la base de datos que se analiza, dicha base de datos contiene “radiografias de pacientes con
neumonia sin importar si se da por virus o bacteria, y pacientes con diagnostico normal donde finalmente
se reduce a dos clases, con y sin nheumonia”. Realizo una division en 10 conjuntos de datos, redujo la
cantidad total de imagenes de 5.856 a 3.166 con el fin de evitar un desbalance, normalizo las imagenes

entrenando y evaluando la red con cada conjunto de datos[5].

También en el 2019 Samir Yadav y Shivajirao Jadhav, realizan comparaciones de estudios donde se usan
imagenes para el diagnéstico de enfermedades, donde resaltan que la implementacion de redes
neuronales profundas (DNN) en especial las redes neuronales convolucionales (CNN) han logrado un
rendimiento significativo desde el 2012. Evidencian que algunas investigaciones sobre la clasificacion de
imagenes médicas por CNN han logrado rivalizar con los expertos humanos donde dan como ejemplo
CheXNet [4], una CNN con 121 capas entrenadas con mas de 100.000 radiografias de térax con vista

frontal, obtuvo un mejor rendimiento que el desempefio promedio de cuatro radiélogos. Ademas habla que
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Kermany propone un sistema de aprendizaje de transferencia para clasificar imagenes donde el error

promedio ponderado es igual al promedio de 6 expertos humanos [8].

A inicios del afio en curso, Viskash Chouhan, Sanjay Kumar y Aditya Khamparia. Mencionan logros
significativos de las CNN en grandes cantidades de conjuntos de datos pero que para casos donde el
conjunto de datos es pequerio falla algunas veces si no se tiene un cuidado adecuado. Para obtener el
mismo resultado entre pequefios y grandes conjuntos proponen un enfoque de aprendizaje por
transferencia utilizando arquitecturas pre-entrenadas. Usaron cinco modelos pre-entrenados donde
tomaron la combinacion de ellos formando una gran arquitectura de conjunto y lograron resultados

prometedores. [16]

De los trabajos anteriores podemos concluir que el enfoque que se ha dado por diferentes investigadores a
lo largo del tiempo se ha dirigido a establecer algoritmos que puedan seleccionar las caracteristicas de
forma automatica, evaluaciones para disminuir falsos positivos al momento de clasificar el diagnostico de
neumonia, pero ninguno ha realizado una aplicacion en dispositivo mévil como herramienta de apoyo para

la deteccion de neumonia.

5. IMPLEMENTACION DE METODOLOGIA

El proyecto se desarrolla bajo la metodologia CRISP-DM [18], utilizada para proyectos de desarrollo en el
area de Data Analytics, este proporciona una descripciébn de las actividades comunes que se deben

efectuar para la culminacidn de un proyecto de esta naturaleza, consta de las siguientes seis fases.

5.1. Comprensién del negocio

En esta fase se determina los objetivos del negocio y las necesidades actuales. Para esto es necesario
realizar una revisién de las tecnologias actuales en el diagnéstico de la neumonia, los actores, tiempo y
disponibilidad no solo para el personal médico sino para el publico en general [7], con esta informacién se

plantea y se limita el desarrollo del proyecto.

5.2. Comprension de los datos

Se realiza el proceso de recoleccion de datos, mediante la blisqueda en diferentes fuentes de informacion.
Los datos usados para la creacion de nuestro modelo se  obtuvieron de
http://www.cell.com/cell/fulltext/S0092-8674(18)30154-5 estos contienen imagenes de radiografias de

térax en pacientes con neumonia de diferentes causas y pacientes sanos.
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5.3. Preparacion de los datos existentes

Para realizar el entrenamiento es necesario tener un conjunto de datos organizado y clasificado en estas
dos categorias, también es importante tener un grupo de datos para entrenamiento y otro conjunto para
pruebas, no se recomienda usar datos de entrenamiento para realizar pruebas, se recomienda usar 80%

de los datos para entrenamiento y 20% para pruebas [19]. Se requiere al menos 10 imagenes por cada
categoria (NORMAL y PNEUMONIA) entre mas datos existan mejor sera la precision del modelo, la
cantidad de imdgenes en cada categoria debe estar en lo posible equilibrada, no se puede usar 10

imagenes en la categoria NORMAL y 1000 imdgenes en la categoria PNEUMONIA.

> test

Y person5_bacteria_15.jpeg
I personb_bacteria_16.jpeg
1 person5_bacteria_17.jpeg
B person5_bacteria_19.jpeg
Fa person6_bacteria_22.jpeg
S person8_bacteria_37.jpeg

llustracion 1. Estructura de datos

Las imagenes pueden estar en cualquier formato .jpeg, .png u otros (ilustracién 1), las imagenes no tiene
que ser del mismo tamafio ni tener un tamafio especifico, sin embargo es mejor usar imagenes de al
menos 299x299 pixeles.

5.4. Modelado

Para el modelado se opta por utilizar Create ML, Hace varios afios Apple viene incursionando en el mundo
del machine learning y asi mismo ofreciendo herramientas para que los desarrolladores puedan integrar
estas caracteristicas facilmente a las aplicaciones. De esta forma, en WWDC 2019 (WWDC Apple
Worldwide Developers Conference) presento Create ML una aplicacion para construir, entrenar e
implementar modelos de machine learning directamente desde un Mac, sin necesidad de internet y

conocimientos avanzados en machine learning [20].

Create ML (llustracion 2), es una forma nueva de entrenar modelos personalizados de machine learning
ofrece una interfaz sencilla e intuitiva generando una experiencia extremadamente simplificada, puede
entrenar modelos para realizar tareas como reconocer imagenes, extraer significados de textos o encontrar
relaciones entre valores numéricos [21], o Unico que requiere es una cantidad de datos suficientes para el

entrenamiento.
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Create ML Aprovecha la infraestructura de machine learning integrada en los productos de Apple como
Fotos, Siri entre otros frameworks que viene directamente en el dispositivo, esto hace que algunos

modelos sean mas pequefios, eficientes y requieren mucho menor tiempo de entrenamiento.

Actualmente existen otras herramientas muy populares para la creacién de modelos personalizados como
Tensorflow y Caffe, pero estas requieren gran cantidad de cédigo y no tiene una interfaz amigable y a
menudo requiere dominio del lenguaje de programacion como Phython y algunas librerias. También
existen otras herramientas enfocadas en la nube como Google Cloud AutoML, IBM AutoAl pero estas

requieren una conexion constante a internet para la carga de datos y para el entrenamiento.

MLMODEL

Create ML Core ML model

llustracion 2. Funcionamiento de Create ML- Imagen tomada de Apple

Se ha podido concluir que en el caso de Google Cloud AutoML y Create ML la diferencia entre la precisién
de los modelos obtenidos utilizando estas dos herramientas no son significativas [22], ambas herramientas
son suficientemente buenas y la decision sobre cual elegir depende de preferencias personales

disponibilidad de internet, equipos, espacio de almacenamiento.

Create ML acepta varios tipos de entrada disponibles para la creacion de modelos imagenes, sonido, texto,
tablas de numéricas. En este caso se usara una modelo que utilice como entrada una imagen y la

clasifique en dos categorias segun su contenido NORMAL y PNEUMONIA.

5.4.1. Seleccién del tipo de modelo

Para realizar el entrenamiento de un modelo usando Create ML es necesario crear un proyecto tomando
como base las diferentes plantillas de modelos, estas aparecen agrupadas segun el tipo de entrada del

modelo que deseamos entrenar.

Luego de seleccionar “Image Classifier” Seleccionanos “Next” (llustracion 3) y colocamos algunos datos

complementarios como el nombre del proyecto, licencia, descripcién del modelo y ubicacién del proyecto.
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[ ® Choose a Template

All Image

Sound 1 r
Motion % {

Text ‘__ _'
Table Image Classifier Object Detector

Image Classifier

A machine learning model that has been trained to recognize images.
When you give it an image, it responds with a label for that image.

llustracion 3. Create ML - Plantillas de modelos

Luego se muestra la interfaz principal (llustracion 4), la cual es bastante simple e intuitiva, se puede
entrenar mdltiples versiones del mismo modelo utilizando diferentes conjuntos de datos, todos al mismo

tiempo.
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ene & p-neumonia.miproj

+
Add

Project Input Metrics Output

[& p-neumonia

Model Sources s Wwaining Validation Testing No Model

Data Inputs

Training Data

Choose <

Parameters

Maximum Iterations

Augmentations
Augment Data  Add Noise
Blur
Crop
Expose
Flip

Rotate

Training data required

llustracion 4. Create ML - Interfaz principal

En el panel izquierdo se muestran los diferentes recursos del modelo, en el panel derecho el flujo de datos
va de izquierda a derecha con los pasos requeridos para realizar en entrenamiento, desde la entrada de

datos hasta terminar con la salida del modelo entrenado.

5.4.2. Entrada

Los datos de entrada para el entrenamiento del modelo vienen divididos en tres grupos

- Entrenamiento: Datos clasificados que el modelo usara para aprender.

- Validacién: Datos que el modelo usara para verificar el aprendizaje en cada iteracion, la aplicacion
permite tomarlos aleatoriamente del conjunto de entrenamiento

- Pruebas: Los datos que la aplicacidon usara para verificar la eficiencia del modelo, es importante

gque ninguna de estas imagenes estén en el conjunto de entrenamiento.

Para seleccionar los datos, solamente es necesario arrastrar y soltar la carpeta con las imagenes en la

seccion correspondiente (llustracion 5).
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@® @ & p-neumonia.miproj

+ >
Add Train Share
Project Input Metrics Output

p-neumonia 2 . __
Model Sources Classes Training Validation Testing No Model

p-neumonia 1

Data Inputs
Training Data Validation Data Testing Data
) Auto
Items Items
train T O Automatic < test T O
Parameters
Maximum Iterations
Augmentations
Augment Data Add Noise
Blur
Crop
Expose
Flip
Rotate
Ready to train Make a Copy

llustracion 5. Configurar datos de entrada para el entrenamiento del modelo

Adicionalmente se permiten configurar algunas opciones, como el nimero maximo de iteraciones para el
entrenamiento y algunos filtros que se le aplicaran a cada imagen, esto con el fin de aumentar la cantidad
de datos cuando no se cuenta con un buen niimero de datos y se quiere mejorar la precision del modelo
[23] .

5.4.3. Entrenamiento
Una vez seleccionadas los diferentes conjuntos de datos y configurados los pardmetros, se puede
comenzar a entrenar el modelo, solo es necesario presionar el botdn “Training” ubicado en la barra de

herramientas (llustracién 6), se puede ver el progreso en vivo a medida que el modelo aprende de las

imagenes de entrenamiento.
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o0 e &2 p-neumonia.miproj

+ [ |

Add Cancel

Project Input Metrics Output

p-neumonia 2 s} r
T Classes Training Validation Testing No Madel

[ p-neumonia 1 o

¥ Activity

Step 1 of 2 - Extracting features...

Processed 400 of 2639 images

Training started today at 8:54 AM Make a Copy

llustracion 6. Entrenamiento del modelo

El proceso de aprendizaje del modelo es iterativo, en cada iteracion el modelo aprende segun las
caracteristicas del conjunto de datos de entrenamiento y verifica la precision con el conjunto de datos de
validacion, debido a que los datos de validacién se generan de manera aleatoria la precision del modelo

puede variar cada vez que se entrene el modelo.

El tiempo del entrenamiento depende de factores como la cantidad de datos, numero de iteraciones, filtros

que se aplican a cada imagen y las capacidades del equipo.
5.4.4. Evaluar la precision del modelo
Una vez que se termine el entrenamiento se podra ver diferentes métricas de este proceso, Create ML

muestra los valores de precision con los datos de entrenamiento y validacién, esto nos da informacion de

que tan bien el modelo esta entrenado y nos permite tomar decisiones.

El valor de precision para el conjunto de datos de entrenamiento siempre es cercano al 100% debido a que
el modelo ha entrenado con estas imagenes. En nuestro caso el modelo identifico correctamente el 97%

de las imagenes de validacion y el 86% de las imagenes de pruebas.
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® o & p-neumonia.mlproj

- t
Add Train Share
Project Input Metrics Output

-neumonia
Be 2 100% 94% 86% e
Siodel Sources Classes Training Validation Testing 17 KB

EB p-neumonia 1
v Activity

Completed training

100%

5 10 15 20 25
Completed after iteration 25 of maximum 25

== Training accuracy 100%
== Validation accuracy 94%

¥ Metrics

Class A Item Count Precision Recall
NORMAL 1266 100% 100%
PNEUMONIA 1236 100% 100%

Training completed after 2 minutes, 22 seconds — today at 8:56 AM Make a Copy

llustracion 7. Resultados de entrenamiento

La aplicacion también muestra informacién adicional del progreso de entrenamiento en cada iteracion
como cantidad de elementos en cada categoria, precision, nimero de iteraciones y tiempo total del

entrenamiento (llustracion 7).

Create ML verificar la eficiencia del modelo entrenado con el conjunto de datos de prueba, que contiene

imagenes que el modelo nunca antes ha visto.

El modelo clasifica todas las imagenes y la aplicacion las compara con la categoria correcta y presenta la
precision general. Para el primer entrenamiento se obtuvo una precision general del 86%, también se
puede observar la precisién por cada categoria NORMAL 90% y PNEUMONIA 84% esto nos indica que

tan bueno es el modelo para acertar en cada categoria (llustracién 8).
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+
Add

Project

p-neumonia

Model Sources

p-neumonia 1

Input

2

Classes

¥ Data Inputs

v Metrics

Class
NORMAL

PNEUMONIA

&d p-neumonia.mlproj

100%

Training

Testing Data

test

Metrics

94%

Validation

623

Items

Test Model

Training completed after 2 minutes, 22 seconds — today at 8:56 AM

86%

Testing

~ Item Count Precision
234
389

llustracion 8. Pruebas del modelo

90%
84%

&
Share

Output

(]
17 KB

Recall
69%
96%

Make a Copy

Si el rendimiento del modelo es muy bajo, se puede realizar otro entrenamiento con diferentes parametros,

aumentando la cantidad de iteraciones o con otro conjunto de datos mas variado, por ejemplo Imagenes

con diferentes exposiciones de luz. Este proceso se puede realizar tantas veces como sea hecesario para

obtener los resultados esperados, Create ML permite realizar multiples entrenamientos sobre el mismo

modelo con diferentes configuraciones y comparar los resultados de cada uno de ellos en el mismo

proyecto, en este caso se puede evidenciar que en algunas ocasiones el rendimiento puede empeorar

dependiendo de la parametrizacion (llustracion 9).
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@ ® & p-neumonia.miproj

- [u]
Add I Share
Project Input Metrics Output

-neumonia
Be 2 95% 88% 80% e
Modsi Sources Classes Training Validation Testing 17 KB

B p-neumonia 1 .
B p-neumonia 2 V. Activity
B p-neumonia 3 Completed training
3 p-neumonia 4 oo
& p-neumonia 5

B3 p-neumonia 5 xopy

B3 p-neumonia 2 blur expose =

B3 p-neumonia 2 blur expose = copy

B3 p-neumonia 2 blur expose = copy 1

[®) p-neumonia 5 xopy copy

0%

5 10
Completed after iteration 25 of maximum 25

== Training accuracy 95%

== Validation accuracy 88%

¥ Metrics
Class ~ Item Count Precision Recall
NORMAL 8 88% 88%
PNEUMONIA 8 88% 88%
Training completed after 46 minutes, 30 seconds — 6/03/20 at 12:15 PM Make a Copy

llustracion 9. Resultado de reentrenamiento con diferentes pardmetros

5.4.5. Exportar el modelo

La aplicacién permite en la seccion de “output” hacer pruebas con multiples imagenes y mostrar los
resultados de la clasificacion (llustracion 10). Cuando se determina que el modelo funciona

suficientemente bien se puede guardar el modelo entrenado para usarlo, solo es necesario arrastrar y
soltar el modelo por fuera de la aplicacion, esta genera un archivo con el formato .mimodel el cual esta listo

para usarse en cualquier aplicacién en el ecosistema de Apple (iI0S, iPadOS, macOS)

Una de las ventajas de utilizar Create ML para construir modelos es lo extremada mente pequefio que son,
en este caso el modelo solo pesa 17 KB.
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Add T Share
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|+ 7] 1427,jpeg y 17KB
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X p_neumonia_2_blur_expose__
B p-neumonia 4
Carlos Chaguendo
B p-neumonia §

e
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3 p-neumonia 2 blur expose = /‘ images. When you give it an
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= copy ~ for that image.
3 p-neumonia 2 blur expose = copy 1 /» 2

[ p-neumonia 5 xopy copy

NORMAL

84 % confidence

PNEUMONIA

16 % confidence

+

Training completed after 46 minutes, 30 seconds — 6/03/20 at 12:15 PM Make a Copy

llustracion 10. Resultado de entrenamiento, pruebas con el modelo.

5.5. Evaluacioén

La validacion se realiza a juicio de expertos usando las gréficas (llustracién 7) obtenidas del proceso de
entrenamiento de la precision del modelo respecto al grupo de imagenes de testeo y validacién. En este
punto se pudo determinar que el modelo es Util segun las necesidades del negocio y cumple con los

objetivos para continuar con el prototipo de aplicacion.

5.6. Implementacién

La creacion del modelo de clasificacién por si solo no es (til si no se integra a algun tipo de aplicacién o
servicio que haga uso del mismo. Es por esto que se determina que una manera sencilla de implementar el
modelo es por medio de una aplicacién movil, las personas interesadas pueden obtener facil acceso a esta
y usar el dispositivo para capturar o cargar imagenes radiograficas para que el modelo realice la

prediccién. Para el desarrollo del prototipo de aplicacién se usa la metodologia SCRUM [24].

Integrar el modelo p-neumonia.mimodel en una aplicacion para iOS es bastante simple ya que todo el

ecosistema de Apple provee las herramientas para realizar este proceso lo mas sencillo posible (llustracién

11), con unas pocas lineas de cédigo se puede usar.
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Xcode es el entorno integrado de desarrollo que ofrece Apple para la construccion de aplicaciones, para
hacer uso del modelo solo es necesario arrastrar el modelo a un proyecto en Xcode, una vez que el
modelo es parte del proyecto, Xcode muestra la informacion del modelo, tipo, descripcion, tamafio, datos
de entrada y de salida.

Name Type Flexibiity

Image (Color 299 x 299) 299..x299

] Viewas: iPhone 11 (+C «R)

s Dictionary (String -» Double)

s ‘Q Elg, D{;ymmm

llustracion 11. Integracion del modelo en una aplicacion iOS

Gracias a los diferentes framewoks incluidos en Xcode como Core ML, Vision se crean autométicamente
clases para el uso del modelo, otros framewoks como AVFoundation y PhotoKit nos permite obtener las
imagenes gque se usan como entrada del modelo ya se han desde la cAmara del dispositivo o desde la
biblioteca de fotos.

guard let buffer = image.toPixelBuffer() else {
return

}

do {

la clase "p_neumonial’  se genera automaticamnte por el xcode

let model = p_neumoniail()
La prediccion del modelo para la imagen

let prediction = try model.prediction(image: buffer)
El nivel de confianza de la prediccion del modelo

let probability = prediction.classlLabelProbs[prediction.classlLabel] ?? @
la clasificacion del modelo NORMAL o PNEUMONIA

let category = prediction.classlLabel

} catch {

print("Error", error)

}

llustracion 12. Coédigo para uso del modelo

Para usar el modelo en cédigo solo se requieren unas pocas lineas (llustracién 12), con las que a partir de

una imagen se obtiene una clasificacion y un porcentaje de confianza de esta prediccion.
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e Funcionamiento del prototipo de aplicacién

La aplicacion consta de unos simples pasos el usuario puede usar la camara para tomar una foto, o
importar desde la galeria de fotos una determinada imagen para su andlisis, una vez el usuario selecciona
la imagen la aplicacién la procesa y muestra el resultado, con la prediccion y el porcentaje de confianza

que ofrece ese resultado.

Las siguientes son capturas de pantalla de la aplicacién en un emulador de iPhone 11.

Photos Cancel

Moments
All Photos

Recents

My Albums

98.0 % 61.0 %

PNEUMONIA NORMAL

llustracion 13. Funcionamiento de la aplicacion en un emulador de iPhone 11.

El codigo fuente de la aplicacion esté disponible en: https://github.com/carlos-chaguendo/Pneumonia

6. RESULTADOS Y DISCUSION

Los datos son la parte mas importante del proyecto, tener un conjunto de datos suficiente y confiable es
clave para el éxito de este. Realizar el entrenamiento de un modelo clasificador de imagenes por medio de
la aplicacion CreateML es sencillo, a diferencia de otras herramientas abstrae todo el proceso en una
interfaz simple, esto permite que no se requiera de grandes conocimientos para realizar dicho proceso. La

aplicacién permite la configuracion de parametros y realizar mdltiples entrenamientos con diferentes
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configuraciones, asi mismo genera graficas que nos permiten tomar decisiones como se muestra a

continuacion.

Completed training

100%

75% //

50%

25%

0%

5 10 15 20 25

Completed after iteration 25 of maximum 25
== Training accuracy 95%

== Validation accuracy 95%

llustracion 14 Grafica de resultados de entrenamiento de un modelo.

Los modelos de clasificacion internamente esta compuestos por multiples capas encargadas de realizar
procesos simples y comunicar estos resultados a otras capas, para lograr clasificar una imagen. La
primeras capas se encargan de tomar los valores de pixeles en bruto y generar ideas abstractas de alto
nivel como “es blanco” o “es un animal’ a medida que se avanza entre capas se van obteniendo detalles
mas especificos de las imagenes hasta poder distinguir entre NORMAL y PNEUMONIA ver (llustracion
15), también existen diferentes formas de organizar y comunicar las diferentes capas, existen diferentes

arquitecturas para organizar estas capas dependiendo del tipo de problema a resolver, pero todo este

proceso es interno gracias CreateML.

' ' ' ' —

Entrada Extraccion de caracteristicas Clasificacion

llustracion 15 Flujo de entrenamiento del modelo clasificador.

Después de realizar varios procesos de entrenamiento con diferentes configuraciones y variaciones en los
parametros se pudo obtener un modelo con una precision del ~85% el cual se integré a una aplicacion

para iPhone, la cual es muy facil de usar y distribuir.
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Ya que el modelo fue entrenado con un conjunto de datos cerrados a dos categorias NORMAL y
PNEUMONIA cualquier imagen que se le pase como entrada del modelo, va a ser categorizada en alguno
de estos dos grupos, ya que durante la proceso de entrenamiento solo se obtuvieron caracteristicas de las

imagenes radiograficas de térax.

74.0 %

NORMAL

100.0 %

PNEUMONIA

llustracion 16 Error en la clasificacion de imdgenes de objetos o cosas

Como se puede ver en la llustracién 16, si se envia la imagen de un gato el modelo respondera de manera
errénea con la etiqueta PNEUMONIA. Para solucionar este problema se puede optar por crear otra
categoria de datos de entrenamiento llamada OTROS en la cual contenga diversas imagenes de cosas u
objetos que el usuario posiblemente podria pasar como entrada del modelo, esto con el fin de mejorar la

experiencia de usuario.

También se pudo evidenciar que los factores como la iluminacién, contraste, desenfoque, angulo de la
toma, fondo y diferentes distorsiones presentes en la imagen de entrada pueden afectar la precision del
modelo, esto debido a que dentro del grupo de entrenamiento no se estan considerando imagenes de
ejemplo con estos factores para que el modelo aprenda dichas caracteristicas con estas variaciones. Para
solucionar este problema basta con incluir imagenes de este tipo en los diferentes conjuntos de datos. Las
imagenes presentes en el proceso de entrenamiento deberian ser lo mas cercanas posibles a lo que se

espera como entrada del modelo, es decir como se espera que el usuario final tome las fotos.
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7. CONCLUSIONES

El objetivo de este trabajo de investigacion fue proponer un prototipo de aplicacion mévil para la deteccién
de neumonia a partir de una imagen radiografica de térax, mediante el uso de redes neuronales. El modelo
se cre6 usando Create ML una herramienta de alto nivel que nos simplifica este proceso y elimina desafios
tales como: elegir cuantas capas tiene una red neuronal, inicializar los parametros del modelo o que
algoritmos usar. La implementacién del modelo en una aplicacién maovil ofrece la disponibilidad de su uso a

cualquier persona, el codigo fuente de la aplicacion esta disponible en Github.

Se logr6 establecer por medio de la revision del estado del arte que existen diversas investigaciones para
abordar el diagnostico de neumonia usando el campo de la inteligencia artificial, algunos de ellos usan
analisis de imégenes radiograficas, otros destacan por analizan ruidos pulmonares. Muchos de estos
proyectos de investigacion se enfocan en potencializar la eficiencia de los modelos y finalizan con el
entrenamiento de estos, No se encontraron investigaciones que utilicen el potencial de los dispositivos
moviles para el despliegue de estos modelos, aunque algunos autores dejan abierta esta posibilidad, esta

investigacién ofrece un acercamiento a dicho procesos para tratar de llenar esta brecha existente.

Aunque se ha hablado de inteligencia artificial desde mediados del siglo pasado, los avances més
importantes se estan realizado en los Ultimos afios con la mejora de la técnica y la tecnologia, estas
mejoras han intensificado el uso en diferentes campos como: reconocimiento imagenes, voz, prediccion
bursatil, generacién de texto, traduccién de idiomas, prevenciéon de fraude, conduccion autbnoma, analisis
genético y prondstico de enfermedades, siendo el campo de la medicina uno de los mas interesantes al
poder ayudar tanto al personal médico como a pacientes a tomar decisiones rapidas y precisas, pudiendo
asi salvar vidas al ofrecer tratamientos tempranos. Usando los datos existentes se pudo entrenar varios
modelos con diferentes configuraciones cuya precisiones varian entre ~78% y ~85%, podemos concluir
que se puede ampliar las capacidades del modelo, si se cuenta con los datos de entrenamiento
suficientes.

El modelo que obtuvo mejores resultados se implementd en un prototipo de aplicacibn movil, en la cual se
puede usar la camara o la galeria de fotos del dispositivo para que la aplicacién la procese y genere un
prondstico. Su uso es bastante simple y genera una buena experiencia de usuario, el tamafio de la

aplicacion es de solo 4.8 MB y el tiempo de respuesta usando el modelo es de menos de 1 segundo.

Como trabajos futuros se puede utilizar un conjunto de datos mas rico y variado para clasificar diferentes
tipos de enfermedades pulmonares, también es posible analizar otros tipos de imagenes como

resonancias magnéticas o mamografias para predecir si un paciente es propenso a desarrollar cancer.
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8. RECOMENDACIONES

Para proyectos futuros relacionados con el analisis y clasificacion de imagenes se recomienda que:

[5]

[6]

[9]

[10]

[11]

Los grupos de datos deben estar equilibrados en todas las categorias que se deseen clasificar.
Tener la mayor cantidad de ejemplos por cada categoria.

Los datos de entrenamiento se deben ajustar a los datos que se esperan como entrada del
modelo.

Las diferentes condiciones ambientales como iluminacién pueden afectar los resultados del
modelo, por eso es importante tener imagenes en diferentes condiciones en los datos de

entrenamiento.
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