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Resumen

La fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es una enfermedad cronica, progresiva y limitante.
Consiste en una mala cicatrizacion del tejido pulmonar luego de que este sufre algun tipo de
dafio. De los 200 tipos de fibrosis pulmonar existentes la FPI es la m4s comun y recibe este
nombre porque las causas de la aparicion del padecimiento se desconocen.

En el presente proyecto de tesis de posgrado se propone el desarrollo de un método ba-
sado en técnicas de aprendizaje profundo: redes neuronales convolucionales en 3D, con el
propésito de predecir el dafio pulmonar como consecuencia de la fibrosis idiopética en pul-
mones. Dicho método consiste en la prediccion de los valores de capacidad vital forzada
siguientes a partir de una primera imagen de tomografia axial computarizada de térax, un
valor inicial de capacidad vital forzada e informacion adicional como edad, sexo y el estado
del fumador, es decir, si durante el estudio el paciente era un fumador activo, ex fumador o
nunca habia fumado.

Palabras clave: Red Neuronal Convolucional, Tomografia Axial Computarizada, Fibro-

sis Pulmonar Idiopatica, Capacidad Vital Forzada, Multi-Head Attention.

XIII



XIV INDICE DE FIGURAS



Abstract

Idiopathic pulmonary fibrosis (IPF) is a chronic, progressive and limiting disease. It con-
sists of poor healing of lung tissue after it is damaged in some way. Of the 200 types of
pulmonary fibrosis, IPF is the most common and is so named because the causes of the onset
of the condition are unknown.

This graduate thesis project proposes the development of a method based on deep learning
techniques with the purpose of predicting lung damage as a consequence of idiopathic fibrosis
in the lungs. This method consists of the prediction of the following forced vital capacity
values from a first computed axial tomography image of the thorax, an initial forced vital
capacity value and additional information such as age, sex and smoking status, that is, if
during the study the patient was an active smoker, ex-smoker or had never smoked.

Keywords. Convolutional Neural Network, Computed Axial Tomography, Idiopathic Pul-

monary Fibrosis, Forced Vital Capacity, Multi-Head Attention.
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Capitulo 1

Introduccion

La fibrosis pulmonar idiopdtica (FPI) es una enfermedad crénica, progresiva y debilitante
que se caracteriza principalmente por una tos persistente que evoluciona a lo largo de varios
meses, a menudo precedida de una enfermedad respiratoria aguda [5]. Hasta la fecha, la FPI
sigue siendo una enfermedad incurable. Sin embargo, un diagndstico preciso y oportuno pue-
de contribuir significativamente a reducir la mortalidad asociada a esta patologia y a mejorar
la esperanza y la calidad de vida de los pacientes afectados. Cabe destacar que, tras la apa-
ricion de los primeros sintomas, el intervalo medio de supervivencia oscila entre 2 y 5 afios
[51[6].

El objetivo principal de este trabajo es mejorar la prediccion del dafio pulmonar causado
por la FPI mediante la implementacion de redes neuronales convolucionales (CNN, por sus
siglas en inglés) y mddulos de atencion. En este sentido, este trabajo presenta un enfoque
integral basado en el aprendizaje multimodal que predice la disminucién de la capacidad vi-
tal forzada (CVF) en pacientes con FPI, utilizando una base de datos hibrida, es decir, que
incluye imagenes de Tomografia Computarizada (TC) e informacién demogréfica en marcos

de CNNs con una capa de atencion apilada.
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Capitulo 2

Fundamentacion teorica

A lo largo de este proyecto se utilizardn conceptos del area de la inteligencia artificial y

del campo de la medicina, por lo cual es necesario definirlos para entrar en contexto.

2.1. Fibrosis Pulmonar Idiopatica (FPI)

La fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es una enfermedad cronica, progresiva y limitante
que principalmente se caracteriza por una tos persistente evoluciona a lo largo de meses, y en
la mayoria de los casos le precede un cuadro respiratorio agudo [7]. Esta se genera cuando el
tejido pulmonar sufre dafios y entonces el tejido sano se reemplaza por una matriz extracelular
alterada, es decir, se producen cicatrices (ver Figura 1), lo que eventualmente conlleva a una
disminucién de la distensibilidad pulmonar (capacidad de modificar su volumen en las tres
dimensiones) [8], un intercambio de gases interrumpido y en ultima instancia insuficiencia

respiratoria e incluso la muerte [9], [1], [10].
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Alvéolos y pulmén normal Alvéolos con fibrosis pulmonar

Espacios de aire anormales e irregulares
Grandes areas de cicatrizacion (fibrosis)

Y Alvéolos
normales
-

Engrosamiento irregular del tejido
entre alvéolos

Figura 2.1: Fibrosis pulmonar. Imagen adaptada de [1].

En la Figura 2.1, del lado izquierdo se puede observar la anatomia de los alvéolos de un
sistema respiratorio sano, mientras que del lado derecho se observa cémo la cicatrizacion,

debido a la fibrosis, reduce los espacios de aire de los alvéolos.

2.2. Tomografia Axial Computarizada (TAC)

Por otro lado, la tomografia computarizada (TC) o también llamada tomografia axial
computarizada (TAC) es un estudio utilizado para apoyar el diagndstico médico. Consiste en
una secuencia de imagenes de Rayos X en cortes axiales, sagitales y coronales (ver Figura
2.2), que posteriormente se convierten en imagenes tridimensionales de organos internos,
huesos, tejidos blandos e incluso vasos sanguineos [11], [12].

Especificamente una TAC de térax se indica cuando se requiere demostrar la presencia
de alguna enfermedad pulmonar de la que se tiene sospecha clinica, pero la radiografia es
normal; o se busca caracterizar con mayor precision una enfermedad pulmonar que ya fue
detectada inicialmente con rayos X, y asi identificar el patrén morfolégico de la patologia;
también cuando se requiere evaluar la actividad del padecimiento y sus posibles tratamientos;

asi como para indicar el lugar adecuado para tomar una biopsia para su posterior anélisis.
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Figura 2.2: Tomografia de térax: corte a) axial, b) coronal y c) sagital [2].

En la Figura 2.2, se muestran los tres distintos tipos de cortes de una TAC de térax. Los
cortes axiales o helicoidales son aquellos que se realizan en direccion de pies a cabeza; los
cortes coronales van desde la parte posterior del cuerpo hasta el frente del mismo; y los
cortes sagitales son imagenes que se toman desde el extremo derecho al extremo izquierdo

del paciente.

Dentro de los patrones mas comunes en la imdgenes de TAC de pacientes con FPI se

encuentran [2]:

1. Panalizacion: este tipo de patron recibe este nombre por su similitud con la estructura
de un panal de abejas (ver Figura 3), debido a la cicatrizacion que sufre el tejido pul-

monar.
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Figura 2.3: Lobulos inferiores en paciente con FPI [2].

En la Figura 2.3 se pueden observar flechas negras que sefialan la panalizacién y se

pueden observar opacidades reticulares periféricas:

= Disminucién global del volumen pulmonar.

» Opacidades pulmonares: tanto reticular como de localizacién basal y periférica

(ver Figura 2.4).

= Patrén quistico. Se pueden observar elementos redondeados de paredes finas (1 a

3 mm de grosor), definidas y con aire dentro de ellos (ver Figura 2.4).
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1.1
1

[

Figura 2.4: Lébulos inferiores. Muestra elementos quisticos pulmonares bilaterales [2].
2. Engrosamiento intersticial intralobular. Fina trama reticular presente desde las estruc-

turas peribroncovasculares del centro del lobulillo hasta los septos interlobulares, mor-

folégicamente similar a una “telarafia”(ver Figura 2.5).

Figura 2.5: Patron reticular causado por el engrosamiento intersiticial intralobular [2].
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2.3. Funcion pulmonar

Asimismo, la prueba de funcién pulmonar (PFP) es una evaluacion para conocer el fun-
cionamiento de los pulmones, es decir, conocer si se inhala y exhala el aire de los pulmones
adecuadamente [13]. Dicha evaluacion puede incluir espirometrias, pruebas de volumen pul-
monar, oximetria, pruebas de fraccién de 6xido nitrico espirado y/o pruebas de gases en san-
gre arterial no invasiva [14], [15]. Una de las pruebas de funcién pulmonar mas reconocida y
estandarizada es la espirometria. La cual es del tipo no invasiva que mide flujos y volimenes
de aire exhalado e inspirado y ayuda a identificar si existen obstrucciones al flujo respiratorio.
Dentro de esta prueba se manejan dos principales pardmetros fisioldgicos: volumen espirato-
rio forzado en el primer segundo (F'EV)) y capacidad vital forzada (C'V F’) (ver Figura 2.6),
esta dltima se refiere al volumen maximo de aire exhalado de manera forzada por la boca

después una inspiraciéon mixima [16].

Capacidad
pulmonar
total
4. i )
= 81
g CVF
@
E 27
=
=
1
| i
0 1 2 3 4 5

Tiempo tras el inicio de
la espiracion forzada (s)

Volumen
residual

Figura 2.6: Gréfica de estudio de espirometria. Imagen adaptada de [3].

Se considera que un valor de CVF es normal cuando es mayor del 80 % de su valor teérico

[17] y su suele disminuir en pacientes con FPI.
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2.4. Redes neuronales artificiales

Por otro lado, en el area de la IA, las Redes Neuronales Artificiales (RNA), son redes
que tratan de imitar la estructura neuronal del cerebro humano. Al igual que en el contexto
bioldgico, la neurona artificial es la unidad elemental de una RNA, cuando se unen mas de
una neurona se formas capas, y varias capas a su vez forman una red o redes neuronales, para

finalmente obtener un sistema que tiene datos de entrada y salida [18] (ver Figura 2.7).

Capa de
entrada

Capa de

Capa oculta salida

P '\
Entrada 1 —Hf 1 )
O 1 1

/

p e

Entrada2 ——»( 2 )

= : _ ANPAR: ' ‘% Salida
&

{

Entrada 3 ———» 3/5

- m

Entrada n —-—-H( n \1 3 ] :
4
—_—

Figura 2.7: Arquitectura general de una red neuronal artificial. Donde n, m y k son enteros.

Normalmente, como se observa en la Figura 2.7, su estructura se compone en tres seccio-
nes, la primera es la capa de entrada, en donde se reciben los datos (que pueden ser de uno
hasta n cantidad de datos), la segunda seccion consta de una o hasta m capas ocultas, aqui
es donde se procesan y analizan los datos, y por ultimo estdn las capas de salida (desde una

hasta k capas), estas arroja decisiones y/o conclusiones de los datos recibidos.

Existen distintas estructuras de redes neuronales artificiales, y los sistemas pueden ser
tan complejos como se requieran, a continuacion se describe el concepto de redes neuronales
convolucionales, dado que es la arquitectura de aprendizaje profundo profundo mas popular

en imdgenes médicas.
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2.5. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) se utilizan amplia-
mente para la clasificacion de imédgenes y vision por computadora, dado que, resultan ser
bastante eficientes en la obtencion de patrones en imdgenes, como lo son, lineas, gradientes,
circulos o incluso ojos y/o caras [19]. Generalmente son redes neuronales de mas de 20 o 30

capas [19], ver Figura 2.8.

Carro
Camioneta
Van

[ = sicicleta

J_ B — Convolucién + RELU Pooling Convelucion + RELU Pooling

entrada \‘ _} \\ j
W N

Aprendizaje de caracteristicas Clasificacion

Figura 2.8: Red neuronal convolucional. Imagen adaptada de [4].

En la Figura 2.8 se muestra el diagrama general de una red neuronal convolucional, la cual
reconoce ciertas caracteristicas y patrones especificos en un conjunto de imagenes. Durante la
etapa de aprendizaje de caracteristicas se introducen los datos de entrada (imagenes) a filtros
convolucionales para la activacidon de caracteristicas especificas, solo estas caracteristicas
pasaran a la capa siguiente, en la etapa de pooling o agrupamiento se reduce la cantidad de

variables que la red debe aprender, para finalmente pasar a la clasificacion [4].

2.6. Aprendizaje Profundo

Ahora bien, el aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés) es una técnica del
aprendizaje automético (Ver Figura 2.9) que consiste en la imitacion de la estructura y fun-

cion del cerebro humano a través de 3 o més capas llamadas redes neuronales artificiales [20],
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[21]. Su principal caracteristica es la enorme cantidad de capas ocultas que la componen.

INTELIGENCIA p
ARTIFICIAL L~

-
’,
v i

/  APRENDIZAJE O N\
/  AUTOMATICO (Il)_o \

APRENDIZAJE
PROFUNDO

Figura 2.9: Estratificacion de dreas de la [A.

Cabe mencionar que los algoritmos basados en aprendizaje profundo presentan un mejor
desempefio a medida que se aumenta la cantidad de datos que utilizan, lo que hace que el
aprendizaje profundo destaque por su capacidad para procesar grandes cantidades de datos
[20].

A partir del volumen, tipo de datos y la finalidad del algoritmo, se escoge la técnica de

aprendizaje mds adecuada, ya sea aprendizaje supervisado, no supervisado o por refuerzo.

2.6.1. Aprendizaje Supervisado

Este tipo de aprendizaje consiste en proporcionarle a la red neuronal un conjunto de datos
debidamente etiquetado y sea la misma red quien se encargue de encontrar patrones dentro
de los datos para posteriormente analizarlos. El algoritmo es entrenado con ejemplos precla-

sificados para posteriormente evaluar su desempefio con datos de prueba [22].
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2.6.2. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es una rama del aprendizaje automatico (machine learning)
que se enfoca en descubrir patrones, estructuras y relaciones ocultas en conjuntos de datos sin
etiquetar ni categorias predefinidas. A diferencia del aprendizaje supervisado, en el cual se
proporciona un conjunto de datos de entrenamiento etiquetado para que el algoritmo aprenda
a asignar correctamente nuevas instancias, el aprendizaje no supervisado opera con datos no

etiquetados.

2.7. Modulos de atencion

En esta seccion, se explorardn tres modulos fundamentales utilizados en el campo del
aprendizaje automadtico para mejorar la capacidad de los modelos y capturar caracteristicas
importantes en los datos. Estos médulos son: el médulo de auto-atencion (Self-Attention),
la atencion multi-cabeza (Multi-Head Attention) y la atencion eficiente de canales (Efficient
Channel Attention). Cada uno de ellos desempefia un papel crucial en la mejora del rendi-
miento y la eficiencia de los modelos de aprendizaje automético. A continuacion, se analizara
en detalle cada uno de estos mddulos, su funcionamiento y su relevancia en diferentes tareas

de aprendizaje automaético.

2.7.1. Self-Attention

El médulo de Autoatencion, o Self-Attention en inglés. es una componente clave en las
redes neuronales transformer. También conocido como Scaled Dot-Product Attention”, este
modulo permite que un modelo aprenda las relaciones entre diferentes elementos de una
secuencia al asignar pesos a esos elementos en funcién de su importancia relativa. El médulo
de Self-Attention utiliza consultas, claves y valores para calcular una atencion ponderada
sobre los elementos de entrada. Calcula la similitud entre las consultas y las claves, y luego
utiliza esos valores de similitud para ponderar los valores y producir una salida atendida. Esto

permite que el modelo se centre en diferentes partes de la secuencia segtin la importancia
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relativa de cada elemento [23].

2.7.2. Multi-Head Attention

La atencién multi-head, o Multi-Head Attention en inglés, es una extension del médulo de
Self-Attention. En lugar de utilizar un solo conjunto de consultas, claves y valores, se utilizan
multiples conjuntos en paralelo. Cada conjunto, conocido como: cabeza, aprende a enfocarse
en diferentes aspectos o relaciones dentro de los datos. Cada cabeza de atencion calcula una
atencion ponderada independiente, y las salidas de todas las cabezas se concatenan y se pro-
yectan en un espacio dimensional final. Esto permite que el modelo capture diferentes tipos
de informacion y relaciones en paralelo, mejorando su capacidad para capturar caracteristicas

y patrones complejos [23].

2.7.3. Efficient Channel Attention

La atencion eficiente de canales, o Efficient Channel Attention en inglés, es una técnica
que se utiliza para mejorar la eficiencia y la capacidad de enfoque de los modelos de apren-
dizaje automatico en los canales o caracteristicas de los datos. En lugar de aplicar atencién
a todos los canales por igual, la atencion eficiente de canales busca identificar y enfocarse
en los canales mas relevantes o informativos. Esto se logra mediante el calculo de pesos o
importancias para cada canal, que indican su relevancia en la tarea en cuestion. Al asignar
mayores pesos a los canales mas importantes y menores pesos a los menos relevantes, se

logra una atencién mas selectiva [24].

La atencion eficiente de canales permite que los modelos se centren en las caracteristicas
mas importantes, lo que puede mejorar la capacidad de generalizacion y la eficiencia compu-
tacional al reducir la cantidad de célculos necesarios en los canales menos relevantes. Esta

técnica es especialmente ttil cuando se trabaja con datos de alta dimensionalidad [24].
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2.8. Cifras de mérito para evaluacion del método de predic-
cion

Para evaluar los modelos, se consideran dos métricas principales: la probabilidad lo-
garitmica de Laplace (LLL,,) (ecuacién 2.1), que mide la capacidad de un modelo para
predecir correctamente las clases o los valores de un conjunto de datos de prueba, utilizando
la probabilidad logaritmica como medida del error. Una de las ventajas de esta métrica es que
evita los problemas de sobreajuste y subestimacion de la precision del modelo. Ademas, es
especialmente ttil cuando se trabaja con conjuntos de datos pequefios o desequilibrados [25].
También se utiliza el error cuadratico medio (RM S E) (ecuacion 2.2), que evalda la precision
de un modelo de regresién. E1 RM S E mide la diferencia cuadratica media entre los valores

reales y los valores predichos por el modelo [26].

1
N+ K

LLL,, =log(P + ) 2.1

donde:

LLL,, representa a Laplace Log-Likelihood o verosimilitud del logaritmo de Laplace

en espaiiol.

P representa el nimero de predicciones correctas realizadas por el modelo en el con-

junto de datos de prueba.

N es el tamafio del conjunto de datos de prueba.

K es el numero de clases o valores posibles.

_ 2
RMSE = M (2.2)
n

donde:
= 7 representa el nimero de observaciones en el conjunto de datos.

= y es el valor verdadero de la variable de respuesta.
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= y_pred es el valor predicho de la variable de respuesta.
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Capitulo 3

Antecedentes

El campo de la inteligencia artificial (IA) se encuentra en constante crecimiento. Hoy
en dia existe una inmensa cantidad de aplicaciones en nuestra vida diaria, tales como, el
procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) para el reconocimiento de
voz, servicio al cliente a través de chatbots, motores de recomendacion, comercio de acciones

automatizado, videojuegos, robdtica y en el area de la salud [21][27].

En medicina, el uso de imagenes para el diagndstico es un area de oportunidad para la IA,
especificamente para el aprendizaje automético, una subdrea de la IA que ha destacado en el
campo de imdgenes médicas debido a su uso, tanto en el diagndstico asistido por computadora
(CAD, por sus siglas en inglés), como en la radidmica ( que consiste en la obtencién de
informacioén que no es evidente a la vista humana a partir del uso de técnicas cuantitativas

avanzadas de andlisis de imagen) [28], y en el andlisis de imdgenes médicas [29].

Abhora bien, dentro del aprendizaje automaético se encuentra un campo denominado: apren-
dizaje profundo, el cual surgié en el campo de visiéon por computadora y ripidamente se
posicioné en muchos mas campos, en los cuales adquirié potencialidad como herramienta
auxiliar en la deteccion de lesiones en imdgenes, apoyo en diagndsticos diferenciales y en
la estructuracion de informes preliminares [27]. Su aparicién se dio a finales del afio 2012
durante ImageNet Classification, la competencia de vision por computadora mas reconocida

a nivel mundial, donde un proyecto de aprendizaje profundo utiliz6 una CNN y obtuvo el

17
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primer lugar [29]. Cabe mencionar que el aprendizaje automético basado en imédgenes data
de muchos afios antes que la fecha mencionada, pero su popularidad se debe a la introduccién
del nuevo término: aprendizaje profundo [29].

Una vez mencionado todo lo anterior, cabe destacar que una de las herramientas para el
diagnoéstico de la fibrosis pulmonar idiopatica es la visualizacién de imdgenes de tomografia
computarizada de térax en conjunto con pruebas de funciéon pulmonar y/o muestras de tejidos
(biopsia) [30]. Es en esta situacion donde resulta util el uso del aprendizaje profundo para
detectar, segmentar, clasificar o predecir la enfermedad pulmonar fibrética. A continuacion,
se menciona una serie de trabajos relacionados con la prediccion de de la fibrosis pulmonar

idiopética utilizando técnicas de IA:

= 2020. En [31] utilizaron el conjunto de datos de Kaggle de OSIC (Open Source Ima-
ging Consortium) [32] para el entrenamiento y las pruebas. Este conjunto de datos
incluye informacién de 176 pacientes unicos, incluyendo TC scans y otros datos clini-
cos. Compararon varios modelos de aprendizaje automatico para predecir la progresion
de la FPI. Los modelos incluyen la Regresion Cuantil Miltiple, la Regresion Ridge y la
Regresion Elastic Net. Evaluaron la confianza de los modelos utilizando la puntuacién

OOF (out-of-fold).

= 2021. En [33] presentan Fibro-CoSANet, una nueva red de aprendizaje multimodal de
extremo a extremo para predecir la disminucidn de la Capacidad Vital Forzada (FVC)
en pacientes con Fibrosis Pulmonar Idiopética (IPF). Fibro-CoSANet utiliza imagenes
de TC e informacion demografica en marcos de redes neuronales convolucionales con
una capa de atencion apilada. Los experimentos extensos en el conjunto de datos de
progresion de la fibrosis pulmonar OSIC [32] demostraron la superioridad de Fibro-

CoSANet al lograr una nueva puntuacién de registro de Laplace modificado de -6.68.

» 2022. En [34] muestran una red llamada: Fibrosis-Net. Una red neuronal convolucional
profunda disenada especificamente para predecir la progresion de la fibrosis pulmonar
basdndose en imagenes de TC, mediciones iniciales de espirometria y metadatos clini-

COS.



19

= 2022. En [35] proponen una arquitectura de aprendizaje profundo llamada FVC-Net
para predecir la progresion de la fibrosis pulmonar a partir de la TC del paciente y los
metadatos del paciente. La entrada al modelo combina la puntuacion de la imagen ge-
nerada en funcion del grado de panalizacion para un paciente identificado en funcién de
las imagenes de pulmoén segmentadas y los metadatos. Esta entrada se alimenta luego
en una red de 3 capas para obtener la salida final. El modelo mostré una mejora sig-
nificativa en el rendimiento sobre otros modelos para la log-verosimilitud de Laplace
modificada. Se utiliz6 un conjunto de datos de OSIC para entrenar el modelo, que con-
tiene metadatos CSV junto con las TC para cada paciente. La entrada al modelo pasa
por Conv. (convolucién), BN (normalizacion por lotes) y ReLLU (unidad lineal rectifica-
da) dos veces, seguido de averagePooling2D para obtener una tinica rama concatenada

de tamaiio 256 por 256 por 64.

= 2023. En el trabajo [36] presentan un modelo de aprendizaje automatico basado en re-
gresion para predecir la disminucion de la funcidén pulmonar. Este modelo se desarrolld
a través de la optimizacion de pardmetros en una funcién sigmoidea para predecir la
Capacidad Vital Forzada (FVC) futura basada en datos histéricos de pacientes. El mo-
delo se entrend con datos de 172 pacientes de la fuente OSIC y logr6 una puntuacién

de Laplace Log Likelihood de -6.8590 en el conjunto de datos privado.

= 2023. En el articulo [37] proponen un modelo combinado de Red Neuronal Convolu-
cional - Memoria a Largo Plazo (CNN-LSTM) y Memoria a Largo Plazo - Red Neuro-
nal de Regresion Cuantil (LSTM-QRNN) para manejar la crisis de disminucion de la
funcién pulmonar basada en tomografias computarizadas y datos clinicos. El modelo
hibrido CNN-LSTM se utiliza para la integraciéon de multiples cortes de tomografia
computarizada 2D y metadatos clinicos para predecir la disminucion de la fibrosis pul-
monar. Se utiliza el modelo pre-entrenado como EfficientNet y se ajusta el modelo

hibrido CNN-LSTM en el conjunto de datos OSIC.

En la siguiente Tabla 3.1 se muestra de manera sintetizada las caracteristicas mas impor-

tantes de los trabajos relacionados, mencionados anteriormente.
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Tabla 3.1: Estado del arte.

Afo Articulo RNA Arquitectura LLLm
Prediction Analysis of Quantile -6.92

2020 Idiopathic Pulmonary CONV2D Ridge -6.81
Fibrosis Progression Elastic Net -6.72

EfficientNet-B0O -6.70

EfficientNet-B1 -6.68

EfficientNet-B2 -6.68

EfficientNet-B3 -6.72

FIBRO-COSANET:
EfficientNet-B4 -6.73
Pulmonary Fibrosis Prognosis
ResNet-18 -6.73
2021 Prediction using a convolutional CONV2D
ResNet-34 -6.73
Self-Attention Network
ResNet-50 -6.70
& OSIC Pulmonary Fibrosis Progression

ResNet-101 -6.71

ResNet-152 -6.70

ResNeXt-50 -6.70

ResNeXt-101 6.72

Fibrosis-Net:
A Tailored Deep Convolutional
2022 Neural Network Design CONV2D Elastic Net -6.82
for Prediction of Pulmonary Fibrosis
Progression from Chest CT Images
FVC-NET:
An Automated Diagnosis of Pulmonary
2022 CONV2D FVC-Net -6.64

Fibrosis Progression Prediction Usingn

Honeycombing and Deep Learning
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A combined CNN-LSTM and
LSTM-QRNN
model for prediction )
2022 CONV2D su mejor modelo -6.80
of Idiopathic Pulmonary
Fibrosis Progression
using CT Scans and Clinical Data
fc: ImageNet + 3DCNN +
-6.68
Data Augmentation
fc: ImageNet + 3DCNN +
-6.69
Data Augmentation + L2
Los modelos de este proyecto fc: ImageNet + 3DCNN
2023 CONV3D -6.70
con mejor desempeno + mha_32
fc: ImageNet + 3DCNN | -6.70

Cabe mencionar que la magnitud de trabajos basados en aprendizaje profundo aplicado

en tomografias computarizadas de térax es menor comparado con los trabajos que utilizan

imégenes de Rayos X como entrada. Por otro lado, el nimero de trabajos que combinan los

tipos de datos: pardmetros clinicos y tomografias computarizadas, es atin mds reducido.

Ademas, es destacable el hecho de que este trabajo es el tinico que utiliza RNAs del tipo

redes neuronales convolucionales en tres dimensiones (3D), dado que, los trabajos anteriores

tnicamente han realizado las predicciones con redes convolucionales en dos dimensiones

(2D).
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Capitulo 4
Hipotesis

La aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo mediante redes neuronales convolucio-
nales en imagenes de TAC de térax y en datos de funcion pulmonar, asi como la edad, sexo y
si el paciente es fumador o no, permitird conocer la evolucién del dafio pulmonar ocasionado

por la FPI en las personas que la padecen.
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Capitulo 5
Objetivos

5.0.1. Objetivo General

Clasificar imdgenes de tomografia computarizada de térax, asi como datos de la funcién
pulmonar del paciente para pronosticar la evolucion de la fibrosis pulmonar mediante algo-

ritmos de aprendizaje profundo.

5.0.2. Objetivos especificos

A continuacion, se describen los objetivos especificos necesarios para alcanzar el objetivo

general de este proyecto:

= Determinar los principales patrones observados en imagenes de TAC de térax de pa-

cientes con fibrosis pulmonar idiopatica.

= [dentificar los principales algoritmos utilizados para prediccién en el campo de la ima-

genologia médica.
= Reconocer los principales parametros de medicion de la funcion pulmonar.

= Predecir las siguientes tres CVFs del paciente a partir de una imagen de TC de torax y

un valor inicial de CVF, asi como el sexo, fumador o no fumador y edad.

= Validar predicciones del método de prediccion disefiados de forma cuantitativa.

25
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Capitulo 6

Metodologia

6.1. Equipo de Computo

Para fines de esta investigacion se utilizaron dos equipos de computo con caracteristicas

especificas que permitieran llevar a cabo la experimentacion de dicho proyecto:

= Equipo 1: AMD Ryzen 5 5600x; RAM 32GB; Windows 11 Pro; NVIDIA RTX 3090
VRAM 24GB.

= Equipo 2: AMDA Ryzen 5 5600g: RAM 64 GB; Ubuntu 20.04.6; NVIDIA RTXA6000.

6.2. Base de datos

La base de datos proporcionada en [32] consta de 176 sujetos de entrenamiento y 5 sujetos
de prueba. Sin embargo, para este estudio, hemos decidido utilizar inicamente el conjunto de
entrenamiento. La segmentacion de este conjunto de entrenamiento se describe en la seccion
de metodologia. El objetivo principal es predecir las tres tltimas mediciones de la CVF, asi
como un valor de confianza en la prediccion. Los datos contenidos en la base de datos con-
sisten en una tomografia computarizada de térax tomada en la semana cero de seguimiento
y pardmetros clinicos, que se recogieron en sesiones de seguimiento a lo largo de uno o dos

aflos, segun el caso.
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Los pardmetros clinicos que componen la base de datos se resumen en Tabla 6.1 e in-
cluyen: un identificador tnico del paciente, el nimero relativo de semanas anteriores o pos-
teriores a la TC de referencia, la capacidad pulmonar registrada en ml, un campo calculado
que aproxima la CVF del paciente como porcentaje de la CVF tipica de una persona con

caracteristicas similares, edad, sexo y habito con el tabaco.

Tabla 6.1: Contenido de la base de datos.

Datos
TC de térax Una TC de térax inicial por cada paciente.
Semanas Nuimero relativo de semanas previas/posteriores a la TC inicial (puede ser negativa).
FVC Capacidad pulmonar registrada en ml.
Porcentaje FVC del paciente como un porcentaje de la FVC tipica para una persona de caracteristicas similares.

Edad Afios

Sexo Mujer/Hombre

Estado del fumador Actualmente fumador, exfumador o nunca ha fumado.

6.3. Meétodo

En el siguiente diagrama de bloques (Figura 6.1) se proponen las etapas de la metodologia
para lograr la prediccion de la evolucion de fibrosis pulmonar. Este proyecto se plantea con

una duracion de dos afios, asesorado por un director y un codirector.
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6. Evaluacion

5. Entrenamiento o
preliminar del

del método de

rediceinn método de

B . prediceion.
7. Ajustes al
métado de
prediccion.

Figura 6.1: Diagrama de actividades del proyecto.

A continuacién se describen cada uno de los pasos implicados en las etapas mostradas en

el diagrama anterior.

1. Consulta del estado del arte. Investigacion de los trabajos relacionados con este pro-

yecto, asi como de los conceptos bdsicos y claves para este proyecto, tales como:

a) Fibrosis Pulmonar Idiopatica.
b) Tomografia Computarizada.
¢) Funcién pulmonar.

d) Aprendizaje Profundo.

¢) Redes Neuronales Artificiales.
f) Aprendizaje Supervisado.

g) Aprendizaje No Supervisado.
h) Moédulos de Atencidn.

1) Self-Attention
2) Multi-Head Attention

3) Efficient Channel Attention



30

CAPITULO 6. METODOLOGIA

i) Cifras de mérito para evaluacion del método de prediccion.

. Seleccion de base de datos a utilizar. La base de datos debe contener imdgenes de TC

de térax y valores de la CVF medida en distintas ocasiones en pacientes con FPI.

. Preparacion y analisis de datos. Preprocesar las imagenes de TC en caso de que

estas lo requieran, para posteriormente trabajar con ellas. Asi como dar a los datos un
tratamiento adecuado si estos lo llegaran a requerir. De no ser necesario omitir y pasar

al siguiente paso.

. Desarrollo del método de prediccion. Esta etapa incluye las siguientes secciones:

a) Seleccion de técnica a utilizar. Explorar distintas familias de redes neuronales
y diversas técnicas de inteligencia artificial, tales como, arboles de decision, X-

GBoost o regresion lineal.

b) Eleccion del tipo de aprendizaje con el cual se entrenard la red, ya sea, aprendizaje

supervisado o no supervisado.

c¢) Desarrollo la arquitectura de la red.

. Entrenamiento del método de prediccion. Proporcionarle datos de entrada al método

de prediccion disefiado: imdgenes de TC de térax y datos sobre la CVF medida en

distintas ocasiones en pacientes de FPI.

. Evaluacion preliminar del método de prediccion. Detectar si existen puntos que se

puedan mejorar a partir de la evaluacion cuantitativa, a través de cifras de mérito, tales

como, exactitud, precision y sensibilidad.

. Ajustes al método de prediccion. En caso de ser necesario regresar al punto tres,

esperando que de esta forma se eviten errores desde la parte mas importante que son
los datos y mejorar el desempeino del modelo si es posible. Repetir este paso las veces

que sea necesario.
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8. Evaluacion final del método de prediccion. Validacion cuantitativa mediante el calcu-

lo de cifras de mérito: exactitud, precision y sensibilidad.

9. Analisis de resultados del método de prediccion. Analizar y reportar el funciona-

miento final del algoritmo propuesto.

10. Elaboracion de tesis. Redactar tesis de proyecto.
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Capitulo 7

Resultados y discusion

En este apartado se muestran los hallazgos del proyecto de tesis. Los resultados son el
producto de haber seguido la metodologia de investigacion planteada. Los resultados com-
pletos de todos los experimentos se muestra en el Anexo 1. Se estiman alrededor de 3650
horas de uso del equipo se computo lo que equivale a aproximadamente a 5 meses de entre-
namiento continuo de los experimentos. Es importante destacar el alto coste computacional

que tuvo este proyecto.

En la experimentacion se buscé mejorar el valor de LLL,, reportado en el estado del
arte. A continuacién se muestra en la Figura 7.1 un diagrama de flujo estructurado en tres
etapas principales, que describen los pasos del proceso de investigacion para predecir el dafio
pulmonar. Cada etapa esta contenida dentro de un rectangulo con esquinas redondeadas, y
se distinguen por colores diferenciados: azul claro, morado y verde. Dentro de cada etapa,
hay cajas mds pequeiias que detallan actividades especificas o componentes del proceso. Las

cajas estan conectadas por flechas que indican la secuencia del flujo de trabajo.

33
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Etapa 1: Solo utilizando parametros clinicos
ala entrada

Parametros Clinicos
K Modelo de Machine
Learning implementado:

Bosques aleatorios

v
Prediccion del dafio
pulmonar

7

\

Etapa 2 Utilizando Ia base de datos completa.

Parametros Clinicos

| Preprocesamiento de imagenes |

| Obtencion de mascara (Figura 10) |

Aumento de nimero de imagenes

. |
Prediccion del dafio
pulmonar

L3

Implementacion
de CNN 2D.

~

J

/Etapa 3: implementacidn de nueva red convelucional en 3D +
Atencion

—

¥

Parametros Clinicos

| Implementacion de nueva red convolucional en 3D ]

| Experimentacién con modulos de atencion |

o

‘ Prediccion del dafio ‘

pulmonar

-

\

Figura 7.1: Arquitectura el modelo de prediccion.

Etapa 1 (en azul): - Se centra en el uso exclusivo de pardmetros clinicos. - Los pardmetros

clinicos se introducen en un modelo de machine learning implementado, especificamente

bosques aleatorios. - Esto conduce a la prediccion del dafio pulmonar. - Relacionado a esta

etapa se publicaron dos articulos [38, 39] lo que implica que los resultados o métodos de esta

etapa han sido documentados formalmente.

Etapa 2 (en morado): - Utiliza una base de datos completa, combinando parametros clini-

cos con TAC (Tomografia Axial Computarizada) de térax. - Se detallan pasos como el pre-

procesamiento de imagenes, y el aumento del nimero de imagenes. - Implementa una CNN

2D (Red Convolucional en 2 Dimensiones). - Esta etapa también culmina en la prediccion

del dafio pulmonar y la publicacién de los resultados en [40].

Etapa 3 (en verde): - Describe la implementacion de una nueva red convolucional en 3D
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con médulos de atencion. - Toma tanto pardmetros clinicos como TAC de térax. - Incluye la
implementacién de la red en 3D y la experimentacién con médulos de atencion. - Finaliza, al

igual que las etapas anteriores, con la prediccion del dafio pulmonar.

El diagrama refleja una metodologia progresiva en la que cada etapa parece construir
sobre los hallazgos de la anterior, integrando mas datos y técnicas avanzadas para mejorar
la prediccion del dafio pulmonar. A continuacion se realiza una descripcion mas detallada de

cada una de las etapas:

1. Se replicé el mejor modelo existente de [33] (ver Figura 7.2), reportado en el estado
del arte al momento de iniciar con este proyecto de investigacion. Como funcidn co-
dificadora se utilizaron arquitecturas ya establecidas y pre-entrenadas, tal es el caso
de: EfficientNet en sus distintas versiones -B0, B1, B2, B3 y B4-, asi como ResNet -
18,34,50, 101 y 152-, y ResNext -50 y 101-. Al usar este tipo de arquitecturas se tienen
dos opciones: utilizarlas entrenadas con el conjunto de datos de Imagenet o no (pesos

aleaotorios).

Esto significa que podemos cargar y usar directamente estos modelos para tareas de
clasificaciéon de imégenes si nuestro requisito coincide con el de los modelos pre-
entrenados. O también podemos usarlos para transferir aprendizaje y ajustar nuestro

propio conjunto de datos.

Por lo que se decidi6 probar con ambas opciones:

a) Pesos aleatorios.

b) Pesos obtenidos con Imagenet.

A continuacion se muestra la arquitectura que describe al modelo de prediccion con el

que se experimento:
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'/] Imagen de entrada l_\

Funcion codificadora

| Parametros Clinicos
Capa de atencion .

P.ué!agé Pabiiﬁg

Normalizacion

Y
[ Dropout |

| Regresion Lineal

Prediccion: FVC

Figura 7.2: Arquitectura el modelo de prediccion.

La arquitectura de la Figura 7.2 funciona de la siguiente manera: se tiene un conjunto
de cortes (imagenes) de cada estudio de tomografia de cada paciente, del cual aleato-
riamente se selecciona una imagen -excluyendo los cortes del inicio y final, dado que
estos podrian contener menor informacion del area pulmonar; dicha imagen es el dato
de entrada a una funcién codificadora pre-entrenada, recibiendo cierto tipo de aten-
cién, pasando posteriormente a una operacion de averagepooling, resultando un un
vector de caracteristicas, el cual se concatena con el vector de entrada normalizado de
los paramétros clinicos de entrada.A dicho vector concatenado se le aplica un dropout
y finalmente una técnica de regresion lineal para realizar la prediccion de valores de

FVC.

2. Continuando con la arquitectura anterior, ahora se probaron distintos formatos y di-
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mensiones para las imdgenes de entrada en la red mostrada en la Figura 7.2

a) Imagen en formato png con dimensiones: 128x128x10.

b) Imagen en formato png en union con la mascara, obteniendo como resultado una
imagen guia de dimensiones: 128x128x10. La mascara fue obtenida del médulo
mostrado en la Figura 7.3. Los detalles del médulo de segmentacion se muestran

en el Anexo 2.

——————————————————————————————————

. Médulo de segmentacion %

Modelo de
prediccion

Valores FVC

PSS moy——————
e S e p———

_________________________________

Figura 7.3: Mdédulo de segmentacion.

¢) Imagen en formato png con dimensiones: 256x256x10.

3. En la dltima etapa de la red mostrada en la Figura 7.2, en la parte de prediccion, se

decidié realizar una modificacién més: probar con distintas funciones de activacion:

a) Tangente hiperbolica.

b) RelLU.
4. En esta etapa se experimentd con transferencia de aprendizaje y aprendizaje no su-
pervisado, es decir, se utilizaron los pesos de haber entrenado con la famosa red de

aprendizaje no supervisado de Facebook, llamada SWAV. Los resultados completos se

muestran en la Tablas del Anexo 0O1.

a) Transferencia de aprendizaje con SWAV entrenada con Imagenet.
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b) Transferencia de aprendizaje de SWAV entrenada con la base de datos de tomo-

grafias computarizadas de OSIC [32].

Estos resultados no fueron favorecedores por lo que se decidié no hacer mucho hinca-
pié en esta seccidon de Resultados. Es importante mencionar que los resultados fueron
buenos considerando que lo que se hizo fue aprendizaje no supervisado, pero no me-
jores que los resultados ya obtenidos con el aprendizaje supervisado (ver Tabla 7.1 y

Tabla 7.2).

5. Para esta nueva etapa se aument6 el nimero de imagenes a la entrada de una a diez
(ver Figura 7.4). Esperando que al entregarle mas imformacion a la red neuronal esta
pueda aprender mads, tal como funciona en el aprendizaje profundo. Para esta seccién

de usaron los pesos de haber pre-entrenado las funciones codificadoras con ImageNet.

10 imagenes

l

Funcidn codificadora S
b Parametros Clinicos

Capa de gtencion - .
sieraoe Follng Normalizacion

Regresion Lineal

Prediccion: FVC

Figura 7.4: Arquitectura de la red con 10 imagenes a las entrada.

Ademas se realizo un aumento de datos a la entrada de la red. Basicamente un aumento

de datos en imdgenes para entrenamiento mediante una secuencia de transformaciones.
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Estas incluyen el recorte y redimensionamiento aleatorio de la imagen a 512x512 pixe-
les, volteo horizontal aleatorio, rotacion aleatoria de hasta 15 grados, ajustes de brillo
y contraste aleatorios, transformaciones afines aleatorias (rotacion y deformacion), y
finalmente, convierte la imagen en un tensor. Estas transformaciones simulan diversas
variaciones en iluminacidn, orientacién y perspectiva, enriqueciendo el conjunto de da-
tos de entrenamiento y mejorando la capacidad del modelo para generalizar y manejar

diversas condiciones en la inferencia.

6. Se intentd aumentando el nimero de imdgenes a la entrada, de una a diez imagenes.
Utilizando como pesos de los proporcionados por los modelos pre-entrenados con el

conjunto de datos de ImageNet. Y ademds se prob6 con distintos médulos de atencion:

a) Self attention.
b) Efficient Channel Attention.

¢) Multi-Head Attetion.

7. Por ultimo, se cambiaron los médulos de convolucionales de 2 dimensiones a 3 dimen-

siones y se repitieron los experimentos de los puntos 5y 6.

En las Tablas 7.1 y 7.2 se muestran los resultados de los experimentos 1.a) y 1.b) que hace
referencia a utilizar los modelos de las familias de EfficientNet, ResNet y ResNext con los
pesos de haber pre-entrenado con la base d datos de ImageNet. Asimismo, se muestran los
resultados del experimento 3, 4, 5 y 7. En ambas Tablas, BS significa Batch Size -se refiere
al tamafio de lotes-, fc: funcidn codificadora y std: desviacion estandar.

En términos generales, a partir de las Tablas 7.1 y 7.2 se puede observar que no hubo una
mejoria notoria en la métrica L L L,,. Sin embargo, la diferencia més notoria existe cuando se
utilizan 10 imédgenes a la entrada de la red, en lugar de solo 1 imagen. Con respecto al cambio
de los médulos de conv2D por conv3D, no se pudo aplicar a todos los tamafos de Batch Size
debido a las limitantes del hardware, dado que al ser convoluciones en tres dimensiones

requieren tienen un mayor costo computacional.
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En esta nueva etapa se cambié completamente la arquitectura de la red, se implement6

una nueva red convolucional en tres dimensiones como se muestra en la Figura 7.5:

=
=

of
N } 10Imagenas
\ l !

| Aumento da dates t

( L \
| Comaoiskaxa)
[ RelU
| BatchNorm3d

I Convia{=a)

[ Datchnomnaa

| Conv3d{Ze2eZ)

[ RelU
| MayPool2d
[ Balchiormag

[ Conv3d(2xZx2) J

~ Relu
WaPosl3d

AdapivervaFooi3d

Faramzlros Clnicos
[ MultideadAtienien(32) J
{_ Redimensionamiente |

| Drcpout
Linear

'

Frediceidn: FYG

Figura 7.5: Arquitectura de modelo de prediccion propuesto.



43

La arquitectura del modelo d prediccidn propuesto mostrada en la Figura 7.5 es el disefio
de una red neuronal para una tarea combinada que involucra datos de imigenes de tomo-
grafia computarizada (CT) y datos tabulares. La red incorpora capas convolucionales para el
procesamiento de datos CT, un mecanismo de auto-atencidén con multiples cabezas para la
agregacion de caracteristicas y capas totalmente conectadas para realizar predicciones.

Las capas convolucionales (convl, conv2, conv3 y conv4) procesan los datos de imagen
CT de entrada aplicando convoluciones 3D con activacién ReLLU y normalizacién por lotes,
reduciendo gradualmente las dimensiones espaciales y aumentando los canales.

La auto-atencion con multiples cabezas (attn) se utiliza para capturar relaciones comple-
jas dentro de los mapas de caracteristicas CT. Opera en tensores de caracteristicas remodela-
dos y permutados, aplicando mecanismos de atencion multiples veces (nimero de capas de
atencion) para mejorar la representacion y la agregacion de caracteristicas.

Los datos tabulares (pardmetros clinicos) se aplanan y concatenan con las caracteristi-
cas CT procesadas. Opcionalmente, se aplica una capa de eliminacion (dropout) durante el
entrenamiento para regularizacion.

Las caracteristicas concatenadas luego se pasan a través de una capa lineal con una di-
mension especificada , seguida de otra capa lineal para producir la prediccion final. La red
estd disefiada para una tarea de regresion, y la salida final es una dnica prediccién numérica
del parametro médico: FVC.

A lo largo del proceso hacia adelante, los datos CT de entrada atraviesan una serie de
transformaciones y remodelaciones, incluyendo transposiciones, remodelaciones y concate-
nacion, para combinar de manera efectiva la informacion tanto de CT como tabular.

Se experimentd con esta nueva red convolucional 3D con tres distintos médulos de aten-

cion:

1. Self attention.

2. Efficient Channel Attention.

3. Multi-Head Attention.
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a) Se probaron distintos ndmeros de cabeza.

CAPITULO 7. RESULTADOS Y DISCUSION

1) Se aplic6 aumento de datos a la entrada.

2) Se aplico regularizacion L2.

Se llevaron a cabo todas las pruebas con tres tamafios diferentes de lote (batch size, BS),

a saber: 4, 6 y 10. En los experimentos, se aplicé un valor de dropout de 0.25 de manera

uniforme. Ademads, cada una de las arquitecturas empleadas tiene como entrada las imdgenes

guias, que corresponden a la salida del médulo de segmentacién (véase Figura 7.3). Estos

experimentos se ejecutaron utilizando dimensiones de entrada (DE) de 128x128x10, ya que se

encontrd que trabajar con dimensiones mayores resultaba en una restriccion en la capacidad

de la memoria grafica.

En la segunda columna de la Tabla 7.3, se adopt6 la abreviatura: MHA, seguida de un

guién bajo y un ndmero, el cual indica la cantidad de cabezas empleadas en el médulo de

Atencion Multi-Cabeza (Multi-Head Attention); mientras que el médulo de Atencion Efi-

ciente de Canales (Efficient Channel Attention) se identifica como: ECA. Por otro lado, el

modulo de Autoatencion (Self-Attention) se denota como: SA.

Tabla 7.3: Valores de LLL,, utilizando la arquitectura de la Figura 7.5 y

los experimentos del punto 8.

Arquitectura Moédulo de atencién DE BS LLL,, std

CNN 3D MHA_16 (128x128x10) 4 | 6.70562611 | 0.26858254
CNN 3D MHA 32 (128x128x10) 4 | 6.70125371 | 0.25920825
CNN 3D + Data Augmentation MHA_32 (128x128x10) 4 | 6.70672098 | 0.31043359
CNN 3D + Data Augmentation MHA_32 W (128x128x10) | 4 | 6.68961461 | 0.25637081

CNN 3D + Data Augmentation MHA_32 (512x512x10) 4 - -
CNN 3D + Data Augmentation + L2 MHA _32 (128x128x10) 4 | 6.7126756 | 0.32503528
CNN 3D + Data Augmentation + L2 MHA_32 (128x128x10) 4 | 6.69093252 | 0.26794158
CNN 3D MHA_32 (128x128x10) 2 | 6.70288652 | 0.25560255
CNN 3D SA (128x128x5) 4 | 6.78775222 | 0.28468957
CNN 3D SA (128x128x10) 4 | 6.78243745 | 0.24264442
CNN 3D ECA (128x128x10) 4 | 6.79448569 | 0.28468244
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CNN 3D

MHA_1

(128x128x10)

6.77580312

0.31704707

CNN 3D + Data Augmentation

MHA_ 32

(128x128x10)

6.75114634

0.28835181

A partir de los resultados presentados en la Tabla 7.3, se evidencia que el valor de LLL,,
mas alto se logra mediante la implementacion de la arquitectura propuesta para una red neuro-
nal convolucional 3D. Esta configuracién incluye el enriquecimiento de los datos de entrada
mediante la incorporacién de 10 imagenes y la técnica de aumento de datos, empleando el
modulo de atencion MHA con 32 cabezas. Las imagenes de entrada tienen dimensiones de
128x128x10, y se opera con un tamafio de lote de 4.

Es relevante destacar que esta aproximacion difiere del enfoque convencional en el estado
del arte, en el cual se emplean imagenes de entrada mas grandes (512x512x1). Esta variacion
se debe a la utilizacion de convoluciones 3D en este estudio, lo cual conlleva un incremento
en las demandas computacionales. Por esta misma razén, se aumento el niimero de cabezas en
el moédulo de atencion. Cabe sefialar que, debido a restricciones de hardware, no fue factible
ejecutar pruebas con imdgenes de dimensiones 512x512x10.

Ahora bien, a continuacién se muestra en graficos el desempefio del mejor modelo a lo

largo de las 40 épocas de entrenamiento y validacion.
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Figura 7.6: Funcion de pérdida durante el entrenamiento del modelo.
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En la Figuras 7.6 y 7.7 se puede observar el valor de la funcién de pérdida "Loss”’por su
nombre en inglés, correspondiente a la funcion de pérdida L1: Error Absoluto Medio (MAE).

La cual se busca que disminuya su valor durante la etapa de entrenamiento y validacion.

Validacion Loss
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150
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50

1 3 & 79 11 33 15 17 19 21 23 25 27 2931 33 35 37 39
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Figura 7.7: Funcién de pérdida durante la etapa de validacion del modelo.

Asimismo, se puede observar como el valor de la Raiz del Error Cuadrado Medio (RM-
SE,por sus siglas en inglés) se comporta durante el entrenamiento del modelo de prediccion.

Dicho valor también se busca disminuirlo (ver Figura 7.8).
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Figura 7.8: Valor de RMSE durante el entrenamiento del modelo.
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En la Figura 7.9 se puede observar mediante el grafico de dispersion de puntos como

el valor de la métrica LLL,, se comporta durante el entrenamiento de la red de prediccion.

Este valor es el que se busca aumentar, dado que es el principal indicador de confianza de la

prediccion.
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Figura 7.9: Valor de LLL,, durante el entrenamiento del modelo.



Capitulo 8

Conclusiones

La presente tesis representa un paso significativo hacia la comprension y prediccion del
dafio pulmonar causado por la fibrosis pulmonar idiopética (FPI). A través de la aplicacion de
técnicas de aprendizaje profundo, especificamente el uso de redes neuronales convolucionales
en tres dimensiones (3D), se ha abordado un vacio en la investigacion médica relacionada con

esta enfermedad.

La hipétesis inicial de que la combinacién de datos clinicos, imdgenes de tomografias
computarizadas de torax y la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo permitiria cono-
cer la evolucidn del dafio pulmonar en pacientes con FPI ha sido respaldada por los resultados
obtenidos en esta investigacion. La inclusion de pardmetros como edad, sexo y el estado de
fumador del paciente ha permitido un andlisis mas completo y preciso de la enfermedad, lo
que podria tener implicaciones significativas para el diagndstico temprano y el seguimiento

de la FPIL.

Es importante destacar que esta tesis ha logrado romper barreras en términos de meto-
dologia. A diferencia de trabajos previos que se centraron en imigenes en dos dimensiones
(2D), este estudio utiliz6 imagenes de tomografias computarizadas en tres dimensiones (3D),
lo que aumenta la precision de las predicciones y proporciona una perspectiva mas detallada

del tejido pulmonar afectado.

Los experimentos realizados en esta investigacion, incluyendo la transferencia de apren-
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dizaje y el aprendizaje no supervisado, han arrojado resultados prometedores y han revelado
la importancia del preprocesamiento de datos en la obtencion de resultados mds precisos.
Ademas, se identifico la necesidad de recursos de hardware mas robustos, lo que sugiere que
con una mayor capacidad computacional, se podrian alcanzar resultados atin mis promete-
dores, especialmente en relacion con la métrica LLL,,.

Es gratificante mencionar que los resultados de esta investigacion han sido lo suficiente-
mente relevantes como para generar la publicacion de tres articulos cientificos, 1o que contri-
buye al avance del conocimiento en este campo y sienta las bases para futuras investigaciones
en el drea de la FPI y su deteccidn temprana.

En resumen, esta tesis ha demostrado que el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje
profundo, combinando datos clinicos y de imdgenes, puede ser una herramienta poderosa pa-
ra comprender y predecir el dafio pulmonar causado por la fibrosis pulmonar idiopatica. Las
implicaciones clinicas y cientificas de este trabajo son significativas y abren nuevas posibili-

dades para el diagndstico, seguimiento y tratamiento de esta enfermedad.
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Capitulo 9

Anexo 1. Extenso de resultados

experimentales

Todos los experimentos se realizaron con un dropout de 0.25. Cuando fue el caso se uso

un nimero de capas de atencion 3.
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CAPITULO 9. ANEXO 1. EXTENSO DE RESULTADOS EXPERIMENTALES
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Capitulo 10

Anexo 2. Modulo de segmentacion

En este trabajo se incorpora un modelo de segmentacion semantica UNet como modulo
de preprocesamiento a un algoritmo de prediccion de dano pulmonar ocasionado por Fibrosis
Pulmonar Idiopéatica. Modificando la entrada al modelo mediante la union de una imagen guia
(resultado de la segmentacion) a la imagen original. Los resultados mostraron una mejora en
el desempefio de ocho de los doce backbones probados para el modelo de prediccion, con
una mejora de hasta un 0.57 en la métrica LLL,,. Este estudio resalta la importancia en el
preprocesamiento de los datos en el desempefio de los modelos deep learning. La inclusién
de datos adicionales, como las imdgenes segmentadas, puede mejorar significativamente la
capacidad de un modelo para realizar tareas especificas, lo que subraya la necesidad de un
preprocesamiento cuidadoso de los datos para obtener resultados precisos y confiables en la

implementacién de modelos de deep learning para la prediccién de dafio pulmonar.

Como primer paso se selecciona aleatoriamente uno de los cortes centrales del estudio de
CT, omitiendo el 15 % de los cortes iniciales y centrales. Al ser imdgenes en formato DICOM,
se transforma en formato PNG de dimensiones 256 x 256 X 1, con el objetivo de optimizar
el uso de la memoria gréifica de computo. Posteriormente, dicho arreglo es procesado por
un modelo de la biblioteca Segmentation Models PyTorch, el cual consiste en una UNet que
utiliza la arquitectura de red DenseNet121 como codificador. A esta arquitectura se le asigna

un valor de uno, tanto al nimero de clases como al numero de canales de entrada, lo que
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sugiere que solo se estd segmentando un objeto en la imagen y que la imagen de entrada es
en escala de grises. Una vez compilado el modelo se realiza una transferencia de aprendizaje
con los pesos disponibles en [41]. Como resultado de la evaluacion de la entrada en el modelo
anterior se obtiene una mascara, donde se segmentan los pulmones del corte de CT.

Ya que se cuenta con la mascara esta se une con la entrada original de la arquitectura para
posteriormente ser procesada por la red descrita en [3].

Para finalizar se prueban diferentes funciones codificadoras dentro del médulo mostrado
en la Figura 7.3, en las cuales se incluyen EfficientNet, ResNet y ResNeXt, con sus respec-
tivas variaciones. Finalmente se calculan las métricas LLL,, y RMSE, indicadoras de la
confiabilidad de las predicciones, para realizar una comparaciéon cuantitativa entre los ex-
perimentos. Cabe mencionar que las evaluaciones y métricas calculadas fueron obtenidas
mediante la técnica de 10-Fold.

Relacionado al preprocesamiento de los datos. En primer lugar, se seleccionan tinicamen-
te los cortes centrales de cada estudio de tomografia (que consta de diferentes nimeros de
cortes), omitiendo el 15 % de los cortes iniciales y finales. Cada corte o imagen se representa
como un arreglo uint de 8 bits con dimensiones de (256, 256, 1) (ver Figura 7.3).

A continuacidn, se obtiene una mascara para cada una de las imdgenes utilizando una
biblioteca de Pytorch que carga un modelo de la libreria Segmentation Models PyTorch (smp)
para la tarea de segmentacidon de imdgenes médicas. Se implementa una UNet que utiliza la
arquitectura de red DenseNet121 como codificador, donde se establece el pardmetro classes
en 1y el parametro “in channels” en 1, lo que sugiere que solo se estd segmentando un objeto
en la imagen y que la imagen de entrada es en escala de grises, respectivamente (ver Figura
7.3). El modelo se carga con los pesos entrenados previamente que se encuentran disponibles
en [41].

Posteriormente, se procede a la suma de las imdgenes originales con su respectiva mascara
(ver figura 7.3).

Para llevar a cabo la experimentacion, se evalia el rendimiento de la red [33] con distintas
funciones codificadoras. En particular, se probardn las respectivas variaciones de Efficient-

Net, ResNet y ResNeXt. La evaluacion se llevard a cabo utilizando las métricas LLL,, y
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RMSE.

A partir de los resultados obtenidos, los cuales indican una diferencia favorable al utilizar
una imagen guia a la entrada del modelo de prediccidn, se puede concluir que la inclusion de
datos adicionales, como las méscaras obtenidas a través de modelos de segmentacidn, mejo-
ran los datos de entrada a modelos y de esta forma se obtienen resultados precisos y confiables
en la prediccion del dano de la fibrosis pulmonar idiopética. Logrando ser utilizados como
modulos de preprocesamiento para trabajos futuros.

Este trabajo se public6 en IEE-CAI Conference 2023 [40].
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CAPITULO 10. ANEXO 2. MODULO DE SEGMENTACION

Tabla 10.1: Comparison of the metrics reported by the authors of Fibro-CoSANet, those

obtained after reproducing the same experiment, and after modifying the input to the network

with a guided image.

f-encoder Experiment RMSE LLLm
Mean Std Difference from guided image | Mean Std | Difference from guided image

Fibro-CoSANet 183.70 | 23.55 -1.38 6.70 0.29 -0.29

Efb0 Replicated Model | 183.47 | 20.28 -1.51 6.71 0.28 -0.20
Guided Image 186.24 | 21.27 - 6.72 0.28 -

Fibro-CoSANet 183.96 | 22.89 -1.34 6.68 0.28 -0.71

Efbl Replicated Model | 184.99 0.26 -0.78 6.73 0.26 -0.03
Guided Image 186.43 | 19.89 - 6.73 0.25 -

Fibro-CoSANet 181.50 | 25.88 -1.34 6.68 0.31 -0.29

Efb2 Replicated Model | 183.94 | 19.95 0.01 6.72 0.26 0.36
Guided Image 183.93 | 20.34 - 6.70 0.26 -

Fibro-CoSANet 183.28 | 22.87 -0.16 6.72 0.34 0.01

Efb3 Replicated Model | 183.02 | 19.70 -0.30 6.70 0.27 -0.23
Guided Image 183.58 | 20.34 - 6.72 0.29 -

Fibro-CoSANet 184.86 | 22.60 0.22 6.73 0.30 0.03

Efb4 Replicated Model | 183.21 | 19.43 -0.68 6.70 0.26 -0.38
Guided Image 184.46 | 20.03 - 6.73 0.26 -

Fibro-CoSANet 184.71 | 23.79 -0.02 6.73 0.32 0.49

ResNet18 Replicated Model | 182.50 | 19.38 -1.23 6.71 0.27 0.17
Guided Image 184.75 | 20.60 - 6.70 0.26 -

Fibro-CoSANet 184.79 | 21.45 -0.28 6.73 0.31 0.57

ResNet34 Replicated Model | 184.62 | 20.76 -0.37 6.71 0.25 0.32
Guided Image 18531 | 21.42 - 6.69 0.25 -

Fibro-CoSANet 184.07 | 21.74 -0.18 6.72 0.31 0.35

ResNet50 Replicated Model | 183.45 | 20.82 -0.52 6.69 0.24 -0.09
Guided Image 184.40 | 21.24 - 6.70 0.26 -

Fibro-CoSANet 183.13 | 24.87 -0.23 6.71 0.30 0.10

ResNet101 Replicated Model | 184.44 | 21.20 0.48 6.71 0.26 0.09
Guided Image 183.55 0.27 - 6.70 0.27 -

Fibro-CoSANet 183.89 | 22.25 -0.21 6.70 0.29 0.04

ResNet152 Replicated Model | 184.23 | 20.45 -0.02 6.71 0.27 0.23
Guided Image 184.27 | 20.79 - 6.70 0.26 -

Fibro-CoSANet 184.75 | 22.75 -0.04 6.70 0.27 -0.10

ResNext50 | Replicated Model | 184.03 | 20.55 -0.43 6.71 0.26 0.06
Guided Image 184.82 | 20.85 - 6.71 0.25 -

Fibro-CoSANet 184.01 | 23.38 0.34 6.72 0.28 0.28

ResNext101 | Replicated Model | 183.33 | 20.05 -0.03 6.71 0.26 0.06
Guided Image 183.38 | 20.02 - 6.70 0.26 -

*The hyphen symbol is used when comparing the same experiment.

**The mean and standard deviation values were obtained from the results of the 5 experiments conducted using 5-fold cross-validation,

with each of the f-encoder functions.




Capitulo 11

Anexo 3. Analisis de la base de datos

OSIC

Claramente, los datos son una parte esencial en el disefio de un sistema de IA. La calidad
de estos datos influye directamente en el desempefio de los modelos desarrollados. En esta
ocasion los datos fueron obtenidos de la plataforma Kaggle, los cuales son libres y gratui-
tos. La base de datos estd conformada por informacion de 1549 pacientes con FPI, de los
cuales 1224 son hombres y 325 mujeres. De cada paciente se poseen cinco pardmetros clini-
cos: edad, sexo, CVF, la relacién del paciente con el tabaco: ex-fumador, nunca ha fumado,
actualmente fuma, y el porcentaje de CVFE.

Con la finalidad de conocer si existe una relacion entre las cinco variables descritas pre-
viamente con el dafo pulmonar. Se decidi6 realizar un andlisis basado en la correlacion de
Pearson. La correlacion de Pearson (p) mide el grado de relacion lineal entre dos variables .
Esta medida de correlaciéon puede entenderse como un andlisis de covarianzas normalizado.
Matematicamente, suele ser descrita en términos de la varianza (Var) y Covarianza (Cov),

tal como se muestra en la Ecuacion 11.1.

. Cov(X,Y)
\/Var(X)Var(Y)

(11.1)

En la Figura 11.1 es mostrada la matriz con los coeficientes de correlacion de Pearson. Es

75
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importante mencionar que dichos coeficientes estdn limitados entre -1 y 1. Donde -1 repre-
senta relaciones negativas perfectas y 1 denota relaciones positivas perfectas, mientras que,
el valor intermedio O se presenta cuando no existe una relacion entre variables. Por tanto,
es posible observar en la Figura 11.1 que el sexo y el estado del fumador estin mayormente
relacionados con la CVF de la persona.l.1 Preprocesamiento de los datos. Originalmente,
las variables de la base de datos son descritas mediante variables numéricas y alfabéticas.
Evidentemente, para hacerlos entendibles para los modelos de inteligencia artificial que se
desarrollardn en este proyecto se requiere codificar los datos de tipo alfabético a numérico.
La variable “sexo” fue pasada de las categorias H y M a los valores 1 y 0, respectivamente.
Mientras que, el estatus de fumador fue convertido a valores O para el estado “fumador™, 1
para “nunca ha fumado” y 2 asignado a “actualmente fuma”. Asimismo, los atributos “Edad”

y “Porcentaje” fueron normalizados.

CVF

1.00
. 0-?5
0.00

-0.25
-0.50

-0.75

Porcentaje

Edad

Sexo

Estado del fumador

~1.00

CVF
Porcentaje
Edad
Sexo

Estado del fumador

Figura 11.1: Matriz de correlacion de Pearson.

A continuacién se muestra un desglose de las métricas estadisticas obtenidas de las varia-

bles contenidas en la nase de datos: CVF, porcentaje de cvf, edad, Sexo y Estado del fumador.



11.1. CVF

11.1. CVF

1. Estadisticas cuantiles

a) Minimo: 827

b) percentil 5: 1441

c) QI:2109

d) mediana: 2641

e) Q3:3171

f) percentil 95: 4178.6
g) Maéximo: 6399

h) Rango: 5572

i) Rango intercuartilico (RIC): 1062

2. Estadisticas descriptivas

a) Desviacion estandar: 832.7709593

b) Coeficiente de variacidén (CV): 0,3095251639
¢) Curtosis: 0.5719853718

d) Media: 2690.479019

e) Desviacion absoluta mediana (MAD): 532

f) Asimetria: 0.5842714375

g) Suma: 4167552

h) Variacién: 693507.4707

i) Monotonicidad: No mondtona
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Figura 11.2: Histograma del pardmetro CVF.

11.2. Porcentaje de CVE.

40.5% {623)

Figura 11.3: Grafico circular del pardmetro porcentaje



11.3. EDAD

11.3. Edad

1. Estadisticas cuantiles

a) Minimo: 49

b) percentil 5: 55
c) QI: 63

d) mediana: 68

e) Q3:72

f) percentil 95: 78
g) Maéximo: 88

h) Gama: 39

i) Rango intercuartilico (RIC): 9

2. Estadisticas descriptivas

a) Desviacion estandar: 7.057394616

b) Coeficiente de variacidén (CV): 0,105038715
¢) Curtosis: 0.06721908163

d) Media: 67.18850872

e) Desviacion absoluta mediana (MAD): 4

f) Asimetria: -0.04617524698

g) Suma: 104075

h) Variacion: 49.80681877

i) Monotonicidad: No mondtona
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Figura 11.4: Histograma de la variables Edad.
11.4. Sexo

40.5% (628)

Figura 11.5: Grafico circular de la variables sexo.
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En la Figura 11.6 se puede observar que existe una mayor prevalencia de valores menores

CVF en edad entre los 60 y 75 afios.

6000
5000

4000

CVF

3000
2000
1000

30 55 60 63 70 73 80 85
Edad

Figura 11.6: Relacion entre la variable Edad y CVE.

11.5. Estado del fumador

A partir de la Figura 11.7 se puede decir que en la base de datos existe una mayor preva-

lencia de pacientes que nuca han fumado.
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N O

67.0% (1038)

Figura 11.7: Grafica circular del estado del fumador.
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Capitulo 12

Anexo 4. Actividades extracurriculares
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FACULTAD DE INGENIERIA ra o (g %

u J
COMITE DE ETICA s s ""j

C. U., 8 de junio de 2022

Sheila Leyva Lopez
Estudiante de Maestria en Ciencias en Inteligencia Artificial
Expediente 311375

Presente

El Comité de Etica Aplicada para la Investigacién de la Facultad de Ingenieria ha
revisado el protocolo del trabajo de tesis:

CEAIFI-079-2022-TP
Prediccién del dafio pulmonar ocasionado

por fibrosis idiopatica pulmonar mediante aprendizaje profundo
en imagenes de tomografia computarizada de térax

Con apego a los lineamientos éticos de beneficencia, no maleficencia, justicia y
autonomia, este comité ha dado el siguiente dictamen:

Aprobado éticamente

El presente dictamen tiene vigencia de un ano a partir de su fecha de emision.
Sirva esta carta para los fines académicos que al interesado convengan.

Atenlamente
“E| Ingenio para Crear, No para Destruir”

(S
10 Y
DralAloA Fesat Diaz
Presidente del CEAIFI
afemat@uaqg.mx

UNIVERSIDAD AUTOMNOMA DE QUERETARD
Ed A5 AR AT SN L LAS CARPAMNAS

Figura 12.4: Aprobacion por comité de ética.
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- USIVERSID2 D AUTONOMA. DF QUERETARD
T #%‘!‘ FACULTAD DE INGENIERIA

‘h‘@ DIVISION DE THVESTIGNCION Y POSGRADO
DIPFI REGISTRO DEL PROTOCOLO DE INVESTIGACION
inGLesiala DE.MDMDEWADD

Lot 2 Espacios obicures exclusivos il
para la Direccidn o
Fécha de inicio de proyects: (V7/D1/2022)
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LEYVA LOPEZ SHEILA

Presentd el Examen de Manejo de la Lengua efectuado
el dia diecisiete de junio de dos mil veintidos, en el cual
obtuvo la siguiente calificacion:

9.

Se extiende la presente a peticién de la parte interesada,
para los fines escolares y legales que le convengan, en el
Campus Aeropuerto de la Universidad Auténoma de
Querétaro, el dia veintiocho de junio de dos mil veintidos.

Atentamente,
“Enlazar Culturas por la Palabra"
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Figura 12.6: Constancia de manejo de la lengua inglés.
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Figura 12.7: Constancia de comprension de textos en inglés.
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Aprendizaje Automatico para la Deteccion del Dano
Pulmonar a través de Parametros Clinicos

Leyva Lopez Sheilat, =Salazar Colores Sebastianz, Hernandez Nava Gerardo' y
Pedraza Ortega Jesus-Carlos'.

! Universidad Autonoma de Querétaro, Facultad de Ingenieria,
Querétaro, Querétaro, México.
2Centro de Investigaciones en Optica, Ledn, Guanajuato, México.
“sebastian salazar@cio mx

Resumen

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial especializado en la larea de
clasificacion a partir de patrones extraidos de datos. En los Ultimos afios sus aplicaciones en medicina
han tenido un éxito sin precedentes. Enfermedades como la fibrosis pulmonar idiopatica requieren un
correcto diagnéstico temprano para favorecer la calidad de vida del paciente. Esta enfermedad ha sido
diagnosticada mayormente desde el enfoque de visién artificial Sin embargo, no siempre es posible
proveer imagenes médicas a estos sistemas de visién. En esta investigacion se presentan los resultados
de realizar una exploracion en la tarea de clasificacion del dafio pulmonar sobre tinicamente parametros
clinicos: edad y sexo del paciente, su relacion con el tabaco, y el resultado de su capacidad vital forzada.
Tres populares paradigmas de inteligencia artificial fueron desarrollados y analizados: una red neuronal
artificial, bosques aleatorios, y regresion logistica. Bajo las métricas de exactitud, sensitividad y punlaje-
F1 se muestra que bosques aleatorios obtuvo el puntaje mas alto para esta tarea con 92%, 93% y 94%,
respectivamente.

Palabras clave: Fibrosis Pulmonar, Capacidad Vital Forzada, Redes Neuronales Arlificiales, Arboles
Aleatonos, Regresion Logistica.

Figura 12.8: Articulo publicado en el congreso MECAMEX como primer autor.
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Ictal-net: un Diserio de CNN para la Clasificacion de
Escalogramas de Electroencefalogramas con Crisis
Convulsivas

Hernandez Nava Gerardo, Salazar Colores Sebastian, Ortiz Echeverri César Javier,
Leyva Lopez Sheila y Ramos-Arreguin Juan Manuel®

Universidad Autonoma de Querétaro, Facultad de Ingenieria
“juan.ramos{@uaq.mx

Resumen

La epilepsia es una enfermedad neurologica caracterizada por convulsiones de manera
recurrente y aleatoria, que afecta a alrededor de 70 millones de personas en todo el mundo.
Actualmente, en la epileptologia, area que trata con la clasificacion, deteccion y prediccién de eventos
epilépticos, se ha trabajado con la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial, como el aprendizaje
profundo. Sin embargo, en tareas como fa clasificacion aun existe un margen de mejora en términos de
exactitud, precision, sensitividad y puntaje F1. Por ello en este trabajo se presenta Ictal-net, una red
neuronal convolucional propuesta para la clasificacion periodos ictales (estados convulsivos) e
interictales (estados libres de convulsiones) en sefales de electroencefalografia. El objetivo de la red
propuesta es detectar ataques epilépticos, para lo cual fueron caracterizadas sefiales de EEG mediante
escalogramas obtenidos de la transformada wavelet continua. En este trabajo se utilizaron registros
provenientes de la Universidad de Bonn, Alemania. Ictal-net obtuvo un 93.9% de exactitud, 95.47% en
precision, sensitividad del 92.19% y un puntaje F1 de 93.8%, cifras que se encuentran entre las mejores
reportadas en la literatura.

Palabras clave: Epilepsia, Clasificacion, Escalogramas, Electroencefalograma, Transformada Wavelet
Continua, Red Neuronal Convolucional.

Figura 12.9: Articulo publicado en el congreso MECAMEX como tercer autor.
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Figura 12.10: Aportacion social: plantilla en formato latex para protocolo de tesis.



Enhorabuena, ha conseguido el desafio.

Fecha de finalizacion del desafio:

30 mar 2023

Figura 12.11: Actividad extracurricular: Cloud Skills Challenge de Microsoft.
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Por el trabajo:

Desarrollo de una herramienta de diagnéstico temprano de dafio pulmonar basada en
aprendizaje automatico
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Rafael Espiuam Lum'd.,.

Figura 12.12: Reconocimiento por participacion en el XX encuentro Participacion de la Mujer

en la Ciencia en Centro de Investigaciones en ()ptica (CIO).
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DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA DE DIAGNOSTICO TEMPRANO DE DANO
PULMONAR BASADA EN APRENDIZAJE AUTOMATICO

Sheila Leyva-Lépez’, Enrigue Mena-Camilo', Gererdo Hernéndez-Nava', Sebastidn Sslazs-
Colores’
'"Universidad Auténoms de Querétaro, ?Centro de Investigaciones en Optica.
sheileyva28@gmail.com

RESUMEN

El objetivo de aste estudio ha sido desarrollar una plataforms interactiva basada en técnicas de
sprendizaje automatico pars la prediccion de dafio pulmonar. Se utilizaron parametros clinicos de
176 pacientes, incluyendo informacién sobre su edad. sexo, capacidad vital forzada y su historial de
tabaguismo. Se ha utilizado el algoritmo de bosques slestorios pera entrenar el modelo y se ha
evsluado su rendimiento medisnte métricas de axactitud, precision, sensibilidad y puntsje F1. Ls
plataforma interactive ha sido desarrollada para permitir gue los usuarios infroduzcan los parémetros
clinicas relevantes y obtengan una clasificacidn de si tienen o no dafo pulmonar. Ests plataforma
resulta ser de facil uso y permite la interaccidn con los datos de manera visual e intuitive. El modelo
de prediccidn, que se ha entrenado utilizando el slgoritmo de bosques sleatorios, ha demostrado un
alto rendimiento en |a identificacion de dario pulmonar, obteniendo uns exaclitud del 80% y =l resto
de las métricas (precision, sensibilidad y puntsje F1) con 92%. El desarrollo de esta plataforma
interactiva basada en técnices de aprendizaje automatico y datos clinicos relevantes representa uns
herramienta prometedara pars el disgndstico temprane da dano pulmonsar en pacientes. La inclusidn
de los parametros clinicos relevantes ha parmitido una evaluacidn pracisa y parsonslizada del riesgo
de dafio pulmonar.

INTRODUCCION

La fibrosis pulmonar idiopatica (FPI) es una enfermedad cronica y progresiva que sfecta gravemente
la salud. Su principal manifestacion es una tos persistente que se desarrolls g lo largo de varios
mesas y, en la mayoria de los casos, se presents después de un episcdio respiratoric sgudo [1].
Lamentablemente, hasta la fecha. no existe una cura para esta enfermedad. No obstante, es crucisl
contar con un diagndstico preciso que puedsa reducir el riesgo de mortalidad def paciente y, al mismo
tiempo, mejorar su esperanza y calidad de vida. Cabe destacar que el promedio de supervivencis
después de la sparicién de los primeros sintomas varia entre 3 y 5 afios.

La avaluacion de la funcién pulmonar (PFF) es una prueba utilizada en la deteccién de la FPI. Esta
prueba permite evaluar el correcto funcionamiento de los pulmones, determinando si la inspiracion y
la expiracion del sire se estan llevando a cabo de manera adecuada [2]. Se reslizan varios examenes
dentro de esta evaluacién, como la espirometria, las pruebas de volumen pulmonar, la oximetris, el
snslisis de Ia fraccién de éxdo nitrico espirado y las pruebas de gases en sangre arterial [3], [4].

La espirometriz s una de las pruebas de funcidn pulmonar més reconocidas y estandanzadas. Esta
pruebsa permite detectar posibles obstruccionas en el fiujo respirstorio mediante la medicidn preciss
de los flujos y volumenes de aire inhaledo y exhslado. Se toman en cuents dos parémetros
fisioldgices fundamentales en la espirometria: el volumen espiratario forzado en el primer segundo
{FEV1) y la copacidad vital forzada (CVF). La CVF se refiere al volumen maximo de gire exhalado
de manera forzads porla boca después de una inhalacidn profunds [5]. Se considers que la CVF es
normal cusndo supers el 20% de su valor tedrico [B] Sin embsrgo. en pacienies con fibrosis
pulmonar idiopatica. suele disminuir.

Figura 12.14: Trabajo en extenso entregado en el XX encuentro Participacion de la Mujer en

la Ciencia en el CIO.
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Abstract—This work  introd H i
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dicting lung damage cansed by Miopathic Pulmenary Fibresis.
By modifying the model input through the incorperation of a
suide image (2 segmentation reult) into the original imuge, we
ohnduwmddﬂlﬂdlmm
backbones in the model, with an improvement of up to
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significantly enhance a model’s ability to perform specific tasks,
mﬁuh-:th:uwdfwcmfnlduummhm

To eval the models, two main metrics are considered,
Laplace Log-Likelihood (LLL) (Equation 1), which mea-
sures a model's ability 1w coeectly predict the classes or
values of a test dataser. wsing logarithmic probability as a
messure of error. One advantage of this metrie is that it
avoids problems of overfitting and underestimating the model’s
accuracy. Moreover. it is especially useful when working with
small or imbalanced datasets [4). The root mean squared
emor (RMSE) (Equation 2) is also used, which evaluates the
sccuracy of a regression model. RA SE messures the average

precive and reliable nesults when ! deep |
models for lung damage prediction.
Index Tt S jon, Deep L Idiopathic Puls

monary Fibrosds, Computed Tomography.

L INTRODUCTION

Idiopathic Pulmonary Fibrosis (IPF) is a chronic, progres-
sive, and debilitating disease that is primanly characterized
by persisiemt coughing tha evolves over several moaths,
often preceded by an acwte respiratory illness [1]. To date,
IPF remains an incurable disease. However. an accurate and
timely disgnosis can significantly contribute to reducing the
mortality associated with this pathology and improving the
life expectancy and quality of life of affected patients. It is
worth noting that, after the onset of the first symptoms, the
average survival interval ranges between 2 and 5 years [1] [2).

The main objective of this work is to improve the prediction
of lung damage caused by IFF by implememing a UNet
semantic segmentation module. This is a preprocessing block
for the network proposed in [3]. which is an end-io-end muli-
modal leaming-based appeoach that predicts the decline of
forced vital capacity (FVC) in patients with IPF, u;mg Cun-
puted Tomography (CT) images and denx hic infor

juared difference between the actual values and the predicted
values by the model [5].

LLLyp = log(P + ) (1)

1
N+K

where:

LLL,, es la Laplace Log-Likelihood. P stands for the
number of correct predictions made by the model on the teat
dataset. N is the size of the test dataset. K is the number of
classes or possible values.

RMSE = \,-" z‘ﬁnﬂﬂz @

where!

n represents the number of observations in the dataset. y is
the true value of the response variable. . is the predicted
value of the response variable.

Il. DATABASE

The duabase provided in [6] comprises 176 taining sub-
jects and S test subjects. However, for this study, we decided
1o only utilize the training set as the remaining subjects are

labeled. The ion of this training set is described in

n comvolutional neural petwork (CNN) 1lumwu¢ts with a
stacked attention layer.

the methodology section. The main objective is to predict the
last three forced vital capacity (FVC) measurements, as well
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Figura 12.15: Articulo presentado en el 2023 IEE Conference on Artificial Intelligence (CAI)
en Santa Clara, California, USA. En Junio 5 y 6 del afio 2023.
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Abstract:

This work introduces a semantic segmentation model, UNet, as a preprocessing module to an
algorithm predicting lung damage caused by Idiopathic Pulmonary Fibrosis. By medifying the
model input through the incorporation of a guide image (a segmentation result) into the original
image, we observed an improved performance of eight out of twelve tested backbones in the
prediction model, with an improvement of up to 0.57 In the LLL m metric. This study underscores
the significance of data preprocessing in deep leaming models’ performance. The inclusion of

Figura 12.16: Articulo presentado en CAI, ahora en la plataforma IEEE Xplore.
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Figura 12.18: Incorporacién a la comunidad de Microsoft Learn Student Ambassadors.
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