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RESUMEN

La medicina ha crecido de una forma considerable con la tecnologia en los Gltimos
afios, las herramientas como el Machine Learning en el area médica son unas de las méas
tecnificadas que representan un gran beneficio para la prevencion y diagnostico de patologia
en pacientes. En este trabajo se implementa en Python una red neuronal convolucional
constituida por dos capas de convolucién y una red feedforward con 128 neuronas y una capa
de salida con tres neuronas para la clasificacion de escoliosis tipo C y S y pacientes sanos a
partir de imagenes de RX de columna de una base de datos de Kaggle y una base de datos
propia obtenida del Hospital Sagrado Corazén de JesUs, con el propdsito de que este
algoritmo sirva de apoyo a los fisioterapeutas y ortopedistas en la toma de decisiones y que

se pueda realizar en un menor tiempo.

Los resultados obtenidos durante el desarrollo de las pruebas indican que la
herramienta tiene un grado aceptable de precision comparada otros articulos como
“Development and validation of deep learning algorithms for scoliosis screening using back
images” que tiene una precision superior al 80% utilizando imagenes de pacientes en tiempo
real o fotografias que incluyeron un total de 3240 imagenes para el entrenamiento (incluidos
1029 hombres y 2211 mujeres) y para la validacion un total de 400 imagenes(300 imagenes
con escoliosis y 100 de pacientes sanos), sin embargo el clasificador implementado en este
trabajo se entrend y valido con una muestra limitada de imagenes (150 imagenes, repartidas
en 75 imagenes para entrenamiento y 75 imagenes para prueba ), obteniendo un porcentaje
de acierto del 94%, lo cual se puede constituir en una herramienta de apoyo al diagnostico

del tipo de escoliosis de manera automatizada a diferencia de los métodos convencionales.

Palabras claves: Escoliosis, redes neuronales, imagenes de RX.






ABSTRACT

Medicine has grown considerably with technology in recent years, tools such as
Machine Learning in the medical area are some of the most technical that represent a great
benefit for the prevention and diagnosis of pathology in patients. In this work, a convolutional
neural network consisting of two convolution layers and a feedforward network with 128
neurons and an output layer with three neurons is implemented in Python for the
classification of scoliosis type C and S and healthy patients from RX images. of column of a
Kaggle database and a proprietary database obtained from the Sagrado Corazon de JesUs
Hospital, with the purpose that this algorithm serves as support to physiotherapists and

orthopedists in decision making and that it can be carried out in a shorter time.

The results obtained during the development of the tests indicate that the tool has an
acceptable degree of accuracy compared to other articles such as "Development and
Validation of Deep Learning Algorithms For Scoliosis Screening Using Back Images™ Which
Has An Accuracy Over 80% Using Back Images. Real-time patients or photographs that
included a total of 3240 images for training (including 1029 men and 2211 women) and for
validation a total of 400 images (300 images with scoliosis and 100 of healthy patients),
however the implemented classifier In this work, a limited sample of images was trained and
validated (150 images, divided into 75 images for training and 75 images for testing),
obtaining a success rate of 94%, which can be a support tool for the diagnosis of the type of

scoliosis in an automated way, unlike conventional methods.

Keywords: Scoliosis, neural networks, X-ray images
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INTRODUCCION

El presente trabajo de grado corresponde a la patologia de la columna vertebral:
escoliosis, la escoliosis congénita es una malformacion lateral de la columna con una
alteracion del perfil sagital causada por malformaciones de vértebras y costillas. Las
principales caracteristicas son alteracion de la columna en el plano sagital que es
principalmente cifética debido a deformidades de los cuerpos vertebrales, sin embargo,
también son posibles deformidades lordéticas. Esta patologia causa una deformidad en S o
C de la columna vertebral en su plano coronal y es de las que tiene mayor prevalencia entre

las enfermedades de columna.

El objetivo del presente trabajo es entrenar un clasificador basado en redes neuronales
convolucionales con una base de datos de imagenes RX de escoliosis, para dar cumplimiento
con este objetivé se tendran que componer un subconjunto de imagenes de escoliosis tipo S
y C utilizando una base de datos de Kaggle, para la ejecucion de la red neuronal se utilizara
Google Colab por su portabilidad y ser de codigo libre, por su bajo consto computacional, se
utilizé una red multicapa (2 capas de convolucidn), se emple6 este esquema por el bajo costo
computacional y por ser uno de los mejores clasificadores de iméagenes cuando se cuenta con
un numero limitado de imagenes, para el entrenamiento de la red se utilizd una data set
extraido de Kaggle que estd compuesto 49 iméagenes de Rx de ellas 25 son de pacientes con
escoliosis tipo ¢ y 24 pacientes con escoliosis tipo s, adicionalmente se cont6é con un banco
de imagenes para la validacion que fueron dadas por el “Hospital Sagrado Corazén de Jesus™”
de un total de 56 imagenes de pacientes que presentan escoliosis 28 con escoliosis tipo s 28

pacientes con escoliosis tipo c.






21

CAPITULO I. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La deformacion de la columna vertebral es una condicion importante en el diagndstico
de pacientes pediatricos, especialmente en adolescentes, y puede ser una conclusion regular
en el examen fisico de los habitos (Ramirez y Acevedo, 2018). La escoliosis es una
deformacion comun de la columna vertebral del 2% al 4% de los jovenes y adultos de 10 a
25 afios. La gravedad del progreso es la variable, de los puntos identificados y no se progresa
siempre y cuando desarrollen formas progresivas (10%) y/o bajo, que se vinculan usualmente
a otras anomalias, especialmente nerviosas (Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité
de Diagnostico por Iméagenes SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia
Infantil (SAQOTI) Sociedad Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016).

La escoliosis es una afeccion en la que la columna se desvia hacia un lado de la linea
media. Aparece como una deformidad compleja caracterizada por curvatura lateral y rotacion
de la columna. A medida que avanza la deformacién, las vértebras y sus apéfisis espinosas
en la region de la gran curva rotaran hacia la gravedad de la curva. Las vértebras giratorias
empujan las costillas laterales convexas para doblarse hacia atras; Por lo tanto, dan lugar a

una joroba lateral y unen las costillas en superficies concavas (Campafia, 2020).

La escoliosis en general afecta a aproximadamente al 70% de personas en el mundo
entero, aproximadamente 3 de cada 100 personas tienen alguna forma de escoliosis, sin

embargo, para muchas de ellas no representa un problema

El diagnostico de esta patologia en Colombia se efectla a través de manera subjetiva
y tardia a causa del poco desarrollo de tecnologias en este ambito e incipientes

investigaciones para la prevencion y prediccion de enfermedades degenerativas, como lo es



22

la escoliosis (Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagndstico por Imagenes
SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI) Sociedad
Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016).

Las técnicas mas avanzadas para la deteccion de escoliosis son los rayos X que
permiten la mejor visualizacion de la curvatura de la columnay no que la valoracion dependa
de la subjetividad del radidlogo. Existen diferentes técnicas para realizar la medicion de
escoliosis en una radiogréafica, algunas un tanto complejas, las mas préacticas que se aplican

son las técnicas de Cobb y Ferguson (Villavicencio, 2020; Quispicondor, 2019).

El angulo se evalia mediante el método de Cobb identificando las vértebras
terminales o periféricas en cada curva, que se definen como aquellas al final de cada curva
mas cercanas al centro de la curva con la menor rotacion. De tal forma que, la vértebra
superior de la curva corresponde a la mas alta y su superficie superior esta orientada hacia la
curva. Por otro lado, se utiliza el método de Ferguson, que consiste en medir las curvaturas
cuando las laminas terminales de los cuerpos vertebrales no pueden ser identificado

facilmente, como es el caso de la escoliosis congeénita (Villavicencio, 2020).

Para tener un diagndéstico temprano y con menor subjetividad para determinar la
presencia 0 no de escoliosis y el tipo de desviacion en el presente trabajo se propone la
siguiente pregunta de investigacion: ;Como determinar el tipo de escoliosis a partir de

imégenes RX utilizando un algoritmo de Deep Learning?

1.2 JUSTIFICACION

La temprana deteccion de deformidades de la columna en pacientes es relevante por
la posibilidad de agravarse con el crecimiento y con el tiempo se puede complicar su
tratamiento. Aunque estas curvaturas, incluso severas, son toleradas por adolescentes y nifios

de forma frecuente; su desarrollo puede representar un riesgo significativo para los pacientes



23

adultos debido a factores agravantes como un aumento del grado de curvatura de la columna
(Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagnostico por Imagenes SAP,
Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOT]I) Sociedad Argentina de
Patologia de la Columna Vertebral, 2016).

Este trabajo integral de grado tiene como propdsito desarrollar un algoritmo de
clasificacion que le permita al personal médico determinar el tipo de escoliosis o desviacion

de la columna de un paciente.

El diagndstico de escoliosis a través de imagenes es una herramienta innovadora que
permite al médico o fisioterapeuta tener un diagndstico rapido y seguro para diagnosticar el

grado de escoliosis.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo general.

Entrenar un clasificador basado en redes neuronales convolucionales con una base de
datos de imagenes RX de escoliosis y validar el entrenador con iméagenes RX de columna de
pacientes de la clinica “Hospital Sagrado Corazon de Jests” mediante un comité de ética
hospitalaria conformado por Técnico de rayos X, especialista en ortopedia, fisioterapeuta.

1.3.2 Objetivos especificos.

» Componer un subconjunto de imagenes de escoliosis para las desviaciones tipo Cy S
utilizando la base a partir de la base de datos Kaggle que permita extraer imagenes para

entrenamiento y validacion de la red neuronal convolucional.

» Implementar un algoritmo de clasificacion basado en redes neuronales convolucionales
en Google Colab para clasificar el tipo de escoliosis presente en imagenes de RX de la

base de datos compuesta.
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» Validar el algoritmo entrenado utilizando metricas como la exactitud y matriz de
confusion utilizando imagenes de RX obtenidas de una muestra de pacientes sanos y

pacientes con escoliosis del “Hospital Sagrado Corazon de Jesus™.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.1 ESTADO DEL ARTE

25

Se realiza una breve descripcion bibliogréfica acerca de informacion relacionada con

el tratamiento digital de imagenes de rayos X, sus aplicaciones, y generacion de imagenes

médicas a partir de simulaciones virtuales, sirviendo como guia para enfocar, delimitar y

estructurar la investigacion descrita en el siguiente trabajo.

(Tabla 1).

Tabla 2-1. Estado del arte.

clinica cruz blanca de la

ciudad de quito, periodo

abril  del 2014 a
diciembre del 2014
Lisintufia (Molina,
2015).

pacientes de 45 a 70
afios, mediante
radiografia digital en la
Clinica Cruz Blanca de
Quito durante el periodo
de mayo-abril de 2014 a

diciembre de 2014.

Trabajos Objetivos Aportes Brechas
Prevalencia de escoliosis | El objetivo fue | e Informacion detallada | ¢ Se limita solo a
de columna lumbar, en | determinar la | de la patologia, presentes | clasificacion de datos de
pacientes de 45 a 70 afios | prevalencia de | en imagenes de RAYOS | muestra regional.
con rayos X digital, en la | escoliosis lumbar en | X.

e Caracterizacion de tipos
de iméagenes.

e Uso de técnicas de
procesamiento de
imagenes aplicando rayos
X, clasificando el nimero
de pacientes atendidos
segun su edad, genero

tipo de estudio.

Correlacion radiografica
entre el método de Cobb
y el método de Nash en el
diagnostico de Escoliosis

en columna dorso

Determinar la
correlacion radiogréfica
entre el método de Cobb
y el método de Nash

para el diagndstico de

e Es una base para los
conceptos introductorios

a la escoliosis.

. Los informes
radioldgicos se
evaluaron solo para los

pacientes examinados
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Trabajos

Objetivos

Aportes

Brechas

lumbar. Hospital
Nacional Dos de Mayo.
Junio —

Lima. julio.

(Quispicondor, 2019).

escoliosis lumbar en el
Hospital Dos de Mayo
National durante los
meses de junio a julio de

2018.

durante los meses de

junio a julio de 2018.

Reconocimiento de
imagenes para deteccion
temprana de alteraciones
posturales
2019).

(Romero,

El objetivo de este
proyecto es desarrollar
un prototipo de sistema
de reconocimiento de
imagenes  para la
deteccion temprana de
cambios de posicion.

Se propone estudiar los
argumentos que abarcan
temas como: vision
artificial y
procesamiento de
imagenes para lograr los
resultados obtenidos, y
cabe mencionar que ya
se ha mencionado el
estudio de las
investigaciones
realizadas relacionadas

con el tema.

e Se trata de un

documento  que  nos
ilustra sobre el tema de
deteccion de alteraciones
por procesamiento de

imagenes.

No se enfoca en un
diagnostico especifico a

tratar.

Herramienta de apoyo

diagnéstico para
deteccion de
malformaciones en

columna (Guerrero vy
Guaqueta, 2016).

Tiene como objetivo El
objetivo principal
Implementar una
herramienta de apoyo
diagnéstico de
malformaciones de la
columna, basada en
técnicas de vision por

computador.

o Un anélisis de
iméagenes en tiempo real
utilizando Kinect con

marcadores en el cuerpo

e Este proyecto utiliza
un método innovador
sin embargo la precision
del

iméagenes en tiempo real

resultado con

presenta un  gasto
computacional muy

elevado para obtener un
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Trabajos Objetivos Aportes Brechas
porcentaje de precision
bajo.

Clasificacion de | Su principal objetivo es | e Un analisis del modelo | e El clasificador no tiene

imagenes usando redes
neuronales
convolucionales en
Python (Artola, 2019).

estudiar el
funcionamiento interno
de las redes neuronales
acumulativas y
especialmente su
utilidad en el analisis de
imagenes.

Se enfocara en lograr los
siguientes puntos: El
estudio de las neuronas
de inspiracion bioldgica
para comprender el
mecanismo asociado a
ellas y cémo
evolucionan para
realizar una tarea de

aprendizaje.

de neurona artificial y la
evolucion hasta las redes
neuronales

convolucionales.

una precision aceptable
aun teniendo una base
de datos de gran nimero

de iméagenes.

“Development and

validation  of  deep
learning algorithms for
scoliosis screening using
back images” (Yang et

al., 2019).

Disefiar un aplicativo
web para la deteccion de
escoliosis mediante

fotografias frontales

e Una vision de

otros métodos de
deteccién de
escoliosis

e La precision de

otro clasificador
teniendo una
muestra de

clasificacion mayor

e No muestra el
del

procesamiento  de

esquema

datos a detalle

e No delimita ni

explica los
objetivos muy
claramente

Fuente: propia del estudio
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CAPITULO 3. MARCOS DE REFERENCIA

3.1 MARCO TEORICO

En este capitulo del documento se va a concentrar principalmente en la definicion de
los conceptos del marco tedrico y conceptual mostrados a continuacion:

Las causas de la Escoliosis idiopatica son desconocidas para la ciencia actualmente,
aunque se sabe que es el tipo mas numeroso, dado que agrupa el 80% de los casos reportados.
De acuerdo a la literatura la edad donde hay mayor incidencia se encuentra entre 10 y 14
afios y es frecuente en mujeres con un 80%, siendo mayor, dado que se presenta un 20% en
varones (Aramendi, 2019; (Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagndstico
por Imagenes SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI)
Sociedad Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016). En ese mismo sentido, se
identifica que la escoliosis congénita hace referencia a malformaciones secundarias de la
columna vertebral debido a un mal desarrollo de las vértebras en el desarrollo del embrion
(Cunin & Raux, 2021).

El término escoliosis viene del griego “scolios” que hace referencia a la palabra
curvatura (Vargas & Meléndez, 2018). La Escoliosis es una deformidad de tipo morfoldgica
en la columna, que puede presentarse con una curva simple, doble o triple, leve o severa.
También puede definirse como la “deformidad del esqueleto axial en tres dimensiones, en
donde el plano coronal excede los 10 grados y el desplazamiento lateral del cuerpo vertebral
cruza la linea media, regularmente se acompanan de algun grado de rotacion” (Vargas y

Meléndez, 2018, p. 9).

Hipdcrates fue quien hizo la primera descripcion de la escoliosis aplicada a todos los
tipos de alineacion incorrecta de la columna vertebral, en sus estudios descubrio que muchas

de estas deformidades ocurrian en personas sanas, pero también reconocié el mal prondstico
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cuando se trataba de una aparicion temprana de la enfermedad (Adolescent Idiopathic
Scoliosis & Scoliosis Research Society, s. f.; Villavicencio, 2020; Aramendi, 2018).

En la escoliosis se puede presentar varias anomalias:

e Frontal: corresponde a una inclinacion lateral de las vértebras.

e Transversal: rotacion de las vértebras que origina la gibosidad.

e Sagital: traslacion anterior o posterior de la curva que da lugar a una deformidad en las
curvaturas fisioldgicas (Vargas y Meléndez, 2018; Aramendi, 2018).

La escoliosis puede ser originada por factores como el aspecto genético, el
crecimiento y desarrollo, trastornos neuromusculares, metabolicos y hormonales, como
también puede deberse a comportamientos adquiridos en el desarrollo de ciertas actividades
del ser humano y que involuntariamente la causan como por ejemplo la mala postura al
trabajar o estudiar o realizar cualquier actividad, debilidad recurrente en el individuo y

desadrdenes fisioldgicos (Villavicencio, 2020).

3.1.1 Tipos de escoliosis.

3.1.1.1 Escoliosis tipo s.

Escoliosis doble con giba y rigidez de la columna, presenta al mismo tiempo el
desarrollo de las curvas lumbar y dorsal. Durante la marcha y en la posicion erguida en
descanso sobre la pierna derecha, se desarrolla una escoliosis doble con rigidez de la columna
y con la giba costal en el lado derecho (Figura 3-1).

3.1.1.2 Escoliosis tipo C o escoliosis de una curva.
Este tipo de escoliosis tiene un movimiento de las caderas y consiste en pequefias
limitaciones de los movimientos de la cadera derecha y gran movimiento de la cadera

izquierda. Durante la posicion erguida, en descanso sobre la pierna derecha, se desarrolla la
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desviacion fisiologica primaria del segmento lumbar hacia el lado izquierdo y con el tiempo
se consolida como una escoliosis de tipo C (Figura 3-1).

Figura 3-1. Escoliosis tipo C y tipo S

Nota: Data set de escoliosis Kaggle 2019 la Figura 3—1 del lado izquierdo de un paciente con escoliosis
tipo C y del lado derecho un paciente con escoliosis tipo S



32

En la Tabla 3-1 se muestran la clasificacion segin los angulos de inclinacion de la

columna.

Tabla 3-1. Escoliosis tipo C.

Cadera izquierda Cadera derecha
45°/0 més\ 45°/ 0 més
40°/ 30° — 40°/ 30°
\
150/ 25° 150/ 25°
Nota: cuando la el Angulo que forma del lado izquierdo de la cadera es mayor 30° y del lado izquierdo

es mayor a 15° es clasificada como escoliosis tipo C, como se puede notar en la figura 3.0 del lado derecho.
Fuente: propia del estudio.

Tabla 3-2. Escoliosis tipo S.

Cadera izquierda Cadera derecha
45°/ o més\ 45°/ 0 mas
40°/ 30° 400/ 30°

\\\\\
150/ 25° \ 150/ 25°
0/10° e 0

Nota: cuando la el Angulo que forma del lado izquierdo de la cadera es mayor 30° y del lado derecho
es igual a 0 es clasificada como escoliosis tipo S
, como se puede notar en la figura 3.0 del lado izquierdo. Fuente: propia del estudio.

3.1.2 Clasificacion.

Etimologicamente la escoliosis se clasifica en:

3.1.2.1 Primaria o idiopatica.
Representa el 80% de los casos notificados y es mas comdn en mujeres, sin una causa

especifica. Es mas comun en adolescentes (Aramendi, 2018; Anton, 2020). Se estima que
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esta enfermedad afecta al 2-4% de la poblacién (Cunin & Raux, 2021). De acuerdo a la edad
de aparicion, existen 3 categorias:

¢ Infantil. Manifestaciones hasta los 3 afios de edad. Los varones son los mas afectados y
esto esta estrechamente relacionado con la posicion del bebé en decubito supino. Del 70%
al 90%, el problema se resuelve por si solo (Aramendi, 2018; Comité Nacional de
Adolescencia SAP, Comité de Diagnostico por Imagenes SAP, Sociedad Argentina de
Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI) Sociedad Argentina de Patologia de la
Columna Vertebral, 2016).

e Juvenil. Se manifiesta de 3 a 10 afios con nifios (Aramendi, 2018).

e Adolescente. Desde los 10 afios hasta que se completa el esqueleto. El 70% es mas comun
en mujeres (Aramendi, 2018; Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de
Diagnostico por Imagenes SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia
Infantil (SAOT]I) Sociedad Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016).

En los adultos la evolucion de la enfermedad es mucho mas lenta, por lo general
conduce a la degeneracidn artrosica con mucho dolor y complicaciones neuroldgicas, ademas

de agravarse la funcion respiratoria (Cunin & Raux, 2021).

3.1.2.2 Secundaria o no idiopatica.

Se clasifica como:

) Congénita. Causada por malformaciones imperceptibles, con desarrollo
posterior (mielomeningocele, hemiveértebra, fusion congénita de costillas, etc.) (Aramendi,
2018; Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagndstico por Imagenes SAP,
Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOT]I) Sociedad Argentina de
Patologia de la Columna Vertebral, 2016)
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) Neuromuscular. Causada por la falta de activacion de los masculos activos
estabilizadores de la columna vertebral que ocurren en casos de paralisis cerebral, espina
bifida, etc. (Aramendi, 2018; Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagnostico
por Imagenes SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI)
Sociedad Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016).

° Sindromica. Sindromes mesenquimales (sindrome de Marfan, sindrome de
Ehlers Danlos), desordenes metabdlicos (osteogénesis imperfecta), neurofibromatosis y
osteocondrodistrofias (Aramendi, 2018; Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de
Diagndstico por Iméagenes SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil
(SAOTI) Sociedad Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016).

° Otras causas. Enfermedad reumatoidea, traumatica (fractura, cirugia) o
tumores Gseos de la columna vertebral (osteoma osteoide) y medulares (Aramendi, 2018;
Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagndstico por Imagenes SAP, Sociedad
Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI) Sociedad Argentina de Patologia
de la Columna Vertebral, 2016).

3.1.3 Pruebas diagndsticas.
Entre éstas estan las radiografias, tomografia axial computada, resonancia magnética

y electromiografia.

3.1.3.1 Radiografias.

Es una herramienta que permite ver el grado de curvatura patolégica de la columna
en plano sagital y coronal, ademas permite otras mediciones con diferentes métodos y
verificar el estado de la deformidad y con base a resultados tomar decisiones (Villavicencio,
2020; Pascal, 2020).

Primeramente, se solicitan radiografias frontal, lateral y axial (Figura 3-2).
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Figura 3-2. Radiografias frontal, lateral y axial.

Frontal

Fuente: Villavicencio, (2020).

Existen diferentes métodos o técnicas para realizar las mediciones radiogréaficas:

e El método de Cobb. Es muy utilizado para medir la curvatura patoldgica o fisiologica de
la columna en los niveles sagital, posterior y lateral. El objetivo de este método es medir

el angulo que se forma a causa de la interseccion de dos lineas paralelas al plano superior
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de la vértebra proximal y al plano menor de la curvatura lateral distal (Villavicencio, 2020;
Quispicondor, 2019); Quispilaya y Recuay, 2019; Zardo et al., 2017), este método se

observa en la Figura 3-3.
Segln el método Cobb, la escoliosis puede ser leve (menos de 20° Cobb),
moderada (entre 20° y 45° Cobb) y severa: mas de 45° Cobb (Villavicencio, 2020;

Quispicondor, 2019); Quispilaya y Recuay, 2019).

Figura 3-3. Método de Cobb

Fuente: Quispicondor, 2019).
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e Método de Ferguson. Se utiliza para medir la curvatura y se realiza cuando las partes
periféricas del cuerpo vertebral no se pueden ver con facilidad, una de las cuales es la
escoliosis congénita (Quispicondor, 2019; Quispilaya y Recuay, 2019).

Figura 3-4. Método de Ferguson.

Fuente: Quispicondor, 2019

Como se observa en la Figura 34, el especialista ubica un punto en el medio de la
sombra del cuerpo en las tres vértebras (dos terminales y dos apicales). La apical es la mas
rotada en la cresta de la curva; traza lineas desde la parte mas alta o vértice de cada extremo,
de manera que el angulo de la curva es el espaciado de las lineas alrededor de 180 grados

(Quispicondor, 2019; Quispilaya y Recuay, 2019).

b) Resonancia magnética. Se realiza cuando se sospecha de patologias del canal
raquideo, especialmente se considera en la escoliosis congénita que viene asociada con este

tipo de patologias como la malformacion de Arnol-Chiari, siringomielia, diastomatomielia
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y médula anclada (Comité Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagndstico por
Imagenes SAP, Sociedad Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI)
Sociedad Argentina de Patologia de la Columna Vertebral, 2016; Quispicondor, 2019;
Quispilaya y Recuay, 2019).

c) Tomografia computada. Este procedimiento permite delinear mejor los detalles
de las anomalias vertebrales, sobre todo cuando es necesaria la intervencion quirdrgica, es
restringida por la dosis de radiacion ionizante que el paciente recibe (Comité Nacional de
Adolescencia SAP, Comité de Diagndstico por Iméagenes SAP, Sociedad Argentina de
Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOT]I) Sociedad Argentina de Patologia de la Columna
Vertebral, 2016; Quispicondor, 2019; Quispilaya y Recuay, 2019).

d) Electromiografia. Permite medir el grado de afectacién neurolégica (Comité
Nacional de Adolescencia SAP, Comité de Diagnostico por Imagenes SAP, Sociedad
Argentina de Ortopedia y Traumatologia Infantil (SAOTI) Sociedad Argentina de Patologia
de la Columna Vertebral, 2016; Quispicondor, 2019; Quispilaya y Recuay, 2019).

3.1.4 Redes neuronales artificiales.

Por otro lado, se aborda el concepto de red neuronal artificial, que se entiende como
un modelo que imita la manera en que el cerebro humano procesa la informacion y
posteriormente la clasifica (Artola, 2019). Este sistema se instaura desde la interconexién de
diversos elementos inteligentes e independientes denominados neuronas. De modo que
dichos sistemas se estructuran jerarquicamente, cada capa tiene un nimero diferente de
neuronas. Estas interconexiones se miden mediante ciertos pesos, que el filtro aplica a la
salida de la neurona anterior. A continuacion, el sumador se coloca al total de las entradas de
cada neurona en la capa posterior, con el fin de acabar el calculo de una funcion no lineal de
activacion para cada suma (Jiménez de las Heras, 2018).

En el siguiente capitulo se incluyen términos referentes para enfocar, disefiar,
estructurar y desarrollar el clasificador basado en redes neuronales para la deteccion de

escoliosis en imagen Rx de columna, partiendo de la anatomia de la columna, su fisiologia,
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patologia, pasando a la técnica imagen de RX, la descripcion de las redes neuronales y
explicando principios basicos para conseguir la formacion de la imagen a partir de las redes
convolucionales.

A menudo llamada nodo o unidad, una red neuronal es responsable de recibir datos
de otros nodos o provenientes desde una fuente externa y de calcular un valor de salida
estimado. Cada variable de entrada tiene un peso asociado (w) asignado de acuerdo a su
importancia relativa para las demas entradas. La suma de las entradas multiplicadas por sus
pesos asociados establece el "impulso neural” recibido por la neurona, es decir, una funcion
de la suma de las entradas pesadas: es la suma de todos los valores de entrada de la neurona,
multiplicado cada uno de los pesos. Luego, se aplica una funcién de activacion en la suma
ponderada de sus entradas (Jiménez de las Heras, 2018; (Flores, 2017) (Figura 3-5).

Figura 3-5. Red neuronal artificial.

Wo
Sinapsis
-

Xo

Axon de

una Dendrita
WpXg

neurona

WiXq

Funcién
de

activacion

Cuerpo

celular

WaX2

Fuente: Jiménez de las Heras, 2018.

Z wx +b (1)

w;: pesos sinapticos.
x;. datos de entrada.

b: valor de umbral.

En la Figura 3-5, se observa un modelo de neuronal artificial que se asemeja a una

bioldgica, en la anterior ecuacion que es la formula matematica que se asemeja al cuerpo
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celular de una neurona los parametros de entrada son las x;, los pesos son los w; y los
umbrales b utilizados para realizar la sumatoria representada en la ecuacion (3.1), y después
pasa por una funcion de activacion para obtener las salidas Y, donde j es un elemento de r

neuronas.

Especificamente, varias unidades operan paralelamente y no existe una unidad de
control central. Asi, la red neuronal se compone de una serie de neuronas a modo de peso,
que son una via de almacenamiento de informacion permanente y actualizado (Jiménez de
las Heras, 2018; Flores, 2017), Tras el final de la red, se obtendra una salida (salida axon),
que sera la prediccién calculada por la red. De esta manera, las neuronas biologicas y

artificiales tienen similitudes, ya que tienen entradas, usan pesos y producen salidas

a) Red monocapa: Las neuronas se interconectan con otras y son de una Unica capa. Son
utilizadas en la autoasociacion (informacion distorsionada o incompleta que es regenerada
de entrada) (Jiménez de las Heras, 2018; Serna et al., 2017).

b) Red multicapa: multicapa. Son redes formadas por neuronas ubicadas en diferentes
capas. Estas conexiones se denominan feedforward o reenvio porque reciben informacion
de la capa anterior y envian la informacion a la capa superior. Como puede verse en la
Figura 3-6, la red se constituye por la capa de entrada, capa oculta y capa de salida; Los
datos pasan a través de la "capa de entrada”, luego a la "capa oculta" y, por ultimo, llegan

a la "capa de salida".

Figura 3-6. Red de neuronas artificiales.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Fuente: Jiménez de las Heras, 2018.

Por tanto, cada nodo se interpreta como un clasificador lineal, donde se utiliza la

funcién definida por el peso “W™.

s=Wx+b (2)

Donde:

Wx= pesos

b= bias o sesgos

El parametro bias, "b", en caso de no estar balanceado el conjunto de datos, o en otras
palabras, la funcion del bias intenta nivelarlo (Jiménez de las Heras, 2018; Serna et al., 2017).
Existen dos etapas para el uso de redes neuronales: aprendizaje y generalizacién; donde los
datos de entrenamiento o el modelo usado para calcular los pesos de la red, comenzando con
un cierto valor aleatorio, se cambian iterativamente usando los datos de prueba, por lo que

los costos de la funcion seleccionada se minimizan

3.1.5 Redes neuronales convolucionales.

Las redes convolucionales son una generalizacion de las redes neuronales clasicas.
Su nombre proviene del hecho de que, al aumentar este tamafio, los pesos ya no seran
numéricos, sino mas bien una matriz n-dimensional, Ilamada filtro, que se aplica a la

convolucion de la entrada para obtener su salida.
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Las redes neuronales convolucionales (RNC) se utilizan de forma eficiente para el
analisis de imagenes, también para reconocimiento y clasificacion de imagenes. Ademas,

tiene cuatro operadores principales, los cuales son la entrada, convolucién, pooling, ReLU.

3.1.6 Partes de una red neuronal convolucional (RNC).

En general, una RNC es una red neuronal artificial jerarquica que consta de los
siguientes elementos: entrada, convolucidn, agregacion, ReL U, capa totalmente conectada y,
finalmente, la capa superior. Las capas de deformacion y contraccion se pueden repetir
muchas veces segun el modelo y permiten capturar las caracteristicas mas tipicas de la
imagen. La clase esta totalmente conectada, puede ser Unica o multiple, lo que unifica los
resultados para realizar la clasificacion. Al final de la capa de salida aparece la probabilidad

de que la imagen de entrada sea: escoliosis tipo C o tipo S.

Figura 3-7. Estructura de la RNC
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Nota: En la figura se aprecia como esta distribuida la red neuronal convolucional, del algoritmo de clasificacién
del presente trabajo.

3.1.7 Extraccion de caracteristicas.
Imagen de entrada. Las imagenes de entrada son presentadas como una matriz de W =

L (W=ancho, L= largo), donde cada valor de la matriz representa un valor de pixel de la



43

imagen. Si se trabaja con una imagen a color o RGB se tienen 3 matrices de W * L como se

muestra en la Figura 3.8.

Figura 3-8. Matriz RGB.

(s,

Nota: Se muestra las diferentes matrices de la imagen como es la matriz para el color azul, rojo, verde y los
valores de la matriz que representan el valor de los pixeles. (L6pez, 2019, p. 24)

Para la imagen de entrada del clasificador se trabaja con imagenes de W = L pero solo
se utilizaron iméagenes en escala de grises con un tamafio, como cada imagen tiene un tamarfio
diferente estas se normalizan de tamafio M x M . Para nuestro caso, se estandarizé de tamafio
W « L = 224 * 224. En la siguiente figura se muestra un lote 4 de imagenes estandarizadas

del clasificador.

Figura 3-9. Lote de imagenes de entrada.

Nota: lote iméagenes de entrada estandarizadas. Fuente propia.
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3.1.8 Convolucién.

Con los datos de la imagen normalizada se puede realizar la operacion de
convolucion. La convolucion es la unidad basica de la RNC y por la cual recibe su nombre,
y es la operacion que realiza la mayor parte del procesamiento de la imagen a tratar. EI uso
de las redes neuronales convolucionales se utiliza generalmente para mejorar la calidad de la
imagen, la nitidez, detectar bordes, entre otros aspectos (Lopez, 2019, p. 24).

La convolucién opera principalmente dos matrices, una es la matriz de entrada ya
normalizada, la otra es una matriz llamada kernel (K), esta matriz puede ser de 3*3, 5*5, en
general de k xk, en nuestro caso utilizaremos un kernel de 3*3. La operacion de convolucion
entre dos funciones A(x,y), y K(x,y) de tamafio W = L denotada por A(x, y)* K(x,y) esta

definida por la ecuacion 2.2 en discreto-bidimensional.

i W-1L-1
Clx,y]l = Alx,y] *K|[x,y] = Wi Aw, l]K[x —w,l—vy] (3)
w-11-1
x=12345.....,Ancho de la imagen,y = 1,2,3,4,5 ... ...., Alto de la imagen

Donde:
*: indica la operacion de convolucion discreta bidimensional,
A: es una matriz de la imagen de entrada,

K es el kernel utilizado

1 . ~ .
ooise normaliza al tamafio de la imagen,

En nuestro caso se trabaja con matrices cuadradas de k x k con W=k, L= k.
A continuacion, en la Figura 3-9, se ejemplifica una convolucidn, que consiste en la

matriz de 4x4 con un filtro de 2x2.
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Figura 3-10 Convolucidon sobre la matriz de una imagen.

Imagen
1 0 1 1 Filtro
0 0 1 0 1 0
] 1 ] 0 0 1
1 1 1 0

Fuente: Jiménez de las Heras, 2018)

De hecho, la red neuronal convolucional aprende los valores del filtro por si misma
durante la fase de aprendizaje. Libremente de cual sea el valor, durante el entrenamiento,
debera continuar especificando varios pardmetros como: nimero de filtros, tamafio de filtro,
entre otros. El uso de filtros diferentes posibilita seleccionar varios rasgos y caracteristicas

de una imagen, como bordes y curvas (Chanampe et al., 2019; Hernandez et al., 2019).

Figura 3-11. Convolucion sobre la matriz de una imagen.
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Nota: imagen de entrada del lado derecho y del lado izquierdo la imagen cuando se le aplica la convolucion con
un kernel de k*k.
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3.1.9 Pooling.

El objetivo del Pooling principalmente reducir la salida de la capa de convolucion,
de modo que la cantidad de caracteristicas también sean reducidas, manteniendo la
informacidn mas representativa de la imagen. Asi se reduce la resolucién de los atributos y
los hace robustos al ruido y distorsion. El pardmetro usado es una mascara M de tamafio k x

k y paso p. Existen diferentes tipos de pooling, pero los mas utilizados son:

e Average-pooling: obtiene el valor promedio de los elementos j de una region R; de una

imagen I (x, y) de tamafio NxN. La podemos definir como:

= Y R

i€kxk]

AP

e Max-pooling: obtiene el valor madximo de una region R; de tamafio k x k de I(x,y) de
tamafio NxN. La podemos definir como:
MP = max{R;}i € [k xk] (5)

Un ejemplo préctico para max-pooling es el que se muestra en la figura 3.12, en donde
se divide la matriz R en cuatro regiones con mascara de 2 x 2, y en cada region se obtiene el
maximo, en la primera region podemos tomar a [2, 4, 6, 5], de estos cuatro nimeros la media
es 4 (AP) utilizando average-pooling, o en la matriz 2 (MP) utiliza max-pooling donde el

maximo es 6 en la Figura 3-11 se observa el max pooling:
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Figura 3-12. Max Pooling.

P .
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Nota: Fuente Jiménez de las Heras, 2018

Se selecciona una ventana de 2x2 y se seleccionara la mayor cantidad de mapas de
caracteristicas en la ventana. Esta ventana, se desplaza con un paso de “2” (stride con valor

igual a “2”) y selecciona el maximo de cada region (Rodriguez, 2017).

Figura 3-13.1 Max Pooling aplicada.
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Nota: se nuestra la funcion de Pooling

3.1.10 Activacion no-lineal de la red.
Para que la RNC funcione se necesita de la funcion de activacion que, dada una o

varias entradas, define la salida de una neurona en una red. Existen distintas funciones, siendo
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las més importantes la sigmoide, la tangente hiperbdlica y la ReLU, las cuales se explican a

continuacion:

3.1.10.1 Sigmoide.
Dado por la ecuacion 2.5, ver figura 3.1(A).

Y(x) =

1+e™™ (6)



Figura 3-14. Funcion de activacion sigmoide.
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Nota: se muestra la funcién de activacion sigmoide. Bisong (2019).

3.1.10.2 Tangente hiperbdlica.

Dado por la ecuacion 2.6 y su grafica se muestra en la Figura 3.12.
¢(x) = tanh(x) (7)
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Figura 3-15. Funcion de activacion tangente hiperbdlica.
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Nota: se muestra la funcién de activacion tangencial hiperbdlica. Bisong, E. (2019).

3.1.10.3 ReL.u.

La funcion de activacion ReLU (rectificador linear) como sus siglas en inglés lo
denotan permite tener un gradiente pequefio cuando no esta activada la neurona en nuestra
red convolucional, esta funcion ayuda a las redes neuronales a formar modelos de aprendizaje
profundo. Debido a los problemas de gradiente de fuga en diferentes capas, no se puede

utilizar la tangente hiperbdlica y la activacion sigmoide.

Puede superar los problemas de gradiente mediante la funcién de activacion Relu.
Esto permite que el modelo funcione mejor y aprenda mas rapido. Cuando desarrolle el
Perceptrén convolucional y multicapa, la funcion de activacion lineal rectificada de las redes
neuronales seré la opcion por defecto la funcion de activacion se puede calcular mediante la
ecuacion 28, en la figura 3.28 se muestra la funcion de activacion ReLu. (Rodriguez, 2017,
Hernandez et al., 2017).
R(x) = max(0,x) (8)



Donde x € X
Donde: X= la matriz de entrada

Figura 3-16. Funcién de activacion.

Nota: se muestra la funcion de activacion ReLu hiperbolica. Bisong, E. (2019).

Figura 3-17. Funcidn de activacion ReLu aplicada.
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Nota: se muestra la funcién de activacion ReLu.
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3.1.11 Dropout.

Esta funcion nos permite desconectar un cierto porcentaje de neuronas de forma
aleatoria en cada intervalo de entrenamiento como lo muestra la Figura 3.18, asi los nodos
habilitados ayudan a que la red sea mas especifica. Es utilizada principalmente para reducir

el sobre-entrenamiento.

Figura 3-18. Dropout.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.
Nota: en la figura de la derecha se puede ver una red neuronal estandar y la figura del lado izquierdo
se puede observar cuando se le ha aplicado la funcién de Dropout que en nuestro caso se desactivé un 0.5

(Bisong, 2019).

3.1.12 Softmax.

La funcion de salida softmax corresponde a una generalizacion de la funcién
sigmoidea y se populariza mediante redes neuronales integradas. Se utiliza como la funcién
de activacion de salida para el clasificador multiplicarse porque escala las entradas anteriores
de unrango de 0 a 1 y normaliza la clase de salida a la suma de todas las neuronas. La salida

es igual a la unidad.
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Esta funcion se considera una distribucion de probabilidad categdrica, esto le confiere

transmitir cierto grado de confianza en las predicciones.

e’J
S](X) = m Vj= 1,2,3,4 v (9)
Donde:

x;= es el valor de un elemento de la tltima capa totalmente conectada.

n.: es el nimero de elementos de la capa de salida.

Todos los valores de salida estan entre 0 y 1y la suma es igual a uno.

3.1.13 Capa de salida.

El trabajo principal de esta capa es mostrar el resultado del analisis hecho por las
capas anteriores, donde muestra, que la probabilidad de éxito de que la imagen de entrada
sea escoliosis tipo S o C el resultado se muestra en un porcentaje para nuestro caso fue de
94%. Es importante recalcar que pueden ser varios los resultados de salida con diferentes
probabilidades de éxito, esto depende de la arquitectura de la RNC.

3.1.14 Métodos de aprendizaje.

3.1.14.1 ADAM

(Adaptive Moment Estimation). El algoritmo de optimizacion utilizado en este
trabajo es "Adam", que es una actualizacion del optimizador RMSprop (método de
aprendizaje). Se diferencia de otros algoritmos de optimizacion en que mantiene la misma
tasa de aprendizaje para todos los pesos actualizados y esto no se transforma durante el
entrenamiento de RNC. En este caso particular, interfiere con la red neuronal de la siguiente
manera, puede actualizar iterativamente los pesos de la red de acuerdo con los datos de

entrenamiento (Jiménez de las Heras, 2018; Serna et al., 2017).



54

3.1.15 Evaluacion.

La evaluacion del rendimiento de las redes neuronales convolucionales puede
centrarse en la optimizacion (precision) del entrenamiento y la generalizacion de las pruebas.
La optimizacion se refiere al proceso de adaptar la red para lograr el mejor rendimiento
posible con los datos de entrenamiento. La generalizacion se refiere al buen funcionamiento
de la red entrenada. con datos que nunca ha visto, como datos de prueba, influenciados por
conjuntos de iméagenes, algoritmos de aprendizaje, software, recursos informaticos

utilizados, entre otras variables.

Primero, se separa un conjunto “set” de imagenes para entrenamiento “training_set”
como se muestra en la figura.3-19 en el presente clasificador y otro para prueba “test_set”,
la RNC se entrena y finalmente se evalUa con las imagenes no aprendidas. Se describe

primero el entrenamiento, luego la validacion y finalmente la prueba.
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Figura 3-19. Conjunto imégenes de entrenamiento.

Nota: se muestra el conjunto de imagenes de entrenamiento “training_set”.

3.1.16 Entrenamiento.
El método utilizado para llevar a cabo el proceso de aprendizaje en una RNC se
representa como entrenamiento. Como vimos anteriormente en el algoritmo de aprendizaje

ADAM que pueden resultar interesantes ya que presentan distintas caracteristicas y
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rendimiento que los pueden hacer mas o menos adecuados dependiendo de las caracteristicas
del problema concreto a resolver.

Un buen desempefio en el entrenamiento no significa que se logre una buena precision
en la prueba. El problema a considerar es el sobreajuste o overfitting, ya que el valor del
parametro se adapta demasiado bien a la experiencia del ejemplo de entrenamiento sesgado
y es optimo en cuanto minimiza el error de generalizacion dado por la funcion de pérdida
(Amari et al., 1997).

Para entender el entrenamiento en una RNC es necesario conocer ciertos parametros,
COmMO son:

e Lote: Al entrenar la red, debe ingresar las iméagenes en la red. Puede ingresar una 0 mas
imégenes. La desventaja de hacer esto individualmente es que no se utilizan todos los
recursos disponibles, lo que resulta en tiempos de procesamiento de datos més largos. Otra

forma es ingresar varias imagenes y procesarlas en paralelo segun el recurso.

Durante el entrenamiento de RNC, ciertas imagenes o "lotes" [8] se extraen
aleatoriamente de la base de datos de entrenamiento. Por ejemplo, en la primera iteracion,
una serie de imagenes [1,2,3,4,5 ...... N] se pueden extraer de la base de datos para el
primer analisis, estas imagenes pasan por la red modificando los pesos y compensaciones,
en la iteracion siguiente, se extraen aleatoriamente otras imagenes [1,2,3,4,5 ...... N],
hasta completar el mayor nimero de iteraciones. La cantidad de lotes depende de la CPU
0 GPU RAM que tenga, si la cantidad de informacién excede la memoria, no podra

entrenar la red.

En la RNC implementada en el presente trabajo lote de 5 a 15 imagen por los bajos

recursos computacionales.
e Epoca: una época se completa cuando todo el entrenamiento pasa por la red de
aprendizaje, por ejemplo, si hay 20 000 imagenes para el entrenamiento y el lote es 32,
una época se completa cuando hay 625 iteraciones porque cada lote es una iteracion.

obtenido con la siguiente ecuacion:



S7

NI B 20000
Lote 32

Donde: NI (nimero de imagenes), Lote

= 625 iteraciones (10)

Para el entrenamiento se utilizé la una base de datos de Kaggle a continuacion se da

a conocer que es y generalmente para que se utiliza.

3.1.17 Kaggle.

Kaggle es una plataforma que pose a disposicion de los usuarios una serie de
problemas para solucionar con tematicas como la ciencia de datos, el analisis predictivo y lo
machine learning para nuestro analisis hemos encontrado una base de datos echa por un
usuario de la plataforma llamada Tipos de escoliosis como se muestra en la Figura 299.
(Types of Scoliosis, n.d.). Cuenta con un set de datos de entrenamiento y de prueba de
imagenes de escoliosis con un total 78 imagenes que se distribuyen (39 equipos de prueba),
(39 conjunto de entrenamiento) de las cuales para nuestro algoritmo de clasificacion solo se

utilizd las 39 iméagenes del conjunto de entrenamiento.
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Figura 3-20. Base de datos de Kaggle.

Conjunto De Datos

Tipos de escoliosis

“§ FS « actualizado hace 2 afios (Versién 1)

Datos Cddigo Discusion  Actividad Metadatos Descargar (43 MB ) H

s % Etiquetas Aun no hay etiquetas

usabilidad 1.3

Nota: base de datos de escoliosis utilizada en el algoritmo de clasificacion.

3.1.18 Validacion.

El conjunto de datos de validacion se usa para ajustar los pesos en la nueva imagen
después del entrenamiento. Después de la validacion, puede usar el conjunto de datos de
prueba para evaluar el rendimiento. Durante el entrenamiento y la validacion, es importante

decir que la red continta aprendiendo y necesita imagenes clasificadas.

3.1.19 Google Colaboratory.

Para la puesta en marcha del algoritmo de clasificacion se utiliz6 Google
Colaboratory, Google Colaboratory (también conocido como Colab) es un plan cuyo objetivo
es extender la educacion y la investigacion sobre el aprendizaje automatico. Los cuadernos
colaboratorios se basan en Jupyter y funcionan como un objeto de Google Docs: se pueden
compartir y los usuarios pueden colaborar en el mismo cuaderno. Colaboratory proporciona
tiempos de ejecucion de Python 2 y 3 preconfigurados con las bibliotecas esenciales de
aprendizaje automatico e inteligencia artificial, como TensorFlow, Matplotlib y Keras. La
maquina virtual (VM bajo el tiempo de ejecucion) se desactiva después de un periodo de
tiempo y se pierden todos los datos y configuraciones del usuario. Sin embargo, el portatil se
conservay tambien es posible transferir archivos desde el disco duro de la VM a la cuenta de

Google Drive del usuario. Finalmente, este servicio de Google proporciona un tiempo de
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ejecucion acelerado por GPU, también completamente configurado con el software descrito
anteriormente (Google, 2018).
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CAPITULO 4. MATERIALES Y METODOS

4.1 MATERIALES

El empleo y aplicacion del clasificador basado en redes neuronales para la deteccion
de escoliosis en imagen RX de columna se realizé en un computador con Procesador Intel
Pentium CPU G645T @2.50 Hz, 4 Gb de Ram, con un sistema operativo Windows 64 bits,
procesador x64.
42 METODOLOGIA.

La metodologia que siguié fue:
o Extraer, el conjunto de imagenes (Types of Scoliosis) que seran utilizados.
e Después, separa las imagenes en entrenamiento y prueba.
e Posteriormente, se realiza el disefio y la construccion de la red
e Finalmente se entrenamos y valida la red disefiada. En la figura 4.1 se muestra la

metodologia seguida para el desarrollo del algoritmo.

Figura 4-1. Estructura de la metodologia.

distribucion:

disefoy

entrenamient
o y validacion

extracion de :
contrucion de

la red

entrenamient
o/ test

imagenes

Nota: Estructura de la metodologia.

Para desarrollar el presente trabajo, se extraen los datos de la base de datos de Kaggle,
de la cual se descarga el conjunto de datos “Starter: Types of Scoliosis 50904dd4-0”, esta
base de datos contiene 39 casos de escoliosis, los primeros 19 casos son de pacientes con
escoliosis tipo c, los 20 restantes son de escoliosis tipo s como se muestra en la figura 32c,
para la validacién se utilizé un banco de imagenes que fue entregado por el radiélogo del
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Hospital Sagrado Corazon de Jests (HSCJ) que cuenta con un total de 24 imégenes de
pacientes con escoliosis 10 casos son de pacientes con escoliosis tipo C, los 14 restantes son

de escoliosis tipo S.

Tabla 4-1. Conjunto de datos.

Conjunto de datos Cl Tamafio Tot
ases al
Alt An Prof
cho undo
Types of Scoliosis 500 534 3 25
banco de imagenes 123 145 3 25
HSCJ
Pacientes sanos 600 700 3 25

Nota: distribucion de las imagenes.

Figura 4-2. Imagen Types of Scoliosis.

UPRIGHT

Nota: imagen de entrenamiento de paciente con escoliosis tipo S.




Figura 4-3. Imagen Hospital Sagrado Corazon de Jesus.

Nota: imagen de validacion de paciente con escoliosis tipo c.
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Figura 4-4. Imagen de paciente sano.

Nota: en la figura se muestra una radiografia de un paciente que no presenta escolios.

En total, la base de datos contiene 75 imagenes. Hay 25 personas con escoliosis tipo
C y 25 con escoliosis tipo s, pacientes sanos. Por lo tanto, nuestra red neuronal se clasificara
en las siguientes dos categorias: " Escoliosis tipo C ', " Escoliosis tipo S" y “pacientes sanos”.
(Kerneler, 2019).

También es importante exponer que para cargar la base de datos se tiene que crear

una cuenta en Kaggle como se observa en la Figura 4-5.



Figura 4-5. Cuenta de Kaggle.

Q, search

Newsfeed

a Harsh Jhunjhunwala » [0
JJrosted a dataset 2 days ago
Water Pollution Data (WHO/UNICEF) | 2000-2021

Data

Aus_house.xlsx
Aus_school.xIsx

JMP_2020_WinHCF_AFG_Afghanistan.xlsx (12

Fuente: propia del estudio

View All @
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GONZALO ENRIQUE MARTINEZ

OJEDA ﬁ%

Novice

Run 1 notebook or seript

Make 1 competition or task
submission

Make 1 comment

Give 1 upvote

© 2021 Kaggle Inc
Documentation

Our Team

Terms

Privacy

Contact/Support

Community Guidelines

En la pagina web de Kaggle se encuentra un apartado denominado API, se debes

descargar para que se pueda conectar con Google Colab y asi se pueda utilizar el Dataset de
escoliosis “Starter: Types of Scoliosis 50904dd4-0”. (Figura 4-6).

Figura 4-6. Descarga de API.

Buscar

Hogar Competiciones ~ Conjuntos de datos ~ Cédigo  Discusién — Seguidores  Notificaciones  Cuenta Editar perfil publico

Sus preferencias de correo electrénico ahora se pueden controlar en la pagina de configuracién de notificaciones .

Con la API beta de Kaggle, puede interactuar con competencias y conjuntos de datos para descargar datos, realizar envios y mas a

través de la linea de comandos. Leer los documentos

Datos 0B / 107,37 GB
privados

GPU 00:00 / 38 hrs
TPU 00:00 / 30 hrs

Fuente: propia del estudio
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Se descarga un archivo .json, posteriormente en Google Colab en el cuaderno

ScoliosisV2.ipynb se agrega el siguiente codigo y se corre (Figura 4-7).

Figura 4-7. Instalacion API en Colab.

<>

£ ScoliosisV2.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucién Herramientas Ayuda Se guardé por Gltima vez: 11:03

+ Codigo

+ Texto

~ [2] lpip install kaggle

Reguirement already
Reguirement already
Reguirement already
Reguirement already
Requirement already
Requirement already
Requirement already
Requirement already
Reguirement already
Reguirement already
Reguirement already

satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:
satisfied:

Fuente: propia del estudio

<3

kaggle in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (1.5.12)

certifi in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (2021.5.3@)

requests in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (2.23.8)

urllib3 in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (1.24.3)

six»=1.1@ in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (1.15.8)

python-dateutil in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (2.8.2)
python-slugify in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (5.9.2)

tqdm in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kaggle) (4.62.3)

text-unidecode>=1.3 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from python-slugify->kaggle) (1.3)
idna<2,»=2.5 in Jusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from requests->kaggle) (2.18)
chardet<4,>=3.8.2 in /fusr/local/lib/pythan3.7/dist-packages (from requests-»kaggle) (3.8.4)

Se agrega un directorio donde se encuentran las imagenes a tratar desde Google Drive
(Figura 4-8)

Figura 4-8. Directorio de Google Drive base de datos.

£ ScoliosisV2.ipynb

Archivo Editar

+ Codigo + Texio

-

EP
v [4]
~ [5]

Ver

Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda Se guardaron todos los cambios

from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive')

Mounted at /content/gdrive

import os

os.environ[ "KAGGLE_CONFIG_DIR'] = "/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis”

#cd /conmtent/gdrive/MyDrive/kaggle/Scoliosis

/fcontent/gdrive/MyDrive/kaggle/Scoliosis

Fuente: propia del estudio
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4.2.1.1 Acondicionamiento.

Hay muchas maneras de ingresar datos en una RNC, ejemplo: en cada paso de
ejecucion, cargue los datos, precargue los datos en variables y genere un archivo que
contenga las imagenes para cargarlas mas tarde. Cargar una imagen en cada paso de ejecucion
tiene el problema de ralentizar el proceso de lectura de grandes cantidades de datos. La
precarga de datos en variables solo se usa para conjuntos de datos pequefios porque tiene un
limite de carga de memoriay significa sobrecarga y causa problemas en el proceso. La forma
mas comudn de manejar una gran cantidad de imagenes es crear un archivo que contenga las
imagenes y luego cargarlo como se muestra en la figura 4-7. Por qué es el método de eleccion

para realizar experimentos.

Para el acondicionamiento de las imagenes se agregan las imagenes a tratar, las
imagenes se cargan en 2 vectores X [],Y[] para el conjunto de imagenes de test de escoliosis
tipo S y tipo C, X1[], Y1 [] para el conjunto de imagenes de test, se redimensiona las
imagenes para que todas las imagenes que entren a la RNC tengas las mismas dimensiones
que son: (244, 244) pixeles el codigo que se utiliza para redimensionar se muestra en la
(Figura 4-9), y se repite el mismo proceso para el conjunto de iméagenes de validacién (Figura
4-11).
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Figura 4-9. Reasignar y redimensionar.

[6] os.chdir('/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis/training_set/s")

X =11
y =[]
for i in tgdm{os.listdir()):

img = cv2.imread(1i)

img = cv2.resize(img, (224,224))

X.append{img)

y-append((i[@:1]))
os.chdir{"'/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis/training set/c')
for i in tgdm{os.listdir()):

img = cv2.imread(1i)

img = cv2.resize(img, (224,224))

¥.append({img)
for i in range(1,26):

y.append{‘c')

os.chdir{"'/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis/training set/n")
for i in tgdm{os.listdir()):
img = cv2.imread(i)
img = cv2.resize(img, (224,224))
X.append{img)
for i in range(l1,26):
y.append{'n")

Nota: se muestra la carga de las carpetas que contienen los respectivos data set de cada conjunto de imagenes
para posteriormente ser redimensionados. propia del estudio

Figura 4-10. Iméagenes redimensionadas

Nota: se muestra un conjunto de imagenes ya redimensionadas de 224x224.
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Figura 4-11. Reasignar y redimensionar.

os.chdir('/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis/test_set/s")
X1= []
yl =[]
for 1 in tgdm{os.listdir()):

img = cv2.imread(i)

img = cv2.resize(img,(224,224))

X1.append(img)

yl.append((i[8:1]))
os.chdir('/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis/test_set/c')
for i in tgdm{os.listdir()):

img = cv2.imread(i)

img = cv2.resize(img,(224,224))

X1.append(img)
for 1 in range(1,26):

yl.append('c')

os.chdir('/content/gdrive/MyDrive/Kaggle/Scoliosis/test_set/n")
for i in tqdm{os.listdir()):
img = cv2.imread(i)
img = cv2.resize(img,(224,224))
X1.append(img)
for 1 in range(l1,26):
yl.append('n')

Nota: se muestra la carga de las carpetas que contienen los respectivos data set de cada conjunto de imagenes

para posteriormente ser redimensionados.

Se separan las iméagenes con el comando Split, imagenes de test e imagenes de

entrenamiento (Figura 4-12).

Figura 4-12. Separacion de imagenes

o X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y)

C»

print ("Shaps of an image in X train: ", X train[@].shape)
print ("Shape of an image in X test: ", X test[@].shape)

Shape of an image in X _train: (224, 224, 3)
Shape of an image in X _test: (224, 224, 3)

Fuente: propia del estudio
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4.2.1.2 Asignacion de clases.
Para la escoliosis tipo ‘C=0’, escoliosis tipo ‘S=1", para pacientes sanos ‘“2” luego de
asignar donde se encuentran los tipos de escoliosis se les asignan unas variables categoricas

como es generar un vector de dos posiciones.

Figura 4-13. Asignacion de clases.

[ 1 X train=np.array(X)
y_train=np.array(y)
X _test=np.array(Xl)
y_test=np.array(yl)
le = preprocessing.LabelEncoder()
y_train = le.fit transform{y_train)
y_test = le.fit transform(y_test)
y_train = tf.keras.utils.to categorical(y train, num classes=3)
y_test = tf.keras.utils.to categorical(y_test, num_classes=3)

Nota: se muestra la asignacién de clases de los conjuntos de imagenes de test y de entrenamiento.

4.2.2 Estructura de la red convolucional.

Para la construccion de la red convolucional se evaluaron diferentes métodos de
clasificacion, métodos de optimizacion, las arquitecturas, los frameworks y los diferentes
algoritmos.
4.2.2.1 Métodos de clasificacion

La clasificacion supervisada es una de las tareas mas comunes que realizan los
Ilamados "sistemas de inteligencia artificial" para problemas de clasificacion, ya que utilizan
algoritmos que, a su vez, utilizan datos "historicos” para el problema de clasificacion. Por
ejemplo, puede "aprender"” a asignar la etiqueta de salida adecuada al nuevo valor, es decir,
puede predecir el valor de salida. Por ello, los que se han encontrado utilizados previamente
en articulos publicados son:

J Anélisis Discriminante Lineal (LDA)
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La técnica LDA se desarrolla para transformar las caracteristicas en un espacio
dimensional de bajo nivel, lo cual maximiza la relacion de la variacion entre las clases
con la variacién dentro de la clase, lo cual garantiza la maxima separabilidad de clases.

El objetivo de esta técnica es proyectar la matriz de datos original en un espacio

inferior y que, para esto, se necesitan de 3 pasos fundamentales:

1. Calcular la separabilidad entre clases, es decir, la distancia entre los medios de
diferentes clases, lo que es llamado el “entre-clase” o “matriz entre clases” (Tharwat,
Gaber, Ibrahim, & Hassanien, 2017).

2. Calcular la distancia entre la media y las muestras de cada clase (varianza)
dentro de la clases o matriz dentro de la clase (Tharwat, Gaber, Ibrahim, & Hassanien,
2017).

3. Construir el espacio dimensional inferior que maximiza la variacion entre
clases y minimiza la variacion de estas mismas (Tharwat, Gaber, Ibrahim, & Hassanien,
2017).

A pesar de que la técnica LDA se considera una de las técnicas de reduccion mas
utilizadas, sufre de un nimero de problemas, como, por ejemplo, que el LDA no logra
encontrar el espacio dimensional inferior, si las dimensiones son mucho mayores que el
namero de muestras de datos de la matriz; el otro problema, es el de la linealidad, ya que,
si las diferentes clases son separables de forma no lineal, esta técnica no puede
discriminar entre clases (Tharwat, Gaber, Ibrahim, & Hassanien, 2017).

. Magquina de vector soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte son técnicas de aprendizaje automatico
bien conocidas para la clasificacion y otras actividades de aprendizaje y se definen
como clasificadores discriminativos que se caracterizan formalmente por un
hiperplano éptimo. Esto produce resultados de hiperplano éptimos que clasifican
nuevos ejemplos, y los conjuntos de datos que respaldan este hiperplano se

denominan vectores de soporte (Battineni, Chintalapudi & Amenta, 2019).
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Figura 4-14 Maquina de vector soporte
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Nota: se muestra la funcion de la SVM que aisla los datos de dos dimensiones.

Para nuestro algoritmo de clasificacion se utilizé redes neuronales convolucionales
(RNC), como se demostro en el capitulo 3 sus principales caracteristicas a continuacion se

muestran como estara disefiada nuestra RNC en la Figura 4-15
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Figura 4-15. Arquitectura de red convolucional 2 capas.

Capa 1 convolucién Capa 1 convolucién
Max Pooling }
32 filt: 64 filt:
Entrada de datos T T
@ ﬁ ﬁ N

3

[ Max Poolmg } [ —— J

[PACIENTESSANOS J [ ESCOLIOISTIPO S J ESCOLIOSISTIPOC ﬁ ‘
-

Softmax Dropout

Fuente: propia del estudio

En la Figura 4-15 se muestra la red empleada en nuestro proyecto donde el siguiente

el esquema:

1. Capa convolucional: se agrega la primera capa convolucional de 32 filtros convolucion
con un kernel de tamafio 3x3 y con una funcion de activacion relu.

2. Muestreo: se reduce la dimensidn de las imagenes convolucionadas con la funcién
maxpooling2d con un tamafio de 2x2.

3. Capa convolucional: se agrega la segunda capa convolucional de 64 filtros de
convolucion con un kernel de tamafio 3X3 y con una funcién de activacion Relu.

4. Muestreo: se reduce la dimension de las iméagenes convolucionadas con la funcion
maxpooling2d con un tamario de 2x2.

5. Funcion de aplanacion: los pixeles de las imagenes convolucionadas se ubican en un

vector de una sola dimensién utilizando el comando flaten.
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6. Convergencia: para mejorar la convergencia de la red se desactivan el 50% de las
neuronas al azar, para esto se utiliza la funcion dropout.
7. Capa feebforward: red de 128 neuronas con funcion de activacion Relu 'y 3 neuronas
de salida con funcién de activacion Softmax que se conecta con la ultima capa de

muestreo.

Figura 4-16. Red convolucional 2 capas Google Colab.

[14] model = Sequential()

#1 capa convolucional con activacion de unidad lineal rectificada
model.add(Convolution2D(32, kernel_size=(3, 3),

activation="relu',

input_shape=(224,224,3)))
#32 filtros de convolucidon usados cada uno de tamarfio 3x3
#se elige las mejores caracteristicas a través de la agrupacidn
model . add (MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
#2 capa convolucional con activacion de unidad lineal rectificada
model.add(Convolution2D(64, kernel_size=(3, 3), activation="relu'))
#64 filtros de convolucidn usados cada uno de tamarfio 3x3
#se elige las mejores caracteristicas a través de la agrupacidn
model.add(MaxPooling2D(poocl_size=(2, 2)))
#aplanar ya que hay demasiadas dimensiones, solo queremos una salida de clasificaciodn
model.add(Flatten())
model.add(Dense(128, activation="relu'))
#activa y desactiva las neuronas al azar para mejorar la convergencia
model . add (Dropout(©.5))
#output a softmax to squash the matrix into output probabilities
model.add(Dense(2, activation='softmax'))

Fuente: propia del estudio

4.2.2.2 Parametros de compilacion.

Para la compilacion de la red neuronal convolucional, proceso donde se entrenan los
pesos y los bias de las neuronas es necesario configurar la funcion de pérdida
Categorical_crossentropy, el optimizador que para este caso se utilizé el Adam y las métricas
para estimar la funcion de la red neuronal utilizando Accuracy con los datos de test. En la

Figura 4-17 se muestra los parametros que se configuraron para la compilacion de la red.
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Figura 4-27. Parametros para la compilacion de la red.

o model.compile(loss="categorical crossentropy’',
optimizer="adam",
metrics=["'accuracy'])

Fuente: propia del estudio

4.2.3 Entrenamiento y validacion de la red convolucional.

Se sigue el esquema que se muestra en la Fig. 4-18, donde los datos son entrenados
por un algoritmo de entrenamiento definido por cada clase, con un descenso de gradiente
aleatorio aplicado (Nufiez, 2016). Una vez que el modelo aprende los pesos, el algoritmo de
prediccion ordena los datos de validacion segun el aprendizaje. La evaluacion final del
modelo se realiza comparando las predicciones con los datos de verdad de referencia, Las
redes convolucionales son dependientes de que exista una gran cantidad de datos de
entrenamiento, esto complejiza su aprendizaje y conlleva una gran cantidad de parametros y
la funcién de pérdida sea no convergente.

Figura 4-38. Diagrama de entrenamiento.

ALGORITMO DE —

ENTRENAMIENTO
=) | APRENDIZAJE

DATOS DE
CLASIFICACION
ENTRADA

VALIDACION |:> PREDICION DEL
ALGORITMO
VALOR DE <:|
PREDICIONES
EXACTITUD v

Fuente: propia del estudio

Para el entrenamiento de la red se tomaron lotes de 5 imagenes con un numero de 100

épocas como lo muestra la Figura 4-19, obteniendo un Accuracy del 93%, el numero del lote
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de imégenes y del nimero de entrenamiento se muestra por qué se utiliza esta cantidad para
el entrenamiento en el capitulo 3.1.16

Figura 4-49. Entrenamiento de la red convolucional.

° batch_size = 5
num_epoch = 100
model log = model.fit(X_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=num_epoch,
verbose=1,
validation data=(X_test, y test))

Fuente: propia del estudio
4.2.4 Validacion de la red.

El proceso de validacion corresponde principalmente a la construccion de una matriz
de confusion, también conocida como matriz de errores, que es una tabla resumen que se
utiliza para evaluar el desempefio de un modelo de clasificacion. EI nimero de predicciones
verdaderas y falsas se agrupa con numerologia y se divide por categoria. Luego, se generaran
tablas para medir el desempefio del clasificador de modelos en la validacion del conjunto de
los dataset (Figura 4—-20).



Figura 4-20. Matriz de confusion.

true label

1 2
predicted label
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Nota: se muestra la matriz de confusion multiclase, una matriz de confusion ideal es cuando los falsos positivos,

y falsos negativos sean 0.
Donde:

0= escoliosis tipo C.
1=escoliosis tipo S.
2= pacientes sanos.

Tabla 4-2. Tabla de confusion.

MATIZ DE OBSERVACION
CLASES MEDIDAS
VP VN FP FN
0-ESCOLIOSIS TIPO C 23 48 1 3
1-ESCOLIOSIS TIPO C 23 50 1 1
2-PACIENTES SANOS 24 47 3 1

Nota: se muestra la interpretacion de

los datos de la matriz de confusion.

Los valores de VN se obtiene de la siguiente manera:



Tabla 4-3. Tabla para obtener los VN.
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true label

1
predicted label

true label

1
predicted label

true label

1
predicted label

Clase 0

Clase 1

Clase 2

se obtiene sumando los valores

excepto el recuadrd de color de
verde

se obtiene sumando los valores

excepto el recuadrd de color
morado

se obtiene sumando los valores

excepto el recuadrd de color
amarillo

Nota: se muestra cdmo se obtiene los verdaderos negativos.

Tabla 4-4. Tabla para obtener los FP.

true label

true label

predicted label

true label

predicted label

predicted label

Clase 0

Clase 1

Clase 2

se obtiene sumando los valores
del recuadré de color de verde

excepto el valor que encabeza
la columna

se obtiene sumando los valores
del recuadr6 de color de

morado excepto el valor que
central

se obtiene sumando los valores
del recuadr6 de color amarillo

excepto el valor que inferior de
la columna




Tabla 4-5. Tabla para obtener los FN.
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true label

predicted label

true label

predicted label

true label

] 1 2
predicted label

Clase 0

Clase 1

Clase 2

se obtiene sumando los valores
del recuadré de color de verde
excepto el valor que encabeza
la fila

se obtiene sumando los valores
del recuadr6 de color de
morado excepto el valor que
central

se obtiene sumando los valores
del recuadr6 de color amarillo
excepto el valor que inferior de
la fila

La matriz de confusion es una de las formas de medir méas simples que posibilita

compendiar la productividad de un algoritmo de clasificacion. Primero se resuelve el

problema de clasificacion en el que se predice si una paciente tiene escoliosis tipo “S” o tipo

“C” y luego se investiga la matriz de confusion y lo que comunica.

Para realizar los calculos referentes a los valores obtenidos en la matriz de confusién

tendremos que asignar unas variables como son: 1 son los pacientes tienen escoliosis tipo

“C”, 0 si los pacientes tienen escoliosis tipo “S”.

Se espera que no existan ni falsos positivos ni falsos negativos.

4.2.4.1 Accuracy.

La precision en los problemas de clasificacion corresponde al nimero de predicciones

correctas hechas por el modelo sobre el total de predicciones de la matriz de confusion:

AC

VN + VP

“VP+VN+FN+FP

100

(11)
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Donde:

AC= Accuracy(exactitud)
VN= verdaderos negativos
VVP= verdaderos positivos
FN= falsos negativos

FP= falsos positivos

48 + 23

A0 =g v 143"

100 (6)

Donde:
ACO= Accuracy de la clase O(exactitud)

AC0=95% de exactitud para la clasificacion de escoliosis tipo C

50 + 23

AC1 =
23+450+1+1

100  (7)
Donde:

AC1= Accuracy de la clase 1(exactitud)
AC1=97,3% de exactitud para la clasificacion de escoliosis tipo S

47 + 24

A = v 1+3"

100  (8)

Donde:
AC2= Accuracy de la clase 2(exactitud)

AC2=95% de exactitud para la clasificacion de escoliosis tipo S exactitud
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4.2.4.2 Precision.
La precision es una medida que indica el porcentaje de pacientes son diagnosticados

con escoliosis. Los predictores positivos fueron los pacientes con escoliosis: VP y FP,
mientras que los pacientes que ya tenian escoliosis tipo 'C' VP. Puede extrapolarse a imagenes

de huesos y musculos. Matematicamente, la aritmética se deriva de:

PC = o—5p* 100 (12)
Donde:
PC= Precision
VVP= verdaderos positivos
FP= falsos positivos
PCO = 52— %100 (10)

Donde:
PCO= Precision clase 0

PC0=96% precision para clasificar escoliosis tipo C

PC1 = £100  (11)

23+1

Donde:
PC1= Precision clase 1

PC1=96% precision para clasificar escoliosis tipo S

PC2 =

1 1
2211100 (10)

Donde:

PC2= Precision clase 2
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PC2=96% precision para clasificar escoliosis tipo C

Este indicador se define como el nimero total de verdaderos positivos en el nimero
total de positivos. Es decir, todo lo que el algoritmo declara positivo se define para

compararlo con el nimero total real de resultados positivos. Equipo de prueba.
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CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSIONES

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos después de haber realizado todas
las etapas de construccién de la RNC para la clasificacion de pacientes con escoliois tipo C
y tipo s, se encuentran las observaciones finales, para el conjunto de datos, con el que fue
entrenado, El entrenamiento del modelo requirio un total de 75 imégenes individuales. El
tiempo de ejecucion para la fase de entrenamiento del modelo fue de 10 minutos.

Los resultados experimentales del algoritmo primeramente presento dificultades en
la clasificacién cuando solo clasifico 2 clases escoliosis tipo C y tipo S, sin embargo, tuvo
un porcentaje de clasificacion de 79.2% como se muestra en la figura 5.1, luego de que se

implemento otra clase de pacientes sanos el porcentaje de clasificacion fue del 94%

Figura 5-1. Precision algoritmo 1.

o score = model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0)
print('Test loss:', score[@])
print('Test accuracy:', score[l])

[» Test loss: 1.9731389284133211
Test accuracy: ©.7916666865348816

Nota: precision del primer algoritmo de clasificacion de 2 clases.

Figura 5-2. Precisién algoritmo 2.

[168] score = model.evaluate(X test, y test, verbose=8)
print('Test loss:', score[@])
print('Test accuracy:', score[1])

Test loss: B©.68652534484836328
Test accuracy: @.933333337320697063

Nota: precision del primer algoritmo de clasificacion de 2 clases.
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También se obtuvieron graficas de comparacion de Epocas_Accuracy y se obtuvo que
el sistema tiene una precision aceptable como se puede ver en la figura 5-3.

Figura 5-3. Epocas_Accuracy.

9
0.98 v

0.94

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Nota: comparacion de Epocas_Accuracy del clasificador.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Con ayuda del comité de ética hospitalaria conformado por el técnico de rayos X,
especialista en ortopedia, fisioterapeuta, especificado en la seccion 4.1.5, se comprobo que
el clasificador tiene un porcentaje de precision del 93% validandolo con las iméagenes dadas
por el comité del hospital.

Considerando el numero reducido de imagenes que tiene la base de datos de Kaggle,
fue necesario ampliar la base de datos y tener imagenes de pacientes normales a través del
radioldgico del HSCJ y de esta manera poder ampliar y construir las bases de datos para

entrenamiento y prueba para entrenar y validar la red neuronal convolucional implementada.

Se implemento una red neuronal convolucional en Python utilizando google Colab
porque en las capas de convolucion se obtienen las caracteristicas desde las imagenes sin
procesamiento, que se utilizan como descriptores para entrenar una red profunda, facilitando
de esta manera la clasificacion de los tipos de escoliosis S y C e imagenes de pacientes
normales.

Se pudo validar el algoritmo entrenado utilizando métricas como la exactitud y matriz
de confusién utilizando imagenes de RX obtenidas de una muestra de pacientes sanos y
pacientes con escoliosis del “Hospital Sagrado Corazon de Jesus”, la validacion del algoritmo
fue exitosa dado de la clasificacion de pacientes con escoliosis tipo C, el valor de exactitud
(Accuracy) es del 95%, para pacientes con escoliosis tipo S es del 97,3%, y para pacientes

sanos el valor de exactitud es del 95%.
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