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RESUMEN

Unas décadas atrés, naci6 Deep Learning, una técnica que revoluciond el mundo de la
Inteligencia Artificial tal y como se conocia. Esta imita el funcionamiento neuronal de un

cerebro humano para clasificar conjuntos de datos y encontrar patrones entre ellos.

Gracias a este sistema computacional, en este trabajo se ha podido disefiar un modelo
clasificatorio de imagenes que detecte la neumonia. Para ello, se ha hecho uso de la
metodologia Transfer Learning. Esta se basa en utilizar modelos entrenados previamente para
crear el nuevo modelo. Ademas se ha utilizado las redes neuronales convolucionales como

extractoras de patrones.

Se ha decidido identificar esta patologia porque la neumonia es una infeccion respiratoria
que, si se complica, puede llegar a ser letal, sobre todo en nifilos menores de cinco afios. Del
mismo modo, se ha creado este modelo con el objetivo de que se pueda utilizar en estudios

clinicos para asi poder encontrar nuevos tratamientos o controlar la enfermedad.

Para crear el modelo, se ha utilizado la libreria Fast.ai. debido a que tiene componentes de
alto nivel que permiten proporcionar resultados de forma mas sencilla y rapida. El conjunto

de datos utilizados para crear el modelo se ha extraido de la pagina web Kaggle.

Como se queria obtener el mejor rendimiento posible, se han realizado cuatro modelos
distintos a partir de cuatro modelos pre entrenados; ResNet 18, ResNet 34, ResNet 50 y
AlexNet. Al final, se han acabado obteniendo resultados muy buenos a partir de todos los
modelos, incluso en tres de ellos se ha alcanzado una precision mayor del 99%. Aun asi, ha
sido a partir de ResNet 50 que se ha obtenido el mejor rendimiento y con el que se ha creado

el programa que consigue detectar la neumonia.
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ABSTRACT

A few decades ago, Deep Learning appeared revolutionizing the world of Artificial
Intelligence as it was known. This technique mimics the neural functioning of a human brain

to classify data sets and to find patterns among them.

Thanks to this computational system, it has been possible to design through this project a
classifying model of images that detects pneumonia. Transfer Learning has been the
methodology used to achieve so. This method is based on using previously trained models to
create the new model. Furthermore, convolutional neural networks have been used as pattern

extractors.

It was decided to identify this pathology because pneumonia is a respiratory infection that, if
it gets bad, can be lethal, especially in children under five years old. Likewise, this model has
been created with the aim of being used in clinical studies in order to find new treatments and

to control the disease.

To create the model, the Fast.ai. library has been used because it has high-level components
that can quickly and easily provide results. The dataset used to create the model was extracted

from the Kaggle website.

As it was wanted to obtain the best possible performance, four different models have been
made from four pre-trained models; ResNet 18, ResNet 34, ResNet 50 and AlexNet. In the
end, very good results have been obtained from all the models, even in three of them an
accuracy of more than 99% has been achieved. However, the best performance was obtained

from ResNet 50. It was with this model that the program that detects pneumonia was created.
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GLOSARIO

Al: Inteligencia artificial.

CNN: Redes neuronales convolucionales.

Dataset: Conjunto de datos.

Deep learning: Aprendizaje profundo.

Fine-tuning: Técnica que permite realizar cambios al modelo para obtener mejores resultados.
Kernel: Matrices que se utilizan en la convolucion.

Machine learning: Aprendizaje automatico.

Pooling: Técnica para comprimir datos disminuyendo pardmetros
ReLu: Funcion de activacion que pone los valores negativos a cero.
Softmax: Funcion de activacion que clasifica datos.

Transfer learning: Aprendizaje transferido

Weights: Peso adaptativo de las redes neuronales.
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1. PREFACIO

1.1. Origen del trabajo

El trabajo de fin de grado presentado a continuacion lleva el titulo de “Disefio de un modelo
Deep Learning de clasificacion de imagenes para la deteccion de la neumonia”. El origen de
este proyecto surge tras la idea de querer realizar un algoritmo capaz de clasificar imagenes a
partir de los conocimientos de deep learning. El modelo podra identificar la patologia de la

neumonia. Para realizarlo, se utilizara la libreria Fast.ai.

1.2. Motivacion

La motivacion de este proyecto surgid tras realizar unas précticas profesionales en la
empresa Napptilus Tech cinco meses antes de empezar este proyecto. Esta experiencia laboral
me acercod al mundo del deep learning y data science, por lo que tuve la oportunidad de

trabajar con bases de datos y asi poder desarrollar los primeros pasos para este proyecto.

1.3. Requerimientos previos

Para la ejecucion de este trabajo ha sido necesario contener una serie de requerimientos
previos. Se debia poseer una base de programacion en Python y ciertos conocimientos sobre
deep learning y sobre redes neuronales. En las practicas profesionales se exigio la
visualizaciéon del curso de Fast.ai sobre deep learning y clasificacion de imagenes (37).
También, se procedid al estudio del libro “Deep Learning with Python” de Francois Chollet
(1). Ademas, durante el realizamiento de este trabajo, el autor ha cursado la asignatura
Laboratory of machine learning con Agostino Di Ciaccio, como profesor, en la Universidad

de Roma, Sapienza.
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2. INTRODUCCION

En el mundo de la inteligencia artificial naci6 hace unos anos machine learning, la ciencia
donde el ordenador aprende y mejora automaticamente a partir de experiencias. El interés ha
ido aumentando con la aparicion de deep learning. Este es un tipo de aprendizaje que trabaja
a partir de redes neuronales artificiales. Las dos practicas se emplean en el dia a dia sin que el
usuario se dé cuenta. Se encuentran en vehiculos autdnomos, en apps de reconocimiento de
voz automatico y en clasificadores de imagenes entre muchos otros. Deep learning,
empleando dichas redes, ha conseguido mejorar la clasificacion, el reconocimiento, la

deteccion y la descripcion.

A su vez, la medicina también ha avanzado exponencialmente en todos sus ambitos en las
ultimas décadas. En una era donde la tecnologia y la computacion definen el cambio, nace la
necesidad de encontrar nuevos recursos y nuevas técnicas para mejorar el diagndstico y la
planificacion de tratamientos y estudios. Normalmente es el médico el que llega a un juicio
final sobre el diagnostico del enfermo, a partir de radiografias o andlisis. Aun asi, surge la
necesidad de obtener resultados con una mayor rapidez. Como por ejemplo, a raiz de la
creacion de unos estudios clinicos donde se exige examinar un gran volumen de datos. De ahi

nace el objetivo de este trabajo.
El trabajo se dividira en dos partes, una parte mas teorica y otra mas practica.

En la parte teorica, primero se hara una breve introduccion de la inteligencia y se adentrard en
el mundo de machine learning y deep learning. Se explicaran qué son las redes neuronales

artificiales y en concreto las redes neuronales convolucionales. (capitulo 3).

La segunda parte se basa en la creaciéon de un modelo que clasifique imagenes utilizando los
conocimientos tedricos de la parte anterior. Este modelo conseguird identificar si en una
radiografia se observa la infeccion de neumonia o no. Para ello, se explicara qué metodologia
se ha seguido para crear el modelo. En este, se hara un repaso sobre las bases biologicas de la
neumonia y se explicard como se ha utilizado la metodologia transfer learning para crear el

modelo. A continuacidn, se analizardn los resultados obtenidos llegando a una serie de
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conclusiones y se realizard el programa que clasifique diferentes imagenes para detectar la

neumonia (capitulo 5).

Por ultimo, se explicara qué planificacion se ha seguido para realizar el trabajo (capitulo 6), y

se expondran cudles han sido los impactos medioambientales y econdmicos (capitulos 7 y 8).

2.1 Objetivos

El objetivo final del trabajo es utilizar conocimientos de deep learning para crear un modelo
capaz de clasificar imagenes y que identifique cuando un paciente padece neumonia o no.
Este modelo debera tener una buena actuacion, que los resultados den un accuracy cerca del

100%.

Para poder llevar a cabo este objetivo final, se ha tenido que plantear una serie de objetivos

mas concretos.

El primero es aprender y revisar conocimientos de machine learning y deep learning. En

concreto sobre las redes neuronales convolucionales.

También, estudiar el método de transfer learning y sus técnicas; las redes neuronales

convolucionales como extractoras de patrones y fine tuning.

El siguiente objetivo es ser capaz de realizar un algoritmo utilizando metodologias
explicadas. Como se quiere conseguir resultados muy precisos, se realizara cuatro modelos

diferentes a partir de cuatro arquitecturas pre entrenadas.
Comparar los resultados obtenidos a partir de los diferentes modelos construidos.

Por ultimo, realizar un programa clasificador a partir del modelo que ha obtenido mayor

precision.
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3. MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING

3.1. Inteligencia artificial

En los ultimos afios las principales potencias del mundo han dirigido gran parte de sus
recursos al desarrollo de la inteligencia artificial. Tal y como comenté Vladimir Putin,
Presidente de la Federacion Rusa; “La inteligencia artificial es el futuro, no solo para Rusia,
sino para toda la humanidad. Viene con oportunidades colosales, pero también con amenazas
dificiles de predecir. Quien se convierta en el lider en esta esfera se convertird en el
gobernante del mundo”. Dicha tecnologia esta creciendo a pasos agigantados sobre todo en

algunos paises, en concreto Estados Unidos de América y China.

La inteligencia artificial (Al) es una amplia rama de la informatica que se centra en construir
maquinas ingeniosas capaces de realizar tareas que requieren inteligencia humana. A partir de
los afios cuarenta, cuando se inicid el desarrollo del ordenador digital, se pudo probar que
estos podian realizar tareas muy complejas tras programarlos adecuadamente. Como por
ejemplo descubrir pruebas de teoremas matematicos o jugar al ajedrez (2). Aun asi, todavia
no hay ordenadores capaces de actuar como un ser humano. El objetivo final de la
inteligencia artificial, por lo tanto, es crear programas donde los ordenadores puedan aprender

y solucionar problemas con la misma flexibilidad que un humano.
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NTELIGENCIA ARTIFICIAL

AWCHIMNE LEARNING

Figura 1: Inteligencia artificial, machine learning y deep learning. (Fuente: (3))

Dentro del mundo de la inteligencia artificial se encuentra machine learning, y dentro de esta,
deep learning. Gracias a estos dos subconjuntos los sistemas Al estan empezando a cumplir
los propositos y han conseguido cambiar paraddjicamente muchos sectores de la industria

tecnologica.

3.2. Machine learning

Machine learning, en espaiol llamado aprendizaje automadtico, es la ciencia que logra que un
ordenador actue sin que esté explicitamente programado. En los ultimos afios, machine
learning ha participado en motores de busqueda de Internet, filtros de correo electronico para
clasificar el spam, sitios web para hacer recomendaciones personalizadas, software bancario
para detectar transacciones inusuales y muchas aplicaciones en nuestros teléfonos, como el
reconocimiento de voz. Ha propiciado una busqueda mas efectiva de paginas web ademas de
mejorar el entendimiento sobre el genoma humano. Esta practica ha crecido tanto que la
mayoria de las personas lo utilizan una docena de veces al dia sin darse cuenta (6).
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Basicamente, machine learning emplea algoritmos para analizar datos, aprender de ellos vy,
finalmente, poder realizar una prediccion o sugerencia sobre algo. El proceso de aprendizaje
empieza con observaciones, datos, experiencias y/o instrucciones que se analizan para
encontrar patrones y, asi, poder tomar mejores decisiones sobre el futuro basadas en los
egjemplos que se ofrecen. La finalidad es permitir que los ordenadores aprendan
automaticamente sin la ayuda del ser humano ni ninguna asistencia y que se ajuste con las

acciones pertinentes (8).

Machine learning también se puede definir como un proceso en el que recopilando un dataset
formado por unos datos entrenados y teniendo una respuesta clara, a partir de un algoritmo,

se puede obtener un modelo estadistico basado en ese conjunto de datos (7).

Objetivo/Tarea

ALGORITMO DE Modelo
———i

Datos de entrenamiento APRENDIZAIJE
-

Figura 2: Metodologia genérica de machine learning. (Fuente:(7))

3.3. Deep learning

Deep learning, en espafiol conocido como aprendizaje profundo, es un subcampo de
aprendizaje automatico que se centra en los algoritmos basados en la estructura y funcion del
cerebro llamado redes neuronales artificiales. En esta practica se emplean configuraciones
logicas que se parecen en gran medida a la estructura de un sistema nervioso central. A partir
de unos objetivos especificos, se tienen unas capas de unidades de proceso, neuronas
artificiales, que se dedican a detectar determinadas caracteristicas (9).
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También, a raiz de deep learning nacid un tipo de aprendizaje representativo hacia los datos
donde se prioriza el aprendizaje por capas (layers) sucesivas de representaciones cada vez
mas significativas. La palabra profundo (deep) tiene una importancia semantica que se refiere
a esta imagen de capas sucesivas, mas capas mas profundo es el aprendizaje y, por lo tanto, el

modelo (1). Y estas son las llamadas redes neuronales.

Por ultimo hace falta resaltar que, a diferencia de otros algoritmos de aprendizaje, deep

learning mejora sus resultados cuanto mayor es la red neuronal y mas datos tiene.

Deep learning

. :
"y vroriimos de

iprendizaje antiguos

Actuacion

Cantidad de datos

Figura 3: La evolucion de la actuacion de un modelo en los algoritmos de aprendizaje
antiguos y en los de deep learning. (Fuente:(10))
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3.4. Redes neuronales

3.4.1. Descripcion general de las redes neuronales biologicas

El cerebro humano funciona internamente a partir de neuronas y de redes neuronales
conocidas como redes neuronales bioldgicas. Se ha hecho una estimaciéon donde, segin
Wikipedia, este contiene aproximadamente 100.000 millones de neuronas unidas entre si por

redes [(11) Diapositiva: 2].

A un nivel muy elevado, las neuronas interactian y se comunican entre ellas mediante el
nexo de unidn entre los terminales de axones que estan conectados a las dendritas a través de

una brecha.

Dondritas

:.u.:uqil-.l' Imfor mation

tranafer

2‘{ Marve impulse

Figura 4: Dibujo de un par de neuronas. Se puede observar como los impulsos son
transferidos por los axones hacia las dendritas, que es donde se transfiere la informacion.
(Fuente: [(11) Diapositiva: 2]).

En un sentido mas matematico, cuando una neurona le envia un mensaje a otra a través de
esta red solo si la suma de las sefales de entrada ponderadas de una o mas neuronas es lo
suficientemente grande se transmitird el mensaje. Se habla de activacién cuando se supera el

umbral y el mensaje se transmite a la siguiente neurona [(11) Diapositiva: 6].
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3.4.2. Redes neuronales artificiales en deep learning

El término red neuronal en deep learning, como se ha dado a entender previamente, es una
referencia neurobioldgica. Aun asi, los modelos de deep learning no son como los del
cerebro, simplemente los arquitectos de esta practica se inspiraron, de forma generalizada, en
el entendimiento de este. No hay evidencia alguna de que el 6rgano implemente nada
parecido a los mecanismos de aprendizaje empleados en los modelos modernos.

Simplemente, tratan de simular el comportamiento de dichas neuronas bioldgicas (1).

Como estas ultimas, las redes neuronales artificiales también tienen ramificaciones que entran
y salen de los nodos o nucleos. Se transmite la informacion por dichas ramificaciones y, por
lo contrario, se procesa en los nodos. El funcionamiento basico de las neuronas se basa en

modelar y procesar relaciones no lineales entre sefiales de entrada y salida en paralelo.

Sefial de entrada 1 bt
Senal de entrada 2 X2 = MNeurona = Senal de salida
Sefial de entrada n X

Figura 5: Estructura del funcionamiento de una neurona artificial. A la neurona le entran
n sefiales de entrada y a esta le sale una senal de salida. (Fuente: 13)

Se deberian utilizar las redes neuronales porque ayudan a encontrar relaciones complejas

entre un gran numero de datos. Estas utilizan lo aprendido para realizar predicciones sobre el

ain
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comportamiento de multiples estructuras. Estas redes pueden predecir relaciones lineales y no
lineales en un dataset (1). Por otro lado también son capaces de realizar distintas actividades

como clasificar imagenes o decidir en qué empresa invertir.

Asimismo, las redes neuronales artificiales se caracterizan por [(11) Diapositiva: 12]:

- Su arquitectura - Las funciones de activacion
- Valores de salida - Los algoritmos de aprendizaje
- El peso (weight) adaptativo - La funcion de coste

- Coémo procesan la informacion - La regularizacion

3.4.3. Arquitectura de las redes neuronales

Capa de Entrada

Entrada 1 Capa Oculta

= | -___________________..

Entrada 2 Capa de Salida
- 2
Salida
7 —
Entrada 3
3
1T
Entrada n

Figura 6: Arquitectura de una red neuronal, con n neuronas de entrada, m neuronas en su

capa oculta y una neurona de salida . (Fuente: (18))
oo,
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En un modelo simple la primera capa se llama capa de entrada, le sigue la capa oculta, y por
ultimo se encuentra la capa de salida. Cada capa puede contener una o mas neuronas. Los
modelos pueden llegar a una complejidad tan elevada que pueden requerir un gran niumero de
capas ocultas con muchas neuronas en cada una de ellas. Esto se llama red neuronal profunda.
Cabe resaltar que la complejidad y abstraccion del modelo va ligado al overfitting
(sobreajuste del modelo). En cuanto a las redes neuronales profundas, en las capas ocultas las
sefales de salida de algunas neuronas pueden ser las sefiales de entrada de otras, haciendo asi

que todo esté conectado [(11) Diapositiva: 6].

Aun asi, en estos casos si que hay una clara distincion entre las diferentes capas. La capa de
entrada es aquella cuyas neuronas reciben la informacion del exterior y donde no se realiza
ningin calculo. Las capas ocultas, en cambio, no tienen ninguna conexion con el mundo
exterior y, justamente, es donde se realizan todos los célculos que se van transfiriendo de
nodo a nodo. Por ultimo, la capa de salida provee la informacion y el célculo final desde la

red neuronal al exterior.

3.4.4. Los valores de salida de las redes neuronales

En cuanto a los valores de salida, estos tienen la posibilidad de adoptar tres tipos de casos
(13). Primero, pueden ser continuos, como el peso de una persona. Al igual que el peso, el
valor de salida, en este caso, es estatico y fijo, es decir, no puede cambiar. En segundo lugar,
puede que sean binarios, como por ejemplo que una persona est¢ dormida o que esté
despierta. Solo hay dos posibilidades, y estas son incompatibles. Por ultimo, también puede
ser una categoria. Un ejemplo de esta seria qué empresa de gas factura mas en Espana. Se ha
de tener en cuenta que, en este contexto, cuando se tienen dos categorias, también se puede

encontrar un caso binario.
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3.4.5. El peso adaptativo de las redes neuronales

El peso adaptativo, mas conocido como weights, es de gran importancia para poder resolver
el procesado de manera adecuada. Cada ramificacion tiene asignado previamente un valor o

peso y estos vienen representados de la siguiente forma:

W, W n = numero de ramificaciones totales por capa.

Ecuacion 1: Weights.

Estos pesos pueden representarse como si fueran una fuerza que se transmite por cada
ramificacion. Es fundamental ajustar los pesos de tal forma que la red neuronal actie de la

forma que se busca, es mas, los pesos mal colocados disminuyen el valor de la salida.

Cuando una red neuronal es entrenada, se inicializa con un conjunto de pesos. Después, estos
pesos se optimizan durante el entrenamiento, y, pesos mas optimos se producen. Los pesos

esencialmente reflejan como de importante es la entrada (19).

3.4.6. Procesado de informacion de una neurona artificial

Como se ha comentado anteriormente, las sefiales de entrada se transmiten, mediante
ramificaciones, a los nodos donde se procesa esta, y a continuacion, el resultado es enviado a
una sefial de salida. También es necesario recordar que hay una capa de entrada, algunas

capas ocultas y la capa de salida.

La informacidon se procesa en los nucleos de las neuronas cuando las sefiales de entrada
interactian con el peso ajustado inicialmente (13). Estas variables independientes que

representan dichas sefiales de entrada son las siguientes:
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o X n = namero de sefiales de entrada totales por capa.

Ecuacion 2: Senales de entrada.

Cada variable contiene una informacion concreta, es decir, un solo registro en la base de
datos. Asimismo, en los nucleos, el peso y la sefal de entrada se pueden procesar de distintas
maneras. La forma maés bésica es hacer una combinacion lineal entre el peso y su sefal de

entrada, es decir, sumar los productos de la sefal y el peso de las ramificaciones.

xl-w1+x2-wz+ w + x w

Ecuacion 3.

A continuacion, se realiza a dicha suma la llamada funcidon de activacion, para asi poder

procesar la informacion de las redes neuronales dando como resultado la salida:

y= ¢(x Wt ow o+t x W )

n n

Ecuacion 4: Funcion de activacion.
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3.4.7. Las funciones de activacion de las redes neuronales

Las funciones de activacion, como se ha mencionado anteriormente, se encuentran en las
neuronas y se encargan de procesar la informacion que reciben y transferirla por las sefiales

de salida si esta lo requiere. Por eso reciben, también, el nombre de funciones de transmision.

Hay una funcién de activacion en cada nodo de la red neuronal y estas no tienen por qué ser
las mismas. Dichas funciones se utilizan con el fin de resolver problemas mas complejos
donde haya un gran nimero de capas ocultas con muchos nodos conectados entre si. También
son las que anaden la no linealidad a la red neuronal, permitiendo asi trabajar con una gran

cantidad de datos (16).

Hay dos grandes tipos de funcion de activacion: lineal y no lineal.

3.4.7.1. Funcion lineal

Figura 7: Grdfica de la funcion lineal continua.
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f) = x

Ecuacion 5: Funcion lineal.

Esta funcion de activacion, también conocida como funcidon de identidad, es una regresion
lineal. Se utiliza principalmente cuando no se quiera transmitir ninguna informaciéon o se
busca que la funcidén genere un valor tnico. Si todos los nodos tuvieran una funcion de
identidad no habria capas ocultas. En otras palabras, consigue que la sefial de entrada sea
igual a la de salida. No se puede emplear en problemas complejos, como la clasificacion de
imagenes, pero si se puede utilizar cuando se quiere predecir un nimero concreto, como por

ejemplo, el valor de la produccion de un producto.

3.4.7.2. Funciones no lineales

Estas funciones son las mas utilizadas en el mundo de las redes neuronales artificiales y se

encuentran las siguientes:

— Funcion escalon (threshold)

Figura 8: Grdfica de la funcion escalon.
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f(x) = 0 si x € (— o,0)

f(x) =1 si x € (0,00)

Ecuacion 6: Funcion escalon.

Esta funcion se utiliza principalmente cuando se tienen salidas binarias. Esta es la mas
estatica, solo puede adoptar dos valores, cero cuando el valor de x es menor que cero y uno
cuando x es mayor o igual que cero. El valor de la funcion se prolongard hacia la siguiente
neurona con la sefial de salida. Cuando la funcién es cero, nada cambiard, no se ajustara el
peso de la neurona y por lo tanto dejara de responder a la sefal de entrada. Este ultimo

fendmeno se llama desaparicion del gradiente.

— Funcion sigmoide

Figura 9: Grdfica de la funcion sigmoide.
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f) =——
1

—e

Ecuacion 7: Funcion sigmoide.

La sigmoide se puede llamar, ademds, funcidon logistica. También en esta es necesario
distinguir entre los valores positivos y negativos aunque no sea tan fija como la anterior
funcién. Es una funcion continua y tiene un rango que oscila del cero al uno. Cuando la x
tienda al menos infinito, es decir, el valor sea muy negativo, la funcion tendera a cero.
Cuando tienda al mas infinito esta tenderd a uno. De lo contrario el valor de la funcién sera el
de la ecuacion. La sigmoide se utiliza mayoritariamente en los nodos de la capa de salida y
sobre todo si estos son categoéricos. También tiene el problema de la desaparicion del

gradiente.

— Funcion tangente hiperbdlica

Figura 10: Grdfica de la funcion tangente hiperbolica.
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f) =5 1
1

+e

Ecuacion 8: Funcion tangente hiperbdlica.

La funcion hiperbolica también es continua y tiene un rango que ronda del -1 al 1. Se produce
un escalamiento de la funcidn logistica para obtener esta funcion. El inconveniente de esta, al
igual que en las otras, se produce cuando una desaparicion del gradiente y el valor es cero.

Aun asi, el gradiente es mas poderoso que en la funcion sigmoide.

— Funcion ReLu

Figura 11: Grdfica de la funcion ReLu.

f(x) =0 si x € (— o,0)

f(x) = x si x € (0,0)

Ecuacion 9: Funcion ReLu.
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La funcion ReLu es la que mas se utiliza en comparacion a las otras debido a su rapidez. Es
una funcién no continua con un rango de cero a mas infinito. Si proporciona a la funciéon un
valor de entrada muy negativo, el resultado sera cero. En cambio, si le da un valor positivo, el
resultado seguira siendo el mismo debido a que la pendiente de la funcién es cero. A pesar de
que parece que también pueda suceder la desaparicion del gradiente, la funcion ReLu tiene
una variante llamada Leaky ReLu que evita la existencia de neuronas muertas. Lo hace

creando una pendiente positiva muy pequena en la region donde la funcion es negativa.

Figura 12: Grdfica de la funcion ReLu Leaky.

f(x) = 0,01lx si x € (— o,0)

f(x) = x si x € (0,00)

Ecuacion 10: Funcion ReLu Leaky.
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— Funcion Softmax

L ]

Figura 13: Grafica de la funcion Softmax.

La funcion Softmax es una funcién continua con un rango que oscila del -1 al 1. Esta funcién
se usa principalmente para clasificar datos. Por ejemplo, si queremos clasificar una imagen
segun el tipo de flor, la aplicacion de la red softmax nos permitira tener una probabilidad de
0.3% o0 30 % de ser una rosa, 0,2 o 20% de ser una margarita y 0,5 o 50% de ser un lirio, por
lo que el resultado serda el de mayor probabilidad. Cabe sefialar que la suma de estas
probabilidades sera igual a 1. También, esta funcion se une principalmente cuando la sefial de
salida tiene multiples categorias y cuando se quiera asignar probabilidades a cada categoria

que pertenezca a multiples categorias.

3.4.8. Algoritmos de aprendizaje de las redes neuronales

En deep learning, los algoritmos de aprendizaje son un reflejo de como el cerebro humano
analiza informacién y aprende de ella. Cuando un modelo se entrena, los algoritmos se
centran en analizar los elementos desconocidos de las sefiales de entrada para extraer
caracteristicas, relacionar conceptos y descubrir patrones de datos utiles. El modelo de deep
IQ\
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learning utiliza diferentes algoritmos. Dependiendo del problema que se quiera solucionar,
habréa ciertos algoritmos mas adecuados. Elegir el algoritmo correcto ayuda a tener una

comprension profunda de todos los algoritmos principales que existen (20).

A continuacidn se expone una lista de los diez algoritmos de deep learning mas utilizados:

fuente (21):

) Perceptrones multicapa (MLP)
1. Redes neuronales convolucionales

Mapas autoorganizativos (SOM)
(CNN)

) Redes de creencia profunda (DBN)
2. Redes de memoria a corto plazo

(LSTM)

© % N o

Maquinas de Boltzmann restringidas
(RBM)

3. Redes neuronales recurrentes (RNN)
10. Auto Codificador

4. Redes Generativas Adversariales
(GANs)
5. Redes de funciones de base radial

(RBFN)

Este trabajo solo se centrard en las redes neuronales convolucionales, ya que considera que
esta arquitectura es mas poderosa que las otras. También, porque estas redes consiguen una
muy alta precision en los problemas de clasificacion de imagenes, que es justamente lo que se
hard en la parte mas practica del trabajo. Ademas, es capaz de detectar, sin supervision

humana, los pardmetros mas importantes.

3.4.9. Las funciones de coste de las redes neuronales

Cuando se entrena un modelo de redes neuronales estan preestablecidos los valores de entrada
y los de salida. Antes de comenzar a entrenarlo es necesario fijar los pesos de manera
adecuada para que la red neuronal aprenda. También es de gran importancia que los valores

de salida o estimados sean lo mas parecido posible a los valores reales conocidos (13). En
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resumen, las funciones de costes buscan optimizar los parametros de la red neuronal
determinando el error entre el valor estimado y el real. El objetivo es minimizar este error,
esta funcion de costes. La manera de hacerlo es iterar el algoritmo vy, tras esto, ir ajustando los
pesos hasta que se encuentren unos parametros que den un error lo més bajo posible. Este

error también se llama pérdida (loss).

3.4.10. La regularizacion de las redes neuronales

El objetivo de la regularizacion es evitar el sobreajuste. Usualmente se utiliza el método
Dropout. Este método de regularizacion se basa en eliminar temporalmente unidades de la red
neuronal, es decir, las neuronas, ademas de todas sus conexiones, con el fin de reducir dicha

red (22).

3.5. Redes neuronales convolucionales

Como se ha comentado previamente, las redes neuronales convolucionales son un tipo de
algoritmo que se usa en deep learning y se suelen llamar CNN. Esta disefiado principalmente
para el procesamiento y la clasificacion de imdgenes y para la deteccion de objetos.
Esencialmente, las CNN son un sistema donde se apila un gran nimero de neuronas juntas.
Inicialmente, se puede pensar que la solucion de un problema de clasificacion de imagenes se
podria basar en crear un mapa de redes neuronales por cada pixel que hay en la fotografia.
Aun asi, seria realmente caro desde el punto de vista computacional y, por lo tanto, no se
hace. La solucidén se encuentra en las redes convolucionales porque ayuda a optimizar los
calculos sin perder la esencia de los datos. La convolucién es basicamente un montén de
matrices multiplicando y sumando estos resultados [(23) Diapositiva:15]. Las redes
neuronales convolucionales, gracias a que tiene muchas capas ocultas, va detectando patrones

capa a capa y va mejorando hasta que en las ultimas ya es capaz de identificar la imagen.
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Example of a complete model
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Figura 14: Ejemplo de un modelo completo. Se observa como en el modelo le entra una
imagen de un vehiculo. El modelo aprende a partir de esta entrada para poder, asi, crear el
modelo clasificatorio. (Fuente: [(23), Diapositiva: 15])

3.5.1. Patrones en la red convolucional

Como se ha aclarado al inicio, no es posible crear una red totalmente conectada para
identificar una imagen. Aun asi, algunos patrones son mucho més pequenios y utiles que la
imagen completa. Como por ejemplo, si se piensa en una imagen de un avion, solo bastaria en
fijarse en el ala para saber que es un avion. Esto es, precisamente, lo que hace la red neuronal
convolucional representando una region pequeia con menos parametros. Cuando se tiene un
gran dataset, el modelo encuentra los mismos patrones en diferentes lugares y estos se

comprimen con los mismos parametros.

La CNN estd formada principalmente por capas convolucionales. Cada capa convencional
tiene una serie de filtros que realizan operaciones convencionales. Gracias a que las
caracteristicas de las CNN permiten la invariabilidad de las transformaciones afines a las
imagenes que se alimentan por la red, es posible identificar los patrones desplazados,

inclinados o deformados en las diferentes imagenes.
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3.5.2. Filtros de la red convolucional

Se puede pensar en ellos como imagenes de menor tamafio que se deslizan sobre la imagen de
entrada. El filtro puede estar en distintas regiones de la imagen y se multiplica en cada una de
ellas. Es decir, se produce la convolucion sobre las iméagenes. Estas se representan mediante
una matriz de forma (altura, anchura, canales), donde hay tres canales (rojo, verde, azul) para
las imagenes en color, y un canal para las imagenes en escala de grises. Para que un filtro
pueda realizar una convolucion sobre la imagen, debe tener el mismo numero de canales que
la entrada. La salida es la suma de la multiplicacion elemental de los elementos del filtro y la

imagen (se puede considerar como producto de puntos) [(23) Diapositiva: 19].

- Se puede utilizar cualquier nimero de filtros y estos estdn compuestos por un conjunto
de kernels, posteriormente se explicard lo que son.
- La dimensién de profundidad de salida serd igual al numero de filtros que se debe

utilizar.

3.5.3. Convoluciones

Se ha hablado mucho sobre las sefiales de entrada de una red neuronal, pero ain no se ha
especificado qué son estas sefiales exactamente. En un ejercicio real, como la clasificacion de
una imagen, las sefales de entrada seran los pixeles de fotografia (25). Cuando se tiene una
imagen en blanco y negro con 54x54 pixeles se usarian 2916 neuronas. Si esta ultima fuera en
color, gracias a que se necesitan tres canales, se usarian 54x54x3, es decir, 8748 neuronas de

entrada.

La convolucion es una herramienta matematica que, en las redes neuronales, es capaz de crear
relaciones entre pixeles utilizando pequenas matrices de datos de entrada. Esta pequefia
matriz es precisamente kernel y es operada matematicamente con otro grupo de pixeles

cercanos. Todas las imdgenes se pueden representar en una gran matriz de valores de pixeles.
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Figura 15: Convolucion. (Fuente:(24))

Como se observa en la imagen anterior, se realiza la convolucioén con la matriz de pixeles de
una imagen (matriz verde) con el filtro (matriz amarilla), y se va obteniendo un mapa de
caracteristicas (matriz rosa). Con diferentes filtros se pueden obtener diferentes mapas, y por
lo tanto, se puede buscar distintas caracteristicas dentro de una imagen, como por ejemplo

formas.

A la hora de programar con CNN, los filtros se crean por su cuenta cuando se entrena el
modelo. Cuantos mas filtros, mas caracteristicas se pueden encontrar. Los mapas dependen
del namero de filtros, del nimero de pixeles por los que se desliza en el kernel sobre la matriz
de entrada y de los rellenos de ceros. Este ultimo también se llama zero-padding y se basa en
afadir ceros alrededor de la matriz de entrada con tal de poder controlar el tamafio del mapa

de caracteristicas (25).
Principalmente hay tres tipos de capas en las CNN:

e Capas de convolucién: En esta capa se realiza la convolucion aplicando los kernels y

obteniendo los mapas de caracteristicas. El nimero de pardmetros aprendibles en estas
capas es igual al nimero de parametros de cada filtro multiplicado por el nimero de
filtros. Es decir, (altura del filtro) * (ancho del filtro) * ( ntmero de filtros).
Normalmente se utiliza ReLU. También, es en esta capa es donde se realiza el llamado
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pooling y se utiliza para reducir la muestra de la imagen. Se obtienen menos
parametros en las capas siguientes y, por lo tanto, la red de convolucion puede ser un
poco mas profunda. Se ha comprobado que el pooling maximo funciona mejor
tomando el maximo de esa region de la imagen. Las capas de pooling mantienen la
dimension de profundidad, es decir, el pooling se realiza de forma independiente en
todos los canales de la entrada. En esta capa no hay parametros aprendibles. Para que
los mapas de caracteristicas puedan identificar formas mas complejas es necesario que
haya mas de una capa de convolucion. En el siguiente ejemplo se puede observar la

estructura si se realizara dos capas.

PRIMERA CONVOLUCION

N
N

| =
.

IMAGEN DE Aplico 32 kernels Obtengo 32 Aplico Obtengo 32
ENTRADA de 3x3 Feature Max-Pooling Salidas
28x28x1 y Funcién de Mapping de 2x2 14x14x1
Activacion Relu 28x28x1

Figura 16: Ejemplo de los pasos que se siguen en la primera convolucion. (Fuente:(25))
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SEGUNDA CONVOLUCION (y sucesivas)

ENTRADA de Aplico 64 kernels Obtengo Aplico Obtengo

convolucion de 3x3x32 Feature Max-Poaling Salidas

previa: y Funcion de Mapping de 2x2 7x7x64
14x14x32 Activacion RelLu 14x14x64

Figura 17: Ejemplo de los pasos que se siguen en la segunda convolucion. (Fuente:(25))

e (Capas totalmente conectadas: Suelen estar al final de la red de conveccion. Son capas
simples de avance, y tienen tantos pardmetros aprendibles como los que tendria una
red normal de avance.

e (Capa de salida: Se realiza la funcidon de Softmax a la anterior capa para obtener la
capa de salida. Es en esta ultima capa que se obtienen los resultados del problema. En

un ejercicio de clasificacion de iméagenes se obtendrian las predicciones.
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ARQUITECTURA DE UNA CNN

@)
8 (O Perro
®) {Soﬁmax } (0 Gato
O () Pajaro
IMAGEN DE  1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA e FILTROS (Y SUCESIVAS) MULTICAPA CLASIFICACION
e RELU (fully connected) ONE-HOT
¢ SUBSAMPLING ENCODED

Figura 18: Arquitectura de una red neuronal convolucional. (Fuente:(25))

3.5.4. Pooling

Como se ha comentado anteriormente, el pooling ayuda a comprimir datos disminuyendo los
parametros, pero manteniendo la profundidad, esto se denomina subsampling. El pooling
también reduce el tiempo de entrenamiento. La idea principal de pooling es crear pequeios

“resumenes” de cada mapa de caracteristicas, manteniendo asi lo realmente relevante (25).

En las redes neuronales convolucionales se suele utilizar Max-pooling. Como se puede ver en
la siguiente figura, esta practica se basa en crear matrices reducidas cogiendo el nimero mas

alto de cada submatriz.
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olog[12] T

06| 0]1.2 06| 1.2
1,2 0] 1,2 1.2 1,2

12| 0|08 /

o |o | o | o

SUBSAMPLING:

Figura 19: Matriz resultante tras realizar Subsampling. Se aplica Max-Pooling
de 2x2 y se reduce la salida a la mitad. (Fuente:(25))

Las CNN tienen un rendimiento excepcional cuando clasifican imagenes muy parecidas al
conjunto de datos. Cuando alguna imagen del dataset estd un poco inclinada o esta orientada
de manera distinta, la red convolucional no funciona de manera correcta. Esto se soluciona
con pooling porque consigue crear una invariabilidad posicional. Con esta metodologia, una
CNN es tolerable a los pequefios cambios de punto de vista y se adapta facilmente para que

no se confunda con el posicionamiento espacial dentro de la imagen.

3.6. Transfer learning

Se ha comentado en un gran nimero de ocasiones de que las redes neuronales son capaces de
clasificar imagenes, aun asi, no se ha hablado de qué metodologia se ha de seguir para
entrenar estas. Para crear este modelo se ha decidido utilizar la técnica de transfer learning.
Esta técnica utiliza modelos entrenados previamente para solucionar problemas. Basicamente,
se trata de utilizar el conocimiento aprendido anteriormente en otro ejercicio, transfiriendo los
pesos. Es a partir de un modelo con muchos datos etiquetados disponibles que se crea el
modelo inicial. Por lo tanto, se utiliza ese conocimiento para resolver tareas que no tengan

muchos datos (40).
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“Transfer learning es la mejora del aprendizaje de una nueva tarea mediante la

’

transferencia de conocimientos sobre una tarea que ya se ha aprendido.” - Capitulo

11: Transfer Learning, Handbook of Research on Machine Learning Applications,

2009. (42)

DEEP LEARNING TRADICIONAL TRANSFER LEARNING
l
|
: Sistema de
Sistema de  Dataset 1 .. aprendizaje
Dataset 1~ aprendizaje . (grande)
(grande) | Modelo 1
Modelo 1 :
|
l
|
: Conocimiento
|
Sistema de :
Dataset 2 . aprendizaje !
(grande) : Sistemna de
Modelo 2 : Dataset2 . aprendizaje
: (pequerio)
| Modelo 2
|

Figura 20: Deep learning tradicional vs transfer learning. (Fuente: (39))

Las redes neuronales tratan de encontrar patrones y caracteristicas en los datos para poder
hacer predicciones, y transfer learning facilita ese objetivo. También, cuando se realiza este
método, se utilizan las redes neuronales convolucionales. Asi pues, si se utiliza transfer

learning es necesario seguir estos pasos (40)(43):

A4
ETSEIB

1’
\.'4


https://amzn.to/2fgeVro

Diserio de un modelo Deep Learning de clasificacion 31
de imagenes para la deteccion de la neumonia

1) Selecciona un modelo de origen: El primer paso es escoger un modelo entrenado
previamente. La biblioteca de codigo abierto Keras tiene, por ejemplo, nueve
modelos pre entrenados que pueden ser utilizados para transfer learning.

2) Reutilizar modelo: Ahora es el momento de utilizar el modelo escogido y emplearlo
para crear el segundo modelo a partir de las CNN, donde se extraen caracteristicas y
patrones.

3) Realizar Fine-tuning: Este paso no es obligatorio. Si se requiere, se puede adaptar o

refinar el modelo en los datos de entrada y de salida segun las especificaciones.

3.6.1. Modelos pre entrenados

Siguiendo con lo ya mencionado, los modelos pre entrenados son aquellos que han sido
entrenados previamente utilizando una gran cantidad de datos. Estos son capaces de
identificar los patrones y las caracteristicas del nuevo dataset. En este trabajo solamente se
utilizardn los modelos ResNet y Alexnet, a pesar de que existen muchos mas. Estos dos

modelos se entrenaron en el desafio de ImageNet.

3.6.1.1. ResNet

Las redes reducidas o ResNet es un modelo que disminuye la profundidad de las redes

eliminando el problema de desaparicion del gradiente.

Como se ha aclarado anteriormente, las redes neuronales, cuanto mas profundas, mas fécil es
encontrar caracteristicas y patrones y, por lo tanto, mejor es el desempefio de los resultados.
Aun asi, estas acaban siendo operaciones muy complejas a llevar a cabo debido al gran
numero de capas que contienen las redes. A fin de solucionar este problema, los ingenieros
informaticos se plantearon si era realmente cierto lo que decia la teoria, que cuanto mas
profundo y cuantas mas capas tenia esa red neuronal mas precision se obtenia. Al contrario de
lo que pensaban, se descubrié que la precision del entrenamiento iba disminuyendo después

de iterar el problema unas cuantas veces. Vieron que la realidad se alejaba de la teoria (44).
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Realidad

Teoria

Error de entrenamiento

>

capas

Figura 21: Teoria vs Realidad sobre la variacion en el error de entrenamiento con un
aumento en las capas. (Fuente: (44))

Encontraron que el problema estaba en la desaparicion del gradiente. Que los gradientes
desaparecieran provocaron que se obstaculizara la convergencia, lo que hizo que se
obtuvieran malos resultados. Aun asi, observaron que aunque se solucionara el problema,

seguian obteniendo mas precision cuantas menos capas tenia la red (46).
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Figura 22: Grdficas del error de entrenamiento y del error de prueba con redes de 20 capas y
56 capas. La red mas profunda tiene un mayor error de entrenamiento y, por tanto, de
prueba. (Fuente: (46))

Al final, fue un equipo de investigacion de Microsoft el que cred los ResNets. Fueron estas
redes residuales las que ayudaron a acabar con el problema de degradacion. Se demostrd que
estas eran mas faciles de optimizar obteniendo una alta precision aun cuando las redes
neuronales fueran muy profundas. ResNet, es capaz de obtener estos resultados omitiendo
datos de una capa a otra. Este método se denomina conexiones de acceso directo o
conexiones de omision. Gracias a las redes residuales, los datos fluyen entre capas sin
empeorar el aprendizaje de un modelo profundo. Esto se debe a que si existe alguna capa que

perjudica el rendimiento del modelo, este omitird dicha capa (44).
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Figura 23: Ejemplos de arquitecturas de red para ResNet 34. (Fuente: (46))

En conclusion, ResNet ha conseguido mejorar considerablemente los resultados y la precision
de las redes neuronales mds profundas. En la siguiente figura se puede observar como,

efectivamente, las redes neuronales mejoran el rendimiento del modelo.
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Figura 24: Entrenamiento simple vs entrenamiento con ResNet. Las curvas delgadas denotan
el error de entrenamiento y las curvas en negrita denotan el error de validacion de los
cultivos centrales. En este grdfico, las redes residuales no tienen ningun parametro adicional
en comparacion con sus homologas simples. (Fuente: (46))

3.6.1.2 AlexNet

El modelo pre entrenado AlexNet es una arquitectura que revoluciond el mundo de deep
learning cuando se present6 en el concurso de ImageNet. Esta formado por ocho capas; cinco
capas convolucionales y tres capas totalmente conectadas. A continuacion se explicaran las

razones por la cual este modelo es tan importante (47):

1) Utiliza la funcion no lineal Rel.U: Una de las ventajas de utilizar ReLU es que el
tiempo de entrenamiento es menor.

2) Utiliza LRN (Normalizaciéon de respuesta local): Tras las funciones de activacion y
agrupacion se usa LNR. Este mecanismo resalta las neuronas con respuesta grande y
suprime las neuronas con respuesta pequefia. En resumen, mejora la precision del
modelo.

3) Utiliza multiples GPU y CUDA: AlexNet utiliza multiples GPUs poniendo la mitad

de las neuronas del modelo en una GPU y la otra mitad en otra. Permite entrenar
modelos de grandes dimensiones ademas de disminuir el tiempo de entrenamiento.
4) Utiliza Max-Pooling: El modelo realiza una agrupacion de Max-Pooling. Gracias a

€s0 se obtienen mas patrones y mas caracteristicas.

atn

g =~ N
Y
Wt
ETSEIB



Diserio de un modelo Deep Learning de clasificacion 36
de imagenes para la deteccion de la neumonia

. 3\]_ o ‘_
. . 3 N
% ﬁ 3
| R \ A || ER
192 192 128 204 2048 \U€nse
>y 128 P b e
NSN3 13 13
N . 3
: 3] l‘ A 3{ A |
E Vi3 N Y — +
27 3\_ J 3 13 13 dense dense|
3 1000
192 192 128 Max L
Max 128 Max pooling 0% 2048
pooling pooling

Figura 25: Ilustracion de la arquitectura de AlexNet. (Fuente: (47))

3.6.2. CNN como extractor de patrones

Como ya se ha mencionado, las redes neuronales convolucionales actlian como extractores
fijos de patrones y caracteristicas. La mayoria de las CNN pre entrenadas salen de ImageNet.
La extraccion de patrones se basa en utilizar una base convolucional de una red entrenada
previamente, pasando por ella los nuevos datos, y luego, entrenando un nuevo clasificador

con el resultado (1).

A partir de las CNN, se congelan las primeras capas convolucionales de la red neuronal del
modelo pre entrenado usando solamente la ultima capa. Esta es la que hace una prediccion del
nuevo modelo y actiia como clasificador. Tras extraer esta, se agrega una nueva capa con
pardmetros aleatorios que se encargara de la nueva clasificacion con los nuevos datos. Por
ultimo, cuando es el momento de entrenar el modelo, se congela todo exceptuando esta ultima

capa, que es la que entrena y aprende.
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Entrada Entrada Entrada
Base Base Base
convolucional convolucional convolucional
pre entrenada pre entrenada pre entrenada Congelado
SE— ]

Descongelado

) ; ;

Clasificador Nuevo Nuevo
pre entrenado clasificador clasificador
Prediccion Prediccion Prediccion

Figura 26: Diagrama de transfer learning a partir de un modelo CNN pre entrenado.
(Fuente: (50))

3.6.3. Fine-tuning

Fine-tuning se define como la técnica que permite realizar pequeios cambios al modelo para
obtener el resultado deseado. Con fine-tuning, se utilizan los weights de un modelo pre
entrenado en otro modelo. Este proceso también consigue disminuir el tiempo de

entrenamiento y volverlo mas preciso.

El libro Deep Learning con Python escrito por Francois Chollet describe Fine Tuning de la
siguiente manera; “Fine-tuning consiste en descongelar algunas de las capas superiores de un

modelo base congelado utilizado para la extraccion de caracteristicas, y entrenar
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conjuntamente la parte recién anadida del modelo (en este caso, el clasificador totalmente

conectado) y estas capas superiores.”(1)

Para poder entender esta definicion, es necesario explicar que normalmente, después de
entrenar el modelo es necesario congelarlo, es decir, bloquearlo. Gracias a eso se evita que los

pesos de las diferentes capas cambien, también disminuye el tiempo de entrenamiento.

Aun asi, si se quiere seguir entrenando el modelo realizando fine-tuning, se descongelaran
algunas de las primeras capas del modelo pre entrenado. Después, cuando se entrene el nuevo

modelo se usaran los pesos de dichas capas para obtener resultados mas precisos.
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4. METODOLOGIA

En esta segunda parte del trabajo se pondra en practica algunos de los conocimientos
desarrollados anteriormente. El objetivo es crear un clasificador de imagenes que identifique
con una alta precision si un paciente tiene neumonia. Para ello se utilizaran conceptos de deep

learning para realizar el codigo donde se entrenara el modelo de dicho clasificador.

En los siguientes subapartados se repasara qué es la neumonia y su incidencia. Se explicara
cudl ha sido la motivacion de crear un clasificador identifique esta enfermedad y no otra. Por
ultimo, se ensefiara, paso a paso, como se ha utilizado transfer learning para crear el
programa. En concreto, se ha utilizado las redes neuronales convolucionales y la técnica de

fine-tuning.

4.1. Neumonia
4.1.1. Bases biologicas

Como define Mayo Clinica, la neumonia es una infeccion que inflama los sacos aéreos de uno
o ambos pulmones. Los sacos aéreos se pueden llenar de liquido o pus (material purulento), lo
que provoca tos con flema o pus, fiebre, escalofrios y dificultad para respirar. Diversos

microorganismos, como bacterias, virus y hongos, pueden provocar neumonia (29).
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Figura 27: Loa alvéolos de los pulmones normales y con neumonia. (Fuente:(28))

Aunque todo el mundo puede padecerla, suele ser mas grave en bebés, nifios pequefios,
personas mayores de 65 aflos y en personas con problemas de salud o sistemas inmunitarios
debilitados. El gran problema de la neumonia es que cada caso es distinto. Aunque esta se
pueda prevenir, puede llegar a ser mortal. Por eso, es tan importante detectar la enfermedad a

tiempo (29).

Sus sintomas pueden incluir dolor en el pecho al respirar o toser, tos, fatiga, fiebre,

escaloftrios, dolor de cabeza y dificultad para respirar (28).

El tratamiento de la neumonia depende de la gravedad y del tipo de esta. La mayoria de
personas se recuperan en sus casas descansando e ingiriendo mucho liquido. Cuando la
infeccion se complica, es necesario hospitalizar al paciente donde se le puede administrar
liquidos y antibioticos de manera intravenosa, y donde puede recibir oxigenoterapia y

tratamientos respiratorios.
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El tnico método de prevencion para los adultos es la vacuna de la gripe. En el caso de los
nifos pequefios se puede prevenir aumentando las medidas de proteccion, como una nutricion
adecuada, y reduciendo los factores de riesgo como la contaminacion atmosférica (que hace
que los pulmones sean mas vulnerables a las infecciones) y utilizando buenas practicas de

higiene (55).

Una de las formas de diagndstico para detectar esta patologia es a partir de una radiografia
toracica, donde se podra apreciar la infeccion pulmonar. En una radiografia, la neumonia se
puede identificar si se observa una zona de color blanco. Estos son los alvéolos llenos de
liquido. La zona oscura son los alvéolos “sanos”, aquellos que estan llenos de aire. Al

observar este color blanco, se puede confirmar el diagndstico de la infeccion.

4.1.2 Incidencia de la neumonia

La neumonia es una infeccion que puede provocar una enfermedad muy grave con un gran
impacto econdomico. Segun distintos estudios, de cada 1.000 habitantes al afio hay entre 2 y
10 casos de neumonia. (32) En Espafia, el INE publico que en 2019 murieron 9.384 personas
por esta infeccion. El 51,55% fueron hombres y el 48,45% restantes, mujeres. La neumonia

represent6 ese ano el 2,24% de las muertes totales (31).

Es una enfermedad que, si es necesario, se debe internar al paciente en hospitales. La doctora
Isabel Jimeno, responsable del Grupo de Vacunas de la Sociedad Espanola de Médicos
Generales y de Familia (SEMQG), sefialo; “Cada dia son hospitalizadas 274 personas por
neumonia en Espafia. Sin embargo, existe una percepcion muy baja del riesgo de padecerla y
de las consecuencias que puede tener a corto y a largo plazo. El objetivo es informar a la
poblacion de su importancia, asi como promover intervenciones para proteger, prevenir y
tratar esta enfermedad”. Aun asi, estos datos solo muestran las personas hospitalizadas. La
doctora Rosario Menéndez, jefa del Servicio de Neumologia del Hospital Universitari i
Politecnic La Fe dijo que solamente el 41% de los adultos que padecen neumonia son

hospitalizados (33).
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En el caso de los niflos pequefios la neumonia se convierte en algo mucho mas letal. Unicef
publicé un articulo que decia que la neumonia cobra la vida de mas de 800.000 nifios menores
de cinco afios cada afio, incluidos mas de 153.000 recién nacidos, que son especialmente los
mas vulnerables a la infeccion. Esto significa que un nifio muere de neumonia cada 39

segundos y que casi todas estas muertes son evitables (55).

4.1.3 Motivacion

Como se ha podido observar en los apartados anteriores la neumonia es un problema muy
grave en el mundo. Y, aunque muchas personas mueren al afio por esta enfermedad, la
neumonia no es una enfermedad de declaracion obligatoria. En cierta forma, dicha
enfermedad suele subestimarse, y por eso es tan importante concienciar a la poblacion de su
gravedad. Ademas, justamente porque se infravalora, existen muy pocos datos y estudios

poblacionales sobre la incidencia de la neumonia.

Con este clasificador, se busca crear un programa que identifique de manera mas rapida y
concisa si el sujeto a estudio padece neumonia o no. Del mismo modo, se intenta fomentar la
creacion de dichos estudios para asi poder encontrar nuevos tratamientos o controlar la
enfermedad. Seria beneficioso si esos estudios estuvieran dirigidos a nifios menores de cinco

afos, debido a que esa es una de las franjas de edades que mas puede afectar la neumonia.

Ademas, se ha decidido hacer un clasificador de imagenes para poder poner en practica lo

aprendido en la parte mas teodrica del trabajo.
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4.2. Dataset

Para poder crear un buen clasificador, es muy importante el dataset o conjunto de datos.
Cuanto mas equilibrado sea este conjunto de datos, mayor precision se obtendra. Por lo tanto,
se ha decidido utilizar un dataset de la pagina web Kaggle creado por Paul Mooney. Este

dataset se ha descargado 123.009 veces. Se puede encontrar en el siguiente link:

https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia (34)

El dataset estd formado por imagenes de radiografias del torax (anterior-posterior) que les
sacaron a pacientes pediatricos de entre uno a cinco afios en el Centro Médico de Mujeres y
Nifios de Guangzhou. Todas las radiografias se realizaron como parte de una atencion clinica

rutinaria de los pacientes.

Para el analisis de las imagenes, todas las radiografias fueron sometidas a un control de
calidad exhaustivo, eliminaron todas las exploraciones de baja calidad y las que eran
ilegibles. Ademas, los diagndsticos de las imdgenes fueron calificados por dos médicos
expertos antes de ser autorizados para el entrenamiento de sistemas [A. Para evitar cualquier
error de clasificacion, las imagenes ya clasificadas se volvieron a revisar por un tercer

experto.

Hay, en total, 5.863 imagenes de rayos x que estan guardadas en formato JPEG. La carpeta
entera pesa 1,15 Gbytes. Cada imagen tiene unas dimensiones distintas, por lo tanto, distintos

pixeles. Este dataset esta formado por imagenes de radiografias toracicas con y sin neumonia.
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Figura 28: Imagen del dataset de una radiografia tordcica donde se presenta
neumonia. (Fuente:(34))
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Figura 29: Imagen del dataset de una radiografia tordacica normal. (Fuente:(34))

Se observa en las anteriores imagenes la comparacion que hay entre unos pulmones
infectados por neumonia y unos sanos. En los infectados, se aprecia esa zona blanca que se

hablaba anteriormente.

La carpeta a descargar se llama Chest xray. En esta hay tres carpetas; fest, train y val. Y, en
cada una de estas hay otras dos carpetas mas; normal y pneumonia. Es en estas tltimas donde

estan las imagenes. Véase que los nombres de las carpetas estan en Inglés.
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CHEST_XRAY

TEST TRAIN VAL

N O\ N\

NORMAL  PNEUMONIA NORMAL PNEUMONIA NORMAL PNEUMONIA

Imdagenes de Imagenes de Imagenes de Imagenes de Imagenes de Imagenes de
rachografias radiografias raciografias rachografias radiografias radiografias
sinneumonia  con neumonia sin neumonia con neumonia sin neumonia  con neumonia

Figura 30: Estructura del dataset de Kaggle.

Para entrenar el modelo, se cambiard un poco la estructura de este dataset. Para empezar, se
utilizaran solamente las imagenes de las carpetas Train y Val, y estas se uniran creando una
nueva carpeta llamada Imdgenes modelo. Dentro de esta habra dos carpetas; Normal y
Neumonia. También se cambiara el nombre de las imagenes enumerandolas. La carpeta 7est

se dejara para probar el modelo. Por lo tanto, el dataset tiene la siguiente estructura.

IMAGENES PULMONES
TEST IMAGENES MODELO
NORMAL NEUMONIA NORMAL NEUMONIA
Imagenes de Imagenes de Imiagenes de Imagenes de
radiografias sin radiografias con radiografias sin radiografias con
['Il._'ll'l'l'll.!'l'lfill.i f'lL'I.l'I'I'Il!'I'II.'LLZ 'I'II:lJ[I'IiH'lhlZ 'I'IE'lII!IIUIlhlZ
234 imagenes 390 imagenes 1349 imagenes 3883 imdgenes

Figura 31: Estructura del nuevo dataset.
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4.3. Python

El funcionamiento de un ordenador estd basado en combinaciones de numeros que se
procesan y se convierten en acciones. Estos son muy dificiles de entender. Es por eso que
existen los lenguajes de programacion. Estos permiten que el programador pueda
comunicarse con el ordenador, darle una serie de instrucciones e indicarle que quiere hacer.
En cierta medida estos lenguajes son traducciones mas simples del lenguaje del ordenador.
Existen varios lenguajes como C, C++, Java, PHP, Python, C#, ASP, entre otros.

Dependiendo de lo que se quiera desarrollar, algunos lenguajes son mas ttiles que otros.

FINALIDAD LENGUAIJES

Lenguajes para JavaScript PHP HTML
programar paginas
web

Lenguajes para C++ C# Ruby
programar
videojuegos

Lenguajes enfocados | Python Matlab Objective-C
a la ingenieria

Lenguajes para crear | Swift Objective-C
aplicaciones Apple

Lenguajes para crear | Java Kotlin HTML+CSS
aplicaciones Android

Tabla 1: Lenguajes informaticos y sus principales aplicaciones. (Fuente: (35))
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Para realizar el clasificador se ha decidido utilizar el lenguaje de programacion Python (56).
Es un lenguaje limpio y sencillo de aprender. Ademas, ya se tenian conocimientos previos de
este lenguaje. También, se ha escogido Python porque es uno de los mejores lenguajes si se
busca desarrollar proyectos de inteligencia artificial, machine learning y deep learning (38).
Una de las ventajas de este programa es que contiene una amplia variedad de librerias y

entornos de trabajo, como por ejemplo PyTorch y Fast.ai.

Figura 32: Logo de Python. (Fuente:(36))

Para escribir el cddigo del clasificador se utilizara la libreria de deep learning; Fast.ai. El
objetivo de dicha libreria es agilizar lo maximo posible el entrenamiento de las redes
neuronales profundas. A su vez, Fast.ai se basa en buscar las mejores practicas de deep
learning intentando que el entrenamiento se vuelva rapido y preciso. Fue fundada por Jeremy

Howard y Rachel Thomas en 2016 (37).

Esta libreria estd escrita en Python y construida sobre PyTorch, uno de los principales

entornos de trabajo de deep learning (57). También, Fast.ai se caracteriza por, ademas de ser
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una libreria, ofrecer cursos de aprendizaje y crear una comunidad de programadores

aprendiendo sobre deep learning.

Por ultimo, para poder realizar los codigos, se ha utilizado Google Colab, un servicio cloud
basado en los Notebooks de Jupyter, que permite escribir en Python (58). Desde este se puede
acceder a todos los archivos de Google Drive (60), lo que es una ventaja. También, ofrece un

uso gratuito de las GPUs.

Los programas de los modelos se guardaran en Github, una plataforma que permite el
alojamiento de codigos, para el control de las diferentes versiones y la colaboracion entre

distintos programadores (59).

4.4. Transfer learning

Tras anunciar la metodologia que se usara para realizar el algoritmo clasificador, es el
momento de crear dicho codigo segun las especificaciones. Como se observara, no se ha
obtenido un buen rendimiento en el primer intento. En este apartado se estudiard como se ha

implementado la metodologia transfer learning para crear los modelos.

También, como se quiere obtener los resultados con mejor desempefio posible, se entrenara

cuatro modelos a partir de cuatro modelos entrenados previamente. Estos seran los siguientes:

-  ResNet 18 - ResNet 50
-  ResNet 34 - AlexNet

Antes de seguir, se dira que la estructura del c6digo se ha creado independientemente del tipo
de modelo pre entrenado que se ha utilizado. Por lo tanto, el analisis de la metodologia se

hara, solamente, del modelo obtenido con ResNet 18.
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Para realizar el algoritmo, primero, se establecio la estructura que debia seguir este. De forma
conceptual, el cddigo deberia contener tres partes esenciales. La primera fue la preparacion
del dataset. La segunda fue utilizar las CNN como extractor de caracteristicas. La tltima era
realizar fine-tuning. Fue de gran importancia que, en el cédigo, se escribiera, de forma

correcta, cada una de estas partes.

Al final, los c6digos empleados para crear los modelos se pueden encontrar en el siguiente

link:

https://github.com/anablasi/Detector-de-neumonia (61)

4.4.1. Preparacion del dataset

Tras ordenar el dataset como se ha explicado anteriormente, se decide que la manera mas
Optima para preparar los datos que van a ser entrenados es utilizar la clase dataloaders. Para
ello, antes se tendra que utilizar otra clase. La que encaja mas con las especificaciones ha sido

DataBlock. A esta clase se le han de definir una serie de detalles.

El primero es definir qué es la entrada. Logicamente se ha determinado que al modelo le
entran imagenes de tipo categdrico, es decir, que se dividen en categorias. También se
utilizard la funcidon get image files para que el modelo pueda obtener las iméagenes. Esta
clase separa el dataset en datos de entrenamiento y datos de validacion. Por lo tanto, es
necesario especificar el porcentaje de datos totales que se validard. En este caso se ha
decidido que un 20% del conjunto de datos totales sean de validacion. La siguiente
especificacion es definir las etiquetas, en este caso serdn; normal y neumonia. Para eso se
utiliza la funcidon parent label. Esta funcion utiliza los nombres de las carpetas que
pertenecen las imagenes para definir las etiquetas. Por ultimo, se cambia el tamafio de las
imagenes a 224x224 pixeles porque siempre da muy buenos resultados. También se busca que
todas las imagenes tengan la misma dimension para que se puedan cotejar en tensores que se

pasaran a la GPU.
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chest = DataBlock(
blocks=(ImageBlock, CategoryBlock),
get items= get image files,
splitter=RandomSplitter (valid pct=0.2,
seed=42),
get y= parent label,
item tfms=Resize (224)

)

Codigo 1: Creacion de los conjuntos de entrenamiento y validacion.

A esta nueva variable chest, se le paso la clase dataloaders para preparar las imagenes que se
van a entrenar. Es en esta clase donde se especifica donde estan estos datos, cual es la ruta de
las imagenes. También, es necesario especificar el batch size, el tamafio del lote. Este lote es
un conjunto de imdgenes que se usa en una iteracion (es decir, una actualizacion del
gradiente) del entrenamiento de modelos (54). Se ha decidido utilizar un batch size de 20. Por
ultimo, se ha decidido especificar el wd, que es el decaimiento del peso que se utilizara al

entrenar el modelo.

dls = chest.datalocaders (IMAGES FOR MODEL, bs=20,
wd=le-1)

Cddigo 2: Preparacion del dataset que se va a entrenar.

atn
2 ==\
Y
Wt

ETSEIB


https://developers.google.com/machine-learning/glossary?hl=es_419#gradient
https://developers.google.com/machine-learning/glossary?hl=es_419#model_training

Diserio de un modelo Deep Learning de clasificacion 52
de imagenes para la deteccion de la neumonia

En la siguiente celda se puede observar una parte del lote:

dls.show batch ()

PREUMONIA PRNEUMONIA PNEUMONIA

NORMAL NORMAL PNEUMONIA

« P
FRELMONIA

Codigo 3: Un conjunto de imagenes del batch.

4.4.2. CNN como extractor de patrones

A continuacion, se utilizara las redes neuronales convolucionales con el objetivo detectar los

patrones. Para ello se decidi6 utilizar la funcion de Fast.ai; cnn_learner. A esta funcion se le
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ha de especificar los datos, el modelo y las métricas. Las métricas son simplemente las
funciones que adoptan los tensores de entrada y destino, también, devuelve la métrica de
interés para el entrenamiento (37). Se ha definido metrics como accuracy, es decir, la

precision.

learn = cnn learner (dls, resnetl§,

metrics=accuracy)

Codigo 4: Creacion del nuevo modelo.

4.4.3. Fine-tuning

A continuacién, se analiz6 la mejor manera para realizar fine-tuning. Se analizaron las
diferentes funciones que tenia Fast.ai para realizar este método vy, al final, se decidi6 utilizar

una funcion que se llama fine tune, esta se cre6 principalmente para Transfer learning.

Tras estudiar las diferentes especificaciones que podia tener esta funcidon se considerd que, a
esta funcion, se le debia definir el nimero de epochs y el learning rate. Este ultimo se usa
para entrenar un modelo a través del descenso de gradientes. Primero, se busca ctial es este
learning rate y luego se crea la funcion. En la fase de experimentacion se ha decidido hacer

10 epochs.
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learn.lr find()
SuggestedLRs (1r min=0.010000000149, 1r steep=1.5848931980e-06)

2.0 1 P

18 1

16 -

Loss

14

12 1

10 A

T T T T T T T T
107 104 103 10 103 102 1071 10
Leamning Rate

learn.fine tune (10, base lr=le-1)

Codigo 5: Entrenamiento fine-tuning.

Tras ejecutar la funcidn fine-tune con las especificaciones que se han definido anteriormente,

obtenemos los siguientes resultados:
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epoch train_loss valid_loss accuracy
0 0,46130 0,29563 0,93308
1 0,30599 151,48889 0,84704
2 0,51731 3,06660 0,94933
3 0,34499 2,95476 0,76577
4 0,22527 0,13085 0,97132
5 0,20603 0,11737 0,96367
6 0,12065 41,13545 0,95411
7 0,05874 2,14526 0,96558
8 0,04635 0,04952 0,98088
9 0,02711 0,47679 0,98279

Tabla 2: Resultados del modelo ResNet 18 en la fase I de fine-tuning.

A simple vista, se observa una serie de anomalias. El train_loss y el valid loss suben y bajan

a raiz que van pasando los epochs. Se observa, también, que en los epochs 1y 6, el valid loss

es demasiado grande. Ademas, el accuracy no es nada preciso y varia bastante.

Se llega a la conclusion que el rendimiento obtenido no ha sido correcto. El valid loss no

deberia ser tan grande, este tendria que ser ligeramente diferente al train_loss (1).

Tras estudiar las posibles causas de estas anomalias se descubre que no se ha realizado

fine-tuning de manera correcta. Se ha descartado el problema de overfitting porque, aunque el

valid loss, cuando sucede overfitting, también es muy alto, este solo deberia crecer. En

cambio, en este caso, sube y baja. Ademas, cuando se analiza la metodologia que sigue

Fast.ai para realizar transfer learning, se descubre cual ha sido el problema.
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El error yacia en como se ha utilizado la funcion fine tune. En la fase anterior se buscaba el
learning rate del modelo para definirlo en dicha funcién. Se descubre, que cuando se realiza
transfer learning, este no debe ser predefinido, se deberia utilizar un learning rate
discriminativo. Al especificarlo, cuando se entrenaba el modelo, no se aprovechaba al

maximo la red ya entrenada.

Por lo tanto, se decide realizar el método de fine tune solamente de la siguiente manera:

learn.fine tune (10

)

Codigo 6: Entrenamiento fine-tuning.

Cuando se vuelve a ejecutar el codigo tras realizar los cambios propuestos se observa, ya se
ha solucionado el problema anterior, no se presentan las anomalias anteriores. Las cifras que
refleja la tabla entran dentro del rango correcto y normal. Se aprecia que el valid loss y
train_loss son reducidos y tienen una diferencia pequefia. Ademas al fijarse en la columna de

accuracy se observa un rendimiento muy preciso.
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epoch train_loss calid_loss accuracy
0 0,19163 0,10201 0,96750
1 0,08376 0,09567 0,97419
2 0,08544 0,15823 0,95794
3 0,08565 0,09334 0,96941
4 0,08618 0,06223 0,97706
5 0,04403 0,06024 0,97992
6 0,05950 0,05734 0,97992
7 0,03750 0,03077 0,99140
8 0,03290 0,02867 0,98757
9 0,03091 0,02360 0,99140

Tabla 3: Resultados del modelo ResNet 18 en la fase 2 de fine-tuning.

Como conclusion del proceso de analisis de como se realiza fine-tune para transfer learning,
se dird que no se debe especificar el learning rate. Los resultados obtenidos cuando se utiliza
la funcion correctamente, son muy precisos, y, por ello, se ha decidido entrenar el resto de

modelos a partir de esta estructura.

ain
VACaa L\

E

-
(1)

EIB



Diserio de un modelo Deep Learning de clasificacion 58
de imagenes para la deteccion de la neumonia

5. RESULTADOS

Una vez se ha definido la metodologia que se usaréd para crear el modelo y se ha realizado el
algoritmo, se hard un andlisis de los resultados obtenidos. Se recuerda que se han obtenido
cuatro modelos distintos a partir de cuatro modelos pre entrenados. Al final, se estudiara cual

ha obtenido el mejor rendimiento.

5.1. ResNet

Primero, se entrenard el modelo con las redes residuales (capitulo 3.6.1.1). Se ha decidido
utilizar tres tipos de redes; ResNet 18, ResNet 34 y ResNet 50. Estas redes residuales se
diferencian en su tamano, el nimero de capas. Las razones por las cuales se han escogido
estas tres y no otras de mayor tamafio son porque, primero, el ordenador no soportaria tal
espacio, y, segundo, se cree que con estos ResNet se obtendran resultados lo suficiente

precisos.

En los siguientes subapartados, se puede observar los resultados del entrenamiento de los tres
tipos de ResNet utilizados. Se observara la evolucion del train_loss y valid loss a partir de
los epochs, también la evolucion del accuracy. Ademas, se utilizaran las matrices de
confusion para analizar los modelos. El programa utiliza las imagenes de validacion para
observar la confusion obtenida. Estas matrices te muestran cuantas veces se ha predecido mal

una imagen segun el tipo de error.
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5.1.1. ResNet 18

ResNet 18: train_loss y valid_loss
== train_loss == valid_loss

0,20
0,15
0,10

0,05

0,00

0 5 10 15

epoch

Figura 33: Evolucion de train_loss y valid_loss frente los epochs en el modelo ResNet 18.

ResNet 18: Accuracy frente a epoch
1,00

accuracy

0 5 10 15
epoch
Figura 34: Evolucion de accuracy frente los epochs en el modelo ResNet 18.
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Se observa como el train_loss y el valid loss van disminuyendo como deberian. Ademas, se
aprecia que a partir del epoch 9 el valid loss ya es mayor que el train_loss. También se

observa una evolucion del accuracy muy favorable. El modelo ha conseguido alcanzar una

precision del 0,9931.

Confusion matrix

MORMAL - 267 3

Actual

FNEUMONIA 4 4

NORMAL
PMEUMOMNIA

Predicted

Figura 35: Matriz de confusion del modelo ResNet 18.

1’ Q\
oy
Wt
ETSEIB



Diseiio de un modelo Deep Learning de clasificacion 61
de imagenes para la deteccion de la neumonia

Prediction/Actual/Loss/Probability

NORMAL/PNEUMONIA / 7.64 /1.00 PNEUMONIA/NORMAL / 6.40 /1.00 NORMAL/PNEUMONIA /5.90/1.00 PMEUMONIA/NORMAL /422 /099
— - . -

PMEUMONIA/NORMAL / 336/ 0.97 MNORMAL/PNEUMONIA /1.57 /0.79 NORMAL/PNEUMOMIA /0.75 /053 NORMAL/NORMAL / 0.44 / 0.64

Figura 36: Las 8 imdgenes mas confundidas del modelo ResNet 18.

Tras estudiar los resultados obtenidos a partir de la matriz de confusion se observa que de
1046 imagenes de validacion, solamente se han confundido 7. Este modelo ha dado resultados
muy buenos. En 4 de ellas se ha previsto que eran normales, cuando, en realidad, eran
neumonia. Con las 3 imagenes restantes ha sucedido lo contrario. Se ha previsto que eran
neumonia cuando en realidad eran normales. Justamente, se observan estas 7 imagenes en la

figura 32. La ultima imagen se ha predecido adecuadamente.
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5.1.2. ResNet 34

ResNet 34: train_loss y valid_loss
== frain_loss == valid_loss

0,20
0,15
0,10

0,05

0,00 I
0 5 10 15

epoch

Figura 37: Evolucion de train_loss y valid_loss frente los epochs en el modelo ResNet 34.

ResNet 34: Accuracy frente a epoch
1,00

0,99

0,98

accuracy

0,97

0,96

0,95
0 5 10 15

epoch

Figura 38: Evolucion de accuracy frente los epochs en el modelo ResNet 34.
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Se aprecia en la figura 38 como el train_loss y el valid loss disminuyen frente a los epochs.
También con este modelo se ha conseguido que en el epoch 8 el valid loss sea mayor que el
train_loss. Ademas, si se analiza la figura 39, se aprecia que con el modelo ResNet 34

también se han conseguido muy buenos resultados. La precision ha llegado a 0,99522.

Confusion matrix

MEUMOMNIA

Actual

MORMAL A 2 2608

MEUMOMIA -
MORMAL -

Predicted

Figura 39: Matriz de confusion del modelo ResNet 34.
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Prediction/Actual/Loss/Probability

NEUMONIA/NORMAL / 8.08 /1.00 NORMAL/NEUMONIA / 6.40/1.00 NORMAL/MEUMONIA [ 2.07/0.87 NEUMONIA/NORMAL /0.93 / 0.60

NORMAL/NEUMOMIA [ 0.88 ] 0.59 NORMAL/NORMAL / 0.31/0.73 NORMAL/NORMAL / 0.28 / 0.76 NORMAL/NORMAL / 0.25/0.78

Figura 40: Las 8 imdgenes mas confundidas del modelo ResNet 34.

En la matriz de confusion se observa que solamente hay 5 imagenes que se han confundido.
Como era esperado, este modelo ha dado mejores resultados que ResNet 18, se puede
demostrar en el hecho que ResNet 34 ha confundido solamente 5 imagenes y el otro 7. En 2
de ellas se ha proveido que eran neumonia, cuando en realidad, eran normales. A las otras

imagenes les ha pasado lo contrario.
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5.1.3. ResNet 50

ResNet 50: train_loss y valid_loss
== train_loss == valid_loss

0,15

0,10

0,05

0,00 —
0 5 10 15

epoch

Figura 41: Evolucion de train_loss y valid_loss frente los epochs en el modelo ResNet 50.

ResNet 50: Accuracy frente a epoch
1,00

0,99

0,98

accuracy

0,97

0,96

0,95
0 5 10 15

epoch
Figura 42: Evolucion de accuracy frente los epochs en el modelo ResNet 50.
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Por ultimo, dentro de las redes reducidas, se ha utilizado ResNet 50. Este ha sido el modelo
con el que se ha obtenido el mejor rendimiento. Se ha alcanzado un accuracy del 0.99618. Las
dos tipos de pérdidas también han disminuido. Con este modelo se ha conseguido que el

valid loss sea mayor que el train_loss en el epoch 14.

Confusion matrix

MELMONIA

Actual

MORMAL A 1 269

MEUMOMIA S
MORMAL -

Predicted

Figura 43: Matriz de confusion del modelo ResNet 50.
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Prediction/Actual/Loss/Probability

NORMAL/NEUMONIA /552 f1.00  NEUMONIA/NORMAL /3.00/0895 NORMAL/NEUMONIA /2.58/0.92 NORMAL/NEUMONIA [2.17 [/ 0.89

NORMAL/NORMAL f 0.32 /0.73  NEUMONIA/NEUMONIA / 0.32 / 0.73 NEUMONIA/NEUMONIA /0.28 /076  NORMAL/NORMAL [ 0.26 /0.77
L — ~ . .

Figura 44: Las 8 imagenes mas confundidas del modelo ResNet 50.

Solamente se han obtenido 4 confusiones de 1046 imagenes. En la figura 45 se puede
observar, justamente, estas 4 imagenes. Resnet 50 ha seguido un muy buen entrenamiento y

se refleja en los resultados obtenidos.
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5.2. AlexNet

A continuacion, se examinaran los resultados obtenidos a partir del modelo AlexNet (capitulo

3.6.1.2). También se ha entrenado con 20 epochs.

AlexNet: train_loss y valid_loss

== train_loss == valid_loss

0,20
0,156
0,10

0,05

0,00

0 5 10 15

epoch

Figura 45: Evolucion de train_loss y valid_loss frente los epochs en el modelo AlexNet.
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AlexNet: Accuracy frente a epoch

0,99
0,98
oy
& 097
=3
Q
Qo
©
0,96
0,95
0 5 10 15

epoch

Figura 46: Evolucion de accuracy frente los epochs en el modelo AlexNet.

A partir de AlexNet se ha obtenido el modelo que ha tenido el peor rendimiento entre todos
los modelos entrenados. Como se observa en las figuras 46 y 47, también ha sido el que ha
realizado mas fallos. El train_loss, excepto en algunos epochs, va disminuyendo como se
espera, en cambio, el valid loss no. Aun asi, se observa que en el epoch 4, el valid loss

aumenta hasta ser mayor que el train_loss.
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Confusion matrix

NEUMOMIA 4
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§
NORMAL 9 261
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= [=]
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Figura 47: Matriz de confusion del modelo AlexNet.

Prediction/Actual/Loss/Probability

NORMAL/NEUMONIA / 7.54 /1.00  NEUMONIA/NORMAL [ 4.69 /0.99  NEUMONIA/NORMAL /4.38 / 0.99

i

NORMAL/NEUMONIA [ 3.85 / 0.98
3

3%

NEUMOMIA/NORMAL [ 2.84 /0.94  NEUMONIA/NORMAL [/ 2.29 /090 NEUMONIA/NORMAL / 1.40/0.75
_— — s
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Figura 48: Las 8 imdgenes mas confundidas del modelo AlexNet.
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En la matriz de confusion se observa como 9 imagenes se han predecido erroneamente, el
modelo creia que eran neumonia cuando actualmente eran normales. También, el modelo

creia que 4 imégenes eran normales cuando en realidad eran neumonia.

5.3 Resultados finales

ResNet 18, ResNet 34, ResNet 50 y AlexNet
== ResNet18 == ResNet 34 ResNet 50 == AlexNet
1,00

e
LA

oy
g
=3
3
S 097

0,96

0,95

0 5 10 15

epoch

Figura 49: Evolucion de accuracy frente los epochs en el modelo ResNet 18, ResNet 34,
ResNet 50 y AlexNet.
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MODELO train_loss valid_loss accuracy
ResNet 18 0,00281 0,03105 0,99331
ResNet 34 0,00276 0,01952 0,99522
ResNet 50 0,00135 0,02583 0,99618
AlexNet 0,01294 0,10771 0,97610

Tabla 4: Resumen de los resultados de todos los modelos.

Los resultados obtenidos han superado las expectativas, sobretodo con las redes reducidas

que, en las tres, se ha alcanzado un accuracy de mas del 99%. Si se comparan estas tres, se

observa como cuantas mds capas y mas parametros tenga el modelo, mayor precision se

obtendra y, por lo tanto, tendra una mayor capacidad de aprendizaje.

Igualmente, si se realiza una comparacion general de todos los modelos, teniendo en cuenta

los resultados obtenidos y las matrices de confusion, el mejor modelo ha sido ResNet 50. Le

siguen ResNet 34 y ResNet 18. Como se ha comentado previamente, AlexNet es el modelo

con el que se ha obtenido el peor rendimiento.
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5.4 Programa clasificador

Una vez se ha seleccionado el modelo que da mejores resultados, es el momento de crear el
clasificador. Para ello, se ha efectuado un programa con Colab capaz de detectar la neumonia
en cualquier radiografia tordcica que se quiera. En el clasificador, se carga el modelo
realizado con ResNet 50 y se utiliza todo lo aprendido. Asimismo, el programa se basa en
realizar una prediccion sobre si en la imagen se detecta la patologia o no. En las siguientes
figuras se podra ver, con mas claridad, de qué forma hace esta prediccion con dos imagenes
extraidas de la carpeta Test del dataset. Este programa se puede encontrar en el mismo

repositorio de GitHub donde también se encuentran los modelos (61).

Seleciona una radiografia

Upload (1) Seleciona una radiografia

Upload {2}

Classify
Classify

Prediction: NORMAL; Probability: 0.9883  Prediction: NEUMONIA; Probability: 1.0000

Figura 51: Programa que detecta la neumonia.
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6. PLANIFICACION TEMPORAL

El trabajo se ha llevado a cabo principalmente desde el mes de febrero hasta el mes de junio
del afio 2021. Se ha realizado un diagrama de Gantt donde se puede observar con mayor

facilidad la planificacion que se ha seguido, dividiéndolo en diferentes actividades.

Actividad | Febrero'2l | Marzo'2l Abril'21 Mayo'21 Junio'2l
Semanas 12134112341 |2]|3]|4]]1
Actividad #1
Actividad #2
Actividad #3
Actividad #4
Actividad #5
Actividad #6
Actividad #7
Actividad #8

(]
ld
e
(]
i
Is

Tabla 5: Diagrama de Gantt para la planificacion del trabajo.

Las diferentes actividades que se han realizado son las siguientes:

1. La primera actividad se baso en el estudio y aprendizaje de deep learning. Se realizo

el curso de Fast.ai; Practical Deep Learning for Coders, se leyo libros sobre el tema y
se busco informacién en diferentes articulos.
2. La segunda actividad fue la eleccion de la patologia que se iba a estudiar y clasificar.

También se busco un dataset de calidad.

3. En la tercera actividad se realizo la parte del codigo que reestructura el dataset segiin

las necesidades.

4. En la cuarta, se realizo el codigo que entrenaba el modelo de ResNet 18.
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5. La quinta, se basé en entrenar los modelos restantes, ResNet 34, ResNet 50 y
AlexNet.

6. La sexta fue la actividad donde se realizd las actividades relacionadas con la
validacion de los resultados y el estudio de estos.

7. La séptima actividad es redactar la memoria.

8. En la octava actividad se corrigidé v mejord los cddigos.
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7. IMPACTO AMBIENTAL

En este capitulo, se analizard y estudiara el impacto ambiental que ha provocado el proyecto

de este trabajo.

En el ambito medioambiental, se prevé que el proyecto en si tenga un impacto minimo o
practicamente nulo. Aun asi, el desarrollo de nuevas tecnologias de Al y deep learning si que
implican un gran gasto medioambiental. Estas requieren un alto consumo eléctrico, que
conlleva emisiones contaminantes. Un estudio realizado por la Universidad de Massachusetts
demostré que cuando se entrena un robot de Al de alta capacidad, se emite a la atmésfera una
huella de carbono muy parecida a las emisiones que generan entre cuatro y cinco vehiculos
estadounidenses, durante toda su vida util e incluyendo el impacto generado por la

fabricacion de estos (54).

Como la inteligencia artificial es claramente el futuro, se considera necesario investigar, con
urgencia, nuevos métodos para solucionar el problema debido a que el calentamiento global

se estd convirtiendo en una de las principales crisis de los tltimos tiempos.

Aun asi, se insiste en que la realizacion de este modelo clasificatorio no ha tenido un impacto
medioambiental significativo. También, es necesario comentar que el problema no yace en la

existencia de la inteligencia artificial, sino en el uso excesivo de esta.

Por otro lado, con el clasificador, se busca fomentar la realizacion de estudios sobre la
neumonia creando un modelo que ayude a simplificar el trabajo de los investigadores y
médicos. El tiempo de dedicacion que emplearia el experto disminuiria considerablemente

con la ayuda de este modelo, lo que conlleva a una disminucion del gasto econdmico.

Asimismo, el modelo se podria utilizar como herramienta para automatizar el diagnostico de
un paciente. De esta manera, ademas de disminuir el tiempo de trabajo del profesional, se
conseguiria realizar el diagnostico con mas antelacién. En ciertas enfermedades esto podria

llegar a ser decisivo.
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8. ANALISIS ECONOMICO

Seguidamente, se realizard el analisis economico que ha supuesto la realizacion de este
proyecto. Los unicos gastos que han habido estan relacionados con el personal que ha
realizado el trabajo de estudio y programacion. Todos los servicios utilizados para la

realizacion del modelo han sido gratuitos.

A continuacion se observa la tabla de los costes de personal segun el cargo de este, la tabla de

gastos de servicios utilizados para la realizacion del modelo y la tabla del presupuesto total.

TAREA COSTE (€/h) TIEMPO(h) TOTAL(€)
Desarrollo de los modelos 10 300 3000
Memoria 10 80 800
3800 €

Tabla 6. Presupuestos de personal.

SERVICIOS COSTE (€/afio) | TIEMPO(meses) TOTAL(€)

Amortizacion del ordenador 286 5 119,16 €

Tabla 7: Presupuestos de servicio.
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TIPO DE COSTE COSTE (€)
Personal 3800
Servicios 119,16
TOTAL 3919.,16 €

Tabla 8: Presupuestos totales.
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CONCLUSIONES

En este proyecto se han estudiado y analizado conceptos tedricos de deep learning, como las
redes neuronales convolucionales. Este es un mundo que no deja de crecer y que cada vez se
va fomentando mas su notoriedad. Gracias a estas nuevas técnicas, se han podido crear
tecnologias que facilitan la vida de las que lo utilizan, como lo que ha pretendido hacer el

clasificador realizado en este trabajo.

A partir de la realizacion de las practicas profesionales que se efectuaron unos meses antes de
empezar este trabajo, se aprendio la metodologia de ejecucion del algoritmo clasificatorio.
Asimismo, ha sido en este trabajo donde se ha llegado a comprender, de una forma mas

completa, la teoria que hay detras de los modelos de deep learning.

El objetivo final del trabajo era crear un modelo clasificatorio que permita detectar la
neumonia. La motivacién nacio porque se queria que el modelo fuera capaz de actuar como
auxiliar en un estudio médico sobre dicha patologia, sobre todo dirigido hacia nifios menores

de cinco afos. En un futuro, incluso podria sustituirse como método de diagnostico.

Utilizando la metodologia de transfer learning, se ha disefiado, con ¢éxito, dicho modelo.
Previamente, se decidi6 realizar y comparar cuatro modelos realizados a partir de cuatro
modelos pre entrenados con el objetivo de encontrar los mejores resultados. Al final, se ha
seleccionado al modelo ResNet 50 como el modelo que ha obtenido el mejor rendimiento

entre todos. Con este modelo se ha creado un programa que consigue detectar la neumonia.

Si se quisiese continuar con el trabajo, se podria realizar una pagina web donde el usuario
podria clasificar, con mayor facilidad, las radiografias que busca estudiar a partir del
programa clasificador. Logicamente, se utilizaria el modelo entrenado a partir de ResNet 50
para crear dicha pagina web. También, se podria crear un modelo mas avanzado que pueda

identificar los diferentes tipos de neumonia.
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