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1. Titulo

Fitting of the “vit-base-patch16-224-in21k” model for pneumonia classification

in chest radiographic images using transformer vision networks.

Ajuste del modelo “vitbase-patch16-224-in21k” para la clasificaciéon de
neumonia en imagenes radiograficas de térax utilizando redes de vision

transformer.



2. Resumen

La deteccion de neumonia es una tarea de alto impacto dentro del campo médico en
general, y el andlisis de la enfermedad mediante imagenes radiograficas se establece como
prioridad para un diagndstico oportuno ante la afeccion médica. En este contexto, la
investigacion plante6 como objetivo principal utilizar las redes de vision transformers (ViT)
para la clasificacion de neumonia en imagenes radiograficas de térax. Con el propdsito de
cumplir el objetivo se realizd un ajuste fino al modelo “vitbase-patch16-224-in21k” utilizando
como marco de trabajo la metodologia CRISP-ML(Q). El marco de trabajo ayudo6 al desarrollo
de la investigacion mediante 3 fases principales: Ingenieria de datos, donde se realizé la
eleccion del conjunto de imagenes y en posteriormente se realizé el balanceo de las clases.
La fase de ingenieria de modelos, ayudé al ajuste del modelo pre entrenado para la necesidad
de la clasificacion de neumonia segun las clases del conjunto de datos “PNEUMONIA” y
“NORMAL”. La tercera y ultima fase ayudo a la evaluacion del modelo ajustado y que los
resultados de la evaluacion sean analizados en base a la métrica de la sensibilidad. Tras la
finalizacion de las fases, se logré obtener los resultados de la investigacion, que son: El
modelo ajustado con un porcentaje del 99.34% de precision en la clasificacidon de neumonia,
y el andlisis de clasificacion basado en la métrica de sensibilidad, donde el modelo ajustado
obtuvo un porcentaje del 99.88% para clasificacién de la clase “PNEUMONIA” y un 98.76%
de sensibilidad para la clasificacion de la clase “NORMAL” en la evaluacion. Adicionalmente
se utilizo la técnica de Zero-Shot donde se obtuvo un resultado del 96.67% en la precision del
modelo y una sensibilidad total de 93.33% en la clasificacion de neumonia. Finalmente se
concluye que la solucién propuesta para el ajuste del modelo es eficaz para la clasificaciéon de
neumonia, dados los altos porcentajes obtenidos en las métricas de evaluacion. Por lo tanto,
se establece como un aporte valioso en el estudio del uso de las redes ViT para la clasificacion

eficiente de enfermedades en imagenes.

Palabras clave: Vision transformer, Vision por computador, Neumonia, vitbase-
patch16-224-in21k, CRISP-ML(Q), radiografia de torax.



Abstract

Detecting pneumonia is a high-impact task in the medical sector in general, and
illness analysis utilizing radiographic images has been designated as a priority for rapid
diagnosis of the medical condition. In this context, the primary goal of the research was
to use vision transformer (ViT) networks to classify pneumonia in chest radiography
pictures. To achieve this goal, the "vit base-patch16-224-in21k" model was fine-tuned,
utilizing the CRISP-ML (Q) methodology as a foundation of reference. The framework
facilitated the advancement of the study in three primary stages: data engineering,
which involved choosing the chest radiography image collection, and class balancing,
which was then completed. The pre-trained model was refined during the model
engineering phase to satisfy the requirements of pneumonia classification based on
the classes of the "PNEUMONIA" and "NORMAL" datasets. The last stage helped
assess the refined model, and the sensitivity metric was used to examine the
assessment findings. Upon completion of these phases, the research achieved results
showing that the fine-tuned model reached 99.34% accuracy in pneumonia
classification. The classification analysis, based on the sensitivity metric, showed that
the fine-tuned model obtained a 99.88% sensitivity for the "PNEUMONIA" class and a
98.76% sensitivity for the "NORMAL" class. Additionally, the zero-shot technique was
used, yielding a 96.67% model accuracy and an overall sensitivity of 93.33% in
pneumonia classification. Finally, it is concluded that the proposed solution for model
fitting is effective for pneumonia classification, given the high percentages obtained in
the evaluation metrics. Furthermore, it is established as a valuable contribution to the

study of the use of ViT networks for the efficient classification of diseases in images.

Keywords: Vision transformer, vision computer, Pneumonia, vitbase-patch16-
224- in21k, CRISP-ML(Q), Chest X-Ray.



3. Introduccién

La utilizacion de la inteligencia artificial y las aplicaciones en el campo médico, han
tomado gran relevancia en los ultimos afios. La clasificacion de neumonia mediante el
procesamiento de imagenes radiograficas, es una tarea que actualmente tiene una gran
relevancia dentro de los campos de la vision por computadora y el médico en general.
Considerando que, segun lo expuesto en [1] la neumonia es la tercera causa de muerte a
nivel global, y dentro del Ecuador representa una total de 3000 muertes cada afio dentro de
diversos grupos sociales. Por lo tanto, la deteccién temprana y precisa de la enfermedad no
solo beneficia individualmente al paciente con la enfermedad, sino que también tiene un
impacto positivo a nivel social. Por consiguiente, el presente trabajo de integracién curricular
plantea utilizar las tecnologias como vias, para solucionar los problemas médicos y resolver
los obstaculos en la vision médica [2]. Dado que, la implementacién correcta y eficiente de la
clasificacion de neumonia se ha visto limitada por su implementacién en arquitecturas de
aprendizaje automatico mas tradicionales, como las redes neuronales convolucionales (CNN),
donde se ha demostrado que su nivel de eficiencia es considerablemente menor en
comparacion de las redes de Vision Transformers, que, aunque es considerada una
arquitectura de aprendizaje automatico emergente, se ha comprobado que tiene la capacidad
de abstraer y generalizar de manera mas efectiva grandes volumenes de informacién sin
aumentar el costo computacional [3]. Ademas de que los modelos existentes de clasificacion
de neumonia mayormente solo abordan la métrica de precisién para realizar sus hipétesis y
conclusiones, pero, no contemplan el rendimiento de sus propuestas respecto a métricas con
mayor impacto en el campo médico como la sensibilidad [4], que es la capacidad de un modelo
para clasificar una enfermedad o identificar los verdaderos positivos. Por lo tanto, surge como
pregunta de investigacién: ¢ Qué porcentaje de sensibilidad se obtendra en el afinamiento del
modelo “vit-base-patch16-224-in21k” para la clasificacion de neumonia en imagenes

radiogréficas de térax, utilizando la arquitectura de red vision transformer (ViT)?

Para responder a la pregunta de investigacion, se establece como objetivo principal
analizar en base a la métrica de sensibilidad, el afinamiento del modelo “vitbase-patch16-224-
in21k”, con el propdsito de utilizar las configuraciones y pesos del modelo en el contexto de la
clasificacion de radiografias que contengan la enfermedad de neumonia. Ademas, se
establecen como objetivos especificos el ajuste del modelo con el conjunto de datos “Chest
X-Ray Images (Pneumonia)” aplicando como marco de trabajo la metodologia CRISP ML(Q)
y como segundo objetivo especifico, la evaluacion de los resultados del modelo ajustado, en

base a la sensibilidad de clasificacion entre clases utilizando el conjunto de datos de prueba.



El desarrollo del trabajo de integracion curricular (TIC) se enfocé en cumplir con todas
las fases y actividades definidas por el marco de trabajo para el ajuste, entrenamiento,

evaluacion y analisis de un modelo de aprendizaje automatico.

El presente TIC se destaca principalmente por la obtencién de un conjunto de datos
unico obtenido a través de las técnicas de balanceo de las clases dentro del conjunto de datos,
junto a la aplicacion de técnicas de aumento de datos para mejorar la calidad de informacion
inicial. Ademas, la realizacién eficaz del ajuste del modelo que permitié evaluar los resultados
en relacion con trabajos relacionados. Ademas, este trabajo en comparacion a otros
implementd nuevos andlisis de clasificacion para el modelo ajustado, como el analisis de
verdaderos positivos o la prueba del modelo con la técnica Zero-Shot con imagenes nuevas,

obtenidas de centros médicos.

Los beneficios que se pueden resaltar en el presente trabajo son: la creaciéon de un
conjunto de imagenes radiogréaficas de térax estandarizado, que brinda la posibilidad de ser
utilizado en investigaciones futuras sin la limitante de buscar el ajuste 6ptimo de balanceo de
clases o técnicas de aumento adecuadas. De igual forma, se destaca la obtencion el modelo
empaquetado completamente funcional para la clasificacibn de neumonia en imagenes
radiograficas de torax. El aporte del trabajo destaca de igual forma, la utilizacion de la
metodologia CRISP-ML(Q) como marco de trabajo para el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico y ademas, se establece como un aporte valioso en el estudio del uso
de las redes ViT para la clasificacién de enfermedades en imagenes



4, Marco teérico

4.1. Antecedentes

La clasificacion de neumonia mediante el procesamiento de imagenes radiograficas,
es una tarea que actualmente tiene un gran enfoque dentro del campo de la visién por
computadora, ya que plantea utilizar las tecnologias como vias para solucionar los problemas
médicos y resolver los obstaculos en la visién médica [5].

Sin embargo, la eficiente clasificacion de neumonia se ha visto limitada por su
implementacion en modelos que utilizan arquitecturas de red como las redes neuronales
convolucionales (CNN), que son poco eficientes, a comparacion de las redes de ViT, que son
redes capaces de abstraer mayor informacion en un conjunto de imagenes sin aumentar el
costo computacional [3].

Por lo tanto, los modelos que se desarrollan a partir de la red ViT, son mejores para la
clasificacion de imagenes y son la opcion mas conveniente para la realizacién de estudios
cientificos. Las mejoras de las redes ViT se reflejan en métricas como la precision, tiempo de
ejecucion y costo computacional [3], esto en las tareas de clasificacion de imagenes en
general. Pero, al ser una tecnologia que se viene desarrollando en un lapso menor a una
década, las aplicaciones especificas de este tipo de redes se restringen a que generalmente
se utilizan modelos mas convencionales como las CNN. Por ende, se establece utilizar la
efectividad de los modelos ViT en la clasificacion de imagenes, para utilizarla el contexto de
la deteccidén de neumonia, y que, mediante técnicas de afinamiento, se evalué los resultados
porcentuales en la métrica de sensibilidad en las predicciones realizadas por el modelo. Para
la investigacion propuesta, es necesario contar con un modelo ViT especializado en la
clasificacion de imagenes. Por ello, el modelo “vit-base-patch16-224-in21k” de Google, se
sefiala como la opcidn para el desarrollo del afinamiento. Ya que, su efectividad en la
clasificacion de mas de 21 mil clases, su arquitectura compuesta por 12 capas de
transformadores y sus 144 cabezas de atencion, son justificativos para utilizar y abstraer la
estructura del modelo, con el fin de que resulte en un modelo especializado en el caso

establecido de la clasificacion de neumonia en imagenes radiogréficas de térax.

4.2. Fundamentacion Teorica

4.2.1. Neumonia

Las Infecciones Respiratorias Agudas (IRAG) son un grupo de enfermedades que
afectan el aparato respiratorio y son causadas por diferentes agentes, como virus y bacterias
[6]. La neumonia es una forma grave de IRAG y se caracteriza por la inflamaciéon de los

pulmones debido a una infeccion [7]. La neumonia se define de dos maneras dependiendo
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del enfoque. Desde el enfoque anatomo-patoldgico, es una infeccion de los alvéolos, en la
porcion distal de las vias respiratorias y el intersticio del pulmén, Por otro lado, el enfoque
clinico define la neumonia como los sintomas y signos propios de la enfermedad en

combinacion con una opacidad de los campos pulmonares en la radiografia de torax [8].

4.2.2. Radiologia

La radiologia es una rama de la medicina que utiliza la tecnologia imagenolégica para
diagnosticar y tratar una enfermedad, enfocada principalmente en el uso de imagenes
generadas por la radiacion para brindar diagndsticos y tratamientos médicos. La especialidad
es abordada por médicos especialistas que poseen habilidades para la interpretabilidad de
las imagenes [9].

Principalmente la radiologia diagndstica es el area competente respecto al problema
planteado ya que ese tipo de radiologia permite a los profesionales médicos observar algun
tipo de estructuras dentro del cuerpo reflejado en la imagen [10], las ventajas de la radiologia
son: la deteccion y diagnostico de la causa de sintomas de alguna enfermedad, vigilancia o
monitorizacion sobre la respuesta del cuerpo respecto a un tratamiento frente a una afeccion
[11].

4.2.3. Aspectos radiolégicos de la deteccién de neumonia

Segun el articulo llamado” Neumonia viral grave en adultos” [9]. Un diagndstico
positivo de neumonia se realiza necesariamente con pruebas de diagnostico por imagen, lo
que puede comprender técnicas de radiologia como la radiografia de térax o tomografia
computarizada toracica con el motivo de evaluar las lesiones en el paciente.

La radiografia simple de torax es el estandar predilecto en el diagnéstico de neumonia,
se recalca en el estudio llamado “Diagndstico por imagen de neumonia” [12], que es
importante obtener la posicion postero-anterior del térax en la radiografia para un correcto
analisis del paciente, ya que permite una mejor perspectiva frente a la extension de la
enfermedad y sus complicaciones [13]. También se resalta que la radiografia es la opcion
idénea para el diagnéstico médico ya que referente a la enfermedad las alteraciones en la
radiografia pueden ser visibles a las 12 horas del inicio de los sintomas [5].

Aunque existe el diagndstico microbiolégico, las técnicas de imagen tienen un papel
importante para apoyar la gravedad de la neumonia debido a que la afectacion es
principalmente pulmonar, por lo cual el primer método que suele emplearse es la radiografia
de torax, permitiendo una identificacion de los pacientes en quienes se evidencia un

empeoramiento del estado respiratorio [14].



4.2.4. Transfer Learning (Transferencia de aprendizaje)

La transferencia de aprendizaje surge como una solucion a todos los problemas que
pueden llegar a surgir frente al desarrollo de modelos de aprendizaje automatico [15], como
el entrenamiento de redes neuronales artificiales en modelos con tamafos de capas y
parametros extensos, que en la ejecucion pueden llegar a ser poco accesibles
economicamente [16]. La transferencia de aprendizaje esta formada por un conjunto de
métodos del aprendizaje automatico, donde su funcionamiento se basa en el uso de los pesos
de los modelos pre entrenados en determinada tarea, para que en un futuro puedan ser un
punto de desarrollo en la adaptacion del mismo modelo, pero para una tarea de Computer
Vision o Natural Language Processing NLP [17].

4.2.5. Fine Tuning (Ajuste fino)

La técnica de fine Tuning o de afinamiento surgié como una opcién a las problematicas
netamente centradas en el disefio de mejores modelos, ya que su funcidon se centra
especificamente en buscar la configuracién optima de diversos parametros de un modelo base
para mejorar su rendimiento en una tarea determinada [18]. La técnica se basa sobre una idea
que consta de conocer un modelo que ya se ha establecido como solucién a un problema y
que para ello hayan aprendido caracteristicas generales que pueden ser utiles para el
problema [19]. Esto sirve que para evitar el entrenamiento sea completamente desde cero y
que en base a la referencia de los pesos se puedan mejorar para el abordamiento del

problema inicial. El fine Tuning posee cierto tipo de ventajas [20] relacionadas al:

Reduccioén del tiempo de entrenamiento: Al aprovechar un modelo preen trenado,

no es requiere de entrenar el nuevo modelo desde cero.

e Mejoras en el rendimiento: El Fine Tuning puede mejorar el rendimiento del modelo
final en comparacion con un modelo base.

¢ Requiere menos datos: El Fine Tuning puede ser util cuando se tiene una cantidad

limitada de datos para la nueva tarea.

4.2.6. Balanceo de clases

El desbalance de clases en un conjunto de datos es un problema recurrente en el
analisis exploratorio de datos. Se presenta como la predominancia de una cantidad mayor de
datos sobre otros, el desbalance también se presenta como la ausencia de datos en las
diferentes clases [21]. El problema del desbalanceo de las clases se presenta en el

entrenamiento y prueba de modelos como la incapacidad de abstraer la informacién de los
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datos correctamente o con dificultad. La aplicacion de técnicas de balanceo de datos puede
resultar en la construccion del mejor modelo por la calidad de los datos que se llegan a tener
[22]. La aplicacion de técnicas de balanceo resulta ser Utiles cuando se espera una respuesta
dentro de entradas binarias o dos tipos de clases y alguna de las dos clases es muy pequefia
en comparacioén de la otra [23].

4.2.7. Aumento de datos

Las técnicas de aumento de datos se presentan como una solucién para los trabajos
relacionados al entrenamiento de modelo de aprendizaje automatico [24], ya que actualmente
el mayor problema para el desarrollo de modelos es la accesibilidad a la limitada informacion
de datos especificos [25]. Por ende, las técnicas de aumento se presentan como una forma
de potenciar y maximizar los beneficios que se pueden obtener de los conjuntos de datos
iniciales aumentando la cantidad de informacion cuidando no dafar o afectar a la calidad de
los datos. La aplicacion de cada técnica de aumento representa la creacion de datos nuevos

y completamente Utiles para los procedimientos de Deep Learning [26].

4.2.8. Redes neuronales

Dentro del campo de la inteligencia artificial, el concepto de las redes neuronales
dentro del machine Learning es un aspecto esencial que se debe conocer para adentrarse
mas dentro de esta area de conocimiento. Los modelos computacionales han mejorado
significativamente en las Ultimas décadas, brindando a la sociedad la capacidad de poder
realizar una gama extensa de aplicaciones relacionadas al reconocimiento de voz, generacion
de texto e imagen, prediccion de enfermedades, entre muchas mas [27]. Para el campo del
machine Learning, existen las llamadas redes neuronales artificiales (ANN), que su concepto
fue dado a una analogia respecto al concepto biolégico de una neurona. y que para el
desarrollo y entrenamiento de modelos en sistemas inteligentes se pueden acoplar los
distintos tipos de redes neuronales junto a las técnicas de optimizacion [28]. La mayoria de
los tipos de redes neuronales artificiales cuentan con una estructura similar, constituida por
[29]:

e Capas de entrada: Es la primera capa de la red, y debe contener el tamafio correcto
acorde con el vector de entrada.

o Capas escondidas: Son denominadas las capas intermedias, el numero de estas no
es trivial y dependera del problema a abordar o el tipo de salida que se requiera.

o Capa de salida: Es la ultima capa de lared y es la encargada de devolver el resultado

del problema tratado.



4.2.9. Redes de vision transformer

Las redes de vision transformer (ViT) son una técnica de aprendizaje profundo en
desarrollo desde el afio 2021, Mencionada por primera vez en el articulo llamado “An image
is worth 16X16 words: transformers for image recognition at scale” [3]. Las redes de ViT
principalmente se basaron en el uso de un modelo de atencion para el procesamiento visual
proporcionado por las redes Transformers, que inicialmente fueron creadas para funciones de
procesamiento de lenguaje natural [30]. El que sea un modelo de atencién permite reforzar
las partes mas sensibles de una imagen de entrada y extraer informacion importante, evitando
el procesamiento de toda la informacion, dando como resultado la reduccién del tiempo de
cémputo y un procesamiento de manera paralela. Algo igual de resaltante de las redes ViT es
su gran capacidad para ser escalables y la flexibilidad que prestan para la adicion de capas
en la red sin tener que perder la precision y la eficiencia [31]. Como se visualiza en la Figura
1, la entrada en la arquitectura es una imagen o una secuencia de imagenes y la salida es
una representacion vectorial que se utiliza para realizar tareas especificas, que pueden ser la

deteccion de objetos, clasificacion de imagenes y procesamiento visual en general [3].

Transformer Encoder
e

Multi-Head
Attention

Vision Transformer (ViT)
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Head
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Figura 1. Arquitectura de la red Vision Transformer

4.2.10. Funcionamiento de la arquitectura

La red adopta un enfoque basado en la transformacién de imagenes en una serie de
pequenos segmentos 0” parches” de un determinado tamafio, que representan a una parte de
la imagen [3]. Cada parche aplana y transforman la secuencia de los tokens que es el
equivalente a un parche de la imagen. Cada uno del token codifica una parte de la imagen,
pero al aplanar la imagen original, se pierde informacion sobre la jerarquia visual de laimagen.
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Por ello, a estos vectores se les afiade informacion sobre el orden en el que se presentaban
en la imagen, el llamado embedding posicional [32]. Los vectores se introducen entonces al
codificador de la arquitectura Transformer, donde se realiza la self-attention o auto-atencion,
igual que como si se estuviese tratando de un problema de lenguaje natural. Y gracias a la
auto-atencién, no se analiza cada parche de la imagen por separado de forma aislada, sino
que el propio modelo evalua la importancia relativa de cada parche en relacién con los demas,
lo que permite que los ViT capten relaciones a largo alcance entre diferentes partes de la
imagen [33].

4.2.11. Zero-Shot learning

La técnica de Zero-Shot Learning o por sus siglas (ZSL) propone la identificacion y
categorizacion de elementos, conceptos o clases sin haber sido vistas previamente por el
modelo en las diferentes fases de entrenamiento, validacion o prueba [34] La aplicacién de la
técnica se destaca por ser util en los casos donde los datos etiquetados representan una

cantidad minoritaria o son inexistentes para las clases de un conjunto de datos. [35]

4.2.12. Conjuntos de datos

4.2.121. Chest X-Ray Images (Pneumonia)

Dentro del proyecto de investigacion se planted utilizar el conjunto de datos llamado
“Chest X-Ray Images (Pneumonia)”’, dado que se detalla dentro de la informacion del conjunto,
que dos médicos expertos y especialistas calificaron los diagndsticos de las imagenes antes
de recibir autorizacion para entrenar sistemas de inteligencia artificial [36], garantizando asi la
calidad médica de las imagenes para el uso en la vision por computadora y modelos de
inteligencia artificial. El conjunto de datos se utilizé en las diferentes tareas de desarrollo, por
lo tanto, se necesito realizar una exploracion sobre el conjunto de datos. Con el fin de controlar

la calidad de la informacion [37].

4.2.12.1.1. Detalles sobre el conjunto de datos

Es necesario realizar una exploracion sobre el conjunto de datos y la informacion de
su contenido, ya que sera una parte fundamental para el proceso de investigacion y

desarrollo del ajuste de un modelo [38]:

e Formato de imagenes: El conjunto de imagenes contiene las imagenes en

formato .jpeg.
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e Numero de imagenes: El conjunto de datos cuenta con 5856 imagenes
radiograficas de torax.

e Categorias del conjunto de datos: Cuenta con 2 clases que son: Normal y
Neumonia.

e Distribucion de imagenes dentro del conjunto: En las siguientes tablas se
presentan las cantidades de imagenes presentes dentro del conjunto de datos
completo, separados por conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion por cada

clase de “Neumonia” o “Normal”.

1. Conjunto de entrenamiento: Son un total de 5216 imagenes distribuidas

como lo describe la Tabla 17:

Tabla 1. Cantidad de imagenes en el conjunto de entrenamiento.

Clases Nro. imagenes
Normal 1341
Neumonia 3875
Total 5216

2. Conjunto de Prueba: Son un total de 624 imagenes distribuidas como lo
describe la Tabla 2:

Tabla 2. Cantidad de imagenes en el conjunto de prueba

Clases Nro. imagenes
Normal 234
Neumonia 390
Total 624

3. Validacion: Cuenta con un total de 16 imagenes distribuidas como lo describe
la Tabla 3:

Tabla 3. Cantidad de imagenes en el conjunto de validacién

Clases Nro. imagenes
Normal 8
Neumonia 8
Total 16
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4.212.1.2. Licenciade uso

El conjunto de datos posee la licencia de uso “CC BY 4.0” que es una licencia de
Creative Commons que permite a cualquier persona compartir, copiar y redistribuir el material
en cualquier medio o formato, y adaptarlo, remezclarlo, transformarlo y construir sobre él para
cualquier pro pésito, incluso comercialmente, siempre y cuando se dé crédito al autor original
y se indique si se han realizado cambios. Y se utiliza comunmente para obras académicas,

cientificas y de investigacion. [39]

4.2.12.2. COVID-QU-Ex Dataset

Para la realizacion del proyecto de investigacion se utilizé un segundo conjunto de
datos llamado “COVID-QU-Ex Dataset”, con la finalidad de apoyar el proceso de aumento de
datos resultado del balanceo de clases. Por lo tanto, se determiné importante una revisién de
la estructura del conjunto de datos. Dentro del conjunto seleccionado se informa que es el
resultado de una investigacion realizada por investigadores de la Qatar University [40]. La
creacion del conjunto de datos nacié como una investigacion resultante de la necesidad de
aplicacion del diagnéstico asistido por computadora para la enfermedad de COVID-19 [41]
El conjunto de datos cuenta con imagenes que resultaron de la aplicacion de 5 técnicas
diferentes para la mejora de imagenes. El conjunto seleccionado fue utilizado en diversos
estudios para la visibn medica donde se abordada el andlisis de la informacion en diferentes

redes neuronales convolucionales [42], [43]

4.212.2.1. Detalles sobre el conjunto de dato

A continuacion, se detalla la informacién del conjunto:

e Formato de imagenes: El conjunto de imagenes contiene los datos en formato
.png.

e Numero de imagenes: El conjunto de datos cuenta con 33.920 imagenes radio
graficas de torax.

e Categorias del conjunto de datos: Cuenta con 3 clases que son: COVID-19,
Infecciones de Neumonia viral o bacterial y Normal.

e Distribucion de imagenes dentro del conjunto: Las imagenes del conjunto de
datos estan por defecto divididas por conjuntos de entrenamiento, prueba y
validacion por cada clase de “COVID-19”, “Non-COVID” y “Normal”.

4.2.12.2.2. Licenciade uso

El conjunto de datos seleccionado cuenta con la licencia de uso “CC BY-SA 4.0” que

es una licencia de Creative Commons que permite a cualquier persona compartir, adaptar,
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transformar y construir sobre el material en cualquier medio o formato, y para cualquier pro
posito, incluso comercialmente, siempre y cuando se le notifique al autor original y se

licencien de igual manera todos los resultados de la utilizacién de la informacion. [44]

4.2.13. Métricas de evaluacion

Dentro del desarrollo del proyecto de investigacion, las métricas son herramientas
esenciales que permiten valorizar los resultados y el rendimiento de un modelo de aprendizaje
automatico en una tarea especifica. Y que a partir de este tipo valorizaciones se pueda decir

si el modelo desarrollado es el mejor o no.

4.2.13.1. Métrica de precision (accuracy)

La precision es una métrica principalmente utilizada para evaluar el rendimiento de
un modelo de clasificacion [45]. En donde su estimacion se realiza con la relacion entre los

verdaderos positivos y el total de elementos que el modelo clasificé como positivos [46].

Ecuacion 1. Férmula de célculo para la precision

e
" VP +FP

P

e Precision (P): Verdaderos Positivos dividido entre la suma de los verdaderos
positivos y los falsos positivos

e Verdaderos positivos (VP): Son los elementos que el modelo clasificé como
positivos y que realmente son positivos.

e Falsos positivos (FP): Son los elementos que el modelo clasific6 como positivos

pero que en realidad son negativos.

4.213.2. Métrica de sensibilidad (recall)

Esta es una de las métricas mas importantes para la estimacién de la clasificacion
correcta en casos positivos y casos negativos, “La sensibilidad se representa como la
fraccidn de verdaderos positivos, mientras que la especificidad, es la fraccién de verdaderos
negativos” [47]. Ademas, dentro del campo médico se describe que la sensibilidad es la
capacidad que tiene un sistema para la correcta deteccion de una enfermedad. Conocida
como tasa de verdaderos positivos, la sensibilidad es la contabilizacion total de los casos

correctamente predichos como positivos [48].
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Ecuacion 2. Férmula de célculo para la sensibilidad

e
"~ VP+FN

S
e Sensibilidad (S): Verdaderos Positivos dividido entre la suma de los verdaderos
positivos y los falsos negativos
e Verdaderos positivos (VP): Son los elementos que el modelo clasifico como
positivos y que realmente son positivos.
¢ Falsos positivos (FN): Son los elementos que el modelo clasificé como negativos

pero que en realidad son positivos.

4.2.13.2.1. Eleccién de métrica para el proyecto

Para la evaluacion de modelos en inteligencia artificial existen diversas métricas
como la precision, especificidad, Puntuaciéon F1, Puntuacién ROC-AUC, entre otras
métricas, sobre las que se puede establecer una conclusion respecto al rendimiento de un
modelo [48]. En el contexto de la problematica se establece que la métrica de Sensibilidad
es la mas adecuada, ya como lo menciona el especialista en inteligencia artificial ing. Oscar
Cumbicus Pineda en el anexo A “... la métrica de sensibilidad en el contexto médico es la
métrica de mayor impacto y la que utiliza recurrentemente”. Ademas, se afade dentro de su
argumentacion de ejemplo los estudios realizados para la deteccion de covid-19 (que se
relaciona con la neumonia por COVID) en donde los resultados de efectividad de los
modelos se basaban en la sensibilidad hacia los casos positivos, facilitando los diagnosticos
correctos [49]. El argumento se respalda en el articulo “Revision critica sobre la identificacion
de COVID-19 a partir de imagenes de rayos x de térax usando técnicas de inteligencia
artificial “ [50]. Donde la métrica principal de los estudios es la sensibilidad. Sucede algo
similar dentro de la presente investigacion, la métrica de sensibilidad servira para realizar un
correcto andlisis y evaluacion de los resultados frente a los verdaderos positivos en las
predicciones realizadas por el modelo que se plantea afinar, puesto que, el enfoque principal
de la deteccion de neumonia es de conocer las imagenes radiograficas donde si se tenga la
enfermedad, ademas se debe a que el uso de la métrica en la clasificacion de imagenes es
el predilecto para los estudios cientificos en el campo de la vision por computadora aplicado

a la medicina.
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4.2.14. Herramientas de desarrollo y Tecnologias

Dentro del desarrollo de la presente investigacion, se necesitan esencialmente varias
herramientas y tecnologias que con el uso de las mismas se pueden cumplir los objetivos

planteados.

4.2.141. Modelo google/ vit-base-patch16-224-in21k

Es un modelo de vision transformer (ViT) que utiliza el codificador de transformador
(tipo BERT) pre entrenado con un amplio conjunto de imagenes de forma supervisa da,
concretamente de ImageNet-21k, con una resolucion de 224x224 pixeles [51]. Dentro del
modelo, las imagenes se presentan al modelo como una secuencia de parches de tamano
fijo con una resolucion de 16x16, los parches estan incrustados linealmente. También se
agrega un token [CLS] al comienzo de una secuencia para usarlo en tareas de clasificacion
utilizando la regresion [52]. También se agregan incrustaciones de posicion absoluta antes
de alimentar la secuencia a las capas del codificador Transformer. El modelo incluye el
agrupador previamente entrenado (pre-trained pooler) que es un componen te, también
conocido como “encoder”, que es responsable de convertir la entrada del modelo (imagenes)
en una representacion vectorial que pueda ser utilizada por el resto del modelo para realizar

la tarea especifica como la clasificacion de imagenes [3].

4.2.14.2. Estructura del modelo

e Procesamiento de imagen: El procesamiento de imagen implica la redimension de
las imagenes de entrada a 224x224 pixeles antes de su procesamiento, lo cual se
logra mediante el parametro “image_size” establecido en 224 [52]. Ademas, el modelo
procesa imagenes en color con 3 canales (RGB), lo que se indica mediante el
parametro “num_channels” establecido en 3. Por ultimo, las imagenes se dividen en
parches de 16x16 pixeles para su procesamiento posterior, lo cual se logra mediante

el parametro “patch_size” establecido en “16” [3], [51].

¢ Arquitectura transformer: El modelo pertenece al tipo de arquitecturas conocidas

como Vision Transformers, cuya configuracion incluye las siguientes caracteristicas:
e model_type: “vit": Confirma que este es un modelo Vision Transformer.

¢ num_hidden_layers: 12: El modelo tiene 12 capas de transformadores para pro

cesar la informacion.
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e num_attention_heads: 12: Cada capa de transformador utiliza 12 “cabezas de
atencion” para centrarse en diferentes aspectos de la imagen.

e hidden_size: 768: La dimension de los vectores ocultos utilizados en las capas de
transformador es 768.

e intermediate_size: 3072: Dimension intermedia utilizada en las capas de trans
formador para proyectar los vectores ocultos.

e hidden_act: “gelu”: La funcion de activacion utilizada en las capas de transfor
mador es la GELU (Gaussian Error Linear Unit).

¢ hidden_dropout_prob: 0.0: No se aplica abandono a los vectores ocultos.

e attention_probs_dropout_prob: 0.0: No se aplica abandono a las probabilidades de
atencion.

e (gkv_bias: True: Se utilizan valores de polarizacién en las consultas, claves y
valores de las capas de atencion.

e layer_norm_eps: 1e-12: Parametro pequefio utilizado para la normalizacién de
capas.

¢ initializer_range: 0.02: Rango utilizado para la inicializacién de los pesos del
modelo.

o transformers_version: "4.13.0. dev0”: Indica la version de la libreria Transformers

utilizada en el modelo

Ademas, es importante resaltar los permisos que el modelo utiliza,
especificamente hace uso de la licencia Apache 2.0, que es una licencia permisiva cuyas
condiciones principales requieren la preservacion de los derechos de autor y los avisos
de licencia. Los contribuyentes proporcionan una concesion expresa de derechos de
patente. Las obras bajo licencia, las modificaciones y las obras mas grandes se pueden

distribuir bajo diferentes términos y sin cédigo fuente. [25]

4.2.14.3. Eleccién del modelo para el trabajo de integracién curricular

Los modelos de ViT ya se han utilizado dentro del contexto de la clasificacion de
enfermedades en el campo médico, como el estudio “Clasificacion de imagenes mediante
Redes Neuronales Convolucionales y técnicas de Deep Learning avanzadas:
Transformers “, 2021 [53].Que realiza el analisis de imagenes radiograficas de térax para
la clasificacion enfermedad de neumonia. Dentro del estudio de establecer que los
factores mas determinantes para obtener los mejores resultados en los modelos ViT es
la informacién de entrada, en este caso las imagenes. Por ello, se ha realizado un analisis

de modelos ViT entrenados en la clasificacion de imagenes en general, que logren
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procesar con eficiencia estas entradas. Por ende, se ha llegado a establecido que el
modelo “vit-base-patch16-224-in21k” [52], es el mas adecuado para la presente
investigacion. Principalmente se analizaron modelos ViT para la clasificacion de
imagenes ya que a partir de la estructura de estos modelos se facilita en mayor medida
la realizacion de técnicas de ajuste y afinamiento, para lograr que la arquitectura sea
funcional en el caso especifico de clasificacion de neumonia en imagenes radiograficas
de torax. La estructura en la que el modelo seleccionado “vit-base-patch16-224-in21k” ha
sido configurado, refleja su efectividad, ya que, gracias a su entrenamiento con 14
millones de imagenes permite la clasificacion de mas de 21 mil clases, este notable
rendimiento fue posible ya que el modelo fue desarrollado por la empresa Google que ha
establecido fuertes bases en la arquitectura del modelo gracias a su accesibilidad en los
recursos de computacionales y de informacion. Entonces se plantea utilizar estas bases
de arquitectura del modelo para llevar la eficiencia a casos de clasificacion especificos
como lo es la presente problematica.

4.2.14.4. Lenguaje de programacion Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado, de propdsito
general y multiparadigma. Es ampliamente utilizado en una variedad de campos, pero
principalmente es el lenguaje de programacion predilecto en el area de la inteligencia
artificial y al aprendizaje automatico, se ha establecido como la herramienta de desarrollo
de sistemas inteligentes por varios motivos, en los cuales esta la amplia cantidad de
librerias para el uso libre, las mas importantes son: TensorFlow, PyTorch, Scikit learn,
Keras y Pandas. Estas herramientas facilitan el desarrollo de modelos de IA y ML, y
permiten a los cientificos de datos centrarse en la investigacién y el andlisis. [54], [55],
[56].

4.2.14.5. Tensorflow

Tensorflow es una biblioteca de codigo abierto para el aprendizaje automatico
desarrollada por la empresa de Google. Actualmente es una de las plataformas mas
lideres para el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico, gracias a los grandes
beneficios que trae su utilizacién como la flexibilidad en su uso dentro del desarrollo de
varios tipos de modelos de ML, también la escalabilidad de su cddigo permite ejecutar
diversos modelos en una variedad de dispositivos [57]. Dentro del aprendizaje automatico
tensorflow es utilizado en aplicaciones de visién artificial para el reconocimiento de

objetos, deteccidon de rostros, clasificacidn de imagenes, también para el andlisis de
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datos, toma de decisiones para recomendaciones, optimizacion, automatizacion, entre
otros [55].

4.2.14.6. Pytorch

Es una biblioteca de cddigo abierto para el aprendizaje automatico basada en
Python. Es una herramienta popular para el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico dado a que ofrece una APl intuitiva, flexible, escalable y una comunidad activa
para el constante desarrollo de soluciones tecnoldgicas [58]. PyTorch se utiliza para una
amplia variedad de aplicaciones, como vision artificial, procesamiento del lenguaje natural,

robotica, analisis de datos y toma de decisiones [56].

4.2.14.7. Google Colab

También conocido como Google Colaboratory, es un servicio gratuito en la nube
que permite a cualquier usuario escribir y ejecutar cédigo Python en el navegador web.
Es una herramienta popular para el aprendizaje automatico, la ciencia de datos vy la
educacion [59]. El servicio proporciona una amplia gama de herramientas accesibles,
pero frente a al desarrollo de modelos de ML, Google Colab ofrece el acceso gratuito a
GPUs de alto rendimiento, lo que permite ejecutar modelos de aprendizaje automatico

con mayor capacidad de computo [60].

4.2.14.8. Metodologia CRISP-ML(Q)

En el marco del proyecto de investigacion se adoptara como referencia una
metodologia estructurada y sistematica dentro del campo de mineria de datos, que es
conocida como “CRISP-ML(Q)", que es, la base de referencia para el desarrollo del
proyecto que se llevara a cabo [61]. Se utilizaran ciertos principios referentes a 4 de sus
6 fases que constituyen la estructura de la metodologia, permitiendo establecer un
proceso riguroso y efectivo para el desarrollo de la presente investigacién. Las fases se

describen a continuacion [62]:

e Comprension de datos y negocios: Comienza con la definicion del alcance, los
criterios de éxito y la verificacion de la calidad de los datos. Se busca asegurar la
viabilidad del proyecto. [62], [63] Se recopilan criterios de éxito tanto en negocio,
ML y econdmicos, y estos deben ser medibles. Ademas, permite a todos los
stakeholders especificar la disponibilidad de datos, restricciones regulatorias y
requisitos de aplicacion, como robustez, escalabilidad, explicabilidad y demanda
de recursos [62], [63].
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4.3.

Ingenieria de datos: Se enfoca en preparar los datos para la fase de modelado.
Durante esta fase, se realizan tareas de seleccion de datos, limpieza de datos,
ingenieria de caracteristicas y estandarizacion de datos [64]. Se identifican
caracteristicas valiosas y necesarias para el futuro entrenamiento del modelo
mediante métodos de seleccion de datos, y se seleccionan los datos descartando
muestras que no cumplen con los requisitos de calidad de los datos. También se
pueden abordar problemas de clases desequilibradas mediante estrategias de
sobremuestreo o submuestreo [65].

Ingenieria de modelos de aprendizaje automatico: Se centra en definir uno o
varios modelos de aprendizaje automatico y depende del problema empresarial
que se esta tratando de resolver. Las restricciones y requisitos de la fase de
entendimiento de negocio y de datos afectan esta fa se. Esta fase incluye la
seleccion del modelo, la especializacion del modelo y el entrenamiento del modelo.
Ademas, segun la aplicacion, se puede utilizar un modelo preentrenado, comprimir
el modelo o aplicar métodos de aprendizaje por ensamble para obtener el modelo
final de ML [66].

Evaluacion del modelo de aprendizaje automatico: En esta fase, se valida la
precision del modelo entrenado utilizando un conjunto de datos de prueba.
Ademas, se evalla la robustez del modelo con datos de entrada noisy o
incorrectos[66], [67]. El desarrollo del modelo se basa automaticamente en los
criterios de éxito o manualmente por expertos en dominio y en aprendizaje
automatico. Todos los resultados de la fase de evaluacion deben ser

documentados [64]

Trabajos Relacionados

En la revision bibliografia representada en la Tabla 4, se logro realizar un analisis del

problema planteado en el TIC y las formas en las que fue abordado anteriormente por otros

estudios. El analisis de la literatura funcioné como sustento para el desarrollo de una solucion.

Tabla 4. Trabajos relacionados

Codigo

Titulo Resumen Cita

TRO1

Clasificacion de imagenes ElI documento estd centrado en la [53]
mediante Redes Neuronales clasificacion de imagenes médicas,

Convolucionales y técnicas de profundizando en modelos de Ilas

arquitecturas vision Transformer (ViT). En
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Cédigo

Titulo

Resumen

Cita

Deep Learning avanzadas:

Transformers

el estudio se analizan varios modelos
desde el aspecto tedrico y matematico de
las partes mas importantes que los
componen. Ademas, de cada modelo de
especifica un ejemplo en python de los
conceptos abordados en el resto del
documento, este estudio utiliza un conjunto
de datos de imagenes médicas
clasificandolas segun la patologia (normal-
neumonia), permitiendo asi realizar una
comparativa entre varios modelos ViT y
CNN.

TRO2

Transfer Learning With Adaptive

Fine-Tuning

Este estudio trata y se enfoca en el
problema determinado por factores clave
en varios tipos de conjuntos de datos, ya
que estable que el procesamiento de datos
es complicado especialmente en el campo
de la medicina. El estudio resalta el
afinamiento de modelos ya que no existe
un seria de pasos especificos para
determinar la estructura correcta y mas
eficiente dentro de un modelo, el estudio
llevo a cabo el método de ajuste basado en
la técnica llamada “evolucién diferencial
(DEFT)” que sirve para la seleccion de
capas para un conjunto de datos objetivo
bajo ciertas restricciones. El método se
evaluo frente al problema de identificar la
enfermedad de osteosarcoma a partir de

las imagenes médicas procesadas.

[68]

TRO3

Analyzing Transfer Learning of
Vision Transformers for

Interpreting Chest Radiography

El estudio tiene como objetivo explorar la
eficacia de los modelos ViT entrenados en
imagenes médicas. Se analizo

principalmente un modelo entrenado con el

[4]
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Cédigo

Titulo

Resumen

Cita

conjunto CheXpert y un conjunto de datos
de neumonia pediatrica. se utilizaron
modelos de redes neuronales
convolucionales, incluidos VGGNet vy
ResNet, para los que serviran de
referencias en el estudio. El estudio
concluye que el aprendizaje por
transferencia de los ViT pre entrenados
muestra  resultados mejorados en
comparacion con la CNN, los modelos ViT
demuestran una mayor capacidad de
transferencia de aprendizaje en el contexto

de imagenes médicas.

TRO4

Comparacion y Evaluacion de
Modelos transformer en la
Clasificacion de  Imagenes
Médicas del Dataset NIH Chest
X-rays

El estudio tiene el proposito de comparar
varios modelos Transformer: ViT, Swin y
MaxViT, los modelos fueron entrenados en
diferentes conjuntos de datos NIH Chest X-
rays y imagesnet. Su objetivo principal fue
el analizar la precision de las arquitecturas
en la clasificacion enfermedades en
radiografias de toérax. exploraron los
resultados en diferentes métricas de
evaluacion, la cantidad de hiper

parametros, entre otros.

[2]

TRO5

Vision Transformers in medical
computer vision—A

contemplative retrospection

El estudio aborda las redes ViT y las
imagenes médicas utilizan varios modelos
de redes ViT que se utilizan en el estudio
de las redes aplicadas a la vision médica.
Analiza y estudia las aplicaciones practicas
de las redes, y resalta entre ellas la
clasificacion ~de enfermedades en
imagenes, segmentacion de de elementos
anomalos, entre otros. se analizaron los

modelos aplicables en cada tarea y discute

[69]
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Cédigo Titulo

Resumen

Cita

de los desafios que aun presenta la

presente tecnologia.

TRO6 PneuNet: deep learning for
COVID-19 pneumonia diagnosis
on chest X-ray image analysis

using Vision Transformer

El estudio aborda el problema de deteccién
de neumonia. Ya que establece que
existen limitaciones en la abstraccion de
informacion sobre las imagenes. El estudio
aborda el modelo PneuNet para realizar un
analisis de imagenes de pulmodn, las
cabezas de atencion de las redes ViT son
utilizadas dentro de los parches y capas de
los modelos VIiT. El estudio plantea
soluciones técnicas enfocadas en la
medicina, modelos ViT y redes neuronales

profundas.

[49]

TRO7 Pneumonia Detection on Chest
X-ray Images Using Ensemble
of Deep Convolutional Neural

Networks

Este articulo presenta la clasificacion de
neumonia a ftravés de la visién por
computadora, utiliza y presenta una
técnica llamada Ensemble Learning (EL),
analisis de
La

propuesta del estudio esta inicialmente

para la simplificacion del

imagenes radiograficas de toérax.

planteada para las redes CNN pre
entrenados en tarea especificas en el
campo médico. Se utilizan varios modelos
que se desprenden de las CNN como
DenseNet169, MobileNetV2 y
principalmente Vision Transformer que es
el modelo entrenado en base al conjunto

de imagenes de imagesnet.

[70]

TRO8 Vision Transformer for

Pneumonia Classification in X-

ray Images

El estudio plantea un nuevo algoritmo para
la clasificacion de la enfermedad de la
neumonia. El método propuesto por el

estudio utiliza la arquitectura de red ViT

[71]
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Cédigo Titulo Resumen Cita

para la abstraccion de informacion sobre
las imagenes y clasificar la enfermedad. En
el estudio también se plantea una
comparativa entre arquitecturas
convencionales: ViT 'y las CNN.
Especificamente se evaluaron los modelos
de Vit-B/16y los modelos de CNN de
MobileNetV2, VGG16, ResNet-50. En el
estudio los resultados de las redes ViT
muestran relativamente mejores
resultados con un porcentaje de precision
del 94

La revision de los trabajos relacionados al problema de investigacion del presente
proyecto, permiten establecer un punto de referencia sobre el estado actual de la problematica
generalmente en el uso de las redes de vision transformer para la clasificacion de imagenes
en el campo médico, los trabajos se centran especificamente en la enfermedad de neumonia,
y en su gran mayoria abordan aspectos de desde un enfoque comparativo entre otros tipos
de redes neuronales y arquitecturas mas convencionales. En varios de los estudios analizados
en la tabla de trabajos relacionados, las redes de vision transformer se establecen como un
tipo de arquitectura de red emergente con la promesa de ser mejor a las redes convolucionales
en la actividad de clasificacién de imagenes médicas, entonces, el uso de las redes ViT es es
la opcion mas adecuada para el desarrollo de la investigacion. En los trabajos relacionados
también se abordan los desafios que este tipo de redes pueden afrontar, las redes ViT al ser
una técnica relativamente nueva en los estudios que las detallan, abordan varias perspectivas
a considerar para realizar un disefio 6ptimo y eficiente, una perspectiva que se ha identificado
en los trabajos es en el uso de los conjuntos de datos, ya que se ha encontrado una fuerte
tendencia de la precision del modelo respecto al conjunto de datos de entrada que se ultilizo,
la red depende en mayor parte de la estructuracion de los parches en los que las imagenes
de entrada se pueden configurar. Como se analiza en la documentacién relacionada, el
abordamiento del conjunto de datos es una parte esencial que se debe llevar a cabo dentro
de la presente investigacion.

Otro enfoque importante, identificado en el estado del arte del problema es la viabilidad
del proceso de ajuste de un modelo de vision transformer, en los estudios se establecen que
los modelos basados en transformadores muestran mejores resultados frente a técnicas de
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transferencia de aprendizaje y de ajuste fino en modelos pre entrenados. Estos estudios
establecen una base de investigacion para el estudio de técnicas y procedimientos correctos
que sean apropiados para el problema de investigacion sobre el ajuste de un modelo de

clasificacion de neumonia en imagenes radiograficas utilizando redes de vision transformers.
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5. Metodologia

En la presente seccion del documento se describe cada una de las tareas y procesos
de las etapas metodolégicas, que guiaron el desarrollo de la investigacion para el proyecto de
integracion curricular. La seccion brinda informacion completa sobre el area de estudio
(Seccién 5.1), las tareas que formaron parte del procedimiento (Seccion 5.2) y los métodos y

herramientas utilizadas para poder completar cada objetivo planteado (Seccién 5.3).

51. Area de estudio

El escenario en el cual se desarrollo el proyecto de integracion curricular titulado
“Fitting of the “vit-base-patch16-224-in21k” model for pneumonia classification in chest
radiographic images using transformer vision networks.” se encuentra en la ciudad de Loja,
Ecuador con direccion Av. Pio Jaramillo Alvarado y Reinaldo Espinosa, en la Universidad
Nacional de Loja. Especificamente en facultad de la Energia, las Industrias y los Recursos

Naturales no Renovables, para la carrera de computacion, como se visualiza en la Figura 2.
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Figura 2. Mapa de la carrera de ingenieria en computacion de la Universidad Nacional de Loja

5.2. Procedimiento

Con el fin de poder cumplir con el objetivo general del presente proyecto de integracion
curricular, se tomé como referencia determinadas fases y tareas de la metodologia para el

aseguramiento de la calidad en el desarrollo de modelos de machine learning “CRISP-ML(Q)”,
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Entre las fases estan: la fase de Ingenieria de datos, ingenieria de modelos de aprendizaje
automatico y la evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico. Finalmente, para el
establecimiento de las tareas se utiliz6 como referencia las recomendaciones de la

metodologia.

5.2.1. Objetivo 1: Ajustar el modelo “vit-base-patch16-224-in21k” de Google, para la
clasificacion de neumonia en imagenes radiograficas de térax utilizando el conjunto de

datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

Para el alcance del objetivo 1, se utilizaron las fases de la metodologia propuesta
donde se incluye la primera fase de ingenieria de datos, la cual esta enfocada completamente
en la preparacion de los datos para trabajar con los modelos de aprendizaje automatico y que

se compone de ciertas tareas que se acoplan a la investigacion, como lo son:

e Tarea 1. Recoleccion y seleccion de datos

Inicialmente se realizé la busqueda en el repositorio Kaggle', para un conjunto de
datos que contenga con radiografias de torax. Inicialmente se seleccion6 un conjunto de
datos con determinadas caracteristicas, como que, las imagenes radiograficas deben ser
tomadas desde una perspectiva anterior-posterior de térax. Ademas, debe contener dos
tipos de clases “Neumonia” y “Normal”, para la clase de neumonia no sé tomo a
consideracion los diferentes agentes causales de la enfermedad. Finalmente, se considero
las veces que el conjunto de datos fue citado, utilizado en estudios relacionados y la fuente
de obtencion de los datos.

Para el desarrollo de las siguientes fases del proyecto, de igual forma se tuvo que
seleccionar un segundo conjunto de datos. Los criterios de seleccion para el segundo
conjunto de datos son similares al primer conjunto con la adicion de realizar un analisis en
que, el conjunto no sea un derivado, modificacion o que la fuente de los datos sea la misma
del primer conjunto, para evitar que los datos lleguen duplicarse y asi dafiar la informacion,

cémo se presenta en la seccion 6.1.1.

e Tarea 2. Exploracion de los datos

Se realiz6 un analisis exploratorio de los datos con las imagenes que conforman el
conjunto seleccionado. El procedimiento se llevé a cabo en cada una de las clases y los

subconjuntos destinados al entrenamiento, validacién y prueba, como se presenta en la

! https://www.kaggle.com
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seccion 6.1.2. se describi6 la distribuciéon de las clases y la cantidad de imagenes por

subconjunto.

e Tarea 3. Balanceo de clases

Una vez realizado el andlisis de los datos, se determiné necesario un balanceo de
clases en el conjunto de datos seleccionado. Como se presenta en la seccién 6.1.3, se
eligio el aumento de datos como la técnica para el balanceo de datos. Para seleccionar
las técnicas de aumento de datos (DA), se utilizaron las recomendaciones encontradas en
trabajos relacionados [72], [73][74], [75]. Permitiendo asi determinar que las técnicas de
aplicacion de filtros y adicién de imagenes son las técnicas mas adecuadas en las redes
ViT y en modelos que utilicen imagenes médicas como lo son las radiografias. Estas
técnicas fueron seleccionadas y aplicadas a la clase NORMAL de los subconjuntos de
datos desbalanceados de entrenamiento y prueba. La aplicacion de las técnicas se llevo

a cabo mediante la ejecucion de las subtareas:

e Tarea 3.1. Técnica de aumento de datos 1: Aplicacion de filtros en el conjunto de

entrenamiento

Para el balanceo del conjunto de entrenamiento, se seleccion6 una cantidad de
imagenes del conjunto “Chest X-Ray images (Pneumonia)” para la aplicacién de los filtros.
Para establecer el nUmero de imagenes a las que se aplicarian los filtros seleccionados,
fue necesario dividir el conjunto de datos de entrenamiento original en 4 partes iguales, y
luego seleccionar la cantidad de imagenes que represente V4 del conjunto de datos. Para
la seleccion del subconjunto al que se aplicarian la técnica de aumento de datos, se
selecciond aquel con mayor cantidad de imagenes en comparacion a los demas conjuntos
resultantes. A este subconjunto, se empled la técnica de aumento de datos elegida, que
consistié en la aplicacion de los filtros, como se presenta en la seccion 6.1.3.1.1 se
implementd la rotacion aleatoria, giro horizontal, intensidad de brillo aleatorio y aplicacién

de desenfoque Gaussiano en regiones aleatorias de la imagen.

e Tarea 3.2. Técnica de aumento de datos 2: Adicion de imagenes desde el segundo

conjunto de datos seleccionado hacia el conjunto de entrenamiento

Dada la aplicacién del primer balanceo de clases, se aplicé la segunda técnica de
aumento de datos seleccionada, que fue la adicion de imagenes. Como se presenta en
la seccidon 6.1.3.1.2 las imagenes son inicialmente extraidas del segundo conjunto de
datos seleccionado “COVID-QU-Ex dataset” para posteriormente ser transformadas del
formato PNG a JPEG, que es el formato de todas las imagenes del conjunto de
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entrenamiento y prueba. Finalmente, las imagenes se afaden al subconjunto de datos de

la clase NORMAL que resulté de la aplicacion de la primera técnica de aumento de datos.

e Tarea 3.3. Técnica de aumento de datos 2: Adicion de imagenes desde el segundo

conjunto de datos seleccionado hacia el conjunto de prueba

La segunda técnica de aumento de datos se aplico para equilibrar la clase
"NORMAL" en el conjunto de prueba. Como se presenta en la seccién 6.1.3.2 , las
imagenes inicialmente fueron extraidas aleatoriamente del segundo conjunto de datos
“COVID-QU-Ex dataset” y posteriormente transformadas del formato PNG a JPEG para
la correcta adicion a la cantidad total de imagenes destinadas a pruebas en el conjunto

“Chest X-Ray images (Pneumonia)”.

La siguiente fase en el proceso de desarrollo, es la de ingenieria de modelos, que
comprende actividades enfocadas al desarrollo y construccién de modelos ML. La fase se

desarrollo con la utilizacion de las siguientes tareas establecidas por la metodologia:

e Tarea 4. Ajuste fino del modelo (fine tunning)

Para el ajuste del modelo se utilizaron los conjuntos de datos de validacién y los
conjuntos de datos aumentados de entrenamiento y prueba, ademas para la delimitacion
de clasificaciéon de clases y la abstraccion de pesos se utilizaron las funciones
proporcionadas por el sitio de Hugging Face? para la correcta configuracion del modelo
para la clasificacion en 2 clases, como se presenta en la seccién 6.1.4.

e Tarea 5. Entrenamiento del modelo

Para realizar el entrenamiento del modelo, inicialmente se configuré los
hiperparametros que corresponden a la funcion de pérdida y la funcién de activacion para
controlar la clasificacion de las clases y la actualizacion de los pesos del modelo,
posteriormente se definidé una cantidad de épocas con el propésito de poder manejar la
duracion y el proceso de aprendizaje del modelo, en la ejecucion de la funciéon de
entrenamiento. El entrenamiento del modelo se llevd a cabo en el cluster de GPU'’s

proporcionado por la Universidad Nacional de Loja, como se presenta en la seccién 6.1.5.

2 https://huggingface.co/google/vit-base-patch16-224-in21k
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e Tarea 6. Documentacion de resultados

Se documentd los resultados obtenidos en la fase de entrenamiento del modelo,
con las configuraciones y los valores de los hiperparametros. Ademas, como se presenta
en la seccion 6.1.5, se realizé un analisis en base a los resultados de la fase de
entrenamiento. Segun los resultados en las métricas de pérdida, precisién y sensibilidad,

junto al analisis de la matriz de confusion.

5.2.2. Objetivo 2: Evaluar el ajuste del modelo, por medio de la métrica de sensibilidad,
para la clasificacion neumonia en imagenes radiograficas de toérax, utilizando el

conjunto de datos para validaciéon “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

e Tarea 6. Evaluacion del modelo ajustado con el conjunto de entrenamiento

Se realizé un andlisis dentro los resultados obtenidos en el entrenamiento del
modelo ajustado. Con la utilizacion de la matriz de confusién se realiz6 el calculo de los
resultados en base a las métricas de precision, sensibilidad y especificidad. Como se

detalla en la seccion 6.2.1

e Tarea 7. Evaluacion del modelo ajustado con el conjunto de prueba

Se codificd una funcion de evaluacion para el modelo ajustado con el conjunto de
imagenes de prueba y permitir obtener el porcentaje de precisién del modelo y la matriz de
confusion junto a la cantidad de los verdaderos positivos y falsos negativos, como se detalla

en la seccién 6.2.2.

e Tarea 8. Analisis de clasificacion de verdaderos positivos y falsos negativos

Se realizé un analisis dentro de las imagenes que fueron incorrectamente
clasificadas con la funcion de evaluacion, mediante la utilizacion de la matriz de confusién
y la obtencién del archivo de imagen con la informacién de la etiqueta real y la etiqueta

predicha, como se detalla en la seccién 6.2.2.1.

e Tarea 9. Andlisis de sensibilidad en la prueba del modelo ajustado

Se realizé el analisis de los porcentajes de la métrica de sensibilidad y especificidad
del modelo con la utilizacion de los datos obtenidos de la matriz de confusion y la férmula

de la métrica de sensibilidad, como se indica en la seccién 6.2.2.2.
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e Tarea 10. Analisis del modelo ajustado mediante la técnica de Zero-Shot Learning

Se aplico la evaluacion del modelo con la utilizacion de la técnica Zero-Shot, en la
cual se requirié crear un nuevo conjunto de datos que cuente con imagenes completamente
desconocidas para el modelo, o que no hayan participado en las fases de evaluacion,
prueba o validacién. Como se presenta en la seccidn 6.2.2.3 , para la recoleccion de las
imagenes radiograficas de térax se tuvo acceso a centros médicos y radioldgicos en la
localidad, donde se apoy6 con el criterio de profesionales para la seleccién de las imagenes
radiograficas de térax con la enfermedad de neumonia y las imagenes que no presentaban
la afeccion médica. Al finalizar la recoleccion de las imagenes se valoro los resultados de
precision del modelo y el porcentaje de sensibilidad mediante la utilizacién del matiz de

confusion.

e Tarea 11. Documentacioén de resultados

Se documento los resultados obtenidos en la fase de evaluacién del modelo, con el
modelo resultante del entrenamiento (seccion 6.2.2). Ademas, se realizd un analisis en
base a los resultados de la fase de evaluacion segun las métricas de precision y

sensibilidad, junto al analisis de la matriz de confusion.

5.3. Recursos

5.3.1. Recursos metodologicos

o Método experimental
El recurso experimental permitio la adaptacion de las fases de la metodologia
CRISP ML(Q) para el tratamiento de los datos en el conjunto original, entrenamiento del
modelo y su respectiva experimentacion con hiperparametros y finalmente la evaluacién y
analisis de los resultados.
e Técnicas de aumento de datos
Las técnicas de aumento de datos fueron fundamentales, ya que dada su
implementacion se logré completar el balanceo del conjunto de datos. Como se presenta
en la seccion 6.1.3.1, las técnicas utilizadas fueron:
o Aplicacién de filtros como el giro aleatorio, rotacion horizontal, brillo aleatorio y el
desenfoque gaussiano aleatorio
o Adicion de imagenes de conjuntos externos, permitieron el aumento de imagenes
validas para el entrenamiento del modelo. La seleccion de la cantidad de imagenes

por agregar, es definido por el nimero de imagenes disponibles en el conjunto
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Ajuste fino (Fine Tuning)

La técnica permitié el ajuste y la adaptacion del modelo “vit-base-patch16-224-
in21k” para la utilizaciéon en la clasificacion de la enfermedad de neumonia, gracias a la
posibilidad de establecer diferentes configuraciones de hiperparametros con el propdsito
de potenciar los resultados del modelo en la clasificacion de las clases
Sensibilidad

Métrica la cual permitioé la evaluacion del modelo ajustado para conocer la tasa
porcentual de la clasificacién de los verdaderos positivos con el conjunto de datos
balanceado. Los datos para el calculo de la métrica se obtuvieron utilizando la matriz de

confusion.

5.3.2. Recursos técnicos

Cluster de GPU’s

Se utilizé un cluster de GPU’s brindado por la Universidad Nacional de Loja, para
el entrenamiento del modelo y la experimentacién de los diferentes hiperparametros, se
selecciond utilizar este recurso gracias a la disponibilidad en términos de tiempo y recursos
computacionales, ademas de la potencia de cémputo.
Jupyter Lab

Es el entorno de desarrollo web utilizado para el tratamiento de las imagenes de
los conjuntos de datos, ademas de, la codificacion de la arquitectura del modelo y pruebas
en si entorno de ejecucion.
Kaggle

Refiere al repositorio digital de informacion que permitié el acceso al conjunto de
datos original sobre el cual se aplicaron las técnicas de balanceo y al conjunto utilizado

para el aumento de datos, como se presenta en la seccién 6.1.3.

5.3.3. Participantes

El proyecto de integracion curricular fue llevado a cabo, dada la participacion de las

siguientes personas involucradas en el desarrollo:

El estudiante Eduardo José Paccha Rojas, en el rol de autor para el desarrollo del proyecto
de integracion curricular conforme a los objetivos planteados en las secciones 5.2.1y 5.2.2.
Ing. Oscar Miguel Cumbicus Pineda, como director a cargo de la supervision del desarrollo
de las diferentes actividades del proyecto de integracién curricular y correcciones del

mismo.
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6. Resultados

En la siguiente seccidn, se presentan y describen los resultados obtenidos durante la
ejecucion de los objetivos planteados en el proyecto de integracién curricular, con el fin de
alcanzar el objetivo general establecido. La investigacion involucré las actividades ya
establecidas en la seccion 5, y que estuvieron centradas en la preparacion de datos,
desarrollo, entrenamiento y evaluacion del modelo. Todas estas actividades se completaron,

y los resultados se exponen en las siguientes subsecciones.

6.1. Objetivo 1: Ajustar el modelo ‘“vit-base-patch16-224-in21k” de Google, para la
clasificacion de neumonia en imagenes radiograficas de térax utilizando el conjunto de

datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

Los siguientes resultados corresponden a la fase: Ingenieria de datos

6.1.1. Tarea 1: Recoleccion y seleccion de los datos

Antes de haber comenzado el proceso de ajuste del modelo “vit-base-patch16-224-
in21k” para la clasificacion de neumonia. El conjunto seleccionado, se obtuvo desde el
repositorio digital Kaggle, como se visualiza en la Figura 3, el conjunto ya ha sido utilizado

anteriormente en varios estudios relacionados a la vision médica.

Chest X-Ray Images (Pneumonia)

Data Card

About Dataset

Context

http://www.cell.com/cell/fulltext/S0092-8674(18)30154-5

Normal Bactenial Pneumonia Viral Pneumonia

e : , wr ey

Figura 3. Repositorio del conjunto de datos seleccionado “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”
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La informacion completa del conjunto de datos se detalla en la Tabla 5 donde se
aborda la informacién respecto a cada una de las dos clases de las imagenes radiograficas,
en los conjuntos de datos divididos para el entrenamiento, pruebas y validacién. La seleccion
de datos resulto en la utilizacion de las 5.856 imagenes totales de las clases de “PNEUMONIA”
Y “NORMAL” para el desarrollo del primer objetivo del proyecto. Por lo tanto, se empleé el

conjunto total de datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

Tabla 5. Cantidad de imagenes por clase en los conjuntos de datos en entrenamiento, prueba y

validacion
Clase Entrenamiento Prueba Validacion
NORMAL 1341 234 8
PNEUMONIA 3875 390 8
Total 5216 624 16

El conjunto de datos inicial, conformado por 5856 imagenes totales divididas en conjuntos de imagenes
destinadas a las fases entrenamiento, prueba y validacion.

Para el desarrollo de las proximas fases del proyecto, se seleccioné un segundo
conjunto de datos. El conjunto fue obtenido desde el mismo repositorio que el primer conjunto.
Pero con la caracteristica que la seleccion de los datos fue enfocada especialmente en la

busqueda de imagenes radiograficas de térax de la clase “NORMAL”.

Input X-ray Predicted Mask Localization Map

pateser [ Ve

covid_44.png Lung Infection = 37.1%

Data Card

About Dataset it

COVID-QU-Ex Dataset License

The researchers of Qatar University have compiled the COVID-
QU-Ex dataset, which consists of 33,920 chest X-ray (CXR)
images including: Expected update frequency
Not specified
« 11,956 COVID-19

. . ’ . Tags
« 11,263 Non-COVID infections (Viral or Bacterial

Pneumonia) Universities and Colleges

« 10,701 Normal
Ground-truth lung segmentation masks are provided for the Image Data Visualization
entire dataset. This is the largest ever created lung mask

dataset. Deep Learning

Figura 4. Repositorio del segundo conjunto de datos seleccionado “COVID-QU-Ex Dataset”

La informacion del segundo conjunto de datos se detalla en la Tabla 6. Donde aborda

la informacion respecto a cada una de las clases y los subconjuntos de datos divididos que lo
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conforman. Como resultado de la seleccion de datos, el segundo conjunto de datos sirve para
la extraccion de las imagenes especificamente de la clase “Normal”. Lo que corresponde a
932 imagenes del conjunto de entrenamiento y 291 del conjunto de prueba.

Tabla 6. Cantidad de imagenes por clase en el segundo conjunto de datos.

Clase Entrenamiento Validacion Prueba
CoVID 1.864 466 583
Non-COVID 932 233 292
Normal 932 233 291
Total: 3.728 932 1.166

El segundo conjunto de datos seleccionado, esta conformado 3 clases COVID, Non-COVID y Normal, que
en total suman 5.826 imagenes totales divididas en conjuntos de imagenes destinadas a las fases entrenamiento,
prueba y validacion.

6.1.2. Tarea 2: Exploracién de los datos

Una vez que se obtuvo el primer conjunto de datos seleccionado “Chest X-Ray Images
(Pneumonia)’, se realizd un analisis exploratorio EDA para poder conocer el estado y la
distribucion de las clases del conjunto. Cada uno de los 3 subconjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, cuentan con imagenes que corresponden a las clases “PNEUMONIA” y
“NORMAL”. En el analisis del primer conjunto de datos se observé que la mayoria de
informacion esta distribuida mayormente en el subconjunto de entrenamiento, a comparacion

de los demas subconjuntos de validacion y prueba, como se puede visualizar en la Figura 5.

Entrenamiento Prueba Validacion

NORMAL

NORMAL
NORMAL

' PNEUMONIA

PNEUMONIA

Clases
s NORMAL w PNEUMONIA

Figura 5. Distribucion y cantidad de las imagenes por clase y subconjunto de datos en el conjunto “Chest X-Ray
Images (Pneumonia)’

El andlisis exploratorio de los datos, resulté en la siguiente conclusién sobre la
distribucion de las clases: En el primer conjunto de datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”,

las clases de “PNEUMONIA” y “NORMAL” se encontraban desbalanceadas a favor de la clase

35



de “PNEUMONIA” siendo la clase “NORMAL” la que contaba con menos cantidad de
imagenes en los conjuntos de entrenamiento y prueba, el conjunto de validacién se
encontraba perfectamente balanceado. Se pueden describir los conjuntos desbalanceados de
la siguiente manera: El conjunto de entrenamiento cuenta con 5.216 imagenes totales en
donde 1.341 son imagenes radiograficas de la clase “NORMAL”, mientras que la clase
“PNEUMONIA” contaba con 3.875, resultando en un desequilibrio de 2.534 imagenes en
comparacion con la clase “NORMAL” como se muestra en la Figura 6.

Distribucion por clase en el conjunto de entrenamiento
4000 1 3875

3500 A

3000 A

2500 A

2000 A

Cantidad de Imagenes

1500 A

1341

1000

500 A

NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 6. Distribucion de clases del primer conjunto de datos para el entrenamiento del modelo

Durante el analisis exploratorio de datos, se determind que el conjunto de prueba del
modelo también tenia un desbalance en la clase “NORMAL”. El conjunto contaba con 234
datos en la clase “NORMAL” y 390 en la clase “PNEUMONIA”, como se puede visualizar en

la Figura 7, asi de esta manera se tenia un balance de 156 imagenes entre clases.
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Distribucion por clase en el conjunto de prueba
400 - 390

350 A

300 -

250 A

200 A

150 4

Cantidad de Imagenes

100

NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 7. Distribucién de clases del primer conjunto de datos para la prueba del modelo

Finalmente, durante el procedimiento del analisis exploratorio de datos, se analizé la
distribucion de las clases del conjunto de datos destinado a la validacion del modelo. Donde
el analisis concluyé que las 2 clases del conjunto estaban perfectamente balanceadas, con
un numero total de 8 imagenes por clase como se muestra en la Figura 8. Sin embargo, es
necesario resaltar que la escaza cantidad de imagenes limita la realizacién de una correcta

evaluacién del modelo.

Distribucion por clase en el conjunto de validacién
8 8

Cantidad de Imagenes

NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 8. Distribucién de clases del primer conjunto de datos para la validacion del modelo
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6.1.3. Tarea 3: Balanceo de clases

En la seccién actual se detallaron las tareas ejecutadas después de la seleccion y
analisis del primer conjunto de datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)” para ajustar la
distribucion de los datos en los conjuntos de entrenamiento y prueba. Para el balance de las
clases en el conjunto de entrenamiento, se aplicaron cuatro filtros a un subconjunto de datos
como se detalla en las secciones 5.2.1. y 6.1.3.1. Ademas, se afadi6é una segunda técnica de
aumento de datos que es la adicidén de imagenes desde el conjunto de datos seleccionado
“COVID-QU-Ex dataset’. Esta técnica complementd el balanceo del conjunto de
entrenamiento y ayudo al balanceo del conjunto de prueba.

6.1.3.1. Balanceo del conjunto de entrenamiento

Con la aplicacion de filtros a la clase “NORMAL", se logré balancear los datos el
conjunto de entrenamiento al seleccionar y procesar V4 del total de imagenes del conjunto
original. Sin embargo, para poder cumplir con el planteamiento de seleccion de los datos

correctamente, se utilizo el siguiente codigo en Python representado en la Figura 9.

imagenes = os.listdir(image_folder)
random. shuffle(imagenes)
num_imagenes_por_conjunto = len(imagenes) // 4

conjunto_seleccionado = imagenes[num_imagenes_por_conjunto * 3:]

Figura 9. Cdadigo para la division y seleccion del subconjunto para la aplicacion de filtros

El codigo se utilizé para mezclar las imagenes de la clase “NORMAL” con la funcién
random.suffle() de la libreria random de Python. Con el propdsito de dividir el conjunto de
imagenes a las que se les aplicara los filtros de manera aleatoria. Para la division del conjunto,
se utilizé el operador de division entera de Python para descartar la parte decimal y obtener
un numero entero resultante considerando que la division de 1.341 imagenes de la clase
“NORMAL” en el conjunto de entrenamiento, no resulta en un valor entero, si no que resulta
en el numero decimal de 335.35. En razén de los expuesto, se utilizé el operador de division
para la obtencion de 4 subconjuntos distribuidos equitativamente, representados en la Tabla
7. Finalmente se selecciond el subconjunto al que se aplicarian la técnica de aumento de

datos, siendo este el subconjunto 4 que posee 337 imagenes.
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Tabla 7. Cantidad de datos resultantes de la division del conjunto de datos de la clase “NORMAL”

Conjunto dividido Cantidad de imagenes
Subconjunto 1 334
Subconjunto 2 335
Subconjunto 3 335
Subconjunto 4 337

Total 1.341

6.1.3.1.1. Tarea 3.1. Aumento de datos al conjunto de entrenamiento: Aplicacion de

Filtros

Una vez obtenido el subconjunto de imagenes, se llevo a cabo la aplicacion de la
primera técnica de aumento de datos en las 337 imagenes seleccionadas. Los filtros utilizados

en la técnica de aumento de datos incluyen

¢ Rotacion Aleatoria

Se empled la siguiente técnica de aumento de datos en las imagenes
seleccionadas. El filtro consiste en establecer giro aleatorio de entre 0 y 180 grados en
sentido antihorario utilizando la funcion RandomRotation de la libreria fransforms de
torchvision. El resultado de la aplicacion de este filtro genera una nueva imagen con un
grado de rotacion aleatorio, el filiro ayuda a generar una mayor diversificacion en el
conjunto de datos. Las imagenes que resultan de esta técnica estan representadas en la
Figura 10.

(A)

Figura 10. Aplicacion del filtro rotacién aleatoria en imagen radiografica. La imagen (A) muestra la imagen
original de la radiografia, la imagen (B) muestra la imagen luego de ser aplicado el filtro.

Para la aplicacion del filtro se utilizé del cédigo representado en la Figura 11. Donde, la
utilizacion de la libreria OpenCV sirvio para la lectura de las imagenes de la clase “NORMAL”,
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una vez realizada la lectura de las imagenes se utiliza cv2 para la transformacién del formato
de la imagen de BGR a formato RGB, que es el formato adecuado para Pytorch. Luego se
utilizé la libreria transforms para convertir las entradas (imagenes) en tensores para la
utilizacion de la funcion de RandomRotation. La funcién fue definida con los parametros de 0

y 180 en el rango de rotacién de la imagen.

image files = os.listdir(conjunto_da_dir)

rotater = transforms.RandomRotation(degrees=(9, 180))

image file in image files:

image path = os.path.join(conjunto_da_dir, image file)

image = cv2.imread(image_path)
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

tensor_image = transforms.functional.to_tensor(image)

rotated_img = rotater(tensor_image)

Figura 11. Cddigo para la aplicacion de rotacion aleatoria.

¢ Giro horizontal (Horizontal flip)

Se empled la técnica de giro horizontal o también conocida Horizontal flip en todo
el conjunto de imagenes seleccionadas como se visualiza en la Figura 72. Para la
aplicacion de este filtro se usé el codigo de la Figura 13. Se utilizo la libreria de OpenCv
para la lectura de las imagenes y para realizar el giro con su funcién flip. La funcion flip
recibe como entrada la imagen que se quiere realizar el giro y el parametro del eje en el
cual se deseo realizar el giro, en este caso 1 significa que el giro debe realizarse en el eje
Y.

A) ®

Figura 12. Aplicacion del filtro de giro horizontal en imagen radiografica. La imagen A muestra la imagen original,
la imagen B muestra el resultado de la imagen aplicado un giro horizontal.
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image_files = os.listdir(conjunto_da_dir)

image _file in image files:

image_path = os.path.join(conjunto_da_dir, image file)

image = cv2.imread(image_path)
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

flipped_image = cv2.flip(image, 1)

Figura 13. Codigo para la aplicacion de giro horizontal

¢ Desenfoque Gaussiano

Para la aplicacion de este filtro se establecieron 2 factores especificos para la
implementacion de esta técnica en el conjunto de imagenes, que son: la determinacion del
nuamero de zonas o regiones a las que se les aplicara el desenfoque y las coordenadas en
las que se presentaran como se representan en la Figura 14. La codificacion de estos
elementos se presenta en la Figura 15 donde se detalla el codigo realizado para la
aplicacion del filiro en el conjunto de imagenes. Con el uso de OpenCV se pudo leer el
conjunto seleccionado y obtener las dimensiones de cada imagen con la funcion shape.
Para determinar las coordenadas en las que se presentara el desenfoque, se utilizo la
funcion randint de la libreria random de Python, se utilizé de forma que las formas de las
regiones de desenfoque no sean siempre las mismas y tampoco se repita el lugar donde
se presenten dentro de la imagen. Se especificd que el numero de bloques de desenfoque
sea un numero aleatorio entre 5 y 10 para definir esta cantidad. Con el uso de cv2 y su
funcién GaussianBlur se aplicé el desenfoque con los parametros por defecto del kernel
(25,25) y un valor de 0 en la desviacion estandar significando que la aplicacion del filtro es

un desenfoque mas suave.

(A) (B)

Figura 14. Aplicacion de Desenfoque Gaussiano en imagen radiografica. La imagen (A) representa la radiografia
normal y La imagen (B) representa el filtro aplicado. Establece un numero aleatorio de bloques para el
desenfoque en regiones aleatorias de la imagen (Los bloques estan delimitados por lineas color verde solamente
para fines explicativos)
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num_regions = random.randint(5, 10)

image_file in image files:

image_path = os.path.join(conjunto_da_dir, image file)
image = cv2.imread(image_path)

height, width, _ = image.shape

_ in range(num_regions):
random.randint(@, width - 1)
random.randint(@, height - 1)

random.randint (50, 200)
random.randint (50, 200)

region = image[y:y+h, x:x+w]
blurred_region = cv2.GaussianBlur(region, (25, 25), @)
image[y:y+h, x:x#w] = blurred_region

Figura 15. Cddigo para la aplicacion de Desenfoque Gaussiano

¢ Intensidad de brillo aleatorio

La aplicacién de la intensidad de brillo aleatoria, es la ultima aplicacion de filtros en
esta fase de aumento de datos, el resultado del filtro en las imagenes radiograficas se
presenta en la Figura 16. La aplicacion del filtro se centré en establecer un rango en la que
se aplicaria mas o menos brillo a las imagenes seleccionadas. Como se presenta en la
Figura 17, se realizé con el uso de la funcion ColorJitter de la libreria transformers donde
utiliza el parametro de la variable brightness_adjuster, que es un rango de 0.4 a 1.6 para
la disminucion del brillo original hasta un 60% y el aumento de brillo igualmente hasta un

60% mas que el original.

| ‘,J

(A) B) . ©

Figura 16. Aplicacion de filtro para la intensidad de brillo en imagenes radiograficas. El filtro aplica una intensidad
de brillo aleatoria, En la imagen A se muestra la aplicacion con una intensidad de brillo baja, en la imagen B
muestra una intensidad mas alta que la normal, mientras que la imagen C se muestra la intensidad de brillo

normal en las radiografias del conjunto
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brightness_adjuster = transforms.Colorlitter(brightness=(9.4, 1.6))
r image file in image_files:
image path = os.path.join(conjunto_da_dir, image file)

image = cv2.imread(image_path)
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

pil_image = transforms.functional.to_pil image(image)
adjusted image = brightness_adjusteri(pil_image|)

f not os.path.exists(brightness_dir):
os.makedirs(brightness_dir)

output_path = os.path.join(brightness_dir, ‘brightness_' + image file)
adjusted_image.save(output_path)

print("Proceso completado.™)

Figura 17. Codigo para la aplicacion de intensidad de brillo aleatoria

La aplicacion de los 4 filtros seleccionados dentro del subconjunto de imagenes resulté
en 1.348 imagenes que se pueden afnadir al conjunto de entrenamiento representados en la
Tabla 8. Si se suma esta cantidad de imagenes con la cantidad inicial en el conjunto de datos
original se obtiene como resultado un total de 2.689 imagenes totales en la clase “NORMAL”
como se detalla en la Tabla 9. Sin embargo, la cantidad resultante de imagenes es inferior a
la cantidad de imagenes de la clase “PNEUMONIA”. Exactamente en el conjunto, la clase
‘“NORMAL” cuenta con 1.186 imagenes menos en relacion a su segunda clase como se
presenta en la Figura 18, asi reduciendo el desbalance inicial, pero, no solucionandolo por
completo, por lo que fue necesario utilizar la segunda técnica de balanceo, el aumento de

datos desde el segundo conjunto seleccionado.

Tabla 8. Cantidad de imagenes totales después de la aplicacién de filtros en el subconjunto de datos de
entrenamiento para la clase "NORMAL"

Filtro Nro. Imagenes
Rotacion aleatoria 337
Giro Horizontal 337
Intensidad de brillo aleatorio 337
Desenfoque Gaussiano aleatorio 337
Total 1.348
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Tabla 9. Cantidad de imagenes totales para el conjunto de entrenamiento. Representa la suma de la
cantidad de imagenes en el conjunto de entrenamiento del conjunto original y el resultado de las técnicas de
aumento de datos para la clase "NORMAL" en el subconjunto de imagenes seleccionadas para el aumento de

datos.
Conjunto Nro. imagenes
Conjunto original 1.341
Subconjunto seleccionado aumentado 1.348
Total 2.689

Distribucion de Imagenes por Clase al aplicar los filtros
4000+ 3875

3500 A

3000 A

2689

2500 A

2000 -

1500 A

Cantidad de Imagenes

1000 -

500 1

NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 18. Distribucion de clases del conjunto de entrenamiento después de realizar la técnica de aplicacion de
filtros

6.1.3.1.2. Tarea 3.2. Aumento de datos al conjunto de entrenamiento: Adicion de

imagenes desde el segundo conjunto de datos “COVID-QU-Ex dataset”

Para la adicion de imagenes se centré en la clase que seguia manteniendo el
desbalance de los datos, que es la clase “NORMAL”. Para lograr el balance 6ptimo se debe
conseguir un numero de datos igual o cercano al de ambas clases, por lo tanto, se determind
aumentar 932 imagenes de la clase “NORMAL” obtenidas del conjunto de datos seleccionado.
El numero de imagenes seleccionadas del nuevo conjunto de datos, hace referencia al total
de imagenes radiograficas del subconjunto de entrenamiento de clase “NORMAL” en el
conjunto de datos del que se extrae las imagenes, como se detalla en la Tabla 6. Para lograr
una correcta adicion de las imagenes seleccionadas fue necesario, establecer inicialmente
una transformacion de formato a las imagenes, especificamente se necesité transformar de
PNG que es formato de las imagenes del segundo conjunto de datos, al formato JPEG el cual

es del conjunto de datos inicial.

44



Como resultado de la tarea, se obtuvo un total de 3.621 imagenes en la clase
“NORMAL” representadas en la Tabla 10, a partir de la suma de las 932 imagenes del conjunto
de datos “COVID-QU-EX” y las 2.689 imagenes obtenidas en el primer aumento de datos como
se presenta en la Tabla 10.

Tabla 10. Total de imagenes radiogréaficas del conjunto de entrenamiento en la clase “NORMAL” luego
de técnicas de aumento de datos

Fuente Nro. imagenes
Total imagenes primer DA 2.689
Total imagenes segundo conjunto de datos 932
Total imagenes 3.621

Como resultado final se obtuvo un total de 7.496 imagenes radiograficas en todo el
conjunto de entrenamiento luego del balanceo de la clase “NORMAL” (Tabla 11). Estan
divididas en 3.875 radiografias de la clase “PNEUMONIA” y 3.621 de la clase “NORMAL”
como se representa en la Figura 19. De esta manera minimizando el desbalance dentro del
conjunto de datos a 254 imagenes de diferencia, que resulta una cantidad de datos poco
relevante de desbalanceo en la fase de entrenamiento del modelo.

Tabla 11. Numero total de imagenes radiograficas destinadas al conjunto de entrenamiento

Clase Nro. imagenes
NORMAL 3.621
PNEUMONIA 3.875
Total 7.496

Distribucién por clase en el conjunto de entrenamiento aumentado
4000 3875

3621

3500

3000

2500 4

2000 +

1500 1

Cantidad de Imagenes

1000 1

500 A

NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 19. Distribucion de clases balanceadas del conjunto de datos para el entrenamiento del modelo
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6.1.3.2. Balanceo del conjunto de prueba

6.1.3.2.1. Tarea 3.3. Aumento de datos al conjunto de prueba: Adicion de imagenes
desde el segundo conjunto de datos “COVID-QU-Ex dataset”

Para completar el proceso de balanceo del conjunto de datos seleccionado “Chest X-
Ray images Pneumonia” fue necesario aplicar técnicas de aumento en el conjunto
desbalanceado restante, el cual es el conjunto destinado a pruebas. Para el balanceo de las
clases, se utilizé la segunda técnica de aumento de datos que se aplicé al conjunto de
entrenamiento. La adicién de imagenes fue desde el segundo conjunto de datos “COVID-QU-
Ex dataset”. Para lograr el balance 6ptimo dentro del conjunto a utilizar, inicialmente se realizo
el proceso de transformacién de formato de las imagenes del conjunto “Normal’, la
transformacion consistié en cambiar el formato PNG de las imagenes del conjunto del que se
van a extraer, al formato del conjunto inicial JPEG. Una vez realizado este proceso se pudo
ejecutar el codigo de la Figura 20 para la seleccion aleatoria de las 156 del conjunto de prueba
de la clase “Normal’ (Tabla 6) mediante el uso de la funcion sample() de la libreria random de

python.

num_images_to_move = 156

all_images = glob.glob(os.path.join(in_dir, "*.jpeg'))

selected_images = random.sample(all_images, num_images_to_move)

Figura 20. Codigo para la seleccion aleatoria del conjunto de prueba seleccionado

Como resultado de la aplicacion de la técnica de aumento se tuvo un total de 390
imagenes en la clase “NORMAL”. Como se presenta en la Tabla 12, a partir de la suma de las
156 imagenes afadidas y las 234 iniciales dentro del conjunto. Por lo tanto, como se puede
visualizar en la Figura 21 las clases se encuentran perfectamente balanceadas con una
cantidad de datos igual por cada clase, obteniendo asi un total de 780 imagenes en el conjunto

de prueba como se detalla en la Tabla 13.

Tabla 12. Cantidad de imagenes totales después del aumento de datos en el conjunto de prueba de la
clase “NORMAL”

Conjunto Cantidad imagenes
Iméagenes originales 234
Imagenes seleccionadas 156
Total 390
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Tabla 13. Cantidad de imagenes totales en el conjunto de prueba por clase

Clase Cantidad de imagenes
NORMAL (aumentada) 390
PNEUMONIA 390
Total 780

400 390
350 4

300 A

N

w

o
L

200 A

150 4

Cantidad de Imagenes

100 1

50 A

T
NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 21. Distribucion balanceada de las clases para el conjunto de prueba

Como resultado de la tarea de balanceo de clases, se obtuvo un conjunto aumentado
de 8.292 imagenes totales contando los subconjuntos de entrenamiento, prueba y validacion
como se detalla en la Tabla 14, y que posteriormente fue publicado en el repositorio digital
Kaggle bajo el nombre “Redistributed and balanced Chest x-ray pneumonia”®.

Dados los resultados se pudo conocer que, las técnicas de aumento de datos
permitieron la generacion de 2.436 imagenes entre los conjuntos de entrenamiento y prueba
de la clase “NORMAL" para el correcto balanceo de las clases en los conjuntos. Las imagenes

se afadieron a las 5.856 imagenes del conjunto inicial como se visualiza en la Figura 22.

Tabla 14. Total de imagenes en el conjunto de datos que se va a utilizar sumando la cantidad del
conjunto inicial y el total de imagenes generadas mediante técnicas de aumento de datos

Conjunto Total de imagenes
Conjunto inicial 5.856
Aumento de datos 2.436
Total conjunto amentado 8.292

Shttps://www.kaggle.com/datasets/edrdopcch4 1/redistributed-and-balanced-chest-x-ray-pneumonia
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Figura 22. Comparacion entre el total de imagenes de los conjuntos de entrenamiento, prueba y el total de
imagenes obtenidas en el conjunto original y el conjunto aumentado.

Los siguientes resultados corresponden a la fase: Ingenieria de modelos

6.1.4. Tarea 4: Ajuste del modelo “vit-base-patch16-224-in21k”

6.1.4.1. Configuracion del modelo

Para la realizacion de la tarea que comprende ajuste del modelo, se utilizé la guia
proporcionada por el sitio oficial Hugging Face* para la utilizacion de los modelos de Vision
Transformes (ViT). El ajuste del modelo se realizé utilizando los recursos del cluster de GPU'’s
de la Universidad Nacional de Loja y el entorno de Jupyter Lab. Para iniciar con el ajuste del
modelo fue necesario establecer una configuracion adecuada en base a las entradas
establecidas, que son las imagenes del conjunto de datos aumentado y las salidas del modelo
que es la etiqueta clasificada de “PNEUMONIA” 0 “NORMAL” como se detalla en la Figura 23,
donde se presenta la estructura de la arquitectura utilizada por el modelo “vit-base-patch16-
224-in21k”, y el funcionamiento del proceso de las entradas para la generalizacion de
caracteristicas en imagenes radiograficas de térax para la clasificacion de neumonia (salidas).

4 https://huggingface.co
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Figura 23. Arquitectura del modelo “vit-base-patch16-224-in21k” para la clasificacion de neumonia en imagenes
radiograficas. (Arquitectura adaptada del documento “An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image
Recognition at Scale” [3])

Para la configuracién de las entradas del modelo, fue necesario definir 2
transformaciones fundamentales antes de la creacion de los dataloaders de los conjuntos de
entrenamiento, prueba y validacion. Como se puede visualizar en la Figura 24 se utilizo la
clase forchvision.transforms y la funcion compose() la cual permitid6 establecer las 2
transformaciones concatenadas que se aplicarian a los dataloaders. Las transformaciones
son: El redimensionado de las imagenes a la resolucion de 224 pixeles de alto y 224 pixeles
de ancho, se utilizo la funcién transforms.Resize() para la redimensién de las imagenes como
se visualiza en la Figura 25. La segunda transformacion establecida es la conversion de las
imagenes redimensionadas a tensores con la funcién transforms.ToTensor() que es el

formato adecuado para trabajar con modelos Pytorch.

train_transforms = transforms.Compose(|
transforms.Resize( (224, 224)
transforms.ToTensor(),

val test transforms = transforms.Compose(]
transforms.Resize( (224, 224)
transforms.ToTensor(),

Figura 24. Cddigo de las transformaciones definidas para los datos de entrada al modelo
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Figura 25. Aplicacion de la redimension a 224 x 244 pixeles para las imagenes de los conjuntos de datos

El segundo proceso necesario dentro de la configuracion del modelo fue la creacion
del conjunto de datos y de los dataloaders. Inicialmente se cred el conjunto de datos con la
utilizacion de la funcién ImageFolder() de la clase torchvision.datasets la cual permitié cargar
las imagenes desde los directorios en las que se encontraban clasificadas las imagenes, como
se representa en la Figura 27. Como se presenta en la Figura 24, la funcion utilizada recibio
de entrada la direccion de los directorios y las transformaciones definidas anteriormente para
la aplicacion en cada imagen de los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion como

representa la Figura 26.

full dataset = ImageFolder(data dir, transform=train transforms)

Figura 26. Codigo creacion de los conjuntos de datos Entrenamiento, Prueba y Validaciéon

3 PNEUMONIA

B3 NORMAL

(A) (B)

Figura 27. Estructura de los directorios de los conjuntos de datos. La imagen A muestra los directorios
separados en conjuntos de validacién, entrenamiento y prueba. La imagen B muestra la estructura interna de
cada directorio, conteniendo carpetas separadas por tipo de clase.

Una vez creado el conjunto de datos, se establecié crear una distribucion propia para
los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion. Inicialmente el conjunto ya poseia una
distribucion inicial de los datos, pero para la nueva distribucién de los subconjuntos se definié
establecer que el 70% de los datos sean destinados al entrenamiento del modelo, el 20% de

los datos destinados a la prueba del modelo y el 10% de los datos destinados a la validacion
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como se visualiza en la Figura 28, los datos del conjunto balanceado es distribuido de manera
aleatoria segun los porcentajes establecidos con la funcion random_split() que recibe como
parametros el directorio del conjunto y los tamafios destinados para los conjuntos. Seguido a
la creacion de los conjuntos se le aplica a cada uno las transformaciones definidas en la Figura
24.

train_size = int(0.7 * len(full dataset))
test_size = int(0.2 * len(full_dataset))
val size = len(full dataset) - train_size - test_size

train_dataset, test dataset, val dataset = random_split(
full dataset, [train_size, test size, val size

)

train_dataset.dataset.transform = train_transforms
test_dataset.dataset.transform = val test transforms
val dataset.dataset.transform = val test transforms

Figura 28. Cédigo para establecer la nueva distribucion de los datos en el conjunto de imagenes

Como se visualiza en la Figura 29 la distribucién de las imagenes en los subconjuntos
resulta en un conjunto de datos mas balanceado y correctamente distribuido entre los
subconjuntos respecto a la division de los datos en el conjunto inicial. Como se ve en la Tabla
15 se tuvo una nueva distribucion de imagenes por conjunto de datos con un total de 8.292

imagenes.

Conjuntos
B Entrenamiento
Prueba
mmm Validacion

Conjuntos
s Entrenamiento
Prueba
W Validacion

(A) (B)
Figura 29. Comparacion de distribucion de datos entre el conjunto inicial y el conjunto balanceado. La imagen A

representa la distribucion del conjunto de datos inicial, la imagen B muestra la distribucién de los datos tras la
aplicacion de la nueva distribucion de los datos.

Tabla 15. Cantidad de imagenes por conjunto de datos en la nueva distribucion

Clases Entrenamiento Prueba Validacién
NORMAL 2785 805 394
PNEUMONIA 3020 853 435
Total 5805 1658 829
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Una vez creados los subconjuntos de datos se procedié a la creacion de los
dataloaders con los subconjuntos de datos transformados. Como presenta la Figura 30, se
utilizé la funcién Dataloader de la clase forch. utils.data. Dentro de la funcion recibe el conjunto
de datos para el dataloader respectivo. La funcién requiere asignar un valor para el tamafio
del lote de las imagenes, en este caso el parametro batch_size se definié con un valor de 64
para cada uno de los dataloaders creados. El ultimo parametro que recibe la funcién es suffle,
que indica si los datos del dataloader deben ser mezclados de manera aleatoria en cada época

de las fases de entrenamiento, prueba o validacion.

train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=64, shuffle=
val_loader = Dataloader(val dataset, batch_size=64, shuffle=True)

test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=64, shuffle= )

Figura 30. Codigo para la creacion y configuracion de los dataloaders de entrenamiento, prueba y validacion

Finalmente, para la utilizacion del modelo ‘“vit-base-patch16-224-in21k” en la
clasificacion de las dos clases “NORMAL” y “PNEUMONIA” fue necesario definir determinadas
caracteristicas del modelo pre entrenado. Inicialmente se cargd la configuracién por defecto
del modelo utilizando la funcion ViTConfig.from_pretrained. Luego se delimité la configuracion
del modelo para que clasifique entre dos tipos de etiquetas o clases con la funcion

.num_labels, como se puede observar en la Figura 31.

config = ViTConfig.from_pretrained(“goog it-base-patch16-224-in21k")

config.num_labels = 2

Figura 31. Carga y configuracion del modelo para la clasificaciéon de 2 clases.

Una vez definida la configuracion necesaria para el modelo, se utiliza la funcién
ViTForlmageClassification.from_pretrained para cargar el modelo “vit-base-patch16-224-
in21k”. Como se presenta en la Figura 31, la funcidn requiere de otro parametro que sirve para
la determinar la configuracion del modelo, en este caso se carga la configuracion realizada
con anterioridad. La ejecucion de la funcion especificada, crea una instancia del modelo con
la configuracién requerida, como se presenta en la Figura 32. Finalmente, se utiliza la funcion

.DataParallel() para permitir el entrenamiento y prueba del modelo en multiples GPU'’s.

model = ViTForImageClassification.from_pretrained(
T b p i hiG 2a ;

config=config
)

model = nn.DataParallel(model}

Figura 32. Instancia del modelo “vit-base-patch16-224-in21k” configurado
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6.1.5. Tarea 5: Entrenamiento del modelo “vit-base-patch16-224-in21k”

Para poder realizar la tarea correspondiente al entrenamiento del modelo,
primeramente, se establecio la configuracion de los hiper parametros que utilizaria la funcion
de entrenamiento. Como se visualiza en la Figura 33 se definio 2 variables. La variable
criterion se establecié con la funcidon de pérdida CrossEntropylLoss() seleccionada para la
clasificacion multiclase en el modelo. De igual forma se establecié la variable optimizador
donde el valor se establece en con dos criterios: el optimizador para los pesos del modelo se

defini6 Adam y la tasa de aprendizaje o learning rate se establecié con un valor de 1e~°.

criterion = nn.CrossEntropyloss()

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=1le-6)

Figura 33. Cddigo de la asignacion de los hiperparametros, Optimizador y funcion de pérdida

Para garantizar la ejecucion del entrenamiento dentro de las GPU’s se establecio el
codigo de la Figura 34, donde con el uso de la variable device se pudo gestionar la ubicacion

el modelo y asignar el modelo a las GPU'’s disponibles mediante model.to(device).

device = torch.device(

" if torch.cuda.is_available() else "cpu"

model.to(device)

Figura 34. Codigo configuracion de dispositivo para el entrenamiento del modelo.

Finalmente, para entrenar el modelo se ejecutd la funcién train_model() desde el
entorno de Jupyter Lab para la utilizacion del cluster de GPU’s en el entrenamiento del modelo.
Como se visualiza en la Figura 35, la llamada a la funcion recibe 6 parametros que son: el
modelo que se configuré previamente, las variables de los hiperparametros de la taza de
perdida y la funcion de optimizacion, los Dataloaders de entrenamiento y validacion, y el

numero de épocas que durara el entrenamiento, en este caso se definié un total de 20 épocas.

trained_model, train_losses, val_accuracies, best_epoch = train_model(
model,
criterion,
optimizer,

train_loader,

val_loader,

num_epochs=20

Figura 35. Codigo de llamado a la funcién de entrenamiento del modelo
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Una vez establecidos los hiperparametros detallados en la Tabla 16 logré completar el
proceso de entrenamiento del modelo “vit-base-patch16-224-in21k” obteniendo en este
procedimiento los siguientes resultados: El modelo fue entrenado durante 20 épocas, la Tabla
17 presenta la informacion obtenida sobre la ejecucion de las 5 primeras épocas y las ultimas
2. Cada época presenta informacion sobre la validacion de precision y la perdida obtenida.
Como se puede apreciar en la Tabla 17 el modelo en la fase de entrenamiento llegé a un
97.71% de precision y un total de 0.0283 en la pérdida durante la ejecucion de la ultima época.
Lo que permite inferir que el modelo cuenta con una muy buena capacidad para la clasificacion
de imagenes radiograficas. Finalmente el mejor modelo entrenado fue empaquetado en
formato “.pth” con la funcion mostrada en la Figura 36 para posteriormente ser publicado junto
al cédigo expuesto dentro del repositorio “Fitting Vitbase-patch16-224-in21k for pneumonia”®

en la plataforma kaggle, para garantizar el acceso en las siguientes fases de desarrollo.

best _model filename =
"modelo_train_accuracy {best_val accuracy:.2f]
ain_loss_{avg train_loss:.4f} epochs {num_epochs}.pth"

)

torch.save(model.state dict(), best model filename)
print(f"Best model saved as {best_model filename}")

Figura 36. Funcion de empaquetado de modelo ajustado entrenado

Tabla 16. Valores de hiperparametros utilizados en la funcién de entrenamiento del modelo

Hiperparametro Valor

Funcion de perdida CrossEntropyLoss

Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje 1X10°°
Epocas 20
Batch size 64

5 https://www.kaggle.com/models/edrdopcch41/vitbase-patch16-224-in21k-fine-tunning
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Tabla 17. Resultados de métricas pérdidas y precisiéon por épocas en la ejecucion del entrenamiento del modelo.

Epoca Pérdida Precision
1/20 0.6490 88.41%
2/20 0.4993 91.69%
3/20 0.3505 93.49%
4/20 0.2602 95.18%
5/20 0.2065 96.27%
19/20 0.0345 97.71%
20/20 0.0283 97.71%

6.2. Objetivo 2: Evaluar el ajuste del modelo, por medio de la métrica de sensibilidad, para
la clasificacion neumonia en imagenes radiograficas de torax, utilizando el conjunto de

datos para validaciéon “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

6.2.1. Tarea 6: Evaluacion del modelo ajustado con el conjunto de entrenamiento

Gracias al conjunto afinado por la aplicacion de las técnicas de balanceo de clases, la
tarea de entrenamiento resulté en el modelo completamente ajustado para la deteccién de
neumonia en imagenes radiograficas de torax. Ademas, el proceso de entrenamiento permitio
obtener la matriz de confusion, la cual permitid6 analizar al modelo desde la métrica de
sensibilidad, como se expone en la Figura 37 donde se detalla que el mejor modelo cuenta
con una precision de 97.71% significando que clasificd correctamente 2.772 de 2.785
imagenes de la clase “NORMAL”, siendo estos la cantidad de verdaderos positivos, contando
solamente con 13 imagenes clasificadas incorrectamente que representan la cantidad de
falsos negativos en la clase “NORMAL”. Para el andlisis de sensibilidad de la clase
“PNEUMONIA”, se analizé que el modelo logré clasificar correctamente 3.018 de 3.020
imagenes como verdaderos positivos y una cantidad de 2 imagenes clasificadas
incorrectamente como falsos negativos de la clase “PNEUMONIA”.

Con la aplicacion de la formula de la sensibilidad se logré obtener los siguientes
resultados: Como se puede ver en la Ecuacion 3 la clase “NORMAL” obtuvo un 99.53% se
sensibilidad en la clasificacion de imagenes pertenecientes a esta clase. En la Ecuacién 4 se
detalla el calculo de la sensibilidad para la clase “PNEUMONIA” obteniendo un total de 99.03%
de sensibilidad para la clasificacion de imagenes pertenecientes a esta clase. En la Tabla 18
se fueron analizador los valores segun la métrica de sensibilidad, donde se puede establecer
que el modelo posee una gran capacidad para la clasificacion correcta de ambas clases

obteniendo una cantidad muy pequenas de errores o falsos negativos. Ademas, con el analisis
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de especificidad en la Ecuacion 5 y Ecuacién 6 se puede confirmar que el modelo logra
distinguir correctamente las imagenes que no pertenecen a una clase, es decir, los verdaderos
negativos obteniendo un total de 99.93% en la clase “NORMAL” y 99.53% en la clase
“PNEUMONIA”.

Confusion Matrix

3000

2500

NORMAL

- 2000

- 1500

Verdadera etiqueta

PNEUMONIA

- 1000

- 500

NORMAL PNEUMONIA
Etiqueta prevista

Figura 37. Matriz de confusion del entrenamiento del modelo. Donde se presenta la cantidad de verdaderos
positivos (TP), falsos negativos (FN), verdaderos negativos (TN) y falsos positivos (FP) por cada clase en el
entrenamiento del modelo para el célculo de sensibilidad y especificidad.

Ecuacion 3. Calculo de sensibilidad de la clase NORMAL en la matriz de confusién de entrenamiento.

TP 2772 2772

= - = = 0,
TP+ FN 2772413 2785~ 09953 =99-53%

Ecuacion 4. Calculo de sensibilidad de la clase PNEUMONIA en la matriz de confusion de entrenamiento.

TP 3018 _ 3018
TP +FN 3018+2 3020

=0.9993 =99.93%

Ecuacion 5. Calculo de especificidad de la clase NORMAL en la matriz de confusién de entrenamiento.

TN 3018 3018

= = = = 0
TN+FP_ 3018+2 3020 0-2993=99.93%

Ecuacion 6. Calculo de especificidad de la clase PNEUMONIA en la matriz de confusion de entrenamiento.

TN 2772 2772

= - = = 0,
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Tabla 18. Valores de sensibilidad y especificidad obtenidos de la matriz de confusidn en el entrenamiento del

modelo.
Clase Sensibilidad Especificidad
NORMAL 99.53% 99.93%
PNEUMONIA 99.93% 99.53%

6.2.2. Tarea 7: Evaluacion del modelo ajustado con el conjunto de prueba

Como se visualiza en la Figura 38 para la evaluacién del modelo ajustado se tuvo que
utilizar una funcion para cargar el modelo empaquetado en formato “.pth” obtenido de la fase
de entrenamiento. Se utilizo la funcion torch.load() que permitié importar un modelo desde un
archivo con la extension de Pytorch. La utilizacion de la funcion permitié guardar el modelo

junto a sus pesos y sesgos en la variable model_state_dict.

model state dict = torch.load(
"modelo_train_accuracy 97.71 train_loss_0.0283 epochs 20.ptt

)

Figura 38. Codigo para cargar el modelo ajustado en la fase de entrenamiento

Similar a la fase de entrenamiento, la evaluacion del modelo se realizé con el uso del
cluster de GPU’s. En donde, para poder utilizar la configuracion del modelo ajustado, se tuvo
que asignar los pesos en una instancia del modelo seleccionado utilizando la funcion
load_state_dict() que permite la asignacion segura de la configuracion de los pesos y sesgos

del modelo entrenado, como se representa en la Figura 39.

if torch.cuda.device count() > 1 :
config = ViTConfig.from pretrained(“google/vit-base-patch16-224-in21k")
config.num_labels = 2

model_ent = ViTForImageClassification(config)
model _ent = nn.DataParallel(model_ent)

model_ent.load_state_dict(model_state dict)

model_ent = model_ent.cuda()

Figura 39. Cddigo para la asignacion de la configuracién del modelo ajustado.

Finalmente, para la evaluacion del modelo se ejecutd la funcion de evaluacion
evaluate_model() desde el entorno de Jupyter Lab. Como se visualiza en la Figura 40, la
funcién recibe 3 argumentos importantes, que son: La instancia del modelo con la
configuracién de pesos del modelo ajustando, el dispositivo para la utilizacion de las GPU’s y

el dataloader con las imagenes del conjunto de prueba. Como se ve en la Tabla 19, el
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dataloader esta conformado por 1.658 imagenes radiograficas distribuidas en 805 imagenes
por la clase “NORMAL” y 853 por la clase “PNEUMONIA.

evaluate _model(
model ent,
test loader,

device

)

Figura 40. Parametros de la funcion de evaluacion.

Tabla 19. Distribucion de imagenes por clase en el dataloader de prueba.

Clase Cantidad de imagenes
NORMAL 805
PNEUMONIA 853
Total 1.685

Una vez ejecutada la funciéon evaluate_model() se logré completar el proceso de
evaluacion del modelo ajustado, obteniendo asi los siguientes resultados: El modelo evaluado
presenta como resultado un porcentaje del 99.34% de precision en la clasificacion de
neumonia mediante imagenes radiograficas de térax. Permitiendo describir al modelo con una
muy buena capacidad para la clasificacion de las imagenes radiograficas. Ademas, como se
puede ver en la Figura 41 se obtuvo la matriz de confusién de la prueba del modelo ajustado,
la cual posteriormente fue publicada junto al codigo expuesto dentro del repositorio “Fitting

Vitbase-patch16-224-in21k for pneumonia™ en la plataforma Kaggle.

Confusion Matrix
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Figura 41. Matriz de confusién de la evaluacion del modelo con el conjunto de prueba. Donde se presenta la
cantidad de verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), verdaderos negativos (TN) y falsos positivos (FP)
por cada clase.

6 https://www.kaggle.com/models/edrdopcch41/vitbase-patch16-224-in21k-fine-tunning
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6.2.2.1. Andlisis de clasificacion de verdaderos positivos TP y falsos negativos FN

Una vez ejecutada la prueba el modelo ajustado y obtenida la matriz de confusién de
la evaluacion del modelo, como se visualiza en la Figura 41. Se procedi6 a evaluar los
resultados de la clasificacion, analizando los verdaderos positivos y falsos negativos.
Inicialmente se pudo analizar que el modelo logré clasificar correctamente 795 de las 805
imagenes de la clase “NORMAL” en el conjunto de prueba. Las 795 imagenes representan la
cantidad de verdaderos positivos TP, mientras que, 10 imagenes fueron clasificadas
incorrectamente como “PNEUMONIA”, representando a los falsos negativos FN de la clase
“NORMAL". En la revision de las imagenes clasificadas incorrectamente, es decir, los falsos
negativos. Se logré observar que, en 7 de las 10 imagenes se presentan alteraciones en
comparacion a una radiografia normal. Las alteraciones se presentan en las imagenes 1, 5,
6, 7, 8, 9 y 10 representadas en la Figura 42. Las imagenes mencionadas presentan la
caracteristica comun que, muestran alteraciones en la intensidad del brillo, es decir, 7 de las
10 imagenes clasificadas incorrectamente forman parte del conjunto aumentado resultado de
la aplicacion del filtro de intensidad de brillo aleatorio (Seccion 6.1.3.1.1). Especificamente,
las imagenes 1, 6, 7 ,8, 9 y 10 presentan una intensidad de brillo alto a comparacién de la

imagen 5 que presenta una intensidad de brillo bajo.

True: NORMAL True: NORMAL True: NORMAL True: NORMAL True: NORMAL
Pred: PNEUMONIA Pred: PNEUMONIA  Pred: PNEUMONIA Pred: PNEUMONIA Pred: PNEUMONIA

éi

2 3 4 5

True: NORMAL True: NORMAL True: NORMAL True: NORMAL True: NORMAL
Pred: PNEUMONIA Pred: PNEUMONIA  Pred: PNEUMONIA Pred: PNEUMONIA  Pred: PNEUMONIA

’

"

Figura 42. Imagenes clasificadas incorrectamente (Falsos negativos) de la clase NORMAL, obtenidas de la
matriz de confusién en la prueba del modelo ajustado.

De igual forma, se analiz6 que el modelo logré clasificar correctamente 852 de las 853
imagenes de la clase “PNEUMONIA”. Las 852 imagenes representan a los verdaderos

positivos, mientras que 1 imagen fue clasificada incorrectamente, la cual representa la
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cantidad de falsos negativos en la clasificacion de imagenes de la clase “PNEUMONIA”. En
la revision de la imagen clasificada incorrectamente, presentada en la Figura 43, se logro
observar que, presenta una alteracion en la intensidad de brillo de la imagen, especificamente
una intensidad de brillo mas alta que en una radiografia normal. Es decir, la imagen clasificada
incorrectamente en la clase “PNEUMONIA” de igual forma pertenece al conjunto de imagenes

resultantes de la aplicacion del filtro de intensidad de brillo aleatorio (Seccion 6.1.3.1.1).

True: PNEUMONIA
Pred: NORMAL

Figura 43. Imagen clasificada incorrectamente (Falso negativo) de la clase PNEUMONIA, obtenida de la matriz
de confusioén en la prueba del modelo ajustado.

6.2.2.2. Andlisis de sensibilidad en la prueba del modelo ajustado

Una vez realizé el andlisis de los verdaderos positivos y falsos negativos en los
resultados de clasificacion del modelo ajustado, se pudo utilizar la formula de la sensibilidad
y de especificidad para obtener los resultados de la evaluacién en base a la métrica: Como se
puede ver en la Ecuacion 7 la clase “NORMAL” obtuvo un 98.76% de sensibilidad en la
clasificacion de imagenes pertenecientes a esta clase. Como se puede ver en la Ecuacién 8
se detalla que el modelo obtuvo un total de 99.88% de sensibilidad en la clasificacion de
imagenes radiograficas de la clase “PNEUMONIA”. Luego del analisis de la sensibilidad por
clase se obtuvo la Tabla 20, donde a partir de los resultados se puede concluir que, el modelo
posee una muy buena capacidad para la clasificacion correcta de ambas clases obteniendo
una cantidad muy pequefa de falsos negativos en la clasificacion de neumonia. Finalmente
se pudo analizar la especificidad por cada clase, dando como resultado un total de 99.88% en
la clase “NORMAL” y un total de 98.76% de especificidad en la clase “PNEUMONIA” como se
detalla en la Ecuacion 9 y Ecuacion 10. Las ecuaciones permitieron concluir que la capacidad
del modelo en detectar correctamente las imagenes que no pertenecen a una clase es muy

alta.

Ecuacion 7. Calculo de sensibilidad de la clase NORMAL en la matriz de confusion de prueba.

TP 795 795

= S — — o
TP+FN _795+10 805 09876 =98.76%
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Ecuacion 8. Calculo de sensibilidad de la clase PNEUMONIA en la matriz de confusion de prueba.

TP 852 _ 852
TP+FN 852+1 853

= 0.9988 = 99.88%

Ecuacion 9. Calculo de especificidad de la clase NORMAL en la matriz de confusién de prueba.

TN 852 852

= = —== = (o)
TN +FP 85211 853 o 00 =99.88%

Ecuacion 10. Calculo de especificidad de la clase PNEUMONIA en la matriz de confusién de prueba.

TN 795 795

= = S~ & = 0
TN + FP_ 795+ 10 _ 805 0.9876 = 98.76%

Tabla 20. Valores de sensibilidad y especificidad obtenidos de la matriz de confusién en la prueba del modelo.

Clase Sensibilidad Especificidad
NORMAL 98.76% 99.88%
PNEUMONIA 99.88% 98.76%

6.2.2.3. Analisis del modelo ajustado mediante la técnica de Zero-Shot Learning

Como parte de la evaluacion del modelo se utilizo la técnica de Zero Shot Learning
para el analisis de resultados con la utilizacion de imagenes no vistas por el modelo en
ninguna de sus fases anteriores, ya sea entrenamiento, prueba o validacién con el fin de
conocer el rendimiento del modelo ajustado frente a datos sin previo procesamiento y
principalmente en un entorno real. Para ello se realizd una recoleccion de imagenes
radiograficas de torax en instituciones médicas y radioldgicas en la ciudad de Loja, contando
con el apoyo de profesionales médicos para la identificacion de la enfermedad de neumonia
y la asignacién de la clase en las radiografias seleccionadas. Obteniendo asi los siguientes
resultados: El conjunto de imagenes recolectado se encuentra distribuido de manera
equitativa como se ve en la Figura 44 contando con 15 imagenes radiograficas de térax por
cada clase en formato jpeg. Ademas, como se visualiza en la Figura 45, el conjunto
recolectado fue utilizado para la creacién de zero_dataloader, el cual contenia la informacion
de todas las imagenes y al que se establecieron las transformaciones necesarias para que la
informacion pueda ser ingresada al modelo ajustado. De manera similar al proceso de
evaluacion de la seccion 0, se utilizo la funcion de evaluacion del modelo con la diferencia que
como argumento principal recibié el dataloader creado a partir del conjunto recolectado.
Finalmente, se ejecuto la funcion de evaluacion del modelo obteniendo como resultados el

porcentaje de precisién obtenido en la evaluacion y la matriz de confusion, la cual fue
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publicada en el repositorio “Fitting Vitbase-patch16-224-in21k for pneumonia”” dentro de la

plataforma kaggle junto al cédigo de ejecucién para la evaluacion.

Dentro del analisis de resultados se puede apreciar que la precision del modelo que
se obtuvo es del 96.67%, permitiendo describir al modelo con una elevada capacidad para la
prediccion de las nuevas imagenes radiograficas, es decir, que no se hayan utilizado
anteriormente en las fases de entrenamiento y prueba. Mediante la matriz de confusion se
permitié analizar los resultados en base a la métrica de sensibilidad, como se visualiza en la
Figura 46, se clasificaron correctamente las 15 imagenes correspondientes a la clase
“NORMAL” representando los verdaderos positivos de la clase, en cuanto a la clase
“PNEUMONIA” se obtuvo un total de 14 imagenes clasificadas correctamente, siendo estas
la cantidad de verdaderos positivos, mientras que 1 imagen fue clasificada incorrectamente,
representando asi la cantidad de falsos negativos, Una vez obtenidas las cantidades de
verdaderos positivos y falsos negativos se pudo obtener los resultados en cuanto a la métrica.
Como se puede ver en la Ecuacién 11, la evaluacion del modelo obtuvo un total del 100% de
sensibilidad en la clase “NORMAL” y en la clase de “PNEUMONIA” se obtuvo un total de
93.33% para la clasificacion correcta de la enfermedad. Por lo tanto, el modelo presenta altos
e importantes porcentajes de sensibilidad en las clases para la correcta clasificacion de

nuevas imagenes.

Distribucion de clases del conjunto recolectado

14 A

12

10 1

Numero de imagenes
o«

NORMAL PNEUMONIA
Clases

Figura 44. Distribucion de clases dentro del conjunto recolectado para la evaluacion con la técnica de Zero-Shot

7 https://www.kaggle.com/models/edrdopcch41/vitbase-patch16-224-in21k-fine-tunning
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zero_transforms = transforms.Compose(|
transforms.Resize( (224, 224)),
transforms.ToTensor(),

zero_dataset = ImageFolder(
data_dir, transform=zero transforms

)

zero_dataloader = Dataloader(
zero_dataset,
batch size=64,
shuffle=
)

Figura 45. Configuracion del conjunto de imagenes recolectado para la evaluacion con el modelo ajustado
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Figura 46. Matriz de confusion resultante de la evaluacion del modelo con la técnica Zero-Shot. Donde se
presenta la cantidad de verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), verdaderos negativos (TN) y falsos
positivos (FP) por cada clase.

Ecuacién 11. Calculo de sensibilidad de la clase NORMAL en la matriz de confusion de la evaluacién con el
conjunto recolectado.

TP 15 _15_1_1000/
TP+FN 15+0 15 = ?

Ecuacion 12. Calculo de sensibilidad de la clase PNEUMONIA en la matriz de confusion de la evaluacién con el
conjunto recolectado.

P _ M 1% 933-93339
TP+FN 14+1 15 07 75227
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Ecuacion 13. Célculo de especificidad de la clase NORMAL en la matriz de confusién de la evaluacion con el
conjunto recolectado.

TN __ 1 1 933 =93.339
TN+FP 14+1 15 T ISaa

Ecuacion 14. Caélculo de especificidad de la clase PNEUMONIA en la matriz de confusién de la evaluacion con
el conjunto recolectado.

TP 15 15

= = —= = 0,
TP+FN 1540 15 1=100%

Tabla 21. Valores de sensibilidad y especificidad obtenidos de la matriz de confusién en la prueba del modelo
con el conjunto recolectado.

Clase Sensibilidad Especificidad
NORMAL 100% 93.33%
PNEUMONIA 93.33% 100%
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7. Discusién
El objetivo principal del trabajo de integracion curricular (TIC) se alcanzé mediante el
desarrollo de 2 objetivos especificos, y los resultados obtenidos se discutiran en la siguiente

seccion:

7.1 Primer objetivo: Ajustar el modelo “vit-base-patch16-224-in21k” de Google,
para la clasificacion de neumonia en imagenes radiograficas de térax utilizando el

conjunto de datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

Para poder realizar el ajuste del modelo “vit-base-patch16-224-in21k” se establecieron
fases acordes al marco de trabajo de la metodologia CRISP-ML(Q), que demostré ser un pilar
fundamental para desarrollar de manera flexible las tareas que se acoplaron dentro de cada
fase para el desarrollo del TIC. El desarrollo de las tareas para el ajuste del modelo requirié
de un conjunto de datos que cuente con imagenes anterior-posterior de térax. Por lo tanto, la
seleccion del conjunto de datos fue realizada en referencia a trabajos relacionados [29], [49],
[70], [71], [76] resultando en la seleccion del mismo conjunto de datos utilizado en los estudios.
Para conocer las caracteristicas del conjunto, se realizé un analisis exploratorio del conjunto
seleccionado, evidenciando que los subconjuntos de entrenamiento y prueba se encontraban
desbalanceados y mal distribuidos afectando a la calidad de la informacién. Para solucionar
los problemas se optd por la aplicacion de técnicas de balanceo y aumento de datos basado
en los trabajos relacionados [72], [73][74], [75] resultando en un conjunto conformado por un
total de 8.292 imagenes radiogréaficas (Tabla 14), y se realizé una redistribucién de las
imagenes totales para los subconjuntos de entrenamiento, prueba y validacién (Tabla 15). El
conjunto balanceado resultante se establece como la version mas adecuada para el
entrenamiento del modelo, ya que, a diferencia del estado inicial, el conjunto balanceado
presenta una mejor uniformidad entre el balance de sus clases y diversificacion en las
caracteristicas de las imagenes gracias a las técnicas de balanceo y aumento de datos
utilizadas. El ajuste del modelo “vit-base-patch16-224-in21k” se realizdé con Pytorch y dentro
del entorno de JupyerLab con la utilizacién de un cluster de GPU’s que ayudo con los recursos
computacionales. El modelo ajustado para el TIC, demostré una gran capacidad para la
clasificacion de neumonia en imagenes de rayos-x presentando un total de 97.71% de
precision, que es un porcentaje de precision con mayor relevancia sobre el 92.45% descrito
en [70] y el 87% reportado en [77]. Sin embargo, como parte del analisis del modelo ajustado
fue necesario evaluar los resultados en base a la métrica de sensibilidad y la técnica de matriz
de confusién. Como mencioné el especialista Ing. Oscar Miguel Cumbicus Pineda en la
entrevista realizada para el analisis de modelos de IA en el ambito médico. (Anexo 1),

obteniendo como resultados del entrenamiento un total de 99.93% de sensibilidad para la
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correcta clasificacion de las imagenes pertenecientes a la clase “PNEUMONIA” (Tabla 18),
representando asi que el modelo posee una gran capacidad para el reconocimiento correcto
de las radiografias pertenecientes a la enfermedad, en comparacion a [70] que documento
obtener un total de 92.99% de sensibilidad en el entrenamiento de su modelo e igual que [49]
obtuvo un 98.84% de sensibilidad en su propuesta.

7.2 Segundo objetivo: Evaluar el ajuste del modelo, por medio de la métrica de
sensibilidad, para la clasificacion neumonia en imagenes radiograficas de toérax,

utilizando el conjunto de datos para validacion “Chest X-Ray Images (Pneumonia)”.

La fase de evaluacién del modelo es fundamental para la valoracién de los resultados
obtenidos en las fases anteriores de ajuste y entrenamiento. Por ende, en base al marco de
trabajo se elabord una funcion de evaluacion donde se pueda obtener resultados de la
clasificacion de imagenes con el modelo ajustado, utilizando el conjunto de prueba. Se obtuvo
como resultado de la evaluacion un porcentaje total de 99.34% en la métrica se precisiéon del
modelo, demostrando tener una mejor capacidad en la prediccion de las clases, a
comparacion del 94% de precision reportado por [71] y el 97.61% obtenido en los resultados
de evaluacion de [76]. Una vez ejecutada la evaluaciéon del modelo, se realizé un andlisis de
clasificacion de verdaderos positivos y falsos negativos con el propésito de conocer las
caracteristicas de las imagenes que se clasificaron correcta e incorrectamente en la
evaluacién. Se destaca que los trabajos relacionados no cuentan con el andlisis propuesto,
ya que, ayudo para la realizacion de un analisis mas profundo de los resultados obtenidos de
la matriz de confusién de la evaluacion. En el andlisis se destacé que el modelo tuvo conflictos
para la clasificacion de los verdaderos positivos mayormente de la clase “NORMAL” ya que
10 imagenes de las imagenes de esa clase fueron clasificadas incorrectamente, mientras que
en la clase “PNEUMONIA” el modelo fallé en la clasificaciéon de 1 imagen (Figura 41). El
analisis, logr6 como resultado identificar los patrones en las imagenes clasificadas
incorrectamente (Figura 42 y Figura 43) las cuales en su mayoria contaban con alteraciones
en la intensidad de su brillo, demostrando que la intensidad de brillo en la imagen puede
afectar negativamente los resultados del modelo ajustado. Una vez realizado el andlisis se
obtuvo los porcentajes de sensibilidad con un total de 99.88% para la correcta clasificacion de
las imagenes de la clase “PNEUMONIA” en comparacion a [76] que obtuvo un total de 94.9%.
Los resultados de la métrica permitieron evidenciar que el modelo posee un alto rendimiento
respecto a la fase de entrenamiento, en las métricas de precision y en la sensibilidad de la
clase “PNEUMONIA”. Al concluir la fase de evaluacién del modelo con el conjunto de prueba,
se establece que los resultados obtenidos son excelentes para la clasificacion de neumonia

en imagenes radiograficas de térax. Finalmente se realiz6 la evaluacion del modelo con la
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utilizacion de la técnica llamada “Zero-Shot” que no ha sido utilizada en los trabajos
relacionados. Y se la aplico con el propdsito de analizar los resultados del modelo en la
clasificacion de nuevas imagenes radiograficas, obteniendo los siguientes resultados: La
precision del modelo fue de 96.67%, con un porcentaje de sensibilidad total de 93.33% en la
clase “PNEUMONIA” (Tabla 21). Al analizar los resultados del modelo en el contexto de la
evaluacion y con las nuevas imagenes, se observd que el desempeio del modelo no fue
similar al obtenido en sus fases de evaluacién y de entrenamiento, presentando menor
sensibilidad en la clasificacion de imagenes con la enfermedad, sin embargo, los porcentajes
obtenidos, representan una capacidad muy buena para la clasificacion de la enfermedad en
imagenes nuevas. Esto demuestra que los procesos y tareas realizadas en base al marco de
trabajo de la metodologia CRISP-ML(Q) en los dos objetivos especificos, son adecuados para
obtener resultados efectivos en el desarrollo del ajuste del modelo propuesto en el presente
TIC.
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8. Conclusiones

Una vez concluido el trabajo de integracion curricular y analizado los resultados

obtenidos se pueden establecer las siguientes conclusiones.

El ajuste del modelo fue efectivo y satisface los alcances de los objetivos planteados.
Dado que, fue realizado a partir del modelo de vision transformer “vit-base-patch16-
224-in21k” ajustando las ultimas capas de la red para la clasificacion de las 2 clases y
modificando los hiper parametros en la fase de entrenamiento, donde su intervencion
fue importante para la obtencion de resultados satisfactorios en la evaluacién final
reflejados en el 99.34% de precision obtenido del modelo y el 99.88% de sensibilidad
para la clasificacién de neumonia a comparacion de los trabajos relacionados, donde
sus resultados son inferiores a los expuestos.

En conclusion, el proceso de ajuste del modelo “vit-base-patch16-224-in21k” cumplio
con los resultados esperados en cada una de las tareas establecidas por el marco de
trabajo CRISP-ML(Q), donde resalto su utilidad frente al desarrollo del ajuste ya que,
funcioné como eje principal para la adaptacién de fases clave como la ingenieria de
datos que aporto en la redistribucion y balanceo del conjunto de datos “Chest X-Ray
Images (Pneumonia)” para que sea una fuente de informacién con mayor calidad
referente a la brindada por el estado inicial del conjunto, y la fase de ingenieria de
modelos que guio el proceso de ajuste con la experimentacion con el fin de realizar la
seleccion oOptima de los hiperpardmetros y creacion de subconjuntos de datos
funcionales para el entrenamiento del modelo.

Finalmente, el proceso de evaluacion del modelo ajustado fue una parte fundamental
para la valoracién del desempenio final, ya que al realizar un analisis profundo sobre
los resultados en la clasificacion se pudieron obtener caracteristicas de los datos que
pueden influir directamente en el rendimiento del modelo, como lo es el factor de
intensidad de brillo. Ademas, la evaluacidon del modelo con el conjunto de prueba
establece un elevado desempefio para la clasificacion de neumonia dado el 99.34%
de precision obtenido y el 99.88% de sensibilidad en la clase de la enfermedad. De
igual forma la evaluacion del modelo con la aplicacion de la técnica Zero-Shot permitio
analizar el modelo, en la eficiencia de clasificacion de nuevas imagenes de la

enfermedad, dentro de un entorno real.
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9. Recomendaciones

Una vez finalizado el trabajo de integracion curricular, se pueden realizar las siguientes

recomendaciones:

e Hacer uso del presente trabajo de integracion curricular como referente a estudios de
vision por computadora y la clasificacion eficiente de imagenes médicas.

e Usar equipos con alta capacidad de procesamiento para la ejecucion segura de la fase
de entrenamiento del modelo, especificamente para la experimentacién con la
configuracion de los hiperparametros.

e Utilizar un entorno de desarrollo accesible, donde se pueda garantizar el acceso y vista

de los resultados de las tareas en las fases de la metodologia durante la investigacion.

9.1. Trabajos Futuros:

e Se plantea el incremento en el numero de clases dentro del modelo ajustado para la
deteccion de varios tipos de neumonia. De esta manera se lograria poseer un modelo
con una robustez extendida en la clasificacién de la enfermedad.

o Considerar la implementacion del modelo ajustado dentro de un aplicativo web o mévil,
permitiendo que el modelo sea evaluado dentro del campo médico.

o Utilizar el modelo ajustado como referente en la clasificacion de neumonia para nuevas
investigaciones y realizar una comparativa contra otras arquitecturas de red ViT y para

lograr comparar el desempefio del modelo propuesto.

9.2. Limitaciones:

o La cantidad de imagenes radiograficas de térax recolectadas para la aplicacion de la
técnica de Zero-Shot Learning, representa una cantidad muy reducida de informacién
limitando de esta manera que se pueda abstraer las caracteristicas o patrones de las
imagenes mediante el analisis de clasificacion de verdaderos positivos y falsos

negativos.
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11. Anexos

Anexo 1: Transcripcidn entrevista especialista

Entrevistado: Ing. Oscar Cumbicus Pineda

Enlace de entrevista realizada:

https://drive.google.com/drive/folders/1nJP56jjswY3dHDWB9cTi9¢cS EPF8aEmH
?usp=sharing

Transcripcion de la entrevista realizada:

Tesista: Ingeniero Oscar Cumbicus Pineda, muy buenas tardes, la siguiente entrevista
surge como parte integral de un estudio dirigido a evaluar la viabilidad de mejorar un modelo
de transformer visidn, enfocado especificamente en la deteccion de neumonia, basado en el
procesamiento de imagenes radiograficas.

Tesista: Voy a hacer las siguientes preguntas. Voy a empezar con la entrevista, con
la siguiente pregunta. ;Conoce usted Transformer Vision? ;Conoce aspectos sobre el
avance de la tecnologia? ;Y las areas en las que se esta utilizando actualmente?

Entrevistado: Ya. Bueno, Vision Transformer o Transformer Vision en inglés es una
variante de la red Neuronal Transformer que nacio por alla en 2017. Entonces, la red Neuronal
Transformer evolucioné al procedimiento del lenguaje natural por ser una nueva arquitectura
que se basaba en la atencion. Después del éxito que tuvo con el procedimiento del lenguaje
natural, las personas que trabajaban en vision por computadora vieron que se podria
extrapolar este conocimiento o esta arquitectura a la visidbn por computadora. Asi que
empezaron sus pruebas ya por allad en 2019 o 2018 mismo. Y empezaron a obtener muy
buenos resultados. A tal punto que en la actualidad se dice que Vision Transformer va a ser
el reemplazo de la red Neuronal Convolucional. De hecho, en muchos estudios esta
obteniendo mejores resultados. Existen muchas redes que nos pusieron a utilizar justamente
por el afio 2019 cuando fue la pandemia para llegar al 2020. Los primeros usos que se le
dieron a Vision Transformer eran para la clasificacién de COVID o para la deteccién de COVID
en radiografia. Esos fueron los primeros usos. Muy bien. De ahi en la actualidad se esta
utilizando Vision Transformer para muchas otras areas como el cuidado de medicina, la
deteccion de objetos, la segmentacion de imagenes. Entonces, Vision Transformer en la
actualidad es, se podria decir, la punta de la flecha que esta dirigiendo la vision por
computadora.

Tesista: Digamos, para el contexto del problema, seria el desarrollo de un Fine Tuning
respecto a un modelo que esté basado en Transformer, ¢no? Entonces, para la siguiente
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pregunta, este, le voy a decir, jcree que el Fight Tuning es una técnica que pueda aportar
soluciones al problema de mejorar la deteccion de imagenes utilizando redes Transformer?

Entrevistado: Ya, muchas técnicas como el Fine Tuning, como el Transfer Learning,
la gran mayoria de las veces mejoran la deteccion, la precision de los modelos. Pero siempre
este tipo de técnicas hay que manejarlas con cautela, no porque yo haga un Fine Tuning.
Estoy asegurando de que va a funcionar. No es que, porque yo haga un Fight Tuning a una
red, ya me va a mejorar el porcentaje de acierto o de precision, sino que todo va a depender
justamente de la calidad del Fine Tuning que yo le haga, si le agrego nuevos datos a eso, a
esared. Si los pasos que doy, por ejemplo, a la cuenta de la tarea de aprendizaje que hemos
aprendido en clases, son mas pequenos de los que se probaron con anterioridad. Entonces
todo hay que manejar con cautela, pero tiene mucha probabilidad de mejorar los modelos. El
Fine Tuning y el Transfer Learning tienen mucha probabilidad o una probabilidad exitosa de
mejorar los modelos. Con eso, no estoy diciendo que no fallen. Si fallan muchas de las veces,
pero son muy pocas esas veces que fallan. Pero en la gran mayoria mejoran los modelos.

Tesista: Pero igual si se puede considerar como éxito un avance de, digamos, un 1%
o de décimas de porciento.

Entrevistado: De hecho, en el Machine Learning o en cualquier area de la inteligencia
artificial, la gran mayoria de estudios, o el estado del arte se da por décimas. Yo he tenido
casos en que el estado del arte se ha dado por tres décimas. Es decir, que un nuevo estudio
ha dicho que ha mejorado en tres décimas. Pero siempre hay que tener cuidado, porque esas
tres décimas pueden ser un poco... No sé como decirlo. Tal vez ilusorias o divisorias, porque
esas tres décimas pueden ser la variabilidad. El porcentaje, ¢ no? Pero si estamos hablando
de un 1%, ese ya es un numero grande. De mejora. De un nimero aun mas grande que uno.
Pero cuando estamos hablando de décimas, de 0.2 a 0.5, ese es tema de la actualidad.
Porque un modelo puede obtener eso en un rango, s,no? De 0 a 0.5. Si hablamos de un punto,
es mucho. Un punto porcentual es bastante mejor.

Tesista: Entonces, digamos, ahi llegaria un problema. El problema de no poder
replicar los resultados en el rango de las décimas de ganancia.

Entrevistado: Si, justamente existen muchos problemas cuando un estudio dice que
ha llegado al estado del arte por décimas. Cuando se lo replica, cuando se lo replica, ha bajado
esas décimas y ha obtenido peores resultados que el anterior. Justamente por décimas.
Porque es un rango de variabilidad de 0 a 0.5, por ejemplo. Entonces, hay que determinar ese
rango de variabilidad. Pero ya superar un modelo por un 1% se considera como un caso de
éxito.

Tesista: Bueno, me comentaba que hay técnicas para llegar a esos resultados, ¢no?
Entonces, digamos, ¢existen técnicas especificas para encontrar los valores optimos en la
configuracién de los hiper parametros?
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Entrevistado: Las técnicas especificas son el ensayo y el error. Es decir, aumentando
progresivamente, por ejemplo, la tasa de aprendizaje. Pones una tasa de aprendizaje y
gradualmente vas aumentando o disminuyendo esa tasa de aprendizaje. Otra de las técnicas,
una de las técnicas, entonces, es aumentar o disminuir gradualmente la tasa de aprendizaje.
Otra de las técnicas es aumentar mas épocas. Otra de las técnicas es mejorar el dataset. Es
decir, meter imagenes de mayor calidad. Pues ahi estas finetuneando, porque le estas dando
mejores datos. Se supone que, si tiene mejores datos, deberia dar mejores resultados. Asi
mismo, evaluarlo a través de los pasos y no de épocas. Porque una cosa es que te lo evaltue
al final de la época y otra es que te lo evalte. Cada cierto paso, por ejemplo, en una época.
Por ejemplo, si la época se demora en ejecutar 10.000 pasos, podrias evaluarlo cada 5.000
pasos o cada 2.000 pasos. Podrias ir viendo el avance. Puede ser que entre los pasos vas a
encontrar el mejor modelo.

Tesista: Y partiendo, digamos, de las pruebas, vemos indicios de los resultados

Entrevistado: Mientras haces las pruebas, tu tienes que ir monitoreando. Si es que
cuando haces las pruebas o estas entrenando el modelo, el porcentaje de aciertos va
aumentando, pues esta funcionando. Pero si en cambio, cuando esta entrenando, si el
porcentaje de aciertos no esta aumentando, es porque no va a funcionar.

Tesista: Entonces, ¢ nos alejamos de la perspectiva?

Entrevistado: Nos alejamos de la perspectiva o buscamos otra. Bueno, modificamos
los parametros y volvemos a entrenar. Si es que entiende mejor antes, lo dejamos hasta que
mejore su punto mas alto.

Tesista: Bueno, la siguiente pregunta era si era un, digamos, ¢ estos ensayos de error
era una técnica éptima para sacar el resultado o conocer un buen resultado en el ajuste del
modelo? (¢ Las técnicas de ensayo y error era una técnica optima para desarrollo de ajuste
sobre un modelo de vision transformer?).

Entrevistado: No, en verdad es la Unica. No hay otro. A pesar de que se ha
automatizado, por ejemplo, la prueba y error. Por ejemplo, tu le puedes decir a tu modelo que
te entrenen 10 épocas, pero si en las primeras 3 épocas no ha mejorado el modelo, mejor
modelo, pues se corta. Pero al final son prueba y error. Es que sigue probando si los
parametros son los 6ptimos, ¢no? Al final tu lo paras automaticamente, pero al final es una
pruebay error.

Tesista: Ya. Digamos aca lo que seran las pruebas. También tenemos que evaluar,
¢no? Nuestros resultados. Entonces, ¢ Cree que la métrica de sensibilidad es relevante para
evaluar el rendimiento de un modelo enfocado en deteccion de radiografias basado en
transformers?

Entrevistado: Si. En la medicina se utiliza mucho el tema de la sensibilidad. Las

pruebas de sensibilidad, tu escuchas la prueba de COVID, es mas sensible a los casos
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positivos que los casos negativos. Entonces, la sensibilidad en el tema médico es una medida
muy alta. Entonces, se deberia considerar evaluar el modelo por la sensibilidad que tenga.
Mas alla de la precision global. Ustedes han aprendido en clase. La precision global es una,
pero la sensibilidad es el solo. Entonces, deberias, en el contexto médico de desarrollo de un
modelo ViT para la deteccion de enfermedades, se deberia enfocar la evaluacion, a métricas
de mayor impacto como la sensibilidad, ya que en la mayoria de modelos de ViT la métrica en
la que mas se enfocan es la precision, pero no es la mas importante ya que no solo con esa
métrica se puede evaluar la eficiencia real de un modelo en casos especificos.

Tesista: ;Conoce métricas relevantes para evaluar el rendimiento de un modelo de
Visién Transformers en el contexto médico?

Entrevistado: Sensibilidad, si. Lo que se conoce como TFP rate, o el rayo de los
verdaderos positivos, el rayo de los verdaderos negativos, TFPR. Esas también son métricas
que sirven para ti poder evaluar. Entonces, tu vas con esas métricas. Si mi modelo es mas
sensible para encontrar los casos positivos, 0 mas sensible para encontrar los casos
negativos. ;,Qué estas diciendo? ; Como? Porque si tu modelo, si tu modelo es mas sensible
para encontrar los casos positivos, entonces encontrara, efectivamente, o sera mejor,
prediciendo cuando tu le metas una radiografia que efectivamente tenia pulmonia. Y si tu
modelo es mas efectivo para encontrar los casos negativos, sera mas efectivo cuando tu le
metas una radiografia sana. Entonces, va a ser mas efectivo. Y va a decir, esta efectivamente
no tiene pulmonia. Entonces, esas son también las métricas que puedes usar. ;De dbénde
sale eso? De la matriz de confusion. Entonces, para que no se complique en la vida, uno saca
la matriz de confusion y manualmente puede calcular esto. La matriz de confusion esta por
cuantas clases se clasificaron bien y cuantas clases se clasificaron mal. De ahi, de la matriz
de confusién, tu sacas las demas métricas que estamos hablando. La precision, la
sensibilidad, las clases. El score F1, el TFP rate. Entonces, la medida en tu caso seria la
sensibilidad, pero en realidad todo esto sale de la matriz de confusion. Si tu tienes la matriz
de confusion, analizas la matriz de confusién y sacas la sensibilidad, la precisién y todo lo
demas.

Tesista: Bien. Igualmente, los datos. Igual, una parte relevante, no?

Entrevistado: Yo te decia que una parte del fine tuning no solamente es los hiper
parametros como asi, sino también ajustar las imagenes. Te dan imagenes de mejor calidad.
Imagenes mas variadas. O dataset equilibrado. Entonces, ¢a qué me refiero con imagenes
mas variadas o que existan imagenes de todos los casos? Si ibas a detectar tres casos,
digamos, neumonia A, B y C, deberian haber de todos esos casos imagenes. Porque si solo
tienes mas del A, mas del B y menos del C, tu modelo va a

funcionar peor en el C. Eso es por una ley. Claro. Ya. Y si tienes menos, menos

muestras de los otros a aprender. Entonces, la calidad de los datos, la homogeneidad de los
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datos o que estén presentes todas las muestras dentro de los datos o todos los individuos en
este caso. Si vas a detectar neumonia y no neumonia, deberias tener tantos casos iguales de
neumonia como una neumonia en su mejor de los casos. Y si es que la tienes desequilibrada,
ese desequilibrio no deberia ser tan alto. Es decir, no pasar que la una le sobrepase con mas
de la mitad que la otra clase. Sino que deberia tener algo de equilibrio. Si.

Tesista: Entonces, en resumen, también los datos son una parte esencial para lo que
es el ajuste

Entrevistado: Los datos son la parte mas esencial en todo el proceso de inteligencia
artificial, machine learning o de deep learning, por lo tanto, deben estar correctamente
procesados, en el caso de las redes ViT el tamano del parche es la parte mas importante de
estos modelos, entonces la imagen de entrada o el conjunto de imagenes deben tener un
correcto analisis y pre procesamiento que por lo general no se lo realiza y se utilizan
directamente los conjuntos de datos de internet. Porque sin datos, no es que porque tengas
mas datos vas a tener mejor resultado. Tus datos deben ser de calidad para que tu tengas
mejores resultados. No porque yo tenga 10 mil fotos de un problema, yo voy a obtener mejores
resultados. Esos 10 mil datos deberian ser mejores que los datos que anteriormente se
probaron. Si es que no son mejores, no vas a obtener mejores resultados.

Tesista: Y digamos ya como que entrando aqui el tema del procesamiento de los
datos. ;Cree que las técnicas de aumentacion como la rotaciéon, hacerles zoom a las
imagenes, recortes, son un aspecto esencial que se debe analizar y utilizar para mejorar el
modelo en transformacion?

Entrevistado: Si. Sobre todo, si te faltan datos. Si las clases han desequilibrado, si
necesitas equilibrar una clase con otra, una recomendacion es utilizar las técnicas de aumento
de datos. En este caso rotacion, desenfoque también te sirve. Porque tienes que tomar en
cuenta que no todas las imagenes van a estar tomando las mismas condiciones. Ponerle un
fondo, ponerle ruido, eso se llama ponerle ruido, no? Ponerle un fondo, desenfocarlas,
rotarlas. Entonces esas técnicas son validas y se han probado dentro de visiéon. No solo de
visién transforma, sino en si de la parte que es visién por computador. En vision transforma
también funciona bien. ¢ Por qué? Porque vision transformer es basado en transformer. La
base de transformers la atencion. Entonces cuando tu haces un tipo de esas técnicas, en
vision transforma lo que hace es enfocarse en un area especifica de la fotografia. Asi como
se enfocaba al inicio en el texto, en una palabra, especifica del texto, en visién transforma se
va a enfocar en un area especifica de la imagen. Entonces cuando tu le das una imagen de
una forma y después le das de otra forma, él va a tratar de enfocarse justamente en una parte
esencial de esa fotografia. Entonces si, son técnicas que se deberian considerar, pero que
también hay que manejar con cautela. No puedes, por ejemplo, rotar todito el conjunto de
datos para tener el doble. Si no, se deberian aplicar las técnicas, qué te digo, un 25% de
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rotacion, un 25% de desenfoque, otro 25% de ponerle ruido a las fotos y cosas asi, ¢no? Todo
hay que manejar con cautela porque recuerda que podriamos hacer que nuestro modelo se
sobre-entrene. ;Qué quiere decir eso? Que eso no detecte las fotos que yo le doy y que
cuando le mando una nueva ya no me voy a ver. Entonces eso hay que manejar con cautela.
Ademas, encuentras esa informacion también en todos los trabajos relacionados que se han
hecho, en todas las técnicas cuando hemos utilizado estas técnicas, en todos los papers
cuando hemos utilizado estas técnicas. El te dice que mas o menos el 25% se deberia aplicar
ese tipo de técnicas, una de las recomendaciones, pero tendrias que seguir leyendo para que
puedas saber cual es el porcentaje, no?

Tesista: Igual también creo que es valido considerar eso de que no se pueden meter,
digamos, técnicas de aumento, digamos, meter las que mas se puedan, no?

Entrevistado: Si, Tampoco es que yo tengo que tener las clases equilibradas y
decimos, es decir, 100 de la una y 100 de la otra. No, yo puedo tener 100 y 80 y no tengo un
desequilibrio muy grande. Si tengo 100 y 20, entonces el desequilibrio entre las clases es muy
grande. Entonces va... ahi si necesito una técnica de aumento de las clases. Pero si yo tengo
entre 100 muestras de una y 80 de la otra, yo necesitaria hacer un equilibrio de las clases,
entonces necesitaria aplicar esas técnicas.

Tesista: Pero digamos aca en el caso del enfoque de radiografias, si se podria
considerar, digamos, utilizar el zoom, ¢no? Por la naturaleza de la imagen

Entrevistado: ;El enfoque o el desenfoque? ¢Qué te decia? 4 El zoom? ;Enfocas o
desenfocas? Por ejemplo, rotarla... también se podria hacer, ;no? Cambiar... ahora, si los
pones de cabeza, por ejemplo, si las rotas son 45, 90... Si las rotas son 180 grados, no te
serviria de nada, porque nunca creo que vayas a mandar una radiografia de cabeza, por
ejemplo. Los pies para arriba y la cabeza para abajo, entonces... ;Si 0 no? Los pulmones
estan al revés. Entonces, no creo que tengas un tipo de esas radiografias. O sea que por eso
te digo hay que hacerlas con cuidado y viendo qué es lo que me serviria y qué no me serviria

Tesista: la ultima pregunta. ; Usted cual puede considerar que puedan ser los mayores
impedimentos o problemas que se pueden presentar dentro del proceso de fine Tuning o
ajuste?

Entrevistado: El problema que te decia al inicio. Hacerlo con cuidado, porque puede
ser que al hacer el fine Tuning, empeoremos la clasificacion. ¢Si? Y entonces pensemos que
no sirve el fine Tuning. Hay que hacerlo de a poco, no hay que hacer saltos tan grandes, ¢no?
Es decir, los profesores decian que no hay cémo... Hay que hacer saltos pequefios para
encontrar, llegar a la solucién 6ptima. Porque si hacemos la modificacion del Learning Rate
de una forma muy abrupta o con parametros... Pasar del menos cinco, del menos uno al
menos cinco es un paso muy grande. Deberias pasar por el menos tres y después al menos
cinco. Porque ahi estamos haciendo pasos mas pequefios. Si me entienden, ¢no?
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Tesista: Si.

Entrevistado: Entonces, hacer pasos pequenos para poder encontrar la solucién. De
hecho, esa es la base del fine tuning. Hacer pasos bien pequefios para poder llegar a la
solucion 6ptima. No hacer pasos abruptos. Entonces, ese es uno de los problemas que podria
tener. Otro de los problemas es que, efectivamente, fine tuning con los datos iniciales no
obtengan mejores resultados. Pero puede ser por la calidad de los datos. Si tienes datos de
mala calidad, lo que deciamos hace un momento. Por mas que le metas fine tuning, puede
ser que no mejores. Pero si tu le metes nuevos datos o le aumentas datos de mejor calidad,
seguramente te va a funcionar. Ya. Entonces, esos son grandes, unos, dos grandes desafios.
Tener datos de calidad, hacerlo de manera progresiva. Y tal. Podria ser el tema de la
infraestructura tecnoldgica o el hardware que tengas. Porque al utilizar ya un fine tuning mas
grande. O un numero de, perdon, un learning rate mas grande. O un nimero de épocas de
mayor tamafio. O un batch size mas grande. Necesitaras mas hardware para procesar. No es
lo mismo procesar cien épocas que procesar mil épocas. O procesar datos en batches de 16
que batches de 64. Ustedes ya lo han visto en clase. Las computadoras normales no te
aguantan un batch size de 64. Pero una computadora con una GPU de 16 gigas si te va a
avanzar. Entonces, ese también podria ser un desafio. O un problema que pueda ser el
hardware.

Tesista: Entonces, digamos, esos serian los tres principales enfoques en los que se
podrian presentar algunas limitaciones.

Entrevistado: Si. No, no creo que haya mas limitantes. Tal vez la version en la que
se hizo la primera arquitectura. Porque tal vez utilizaran un, qué te digo, un framework.
Transformer Vision 1.0. Y ahora ya no hay soporte para 1.0. Y no sean compatibles las
librerias con Python de ahora, como en la anterior. Esa tal vez podria ser uno también que
habria que considerar. Ver si es que el Python se va a hacer sobre una arquitectura nueva.
No muy vieja. Porque deberia funcionar en las condiciones actuales de los paquetes que
pagamos.

Tesista: Listo ingeniero Oscar, esa seria toda la parte de la entrevista respecto a la

problematica. yo le agradezco, muchas gracias por su tiempo.
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Anexo 2: Certificacion de traduccion del resumen del TIC por parte de un profesional
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classification in chest radiographic images using transformer vision
networks, con cédula de identidad Nro.1105706319, de la Carrera de
Computacion de la Universidad Nacional de Loja, ha sido traducido al inglés y
cumple con las caracteristicas propias del idioma extranjero.
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