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RESUMEN

En los dltimos afios, ha habido un creciente interés en el uso de técnicas de aprendizaje automatico en el
diagnéstico asistido por computadora, logrando resultados satisfactorios en la deteccién de algunas
patologias y enfermedades como fracturas, fisuras, tendinopatias, cdncer y tuberculosis, entre otras. En
particular, el diagndstico automdtico de la tuberculosis a través de radiografias de térax es de vital
importancia, ya que permitiria la deteccion de esta enfermedad en una etapa temprana, aumentando las
posibilidades de recuperacién del paciente. El presente trabajo consiste en el andlisis, disefio y prueba de
un modelo que, mediante el uso de técnicas de aprendizaje automdtico, permite el diagndstico de
tuberculosis pulmonar a partir de imigenes radiogrificas de térax de pacientes de ambos sexos y
diferentes edades.

ABSTRACT

In recent years, there has been a growing interest in using machine learning techniques in computer-aided
diagnosis, achieving satisfactory results in detecting some pathologies and diseases such as fractures,
fissures, tendinopathies, cancer and tuberculosis, among others. Particularly, the automatic diagnosis of
tuberculosis through chest radiographs is of vital importance as it would allow the detection of this
disease at an early stage, increasing the patient's chances of recovery. The present work consists of the
analysis, design and testing of a model that, using machine learning techniques, allows for the diagnosis
of pulmonary tuberculosis from chest radiographic images of patients of both sexes and different ages.

Palabras claves: Aprendizaje Automdtico - Diagndstico Asistido por Computadora - Tuberculosis
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siglas en inglés), RandomForest (RF) y métodos
de aprendizaje profundo como las Redes
El continuo avance tecnoldgico permitié la Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas
evolucion en el desarrollo de areas como la vision en inglés).

artificial, antes limitada por las bajas prestaciones
de hardware de la época. Hoy en dia, dentro del
campo de la visién artificial, las técnicas de
aprendizaje automdtico estdn siendo aplicadas
exitosamente para dar soluciéon a diversas
problemdticas (Bradski, 1998, Freemanet al.,
1996,Houet al., 2017).

1. INTRODUCCION

Los métodos SVM y RF son técnicas de
aprendizaje  supervisado que, mediante el
entrenamiento a partir de un conjunto de datos
con sus respectivas etiquetas, permiten detectar o
predecir las etiquetas de los datos de entrada que
no pertenecen al conjunto previo de
entrenamiento, en otras palabras, son potentes
Entre las técnicas de Aprendizaje Automético clasificadores. El buen rendimiento que presentan
(Machine Learning, ML) se destacan las estos clasificadores los convierte en una buena
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus opcidn para la resolucién de problemas de visién
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artificial. Es decir, utilizar imdgenes en el
conjunto de datos de entrenamiento permite que
estas técnicas resuelvan una amplia variedad de
problemas de clasificacion en la vision artificial
(Calandria et al., 2007; Bosch et al., 2007). Por
otro lado, las CNN son utilizadas exitosamente en
problemas con imdgenes ya que permiten realizar
la extraccion de las caracteristicas de una imagen
en forma automdtica. Esta extraccién mejora la
deteccién de objetos dentro de una imagen y su
posterior clasificacién a mayor velocidad y menor
costo que métodos manuales. Es por esta razén
que estas técnicas son muy utilizadas en imdgenes
médicas tales como el diagndstico de
enfermedades mediante tomografias, resonancias
y radiografias, ya que brindan la posibilidad de
detectar los patrones mds importantes de
enfermedades y lesiones que se manifiestan en las
mismas permitiendo realizar un diagnéstico de
estas patologias de forma automdtica con una
precision aceptable.

En los tdltimos afios se ha profundizado el interés
de utilizar técnicas de ML en los diagndsticos
asistidos por computadora (CAD) logrando
resultados satisfactorios en la deteccion de
algunas patologias y enfermedades como
fracturas, fisuras, tendinopatias, cancer,
Tuberculosis, entre otras. Particularmente el
diagnéstico automdtico de tuberculosis mediante
radiograffas de térax es de vital importancia ya
que permitirfa detectar estd enfermedad en una
etapa temprana aumentando las posibilidades de
recuperacién del paciente.

El presente trabajo consiste en el andlisis, disefio,
y prueba de un modelo que, mediante el uso de
técnicas de Aprendizaje Automatizado, permita el
diagnéstico de la enfermedad tuberculosis
pulmonar a partir de imigenes radiogréficas de
térax de pacientes de ambos sexos y distintas
edades.

1.1 Antecedentes

Existen varias aplicaciones de técnicas de
aprendizaje automdtico en el diagnéstico
automdtico de Tuberculosis en radiografias de
térax, a continuacién, se mencionan las que se
tomaron como guia y ayuda para el desarrollo del
presente trabajo.

En el articulo de Stirenkoer al. (2018), los autores
proponen utilizar técnicas de segmentacion y
aumentacién con y sin pérdida de datos cuando se

cuenta con conjuntos de datos pequefios (menos
de 1000 imdgenes). Con las técnicas propuestas
los autores logran mejorar la eficiencia de la
CNN. El caso de estudio de este trabajo fue el
diagnéstico de Tuberculosis en radiografias
médicas de torax.

La propuesta de Lakhani y Sundara (2017) es
evaluar el rendimiento de las CNN en la
detecciéon de Tuberculosis en radiografias de
térax. Para la evaluacién, comparan el
rendimiento de un modelo que fue entrenado
previamente con aproximadamente un millén de
imdgenes diversas obtenidas de la base de datos
ImageNet, contra el rendimiento de un modelo sin
previo entrenamiento. Ambos modelos utilizan
una arquitectura de dos redes muy conocidas:
AlexNet y GoogleNet. Ademads, utilizan métodos
de aumentacion de datos llegando a la conclusién
que el modelo preentrenado y con aumentacion
de datos produce un mejor rendimiento que el
modelo no entrenado previamente.

Evalgelista y Guedes (2018) proponen entrenar y
probar nueve arquitecturas CNN diferentes y dos
ensembles de ellas para evaluar cual logra un
mejor rendimiento en la deteccion de
tuberculosis. Para entrenar las arquitecturas se
usaron tres datasets diferentes y se destaca que no
se utilizd ningin método de aumentacidon de
datos. De las nueve arquitecturas CNN entrenadas
se seleccionaron las tres que dieron mejores
resultados en rendimiento y se construyé un
ensemble con ellas. Luego, otro ensemble fue
construido utilizando las nueve arquitecturas
CNN entrenadas, incluidas las tres arquitecturas
mencionadas previamente. Al comparar ambos
ensembles se demuestra que el ensemble formado
por las tres arquitecturas CNN de mejor
rendimiento superd al ensemble formado por las
nueve arquitecturas CNN propuestas.

En (Heoet al., 2019) se demuestra que el uso de
variables demograficas tales como género, edad,
peso y altura mejoran significativamente el
rendimiento de las CNN en la detecciéon de
tuberculosis. Para demostrarlo comparan el
rendimiento de dos CNN, una que fue entrenada
solo con las radiografias, y otra que fue entrenada
con radiograffas y con las variables demogréficas
correspondientes al paciente. Se llegé a la
conclusién que a medida que se agregan variables
demogrificas el rendimiento de la red aumenta,
para este estudio el uso de las variables
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demogrificas tales como peso, edad, género y
altura, resultaron en un aumento del 2,88% en la
precision de la red.

En Dasanayaka et al. (2021) se presenta una red
convolucional profunda, que consta de tres
estructuras diferentes para optimizar, generar,
segmentar y clasificar imdgenes de radiografias
de térax. Se aplican aumentaciéon de datos y
ajuste de pardmetros utilizando un algoritmo
genético para mejorar los resultados diagnésticos.
Con este método se logra una precision del
97.1%.

Van Ginneken et al., (2013) proponen utilizar un
conjunto de  subprocesos tales  como
normalizacién y segmentacién de las imdgenes,
andlisis de simetria, textura y forma del pulmoén.
Cada proceso genera un resultado independiente,
los cuales son usados como caracteristicas de
entradas de un clasificador RandomForest, que
fue entrenado con un conjunto de mil imdgenes
radiograficas normales y anormales. El
clasificador genera como salida un puntaje global
que indica que tan anormal es la imagen, mayor
puntaje de la imagen indica mayor probabilidad
de la presencia de tuberculosis en el paciente. Al
analizar los resultados se llegd a la conclusion de
que el rendimiento del sistema conformado por
los subprocesos y el clasificador es cercano al de
un radiélogo.

Fatiet. al. (2022) centran su trabajo en aplicar dos
técnicas de inteligencia artificial, CNN y ANN.
Proponen dos enfoques diferentes para
diagnosticar la tuberculosis a partir de dos
conjuntos de datos con radiografias de térax. El
primer enfoque combina dos modelos de CNN.
Utilizan el algoritmo de andlisis de componentes
principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad. El segundo enfoque aplica redes
neuronales artificiales (ANN) basadas en
caracteristicas fusionadas extraidas aplicando
diferentes algoritmos.

2 DIAGNOSTICO DE TUBERCULOSIS EN
RADIOGRAFIAS DE TORAX

La tuberculosis es una enfermedad bacteriana
contagiosa via aérea que afecta principalmente a
los pulmones. Es una de las enfermedades que
mas muertes causa, estando dentro de las 10
primeras causas de muerte en el mundo,
superando al virus de inmunodeficiencia humana

(VIH o HIV, por sus siglas en inglés) y a la
malaria (Evalgelista y Guedes, 2018).

El uso de radiografias de térax para la deteccién
temprana de tuberculosis es el primer método de
aproximacién diagnéstica, es realizado por
radidlogos y consiste en analizar manualmente las
radiografias de térax del paciente en busca de la
presencia de patrones como adenopatias, patrones
miliares y derrames basales para el caso de
tuberculosis primaria que se manifiesta en nifios y
adultos con VIH. Los patrones correspondientes a
tuberculosis postprimaria que se pueden detectar
en radiograffas son condensacién y/o excavacion
de l6bulos, como asi también la reduccion de
aquellos, esta forma de la enfermedad es mads
comin en adultos (Miranda et al. 2004).Un
ejemplo de esto se puede apreciar en la Figura 1
donde se muestran las radiografias de dos
pacientes. La radiograffa de la Figura 1 (a) no
presenta signos de tuberculosis, mientras que la
Figura 1 (b) presenta signos de tuberculosis
postprimaria(Lopes y Valiati, 2017).

Una ventaja del uso de imdgenes radiograficas
frente a otros métodos de detecciéon que no las
utilizan es que constituyen una de las vias para la
detecciébn de esta enfermedad en etapas
tempranas. El diagndstico temprano es crucial
para controlar la enfermedad evitando su
propagacién, aumentando las posibilidades de
recuperacién del paciente y mejorando su calidad
de vida. Ademds, el diagndstico temprano es
esencial para interrumpir la transmisién de la
tuberculosis (Vallejo et al., 2015). Se estima que
por cada afio sin tratamiento que pasa un paciente
con esta enfermedad puede llegar a infectar entre
10 y 15 personas mds (Céaceres-Manrique y
Orozco-Vargas, 2008). Otra ventaja es que el
diagndstico de tuberculosis mediante radiografias
de térax es recomendable debido a su fécil acceso
y bajo costo comparado con otros métodos de
deteccién. Por ejemplo, algunos métodos de
deteccién no basados en radiografias implican el
diagnostico microbioldgico en el cual buscan la
presencia de bacilos acidorresistentes (BAAR) en
un frotis de esputo. Debido a que algunos bacilos
acidorresistentes pueden no ser de tuberculosis la
simple presencia de ellos no confirma la
enfermedad. Por esta razén, es necesario realizar
un cultivo adicional en busca de bacilos de
tuberculosis, pero las sensibilidades de estos
métodos son reducidas en pacientes con VIH por
lo que se recomienda el diagndstico de esta
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enfermedad mediante
(Rohilla y Hooda, 2017).

imagenes radiogréaficas

= - '

(b)

Figura  1:(a)Radiografia  sin  signos de
tuberculosis. (b) Radiografia que presenta signos
de tuberculosis postprimaria.

3 DIAGNOSTICO DE TUBERCULOSIS
ASISTIDO POR COMPUTADORA

A pesar de las ventajas previamente mencionadas
del diagnéstico de tuberculosis mediante
radiografias, existe un gran obstdculo y es que el
andlisis de la radiograffa necesita ser realizado
manualmente por radidlogos entrenados. Esto
genera, por un lado, que la precisién de este
método dependa de la habilidad y experiencia en
la interpretacion del radidlogo (Rohilla y Hooda,
2017) y, por otro, la disponibilidad de estos
radilogos supone un gran problema en paises de
medios y bajos recursos en donde hay escasez de
radidlogos para esta tarea (Liu et al., 2017).

Una solucién a este obstidculo es el uso de
sistemas de  diagnéstico  asistidos  por
computadoras (CADS, por sus siglas en inglés)
que permiten automatizar todo el proceso, lo que
disminuye drasticamente los costos y el tiempo,
acelerando el proceso de deteccién de casos
activos. Ademds, éstos logran resultados

comparables y, en algunos casos, superiores al de
los datasets formados por expertos en el
diagnéstico de tuberculosis (Heoer al. , 2019).

Desde el punto de vista de la visién artificial, el
CADS de tuberculosis se puede dividir en cuatro
tareas: el preprocesamiento de las imdgenes
radiogréficas, la segmentacién de los pulmones,
la  extraccibon de  caracteristicas y el
reconocimiento o detecciéon de la enfermedad
(Figura2).

B

fSegmentacin dal
o imagen pre
procesamiento de gen i pllindn

procesada

Imagen
sagmentads

i Extraosian de
—— Vedorde  —| caracieristicas
caracterislicas

de
I clasficacion

de 13 enfermedad)

Figura 2: Esquema del proceso de diagndstico
asistido por computadora de tuberculosis.

En el preprocesamiento de las imdgenes
radiograficas se busca mejorar la calidad de las
radiografias con el objetivo de resaltar sus
caracteristicas para asi aumentar el rendimiento
de las siguientes tareas como la extraccion de
caracteristicas. Para este preprocesamiento se
pueden aplicar métodos de correcciéon de
contraste y brillo, reduccién de ruido, filtros,
entre otros. Detalles de estos métodos se pueden
encontrar en los trabajos (Sherrier y Johnson,
1987; Kwan y Kwan, 2011; Savitha y Naveen,
2016).

La segmentacion de las imdgenes consiste en
separar la regiéon de interés de la imagen,
pulmones en este caso, para asi solo utilizar esta
regiéon. Esto mejora el rendimiento de los
métodos de extraccion de caracteristicas, ya que
no introducird ruido de otras regiones no
importantes para el diagndstico de la enfermedad.
Para el realizar el proceso de segmentacion
generalmente se utilizan mdscaras, estas mascaras
imitan el contorno de los pulmones y se
superponen sobre la radiografia correspondiente
(Stirenkoet al., 2018). Luego se procede a
eliminar las regiones que se encuentran fuera del
contorno de la mascara, quedando como resultado
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unicamente los pulmones a analizar, como se
muestra en la Figura 3.

(a) (b) (©)

Figura 3: Ejemplos de una radiografia de térax
(a), la mascara correspondiente al pulmén (b), y
el resultado de la imagen segmentada (c)
(Stirenkoet al., 2018).

Con las imagenes preprocesadas y segmentadas
se procede a realizar las tareas de extraccion de
caracteristicas tanto globales como locales de la
imagen segmentada. Para realizar esta tarea
existen dos formas, una mediante métodos de
andlisis y otra utilizando las ventajas de las redes
convolucionales.

En la literatura existen una gran variedad de
métodos de andlisis para la extraccion de
caracteristicas en el diagnéstico de tuberculosis
asistido por computadora, la mas simple consiste
en usar como caracteristicas los valores de los
pixeles de las imdgenes originales. Otras
alternativas son: el andlisis del receso
costodiafragmatico, el andlisis de textura, el
andlisis de la forma del pulmén y el andlisis de la
simetria (Fatiet. al. 2022; van Ginnekenet al.,
2013; Cao et al., 2016).

La extraccién de caracteristicas también puede
realizarse utilizando redes convolucionales.
Mediante éstas, las caracteristicas de la imagen
son automdticamente aprendidas por la red a
través de las capas convolucionales, es decir que
la extraccion de caracteristicas es realizada
automadticamente (Rohilla y Hooda, 2017).

Finalmente, el reconocimiento de esta
enfermedad se puede tomar como un problema de
clasificacion, en el que a partir de las
caracteristicas extraidas previamente se clasifica
el resultado como positivo o negativo en la
presencia de signos de tuberculosis. Para realizar
esta tarea se pueden utilizar técnicas de
aprendizaje automdtico como las SVM, RF vy
técnicas de aprendizaje profundo como las CNN.
Estas técnicas son las mas utilizadas debido al
alto nivel de precisién y efectividad que logran en
este tipo de tareas (Lakhani y Sundaram, 2017).

4 DISENO DEL MODELO

4.1 Preparacion de los datos de entrada del
modelo

Para la construcciéon del modelo se utiliz6 un
conjunto de imdgenes radiograficas de térax con
y sin evidencia de tuberculosis obtenidas del post
“PulmonaryChest ~ X-RayAbnormalities”  de
Kaggle(Mader, 2017).

El conjunto de datos consta de 662 imagenes
radiograficas de térax de personas de ambos
sexos y diversas edades. De las 662 imdgenes,
336 de ellas corresponden a casos con
tuberculosis y las restantes (326) no presentan
signos de tuberculosis. Todas las imdgenes del
conjunto de datos se encuentran en escala de
grises, y las dimensiones de cada una se
encuentran entre el rango de 1130 X 948 pixeles
y 3001 x 3001 pixeles. Para determinar un
subconjunto de datos que permita un correcto
entrenamiento de los modelos de clasificacion se
debe realizar la segmentacién del drea de los
pulmones en las imdgenes, de esta manera se
elimina la informacién irrelevante de los pixeles
fuera de esta drea. Antes de la segmentacién se
realiz6 un andlisis y seleccién manual del
conjunto de imdagenes originales, es decir, se
eliminaron aquellas imdgenes en las que no era
posible segmentar el drea de los pulmones debido
a que en las mismas los pulmones no estaban bien
definidos (un ejemplo se puede observar en la
Figura 4). La segmentacion se realizé por medio
del conjunto de madscaras brindadas en el
conjunto de datos. Esta tarea se describe en
apartado 4.3. Al terminar la seleccién de las
imagenes se obtuvo un conjunto de datos de 564
imagenes para ser utilizadas en el entrenamiento
de los clasificadores.

g
X S
A *
’ = | S
.

Figura 4: Radiografia de térax del conjunto de
datos original que no se incluyé en el
entrenamiento.
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4.2 Construccion del modelo

Para la construccién del modelo propuesto en este
trabajo, las tareas fueron divididas en dos etapas
claramente definidas. La primera etapa, llamada
etapa de entrenamiento consiste en el
entrenamiento de los clasificadores para poder
distinguir entre una radiografia de tdérax con
tuberculosis de una sin tuberculosis y clasificarlas
correctamente. Para realizar la primera etapa, fue
necesario preparar el conjunto de datos sobre el
cual se realiza el entrenamiento para obtener un
mejor aprendizaje de los clasificadores. En este
sentido se aplicaron técnicas bien conocidas del
drea de procesamiento de imdgenes digitales
como la segmentacién y la reduccién de las
dimensiones de las imdgenes. La segunda etapa
de la construccién del modelo, llamada etapa de
prueba consiste en la evaluaciéon del desempefio
de los clasificadores con un conjunto de
radiograffas nuevas no utilizadas durante la etapa
de entrenamiento. Es importante aclarar que en
cada etapa se utiliz6 un conjunto diferente de
imagenes, para ello se aplicé la técnica hold-
out(Weiss y Kulikowski, 1991) al conjunto de
imagenes originales. De esta manera se obtuvo un
subconjunto de datos correspondiente a la etapa
de entrenamiento, que contiene el 80% de las
imdgenes, y otro subconjunto para la etapa de
prueba del clasificador, que contiene el 20%
restante de las imdgenes. Se decidié por esta
técnica por su facilidad de ejecucién y por ser una
de las técnicas mds aplicadas.

En la Figura 5 es posible observar con mas detalle
los pasos basicos para la construccién del modelo
propuesto. Cabe aclarar que estas etapas se
corresponden a las etapas del esquema del
proceso de diagndstico de tuberculosis presentado
en la Figura 2.

Segmentacion de | Fieduccion de
imiganas dimensiones

Entronamisrio del J
dasificadar

Clasicador imisgonos
antrunada casficadas

Figura 5: Esquema para la construccién del
modelo.

Prusba

4.3 Segmentacion de las imdgenes

El proceso de segmentacion se realizé a partir de
una coleccién de mdscaras del conjunto de datos.
Cada radiografia fue emparejada con su
correspondiente mascara y procesada
individualmente. El proceso consistid en
superponer manualmente la mdscara sobre la
radiograffa correspondiente, luego se asigné un
valor de cero(0)a los pixeles comprendidos fuera
del drea de los pulmones y se conservd los
valores de los pixeles dentro del édrea. En la
Figura 3 se muestra una radiografia con su
correspondiente mdscara y el resultado final de
aplicar el proceso de segmentacion. El objetivo de
aplicar este proceso es mejorar el aprendizaje de
los clasificadores al eliminar las regiones que no
son de importancia para el diagndstico de
tuberculosis.

4.4 Reduccion de dimensiones

Las dimensiones del conjunto de imagenes
segmentadas resultantes de la tarea anterior varian
entre el rango de 1130 X 948 pixeles y 3001 x
3001 pixeles. Esto implica contar con un gran
poder de coémputo para la siguiente tarea, el
entrenamiento. Es por este motivo que se decidid
reducir las dimensiones, tarea que se debe hacer
tratando de conservar la mayor informacién
posible. Cuando se aplican transformaciones a las
imagenes, como la reduccién de sus dimensiones,
se presentan cambios de posicién de los pixeles
respecto a su posicion inicial en el plano y por lo
tanto, se requieren métodos de interpolacién
numérica para los valores que se asignardn a las
nuevas posiciones. Al interpolar, se estima el
valor mds apropiado para cada uno de los nuevos
pixeles (Melo, 2009). Existen diversas técnicas de
interpolacién entre las que se encuentra: vecino
mds cercano (Jiang y Wang, 2015), interpolacién
bilineal (Quezada Moncayo y Mera Collantes,
2009)e interpolacion bicibica(Acea Mena, 2012),
entre otras. Esta ultima es la que se decidid
aplicar en este trabajo. La interpolacién bicubica
se puede lograr utilizando los polinomios de
Lagrange, splines cuibicos o el algoritmo de
convolucién cibica. Con interpolacion bictbica el
valor del pixel de salida es un promedio
ponderado del valor de los 16 pixeles en la
vecindad 4 X 4 mas cercana, mas detalles de esta
técnica se pueden encontrar en (Acea Mena,
2012). Se utiliz6 el método de interpolacion
bicibica porque este genera una superficie
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interpolada mas suave que los demds métodos,
manteniendo el detalle de una imagen
remuestrada. Este método tampoco sufre el
problema del efecto de salto y proporciona el
menor emborronamiento.

Al finalizar el proceso de reduccién, el conjunto
de datos quedo conformado por 564 imagenes
donde la dimensién de cada una de ellas es de
96 x 99 pixeles.

4.5 Entrenamiento y prueba del clasificador

Para el entrenamiento del modelo se utilizaron
tres métodos para la clasificacién: SVM, RF y
CNN. De esta manera se obtienen tres variantes
del modelo. EI objetivo de entrenar los
clasificadores es encontrar los valores mas
adecuados para cada método en los distintos
subconjuntos de entrenamiento, esto consiste en
la variacién de ciertos pardmetros. Los
pardmetros a variar estan definidos por el método
de clasificaciéon utilizado. Para SVM, los
pardmetros a variar son la funcién de kernel y el
costo. En RF el pardmetro a variar es el nimero
de 4rboles usados. Y, por tltimo, para CNN el
nimero de neuronas por capa, el nimero de capas
ocultas, las repeticiones y el learningrate.

Para una estimacién mds precisa del desempeiio,
el entrenamiento y la prueba de SVM y RF se
repiten 30 veces y se calcula su error promedio.
Mientras que, para CNN, el entrenamiento y
prueba se repiten 5 veces debido al costo
computacional que supone cada entrenamiento,
luego se calcula el error promedio como en SVM
y RF.

Al finalizar el entrenamiento se selecciona la
variante con el clasificador cuyo error promedio
de clasificacion fue el mds bajo. Esta variante
formard parte de la version final delmodelo
propuesto.

5 PRUEBA Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 Configuracion experimental

El desarrollo de las experimentaciones se realizd
mediante los pasos ilustrados en el diagrama de la
Figura 6. Este proceso implica aplicar la técnica
Hold-outsobre el conjunto de datos, en un nimero
de iteraciones representado por “X”. El valor de
“X” corresponde a 30 (treinta) iteraciones para las

configuraciones de las variantes con SVM y RF.
Mientras que para las configuraciones con CNN
el valor de “X” fue de 5 (cinco). El objetivo de
esto fue calcular el error promedio de
clasificacion por cada configuracion que se
evalud de manera de obtener una estimacion mas
certera del mismo.
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5.2 Ajustes de pardmetros para SVM

Los pardametros ajustados en SVM fueron el
kernel y costo. Se utilizaron dos configuraciones
de kernel distintas, radial y lineal. Ademads, para
cada configuracién de kernel se utilizaron
distintos valores para el pardmetro costo siendo
estos 1,10 y 100.

En la Tabla 1 se expone un resumen de los errores
promedio de clasificacién obtenidos a partir de 30
corridas de las experimentaciones realizadas
sobre el conjunto de datos de prueba con cada
configuracion.

Tabla 1. Resultados de SVM con kernel lineal,
radial y distintos valores de costo.

Kernel Costo Error p.rc.>mef1§0 de
clasificacion

1 0.3142424
Lineal 10 0.3142424
100 0.3142424
1 0.2818182
Radial 10 0.2472727
100 0.2839394

Se puede observar en la Tabla 1, que el valor de
costo en la configuracién con kernel lineal no
influye en el error promedio de clasificacion
alcanzado. Mientras que para la configuracién
con kernel radial, el error promedio de
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clasificacién varia con respecto al valor de costo,
obteniendo la menor tasa de error entre las
configuraciones evaluadas con un valor de costo
igual a 10. Si el costo es pequefo, los margenes
serdn estrechos y muy pocas observaciones
podrén estar en el lado incorrecto del mismo, esto
equivale a un modelo bastante bien ajustado a los
datos. A medida que se incrementa el costo,
mayor es la tolerancia a las clasificaciones
incorrectas sobre el margen, con lo que el margen
serd mas ancho y habrd mds vectores soporte, esto
equivale a un modelo més flexible y evitamos el
sobreajuste. Por otro lado, podemos observar que
se alcanzé tasas de errores mds bajas con un
kernel radial. Esto puede deberse a que la no
linealidad de los datos es alta, por lo que al usar
un kernel radial posibilita separar los datos de
forma mdas eficiente lo cual beneficia el
desempeifio del modelo.

5.3 Ajustes de pardmetros para RF

Uno de los pardmetros principales del método RF
es el ndmero de 4rboles de decision que se
utilizardn dentro del ensamble de clasificacion. El
nimero de drboles de decisién va a depender de
la complejidad del problema. Generalmente, a
mayor nimero de arboles se obtienen mejores
resultados, pero requiere mayor  costo
computacional y mayor tiempo de entrenamiento.
El ajuste de este pardmetro se realiza mediante la
experimentacion.

En la Tabla 2 se exponen los resultados de las
experiencias realizadas con RF con wuna
configuraciéon de 1, 10, 100, 1.000 y 10.000
arboles de decision. Se muestra el error promedio
de clasificacién al realizar 30 corridas por cada
configuracién sobre el conjunto de datos de
prueba.

Tabla 2. Resultados de RF con 1, 10, 100, 1.000
y 10.000 éarboles de decision.

Numero de Error promedio
arboles de clasificacién
1 0,3469697
10 0,2895758
100 0,2306515
1.000 0,2197497
10.000 0,2160022

Se puede observar en la Tabla 2 que el error
promedio de clasificacién disminuye a medida

que el nimero de drboles de decisién aumenta.
Este comportamiento se debe a que RF utiliza
diferentes conjuntos de ejemplos y atributos para
la construccion de cada 4rbol de decision.
Entonces, cada conjunto de 4rboles aprende una
parte diferente del problema por lo que, al
aumentar la cantidad de arboles, estos pueden
cubrir mds partes del problema, lo que resulta en
una mejora de la capacidad de clasificacion.

Los mejores resultados corresponden a utilizar
1.000 y 10.000 arboles de decisién cuya
diferencia en los errores promedios es minima.
Sin embargo, existe una gran diferencia en el
tiempo de entrenamiento  entre  ambas
configuraciones. Para la configuracién con 1.000
arboles de decision el tiempo de entrenamiento
fue de aproximadamente una hora. Mientras que
para la configuracién con 10.000 &rboles de
decisién el tiempo de entrenamiento fue mucho
mayor, aproximadamente 12 horas. Por lo que se
decidi6é utilizar 1.000 &4rboles para RF en este
problema en particular.

5.4 Ajustes de pardmetros para CNN

Debido a la complejidad de las CNN, existen una
extensa cantidad de pardmetros que pueden
configurarse para influir en el rendimiento del
entrenamiento. Para este modelo en particular los
pardmetros que se ajustaron son, el ndmero de
neuronas por capa, el nimero de capas, el
learningrate y las iteraciones o epochs.

Si bien existe la idea de que con mds capas y
neuronas se puede mejorar las predicciones en
problemas complejos, no existe una regla general
para determinar la arquitectura de una CNN. El
mejor ajuste se debe encontrar mediante la
experimentacidn y no siempre es aquel con mayor
nimero de capas y neuronas. Otro pardmetro
importante es el learningrate, mientras mayor sea
el valor del pardmetro menos estable se vuelve el
modelo por lo tanto el resultado se ve afectado. Si
se utiliza valores pequefios de learningrate el
resultado mejorard, pero tardard en converger por
lo que se debe encontrar un equilibrio entre estos
dos aspectos. Por ultimo, se ajusté el pardmetro
epochs que especifica el nimero de iteraciones a
realizar sobre todo el conjunto de entrenamiento.
En todas las experimentaciones de esta variante
se calcul6 el error de clasificaciéon promedio de 5
corridas.
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5.4.1 Evaluacién de las arquitecturas

En primer lugar, se evaluaron nueve arquitecturas
diferentes para determinar cudl de ellas obtiene el
mejor desempefio en este problema. Para ello se
evaluaron diferentes cantidades de capas y
neuronas manteniendo constante los demads
pardmetros.

En la Tabla 3 se exponen los resultados de las
experiencias realizadas sobre CNN para las
distintas arquitecturas. Los nimeros
comprendidos en los paréntesis corresponden a la
cantidad de neuronas de cada capa. Por ejemplo,
la primera arquitectura contiene cuatro capas de
las cuales la primera contiene 190 neuronas, la
segunda 63 neuronas, la tercera 21 neuronas y
dltima capa 7 neuronas. Ademds, en esta tabla se
muestran los errores promedio de clasificacién de
cinco corridas por cada configuracién sobre el
conjunto de datos de prueba.

Tabla 3. Resultados de CNN con distintas
arquitecturas.

. Error promedio

Arquitectura de clasificacién
A;(190,63,21,7) 0,2905457
A,(380,126,42,14) 0,2687648
A5(570,189,63,21) 0,2618187
A,(190,63,21,7,3) 0,264738
A5(380,126,42,14,6) 0,2960904
A¢(570,189,63,21,9) 0,2783988
A,(190,63,21) 0,2602803
A5(380,126,42) 0,2686285
Ay(570,189,63) 0,2654643

Se puede observar en la Tabla 3, que el error
promedio de clasificacién mas bajo corresponde a
la arquitectura A, que es la mds simple, la cual
estd formada por tres capas, donde la primera
capa tiene 190 neuronas, la segunda 63 y la
dltima21 neuronas. Por lo que esta arquitectura
serd la  elegida para las  siguientes
experimentaciones de este del modelo.

5.4.2 Ajuste de los parametros epochs y learningrate

En estas experimentaciones se evaluaron distintos
valores para los pardmetros epochs y learningrate
sobre la arquitectura A,. Los resultados de las
experiencias realizadas se ilustran en la Tabla 4.
Se muestra el error promedio de clasificacion al
realizar cinco corridas por cada configuracién
sobre el conjunto de datos de prueba.

Tabla 4. Resultados de CNN con arquitectura A;
y distintas configuraciones para los pardmetros
epochs y learningrate.

. Error promedio

Epochs | LearningRate de clasificaciéon
0,05 0,2606039

50 0,005 0,2506185
0,0005 0,2478248

0,05 0,2586947

100 0,005 0,2637409
0,0005 0,2744089

De los errores promedio de clasificacién

ilustrados en la Tabla 4, el menor corresponde a
un valor de 50 para epochs y un learningrate de
0,0005. Por lo que podemos concluir que, a partir

de las configuraciones experimentadas
anteriormente, la que mejor configuracién es
aquella con la arquitectura Ay,

learningrate0,0005 y 50epochs.

5.5 Comparacion de las variantes del modelo
propuesto

En este apartado se realiza una comparacién de
los mejores resultados en cuanto a
desempefio/rendimiento de todas las variantes del
modelo con el fin de determinar aquella que
obtenga el mejor resultado de todas. En la Tabla 5
se presenta un resumen de los errores promedios
correspondientes a dichas variantes.

Tabla 5. Resultados de las mejores
configuraciones de las variantes del modelo.
Variante Error p.r(')mefi/io
de clasificacion
SVM con kernel radial y 0.2472727
C=10
+ 0,2197497
CNN con arquitectura
A;, epochs =50y 0,2478248
learningrate = 0,0005

Se puede observar en la Tabla 5, que la variante
con RF es la que obtuvo el menor error promedio
de clasificacién. Por lo que se puede concluir que
para este problema en particular y en
comparacion con las distintas configuraciones de
las demds variantes mencionadas previamente, la
variante con RF obtuvo mejores resultados. Esto
podria deberse a que SVM y CNN generalmente
necesitan un ajuste de pardmetros mds
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exhaustivo. Ademds, las CNN necesitan una gran
cantidad de imigenes para obtener un mejor
rendimiento. Por lo que la variante con RF
formard parte de la versién final del modelo
propuesto en el presente trabajo.

5.6 Sensibilidad y especificidad

Existen dos medidas muy utilizadas para evaluar
sistemas de  diagnésticos  asistidos  por
computadora, la sensibilidad y la especificidad.
En este caso de estudio la sensibilidad es el
porcentaje de personas que tienen tuberculosis y
dan positivas con el modelo. Mientras que la
especificidad es el porcentaje de personas que no
tienen la enfermedad y que el modelo clasifica
como negativos.

El modelo con RF obtuvo como porcentaje de
sensibilidad el valor de 77%. Esto significa en
términos numéricos, que de 100 personas que
presenten signos de la enfermedad tuberculosis, el
sistema detectarfa como casos  positivos
verdaderos a 77 personas y clasificaria como
falsos positivos a 23 personas. Mientras que el
porcentaje de especificidad obtenido es del 80%.
Lo que resulta en que de 100 personas que no
presentan la enfermedad, el sistema clasificaria
80 personas como negativas para tuberculosis y
las restantes 20 personas las clasificaria como
falsos negativos para tuberculosis.

Estos resultados son bastantes prometedores
considerando lo problemético que es diagnosticar
la enfermedad mediante imdgenes radiogréficas
por lo que se considera que el modelo cumplié
con las expectativas ya que realiza la clasificacién
con una precisién aproximada a la de los trabajos
consultados.

5.7 Comparacion del modelo y el algoritmo de
Stirenko y colaboradores

En el trabajo de Stirenkoet al. (2018) se propone
un algoritmo basado en redes convolucionales
junto con métodos como la segmentaciéon y la
aumentacién con y sin pérdida de datos. Esta
propuesta tiene la desventaja de demandar un
gran poder de cémputo ya que utiliza una red
convolucional con una arquitectura compleja.
Esto implica contar con un equipamiento costoso
para poder implementarla. Con la intencién de
lograr resultados comparables e incluso
mejorarlos, en el presente trabajo se utilizé el

mismo conjunto de imdgenes y mascaras
propuestas por Stirenkoet al. (2018), pero sin
aumentacion de datos y utilizando métodos mads
simples de machinelearning que puedan ser
implementados en computadoras convencionales.
Las experimentaciones realizadas permitieron
demostrar que el modelo con RF propuesto
obtuvo una exactitud (accuracy)0,8. Mientras que
el modelo de Stirenkoer al. (2018) obtuvo una
exactitud de 0,7. Por lo que se puede concluir que
se logré una mejora significativa en los resultados
obtenidos con respecto a las CNN evaluadas en el
trabajo mencionado. Esto podria deberse a que
RF al no necesitar una gran cantidad de imdgenes
en su entrenamiento logra acercarse a una mejor
solucién.

6 CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd la construccién de un
modelo capaz de diagnosticar Tuberculosis de
forma automdtica a través de imdgenes
radiogrédficas de térax. El modelo desarrollado
posee tres variantes que corresponden a la
aplicaciéon de distintas técnicas de machine
learning tales como: SVM, RFy CNN. Las
experimentaciones realizadas permitieron
concluir lo siguiente:

e La utilizacién de un kernel radial mejoré el
desempefio del modelo con SVM. Debido a que
este tipo de kernel es mas adecuado en problemas
no lineales.

e El tiempo de entrenamiento fue decisivo al
momento de definir la cantidad de drboles en RF
debido a que el mismo fue mucho menor y la
diferencia de la tasa de error no fue significativa
al usar 1.000 0 10.000 arboles.

* Para este caso en particular la arquitectura mas
simple de CNN presenté la menor tasa de error.
Consiste en tres capas donde la primera consta de
190 neuronas, la segunda de 63 neuronas y la
ultima capa de 21 neuronas.

* El estudio comparativo entre las tres variantes
del modelo propuesto en el presente trabajo,
permitié concluir que con RF se obtiene el mejor
desempefio para este problema en particular. Por
lo que este método de clasificacion fue el elegido
para version final del modelo.

* Se obtuvo un valor de sensibilidad del 77% y un
valor de especificidad del 80% con la versién
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final del modelo. Estos valores reflejan el buen

desempefio del clasificador RF para este
problema, ya que corresponden a valores
aproximados a los obtenidos en trabajos
similares.

* En base a las experimentaciones realizadas, se
puede concluir que el modelo propuesto en este
trabajo mejora significativamente los resultados
de la propuesta de Stirenkoet al. (2018).

* Se demostr6 que utilizando un método simple de
machinelearning, capaz de correr en un sistema
convencional, se obtienen resultados comparables
con los existentes en el estado del arte sin la
necesidad de la aplicacion de técnicas sofisticadas
de aumentacion de datos y extraccion de
caracteristicas constituyendo esto el principal
aporte del trabajo.

7 TRABAJOS FUTUROS

Existen muchas vias de investigacién para
continuar este trabajo, por un lado, estdn las que
contemplan aspectos a mejorar:

* Realizar un ajuste de pardmetros mas profundo
de los métodos de clasificacion, en especial de la
variante con CNN en la cual se podria
experimentar con numerosas arquitecturas en
busca de reducir la tasa de error.

* Evaluar el desempefio de todas las variantes del
modelo al aplicar técnicas de preprocesamiento a
las imdgenes como, aumentacién de datos, filtros,
entre otros.

* Aplicar técnicas de extraccidn de caracteristicas
como el analisis de textura, el analisis de la forma
del pulmén y el andlisis de la simetria para las
variantes con SVM y RF.

Por otro lado, algunas direcciones en las que se
puede extender el presente trabajo a manera de
continuar contribuyendo con el desarrollo de la
investigacién son:

e Utilizar otro tipo de imdgenes para el
diagnéstico de Tuberculosis como las resonancias
magnéticas las cuales presentan mas informacion.

*Extender el modelo a otros problemas de
enfoque similar como por ejemplo el diagndstico
de cancer de pulmén mediante radiografias o
incluso tomografias.
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