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15. Resumen:

La leishmaniasis es una enfermedad causada por mas de 20 especies del género
Leishmania un protozoo parasito. Esta enfermedad se transmite por la picadura de flebdtomos
hembra infectados, que necesitan ingerir sangre para producir huevos. A nivel mundial, se
encuentra entre las diez enfermedades tropicales desatendidas con mas de 12 millones de
personas infectadas con 0,9 a 1,6 millones de nuevos casos al afio y entre 20.000 a 30.000
defunciones. En la actualidad, las estrategias de prevencién y control disponibles para el
manejo de la leishmaniasis son limitadas, por lo cual se requiere de herramientas efectivas para
el diagndstico temprano y tratamiento adecuado. Es por esto por lo que nuestro objetivo es
desarrollar un modelo automatizado capaz de realizar la identificacion del parasito y
diagnodstico de Leishmaniasis usando imagenes de placas de laboratorio en pacientes con
sospecha clinica de la enfermedad. Para estos proponemos utilizar diferentes algoritmos de
clasificacion que nos permitan realizar la deteccion de parasitos de Leishmania por medio de
la extracciéon de caracteristicas, creacion de imagenes integrales y clasificacion. Como
resultados esperados se espera contar con un modelo diagnostico adecuado basado en placas
de laboratorio que permita realizar el diagnostico de forma oportuna y accesible capaz de
funcionar de forma eficiente en cualquier drea que lo requiera. Finalmente, esta tecnologia
serd una herramienta fundamental para la salud publica en areas endémicas en pro de
disminuir la morbimortalidad de la enfermedad.
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1 Introduccion

La leishmaniasis es una enfermedad causada por mas de 20 especies del género
Leishmania un protozoo parasito. Esta enfermedad se transmite por la picadura de flebétomos
hembra infectados, que necesitan ingerir sangre para producir huevos. A nivel mundial, se
encuentra entre las diez enfermedades tropicales desatendidas con mas de 12 millones de
personas infectadas con 0,9 a 1,6 millones de nuevos casos al afio y entre 20.000 a 30.000
defunciones. En la actualidad, las estrategias de prevencidn y control disponibles para el
manejo de la leishmaniasis son limitadas, por lo cual se requiere de herramientas efectivas para
el diagndstico temprano y tratamiento adecuado. Es por esto por lo que nuestro objetivo es
desarrollar un modelo automatizado capaz de realizar la identificacién del parasito y
diagndstico de Leishmaniasis usando imagenes de placas de laboratorio en pacientes con
sospecha clinica de la enfermedad. Para estos proponemos utilizar diferentes algoritmos de
clasificacion que nos permitan realizar la deteccion de parasitos de Leishmania por medio de
la extraccidon de caracteristicas, creacion de imagenes integrales y clasificacion. Como
resultados esperados se espera contar con un modelo diagnostico adecuado basado en placas
de laboratorio que permita realizar el diagnostico de forma oportuna y accesible capaz de
funcionar de forma eficiente en cualquier drea que lo requiera. Finalmente, esta tecnologia
serd una herramienta fundamental para la salud publica en dreas endémicas en pro de

disminuir la morbimortalidad de la enfermedad.
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2 Definicion del Problema

2.1. Planteamiento del Problema
Las enfermedades transmitidas por vectores son enfermedades humanas provocadas

por bacterias, pardsitos o virus, las cuales son causadas por transmisidn vectorial. Los vectores
son organismos vivos que pueden transmitir patdgenos infecciosos entre personas, o de
animales a personas. Siendo la mayoria de los vectores insectos hematdfagos que ingieren
microorganismos patdgenos junto con la sangre de un portador infectado (al picar a personas
o animales) y posteriormente los transmiten a un nuevo portador, una vez replicado el
patégeno. Estas enfermedades producen mas de 300 millones de casos en todo el mundo
anualmente y registran mds de 700.000 muertes asociadas a enfermedades como la malaria,
el dengue, la esquistosomiasis, tripanosomiasis africana, enfermedad de Chagas, fiebre
amarilla, encefalitis japonesa, oncocercosis y leishmaniasis [1].

La leishmaniasis son enfermedades de transmisidn vectorial la cual es causada por mas de 20
especies del género Leishmania un protozoo parasito con mas de 90 especies de flebétomos
transmisores de este parasito. Su reservorio principal son mamiferos silvestres como
perezosos, 0so hormiguero, zariglieyas, ratas silvestres, puerco espin y los perros. Mientras se
han descrito mas de 135 especies del género Lutzomyia como vectores transmisores de
Leishmania[2], [3], [4]-

Existen tres formas de presentacidn de leishmaniasis, entre la que se encuentra la visceral la
cual es mortal en mas del 95% de los casos y se caracteriza por episodios irregulares de fiebre,
pérdida de peso, hepatoesplenomegalia y anemia. La leishmaniasis cutdnea es la forma mas
frecuente y produce lesiones cutaneas, sobre todo ulcerosas que dejan cicatrices de por vida,
ademas de discapacidad grave. Por su parte, la mucocutanea o mucosa, conduce a destruccion
parcial o total de membranas mucosas de la nariz, boca y garganta[3].

El principal mecanismo de transmision de la leishmaniasis es la picadura de un vector
flebétomos hembra infectados con la forma de promastigote del parasito, que necesitan
ingerir sangre para producir huevos. Estas picaduras generalmente ocurren en sitios
expuestos y dejan pequefias papulas rojas en la piel[2], [3]. Siendo los principales factores de
riesgo para la enfermedad, las condiciones socioecondmicas, dado que la pobreza aumenta el
riesgo de leishmaniasis asociados a las malas condiciones de las viviendas, deficiencia de
saneamiento de los hogares, hacinamiento y procesos de comportamiento humano.
Asimismo, la malnutricidn aumenta el riesgo de progresion de la enfermedad debido a dietas
bajas proteinas, hierro, vitamina A y zinc. La movilidad poblacional favorece las formas
cutdneas y viscerales, asi como la exposicidn en el trabajo y el aumento de la deforestacion.
Finalmente, factores ambientales como la urbanizaciény la incursién del ser humano en zonas
boscosas, y el cambio climatico que afecta la temperatura, las precipitaciones, la humedad y
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temporadas de sequias afectan considerablemente los ciclos de reproduccién y supervivencia
de vectores, reservorios, ademas de afectar el desarrollo de promastigotes de Lesihmania en
los flebétomos, su tasa de supervivencia, el tamafio de la poblacién, ademds de favorecer su
transmision[3] [2].

A nivel mundial, la leishmaniasis se encuentra entre las diez enfermedades tropicales
desatendidas con mas de 12 millones de infectados con 0,9 a 1,6 millones de nuevos casos al
afio. Un total de 20.000 a 30.000 defunciones y 350 millones de personas en riesgo de
infectarse[3], [4]- Asimismo, es endémica en mas de 102 paises y territorios, reportandose
transmisién en los 5 contienes. No obstante, la carga de la enfermedad se concentra en la
poblacién de bajos ingresos de la regién africana, Asiatica y de América Latina[2]. Entre el 70%
al 75% de los casos mundiales de leishmaniasis cutdnea se presentan en Afganistan, Argelia,
Brasil, Colombia, Etiopia, Irdn, Nicaragua, Peru, Sudany Siria. Mientras la leishmaniasis mucosa
ocurre especialmente en las Américas en los paises de Bolivia, Brasil y Perd. Finalmente, mas
del 90% de los casos de leishmaniasis visceral ocurren en Bangladesh, Brasil, Etiopia, India,
Sudan del Sury Sudan[2], [3], [4]-

La situacion epidemiologia en las Américas, muestra que para el afio 2019 Brasil presento el
mayor numero de casos, correspondiendo principalmente a la forma cutdnea y mucosa con
aproximadamente 15.000 casos, seguido por Colombia con 6.000 casos, Perid con 5.400 casos,
Nicaragua con 3.300 casos y Bolivia con 2.000 acumulando el 77% de casos incidentes de la
region. En contraste, para el afio 2019 la leishmaniasis visceral presento una disminucién en el
nimero de casos en Brasil, Colombia, Guatemala, Hondura y Venezuela, asi como un
incremento de casos en Argentina, Paraguay, Uruguay y Bolivia [2], [4].

En Colombia, para la década de los 90 se notificaban en promedio 6.500 casos por afio. No
obstante, en los afios 2005, 2006, 2009, 2010, 2014 y 2016 se presentaron picos de casos
incidentes, pasando a mas de 12 casos por afio. Mostrando para el afio 2020 un total de 6.176
casos incidentes para una incidencia de 23,2 casos por 100.000 habitantes[2], [5]. En general,
la leishmaniasis es endémica en el territorio nacional a excepcion de San Andrés Islas,
Atlantico y Bogota D.C. Situando que pone en riesgo a mas de 11 millones de personas,
especialmente las ubicadas en la zona rural[2]. Asi mismo, la presentacién mas frecuente es la
leishmaniasis cutdnea la cual concentra entre el 95% al 98% de los casos, mientras la
presentacion mucosa y visceral varian entre el 1 a 4% y el 0,1 al 1,5%, respectivamente. Siendo
los departamentos con mayor niimero de casos Guaviare, Vaupés, Meta y Caldas[2].

En general, el tratamiento de la leishmaniasis depende de diferentes factores, como el tipo de
presentacion de la enfermedad, la presencia de comorbilidades en el paciente (especialmente
el VIH), la especie del parasito y la ubicacién geogréfica[3], [4]. Mientras su diagndstico se
realiza mediante examen clinico y pruebas de laboratorio (parasitoldgicas y seroldgicas). Las
pruebas seroldgicas presentan baja sensibilidad y especificidad para el diagndstico de
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leishmaniasis cutdnea y mucocutdnea, por lo cual, el Gold Standard para el diagndstico de
leishmaniasis es la identificacidn histopatoldgica del parasito a través de muestras tomadas
por frotis o biopsia para su posterior identificacién en el microscopio, lo que corrobora las
manifestaciones clinicas[3]. Por otra parte, la identificacién oportuna del parasito es esencial
para establecer un tratamiento especifico y limitar el progreso de la enfermedad, aliviar los
signos y sintomas, y mejorar la calidad de vida de los pacientes. Que en caso de no ser tratados
a tiempo podria sufrir una deformidad o desfiguracién en las presentaciones cutdneas o
mucosas o la muerte en los pacientes con presentacion visceral[4]. Es por esta razdén, que
planteamos este trabajo de investigacion en donde buscamos crear una herramienta que
permita realizar el diagndstico de la enfermedad usando el aprendizaje automético (Machine
Learning), por medio del entrenamiento de un modelo basado en la identificacién del parésito
en placas de laboratorio de pacientes con la enfermedad, garantizando asi contar con un
sistema de diagndstico oportuno, correcto y de bajo costo el cual permita el inicio del
tratamiento de forma precoz.

2.2. Formulacién del Problema

Basados en la informacidén anterior, planteamos resolver la siguiente pregunta de
investigacion. ;es posible desarrollar un modelo basado en machine Learning que se capaz de
realiza la identificacion del parasito para confirmar el diagnostico de leishmaniasis usando
imagenes de placas de laboratorio?

3 Objetivos del Proyecto

3.1. Objetivo General
e Desarrollar un modelo automatizado capaz de realizar la identificacion del parasito y
diagndstico de Leishmaniasis usando imagenes de placas de laboratorio en pacientes
con sospecha clinica de la enfermedad.
3.2. Obijetivos Especificos
e Preprocesar la informacion contenida en la base de datos con la informacién de los
pacientes.
e Construir y entrenar el modelo de Machine Learning para realizar el diagnostico de
Leishmaniasis basado en imagenes de placas de laboratorio.
e Validar los resultados entregados por el modelo de Machine Learning construido.
e Evaluar la sensibilidad, especificidad, valor predictivo, curva ROCy la verosimilitud del
modelo diagndstico de Leishmaniasis.
3.3. Resultados Esperados

Dentro de los principales resultados esperados de nuestro proyecto aplicado, se
encuentra el desarrollo de un modelo diagnostico basado en metodologias de ciencia de
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datos, el cual aprenderd a identificar el parasito de la leishmaniasis de forma adecuada en
placas de laboratorio, para asi garantizar un oportuno y adecuado diagndstico de las personas
con sospecha de leishmaniasis.

Esta herramienta facilitard el diagndstico de la enfermedad y podrd ser implementada de
forma masiva en sitios donde la enfermedad es mas prevalente. Asi mismo, facilitara su
diagndstico en dreas geogrdficas dispersas donde no se cuente con red hospitalaria y de
laboratorio suficiente para realizar el diagnostico de forma oportuna. Por otra parte, el uso de
esta herramienta permitird realizar un diagndstico temprano y oportuno de la enfermedad,
disminuyendo asi la ocurrencia de falsos positivos, asi como también acortando los tiempos
de inicio de tratamiento, lo cual se traduce en un mejor prondstico de la enfermedad y una
mayor tasa de recuperacion.

En términos generales, el desarrollo de este modelo diagnostico por medio de aprendizaje
automatico de leishmaniasis, serd una gran herramienta que ayudara a la salud publica de
areas endémicas a disminuir morbilidad y mortalidad causada por esta enfermedad.

4 Marco de Referencia

4.1. Marco Tedrico

El termino Inteligencia Artificial (IA) hace referencia a que las maquinas sean tan
inteligentes como un cerebro humano. Informalmente, el termino IA se asocia a que una
maquina pueda realizar funciones que los humanos asocian con otras mentes humanas, como
resolver problemas o aprender[6]. En términos generales, la IA comprende cualquier técnica
que permita a las computadoras imitar el comportamiento humano y reproducir o superar la
toma de decisiones humanas para resolver tareas complejas de forma independiente o con
una intervencién humana minima[7].
Los primeros enfoques de IA se centraron en codificar acciones utilizando lenguajes formales
que eran representados por medio de un algoritmo, sobre las cuales la computadora puede
tomar decisiones en funciones de las reglas de inferencia I6gica descritas. No obstante, este
enfoque presenta varias limitaciones, en especial las asociadas a las limitaciones humanas para
explicar el conocimiento tacito que se requiere para realizar tareas complejas. En contraste, el
aprendizaje automatico supera estas limitaciones, al tener la capacidad de aprender de los
datos de entrenamiento especificos del problema al automatizando el proceso de creacién de
modelos analiticos y asi resolver las tareas asociadas[7]. Por tanto, el aprendizaje automatico
es un subcampo de la IA[6].
En la actualidad, se cuentan con enormes avances en el aprendizaje automatico y producto de
estos se ha desarrollado el aprendizaje profundo el cual se basa en redes neuronales artificiales
y es considerado como un subconjunto del aprendizaje automatico[6], [7] .(Ver Grafico 1)
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Graéfico 1 Jerarquia de la IA [6]
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4.1.1. Aprendizaje automatico o Machine Learning (ML)

El aprendizaje automatico tiene como objetivo automatizar la tarea de construccion de
modelos analiticos pararealizar tareas cognitivas como la deteccion de objetos o la traduccion
del lenguaje natural. Esto se logra mediante la aplicacion de algoritmos que aprende
iterativamente de los datos de entrenamiento especificos del problema, lo que permite a las
computadoras encontrar informacion oculta y patrones complejos sin ser programados
explicitamente como datos de alta dimensidn, clasificacion, regresién y agrupacion. Lo que
ayuda a producir decisiones confiables y repetibles. Por esta razdn, los algoritmos de ML se
aplican en areas para la deteccién de fraudes, calificacion crediticia, andlisis de la siguiente
mejor oferta, reconocimiento de voz e imagenes o el procesamiento del lenguaje natural
(NLP)[7].

En general, las aplicaciones de aprendizaje automético se pueden resumir en (Ver Imagen 2):
e Visidn por computadora: Permite el reconocimiento de objetos, deteccidn de objetos

y el procesamiento de objetos.

e Prediccién: Este tipo de andlisis se divide en clasificacién (texto y documentos), andlisis

(imdgenes, diagnostico medico) y recomendacién (prediccién de la deteccién de

intrusos en la red o prediccién de ataque de denegacién de servicio).

e Analisis semantico y procesamiento del lenguaje natural: Es el proceso de relacionar las
estructuras sintacticas de parrafos, oraciones y palabras con el nivel de escritura como
un todo.

e Recuperacién de informacién: Permite buscar informacién en un documento, buscar

documentos y buscar metadatos que describan los datos y bases de datos de sonidos
e imagenes. [6]
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Graéfico 2 Aplicaciones del aprendizaje automatico [6]

Hand gesture
recognition

Image
Recognition

Object
Recognition

Semiconductor Fault
Detection

Computer
Vision

Fall
Object Detection

Detection

Indoor Positioning
System

Processing

Machine Document
Learning
Applications .
Prediction Image
Semantic) Analysis
Analysis J Medical
Diagnosis

Natural
Language — -
Processing ‘Rccommcndation Bioinformatics ]
Information Mobile
Retrieval Advertising

Por otra parte, también podemos distinguir diferentes tipos de ML, segun el tipo de datos y el
problema a trabaja de la siguiente forma [7]:

Tabla 1 Tipos de aprendizaje automatico

Tipo

Descripcion

Aprendizaje
supervisado

El aprendizaje supervisado requiere un conjunto de datos de entrenamiento que cubra
ejemplos para la entrada, asi como respuestas etiquetadas o valores objetivo para la
salida. Los pares de datos de entrada y salida en el conjunto de entrenamiento se utilizan
luego para calibrar los parametros abiertos del modelo ML. Una vez que el modelo se ha
entrenado con éxito, se puede usar para predecir la variable de destino y dados puntos de
datos nuevos o no vistos de las caracteristicas de entrada x. Con respecto al tipo de
aprendizaje supervisado, podemos distinguir ademas entre problemas de regresién, donde
se predice un valor numérico (por ejemplo, nimero de usuarios), y problemas de
clasificacién, donde el resultado de la prediccién es una afiliacion de clase categdrica como
"observadores" o "compradores".

Aprendizaje
sin supervisién

El aprendizaje no supervisado tiene lugar cuando se supone que el sistema de aprendizaje
detecta patrones sin etiquetas o especificaciones preexistentes. Por lo tanto, los datos de
entrenamiento solo consisten en variables x con el objetivo de encontrar informacidon
estructural de interés, como grupos de elementos que comparten propiedades comunes
(conocidos como agrupamiento) o representaciones de datos que se proyectan desde un
espacio de alta dimensién a uno mas bajo (conocida como reduccién de dimensionalidad)

8]

Aprendizaje
reforzado

En un sistema de aprendizaje por refuerzo, en lugar de proporcionar pares de entrada y salida,
describimos el estado actual del sistema, especificamos un objetivo, proporcionamos una
lista de acciones permitidas y sus restricciones ambientales para sus resultados, y dejamos
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Tipo Descripcidén

que el modelo ML experimente el proceso de lograr el objetivo por si mismo utilizando el
principio de pruebay error para maximizar una recompensa. Los modelos de aprendizaje por
refuerzo se han aplicado con gran éxito en entornos de mundo cerrado como los juegos [9],
pero también son relevantes para sistemas multiagente como los mercados
electrénicos[10].

Finalmente, segun la tarea de aprendizaje, el ML ofrece varias clases de algoritmos segun los
cuales se ajustan a las especificaciones y variantes, en donde podemos encontramos modelos
de regresion, algoritmos basados en instancias, arboles de decisidon, métodos bayesianos y
redes neuronales artificiales (ANN)[6] [7][11]- En la siguiente grafica se pueden observar las
diferentes técnicas disponibles segun el tipo de aprendizaje (ver grafico 3):

Gréfico 3 Tipos de algoritmos de aprendizaje automatico [11]
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4.1.2. Aprendizaje profundo o Deep Learning (DL)

El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje automatico. Es una red
neuronal con una gran cantidad de capas y pardmetros. La mayoria de los métodos de este
tipo utilizan arquitecturas de redes neuronales, por medio de multiples capas de unidades de
procesamiento no lineal para la extraccién y transformacién de caracteristicas[6].

En DL, las capas inferiores cercanas a la entrada de datos aprenden caracteristicas simples,

mientras que las capas superiores aprenden caracteristicas mas complejas derivadas de las

caracteristicas de la capa inferior. Por lo cual pueden usar operaciones avanzadas como

circunvoluciones o activaciones multiples en una neura en lugar de usar una funcién de

activacion simple. Estas caracteristicas permiten que las redes neuronales profundas se
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alimenten con datos de entrada sin procesar y descubran automaticamente una
representacion que se necesita para la tarea de aprendizaje. Siendo particularmente utiles con
datos grandes y de alta dimension como datos de texto, imagen, video, voz y audio. Mientras
con datos de baja dimensidn con datos limitados de entrenamiento, las ML pueden producir
resultados superiores [6][7]-

Las principales aplicaciones de aprendizaje profundo se enfocan a (ver gréfico 3):

e Vision artificial: Permite el reconocimiento automadtico de voz e imagenes,
procesamiento de voz y audio y procesamiento de artes visuales.

e Prediccion: Permite la clasificacion, analisis y recomendacion. Aplicados principalmente
en el descubrimiento de nuevos farmacos, toxicologia, bioinformatica y publicidad
movil.

e Anadlisis semantico

e Procesamiento del lenguaje natural

e Recuperacion de informacion

e (Gestidn de la relacidn con el cliente
Grafico 4 Aplicaciones de aprendizaje profundo [6]
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4.1.3. Redes neuronales

4.1.3.1. Neurona bioldgica

Las redes neuronales artificiales tratan de imitar el funcionamiento del cerebro, siendo su
elemento bdsico las neuronas por lo que es necesario conocer el funcionamiento de una
neurona bioldgica (ver grafico 5) la cual se compone:
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e Cuerpo celular o soma: Es la parte central de la neurona que contiene el nicleo de esta
y es la responsable de la sintesis de proteinas y otras moléculas necesarias para el
funcionamiento celular.

e Nucleo: Se encargar de realizar el procesamiento de la informacidn que llega a la
neurona.

e Dendritas: Extensiones ramificadas que se extienden desde el cuerpo celular y son las
encargadas de recibir sefiales de otras neuronas o de células sensoriales y las
transmiten hacia el cuerpo celular.

e Axon: Prolongacion larga y delgada recubierta por mielina (aislante que acelera la
transmisién del impulso nervioso) que se extiende desde el cuerpo celular para realizar
la trasmisién de la sefial generada por la neurona hacia otras células.

e Terminal sinaptica o del axén: En este punto se encuentran las terminaciones o
botones sindpticos las cuales establecen contacto con otras células (neuronales o
efectoras). En sus botones sinapticos se encuentran vesiculas sindpticas las cuales
almacena neurotransmisores (sustancias quimicas) que se liberan en la sinapsis para
transmitir la sefial de una neurona a otra.

e Sinapsis: Es el punto de contacto funcional entre el axdn de una neuronay las dendritas
o el cuerpo celular de otra neurona. Y es aqui donde se produce la transmisidon de
sefiales quimicas las cuales son medidas por neurotransmisores para producir el
impuso nervioso[12], [13], [14].

Grafico 5 Neurona biologica [14]
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En general, un cerebro humano tiene unos 8o mil millones de neuronas y estas generan
aproximadamente mas de 100 millones de millones de conexiones desde que se genera un
estimulo (visual, auditivo, sensitivo, entre otros) hasta que se genera la respuesta (ejemplo
movimiento muscular) con una velocidad de procesamiento entre 1y 2 milisegundos[12].

El proceso simplificado de una neurona bioldgica es la siguiente (ver grafico 6):
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e Elndcleo de la célula se encuentra en reposo, con una carga potencial de unos -yomV.
e Cuando llegan sefales de las sinapsis de otras neuronas, el cuerpo de la célula va

perdiendo carga negativa.

e El cuerpo de la célula llega a situarse con un potencial de unos +30mV.

e Finalmente, se produce un proceso que descarga esta tension, devolviendo a la célula

a su estado de reposo[12].
Grafico 6 Potencial de accion de una neurona biolégica[13]
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4.1.3.2. Neurona artificial

Las neuronas artificiales son muy similares en estructura y funcionamiento que sus

andlogas naturales, y estan compuestas de la siguiente forma (ver grafico 7):

Grafico 7 Neurona artificial [12]
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e yrepresenta el resultado que genera la neurona i, que equivale a la salida que se produce en

el axén de la neurona bioldgica.

e wirepresenta el valor de inhibicién o excitacién entre neuronas o entradas. Son los
equivalentes al efecto de los neurotransmisores sobre la sinapsis. Cuando wi > 0 se produce
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una sinapsis excitadora; cuando wi < 0 se produce una sinapsis inhibidora; cuando wi = 0 se
produce ausencia de conexidn.

e > wixi, representa la suma de sefiales que le llegan a la neurona ui.

e f(Swixi) representa la funcién de salida o transferencia (equivalente a la acumulacién de
voltaje) y es la responsable de evitar la linealidad del cémputo. Las funciones de transferencia
0 activacion f mas utilizadas son[12]:

0/1 step.

-1/+1 step.

Sigmoid (1/ 1 + ).

Tanh (e*—e™)/(e* +e¥)

Relu max(0,x)

Maxout.

O O O O O

4.1.3.3. Perceptrén

El perceptrdn es el caso mas sencillo de red neuronal, en el cual solo existe una neurona de
cOdmputo y una unica salida de resultado. Pero esto no quiere decir que no sea capaz de recibir
diferentes datos de entrada para efectuar cdlculos que son capaces de identificar
caracteristicas o tendencias en los datos de entrada.

Se trata de un algoritmo de aprendizaje supervisado como clasificador binario, el cual le
permite aprender y realizar predicciones a partir de datos ya etiquetados. En general, la regla
de aprendizaje del perceptrdn se centra en aprender los coeficientes de peso dptimo para
encenderse o0 no, a partir de multiples sefiales de entrada. Sila suma de las sefiales supera un
umbral determinado se produce un resultado u otro.

El perceptrén es una funcion matematica donde los datos de entrada (x) se multiplican por los
coeficientes de peso (w) para producir un resultado el cual puede ser positivo o negativo o
capaz de activar o no la neurona artificial. Una vez el resultado predicho se compara con el
resultado conocido. Si se encuentran diferencias, el error se retropropaga para permitir ajustar
los pesos. (ver grafico 7)

Grafico 8 Perceptron con N entradas
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4.1.3.4. Red neuronal y redes multicapa

Una red neuronal artificial es un modelo computacional inspirado en el cerebro
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humano que se utiliza para realizar tareas de aprendizaje automdtico. Consiste en un conjunto
interconectado de nodos llamados neuronas artificiales, que trabajan en conjunto para
procesar informacidn y realizar predicciones.

El funcionamiento de una red neuronal artificial se puede resumir en los siguientes pasos:

e Entrada de datos: La red neuronal recibe una serie de datos de entrada, que pueden
ser imagenes, texto, sonido u otro tipo de informacidn. Estos datos se representan
numéricamente y se utilizan como la sefial de entrada para la red.

e Peso ysesgo: Cada conexion entre las neuronas tiene asociado un peso que determina
la importancia de la sefial transmitida. Ademas, cada neurona tiene un valor de sesgo
que se suma a la sefal ponderada. Estos pesos y sesgos se inicializan aleatoriamente y
se ajustaran durante el proceso de aprendizaje.

e Propagacion hacia adelante: Los datos de entrada se propagan a través de la red
neuronal desde la capa de entrada hacia las capas ocultas y finalmente hacia la capa de
salida. Cada neurona en una capa oculta toma las sefiales de entrada ponderadas y las
procesa utilizando una funcién de activacion no lineal, generando una sefial de salida
que se transmite a las neuronas de la siguiente capa.

e Funcién de activacidn: La funcion de activacion introduce no linealidad en la red y
permite que esta pueda aprender relaciones y patrones complejos en los datos.
Algunas funciones de activacién comunes incluyen la funcidn sigmoide, la funciéon ReLU
(Rectified Linear Unit) y la funcién tangente hiperbdlica.

e Calculo del error: Después de que la sefial se propaga hasta la capa de salida, se
compara con la salida esperada para calcular el error. Este error es una medida de qué
tan bien estd realizando la red neuronal en la tarea que se le ha asignado.

e Retropropagacion del error: El error se propaga hacia atras a través de la red neuronal
desde la capa de salida hasta la capa de entrada. Esto se hace ajustando los pesos y
sesgos de las conexiones en la direccion opuesta al gradiente del error con respecto a
los pesos y sesgos. El objetivo es minimizar el error, lo que implica ajustar los pesos y
sesgos para mejorar las predicciones de la red.

e Ajuste de pesos: Durante la retropropagacion del error, se utilizan algoritmos de
optimizacion, como el descenso del gradiente, para ajustar los pesos y sesgos de la red
neuronal. Estos algoritmos actualizan los valores de los pesos y sesgos en funcién del
gradiente del error con respecto a los mismos, de manera que se reduzca el error de la
red.

e lteraciéon y aprendizaje: Los pasos anteriores se repiten iterativamente para multiples
ejemplos de entrenamiento, ajustando gradualmente los pesos y sesgos de la red
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neuronal a medida que se reduce el error. Este proceso se conoce como entrenamiento
de la red neuronal. Cuantas mas iteraciones de entrenamiento se realicen, mas precisa
serd la red neuronal en la tarea especifica para la que ha sido entrenada.
e Prediccidon: Una vez entrenada, la red neuronal puede realizar predicciones sobre
nuevos datos de entrada. Los datos de entrada se propagan a través de la red utilizando
los pesos y sesgos ajustados durante el entrenamiento, y la salida generada por la capa
de salida se interpreta como la prediccion realizada por la red neuronal.
4.1.4. Redes convolucionales

Las Redes Convolucionales Convolutional Neural Networks (CNN) son un tipo de
arquitectura de red neuronal especialmente disefada para procesar datos estructurados en
forma de cuadricula, como las imagenes. Siendo compuestas por tres tipos principales de
capas (convolucional, agrupacién y completamente conectada). Con cada capa, la CNN
aumenta su complejidad, identificando porciones mayores de la imagen. Las capas iniciales se
centran en caracteristicas simples como colores o borde y medida que los datos de la imagen
avanzan a través de las capas, comienzan a reconocer elementos o formas mas grandes del
objeto hasta que finalmente identifican el objeto desea. En especial estas redes han
demostrado ser muy efectivas en tareas relacionadas con la vision por computadora, como la
clasificacion de imdagenes, la deteccidén de objetos y la segmentacién semdntica [12], [15], [16].

Estas redes se encuentras compuestas por:

e Capas Convolucionales: Las capas convolucionales son fundamentales en las CNN
debido a que es donde se produce la mayor parte de los calculos. Es la primera capa de
una red convolucional y pueden ir seguidas de capas convolucionales adicionales o
capas de agrupacion. Por otra parte, estas capas utilizan filtros para realizar
operaciones de convolucién en los datos de entrada. Estos filtros se desplazan a través
de la imagen, aprendiendo caracteristicas locales como bordes, texturas y patrones
visuales. Por lo cual la entrada tendrd tres dimensiones (alto, ancho y profundidad) que
corresponde a RGB en una imagen [12], [15], [16].

Grafico 9 Capa Convolucional [16]

Input image

Filter

+ Output array
Qutput [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4)
+ (1*1) + (1% 0) + (1*1) + (2* 0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+40+1
=16
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e Capa convolucional adicional: Una capa convolucional puede seguir a la capa
convolucional inicial, y en estos casos la estructura de la CNN puede convertirse en
jerdrquica, ya que las capas posteriores pueden ver los pixeles dentro de los campos
receptivos de las capas anteriores, convirtiendo laimagen en valores numéricos, lo que

permite a la red neuronal interpretar y extraer patrones relevantes.
Grafico 10 Capa convolucional adicional

e Capas de Agrupacion (Pooling): Despues de las capas convolucionales, se suelen
aplicar capas de agrupacidon para reducir la dimensionalidad y la cantidad de
parametros en lared. El pooling, cominmente max pooling, selecciona el valor maximo
de un conjunto de valores dentro de una regién definida o se puede realizar pooling
promedio, el cual calcula el valor promedio dentro del campo receptivo para enviarlo a
la matriz de salida[12], [15], [16].

e Capas Densa Totalmente Conectadas (Fully Connected): Las capas densas siguen a las
capas convolucionales y de agrupacién. Estas capas toman las caracteristicas
aprendidas en las capas anteriores y las utilizan para realizar la clasificacién final[12],
[15], [16].

e Funciones de Activacién: Las funciones de activacién, como ReLU (Rectified Linear
Unit), se aplican despues de las operaciones convolucionales para introducir no
linealidades en la red y permitir que la red aprenda patrones mas complejos [12], [15],
[16].

e Relleno cero: Se utiliza cuando los filtros no se ajustan a la imagen de entrada. Esto
establecer todos los elementos que quedan fuera de la matriz de entrada en cero, lo
que produce una salida mayor o del mismo tamafio. Entre los que encontramos relleno
valido, mismo relleno y relleno completo [12], [15], [16].

e Capas de Normalizacién y Regularizacion: Capas como Batch Normalization y técnicas
de regularizacion, como Dropout, se utilizan para mejorar la generalizacion y la
estabilidad del entrenamiento [12], [15], [16]-
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e Tamafo del Filtro y Stride: El tamafio del filtro y el paso (stride) en las capas
convolucionales afectan la resolucién espacial y la cantidad de informacion aprendida
pro la red. Elecciones comunes de filtros son 3x3 con stride de 1[12], [15], [16]-

e Funciones de Perdida y Optimizacién: La elecciéon de la funcidn de perdida y el
algoritmo de optimizacién depende de la tarea especifica. Por ejemplo para
clasificacidn, se utiliza la entropia cruzada y algoritmos como el descenso de gradiente
estocastico (SGD) o adaptadores como Adam [12], [15], [16].

4.1.5. Enriquecimiento de datos (Data Augmentation)

El enriquecimiento de datos, también conocido como data augmentation, es una
técnica utilizada en el aprendizaje automatico para aumentar la cantidad y la variedad de datos
de entrenamiento disponibles. Consiste en aplicar transformaciones o manipulaciones a los
datos existentes para crear nuevas muestras sintéticas que sean similares a las originales pero
que presenten variaciones en aspectos especificos [12], [15].

El principal objetivo del enriquecimiento de datos es mejorar la capacidad del modelo para
generalizar y realizar predicciones precisas en situaciones de datos no existentes. Al aumentar
la diversidad de los datos de entrenamiento, se reducen los problemas de sobreajuste y se
mejora la capacidad de adaptacidén a nuevas instancias[12], [15].

Dentro de las principales técnicas de enriquecimiento de datos encontramos:

e Reflejo horizontal: Se realiza una inversiéon de los datos en horizontal, como si se
estuviera viendo en un espejo.

e Rotacion: Se giran las imagenes en un angulo determinado, como 90 grados o 180
grados

e Desplazamiento: Se desplazan los datos en diferentes direcciones, como
desplazamiento vertical u horizontal.

e Zoom: Se aplica un factor de zoom a los datos, aumentando o disminuyendo su escala.

e Cambio de brillo y contraste: Se ajustan los niveles de brillo y contraste de los datos.

e Agregado de ruido: Se introduce ruido aleatorio en los datos para simular variaciones
en el entorno de captura.

e Recorte aleatorio: Se realiza un recorte aleatorio de los datos para enfocarse en partes
especificas.

Estas transformaciones se aplican de manera aleatoria y controlada durante el proceso de
entrenamiento, generando nuevas instancias de datos que enriquecen el conjunto de
entrenamiento. Al utilizar el enriquecimiento de datos, se aumenta la cantidad de ejemplos
disponibles para el modelo, lo que puede mejorar su capacidad de generalizacion y
rendimiento en situaciones del mundo real[12], [15].
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4.1.6. Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning)

La transferencia de aprendizaje es una tecnica de machine learning donde un modelo
entrenado en una tarea se utiliza como punto de partida para entrenar un modelo en una tarea
relacionada o similar. Esta tecnica se utiliza para aprovechar el conocimiento adquirido por el
modelo en la tarea original y acelerar el proceso de entrenamiento o mejorar el rendimiento
en la nueva tarea a entrenar en la que se dispone de datos limitados para la nueva tarea.[12],
[15] En general, existen dos formas comunes de transferencia de aprendizaje:

Transferencia de Aprendizaje Basada en Caracteristicas (Feature-Based Transfer Learning):
e Se extraen las caracteristicas aprendidas por un modelo pre-entrenado y se utilizan

como entrada para un nuevo modelo entrenando la tarea de interes.

e El modelo pre-entrenado se conoce como el “backbone” y generalmente se congela
durante el entrenamiento del nuevo modelo, evitando asi que los pesos se modifiquen
en estas capas.

e Para finalizar se afiade una capa adicional (o varias capas) al modelo para adaptarse a
la nueva tarea.

Transferencia de Aprendizaje Basada en Modelo (Model-Based Transfer Learning):

e Se parte de un modelo pre-entrenado completo y se ajusta para adaptarse a una nueva
tarea.

e Eneste enfoque, no solo se utilizan las caracteristicas aprendidas, sino que también se
ajustan los pesos de algunas capas del modelo pre-entrenado durante el
entrenamiento en la nueva tarea.

e Este enfoque puede ser (til cuando las tareas original y nueva son lo suficientemente
similares.

Ademas de aprovechar el conocimiento adquirido por el modelo en la tarea original, la
transferencia de aprendizaje también permite:

e Reducir el tiempo de entrenamiento significativamente para alcanzar un rendimiento
aceptable en la nueva tarea.

e Mejora el rendimiento en la nueva tarea cuando se cuenta con datos limitados.

e Mejora la generalizacion.

Siendo especialmente util en una variedad de tareas, como el reconocimiento de objetos,
clasificacién de texto y otras tareas de vision por computadora y procesamiento del lenguaje
natural[12], [15].

4.1.7. Métricas de evaluacion de modelos

Para medir el rendimiento y la eficacia de los modelos de clasificacién binaria en placas de
laboratorio de cultivos de leishmaniasis, utilizamos las siguientes métricas las cuales nos
proporcionaron informacion cuantitativa sobre que tan bien los modelos estan haciendo
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predicciones en comparacién con los valores reales. Lo cual nos permitira evaluar el
rendimiento, seleccionar el mejor modelo, optimizar hiperparametros, identificar problemas
de clasificacidn, entre otros. A continuacién describimos cada una de las métricas utilizadas:

Matriz de confusion: Proporciona una descripcion mas detalla del rendimiento del modelo al
mostrar el ndmero de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos

negativos [17], [18], [19].

Gréfico 11 Métrica Matriz de confusion
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Accuracy o exactitud: Mide la proporcidn de casos que son clasificados correctamente por el
modelo, ya sean casos positivos o negativos [17], [18], [19].

Gréfico 12Métrica Accuracy o exactitud
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Sensibilidad o Recall: Establece la capacidad de un modelo para detectar correctamente los
casos positivos. Se expresa por medio de la proporciéon de casos positivos que son
identificados correctamente en un modelo [17], [18], [19].

Recall [
el ™ 4+
Especificidad: Establece la capacidad de un modelo para detectar correctamente los casos

negativos. Se expresa por medio de la proporcién de casos negativos que son identificados
correctamente en un modelo [17],[18], [19].

Gréfico 13 Métrica Recall o Sensibilidad

Grafico 14Métrica Especificidad
Tn

Especificidad [

Precision: Mide la proporcidn de instancias positivas correctamente identificadas entre todas
las instancias identificadas como positivas. EI denominador incluye todos los casos
identificados como positivos [17], [18], [19].

e+ TN

Grafico 15Métrica Precision
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F1-score: Medida armdnica de la precision y el Recall que proporciona una evaluacién global
del rendimiento de un modelo entre 0 y 1, siendo 1 el valor optimo[17], [18], [19]-

Grafico 16Métrica F1-Score
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VPP: Mide la proporcién de verdaderos positivos respecto a todos los casos identificados
como positivos por el modelo [17], [18], [19]-

Gréfico 17Métrica Valor Predictivo Positivo (VPP)
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VPN: Mide la proporcion de casos en los que el modelo predijo correctamente un resultado
negativo [17], [18], [19].

Grafico 18Métrica Valor Predictivo Negativo
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Curva ROC: La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta grafica
utilizada en estadisticas y aprendizaje automatico para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacién binaria con diferentes umbrales de decisidn. La curva ROC representa la tasa
de verdaderos positivos (sensibilidad) en el eje “Y” y la tasa de falsos positivos (1-
Especificidad) en el eje “X” [17], [18], [19]-

AUC-ROC: El drea bajo la curva ROC proporciona una medida cuantitativa del rendimiento del
modelo, donde un AUC de 1.0 indica un rendimiento perfecto, mientras un 0.5 indica un
rendimiento similar al azar [17], [18], [19]-

4.2. Antecedentes

EL ML y DL en los ultimos se han utilizado ampliamente en desafios complejos en
diferentes sectores por medio de aplicaciones médicas, financieras, ambientales, marketing,
seguridad industrial, entre otros. Especificamente en el drea de la salud, el uso de ML y DL
pueden ayudar a mejorar la confiabilidad, el rendimiento, la previsibilidad y la precisién de los
sistemas diagndsticos para muchas enfermedades. En los ultimos afios las publicaciones
cientificas sobre la implementacién de modelos de aprendizaje automatico en el area de la
salud vienen en incremento. Siendo los principales temas de investigacion los problemas
asociados a patologias como el cancer, problemas cerebrales, quimica médica, uso de
sensores portatiles y diagndstico de enfermedades por medio de imagenes médicas[11].

27



: % Pontificia Universidad
s JAVERIANA

Cali

En cancer, las aplicaciones mas frecuentes del aprendizaje automatico se centran en mejorar
el rendimiento de la clasificacién y prediccion de enfermedades por medio de SWM y k-NN,
determinar el tratamiento mds adecuado por medio de ANN, determinar la eficacia del
tratamiento por medio de SVM, BT, RF, RFE, identificacidn del problema genético por medio
BHM y GM, entre otras muchas aplicaciones [11].

También se han publicado varios estudios que utilizan el aprendizaje automatico para el
desarrollo de nuevos medicamentos, analizar su toxicidad, su efectividad, entro otros muchos
usos de la quimica medicinal [11].

A nivel cerebral se ha utilizado el aprendizaje automatico como método de clasificacion de
patrones en imagenes de resonancias magnéticas para medir diferentes respuestas de
comportamiento. Asimismo, se han utilizado en resonancias magnéticas para clasificar el tipo
y grado de tumores cerebrales. Se han desarrollado aplicaciones capaces de comprender y
distinguir los comportamientos ocurridos en un electroencefalograma (EEG) en pacientes con
ataques de epilepsia. También se han crearon interfaces cerebro-computador basadas en EEG
y monitoreo del estado mental [11].

Respecto al uso de sensores portatiles presentes en teléfonos mdviles, relojes, entre otros
dispositivos. Se encuentran también un gran nimero de publicaciones cientificas en donde se
han utilizado algoritmos de DL, ANN, SVM, DR, GP, seleccidn de caracteristicas, HMM y ELM
con el objetivo de clasificar el gran volumen de informacién recopilada, realizar el siguiente de
dispositivos, observar movimiento de pacientes, extraer caracteristicas de asignaciones
complejas, andlisis de movimientos humanos, reconocimiento de gestos de la mano y de la
actividad diaria, identificacién de patologias o condiciones de estrés, entre otras [11].
Finalmente, respecto a la aplicacion del aprendizaje automatico en imagenes médicas, las
principales aplicaciones descritas se refieren a la identificacion de patrones en imagenes
diagnosticas provenientes de radiologia, tomografia computarizada, resonancia magnética,
tomografia por emisién de positrones (PET), informes de radiologia o por medio de imagenes
de pruebas de laboratorio [11].

4.2.1. Estudios de diagndstico automatico de leishmaniasis

Asociado al diagndstico de enfermedades causadas por vectores, como es el caso de la
leishmaniasis en humanos. No se encontraron numerosas publicaciones que hiciera uso del
aprendizaje automatico para el diagndstico de esta. En general, solo fue posible recuperar 4
publicaciones las cuales describimos a continuacion:

Uno de los estudios se enfocd en realizar una prediccidn espacial de la leishmaniasis cutdnea
utilizando tres algoritmos de aprendizaje automatico entre los que se encontraban los arboles
de decision (DT), regresion de vectores de soporte (SVR) y regresion lineal (LR). Tomando
como fuente de informacidn diferentes variables ambientales para predecir la prevalencia de
la enfermedad, logrando asi estimar la precisidon de cada uno de los modelos segun la curva
ROC y la estimacién de drea bajo la curva[20].

Otro de los estudios utilizo el aprendizaje automatico profundo para mejorar la deteccion de
farmacos candidatos para el tratamiento de la leishmaniasis al detectar compuestos
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farmacoldgicos por medio del conjunto de herramientas denominado deeppurpose el cual
integra cinco modelos entre los que se encuentran la red neuronal convolucional (CNN),
perceptrones multicapa (MLP), huella dactilar a la luz del dia, red neuronal de paso de
mensajes (MPNN) y dos codiciadores de proteinas sobre composicion de aminodcidos
(ACQ)[21].

Los restantes dos estudios se enfocaron en el diagndstico y pronostico en pacientes con
leishmaniasis cutanea[22], [23]. Uno de ellos tenia como objetivo detectar casos que no
responden al tratamiento paralo cual se distribuyeron en dos grupos de estudio en donde uno
de ellos si respondian al tratamiento, mientras el otro no. Para categorizar a los pacientes se
utilizaron los algoritmos de SVM, MLP, LVQ y LVQ, ademas se evalud la precision general por
medio de la curva ROG, sensibilidad, especificidad[23]. Mientras la otra publicacion se enfocé
en desarrollar un algoritmo basado en inteligencia artificial para el diagndstico automatico de
la leishmaniasis el cual utilizo el algoritmo de Viola-Jones para desarrollar un sistema de
deteccion por medio de la extracciéon de caracteristicas, creacidon de imagenes integrales y
clasificacion. Esta dltima utilizo la técnica adaBoost para seleccionar las caracteristicas
discriminatorias y entrenar el clasificador. Encontrando una precisién del 50% en la deteccién
de macréfagos infectados con el parasito[22].

5 Metodologia

5.1. Preprocesamiento de los datos

Para desarrollar nuestro proyecto de investigacion, el Centro Internacional de
Entrenamiento e Investigaciones Médicas CIDEIM proporciono un set de imagenes, las cuales
contenian placas de laboratorio con muestras de cultivos celulares con y sin parasitos de
Leishmaniasis. Algunas de estas imagenes contaban con informacion del nimero de células y
parasitos por campo, no obstante, para nuestro objetivo esta informacion no era relevante,
por lo cual no fue tenia en cuenta. Asimismo, dentro del set deimagenes se encontraban otras
imagenes que solo informaban si tenfan o no tenian parasitos sin ninguna informacion
adicional.

El nimero total de imagenes suministradas fue de 315, distribuyéndose en 208 imagenes con
parasitos y 107 imagenes sin parasitos las cuales se distribuyeron en cuatro dataset (training,
validation, training- validation y test) como se pueden ver en la Tabla 2.

Tabla 2 Distribucion set de imagenes de Leishmaniasis
Tipo de Dataset

Detalle Training +

Training Validation Test  Completo

Validation
Con parasitos 116 50 166 42 208
Sin parasitos 60 26 86 21 107
N° total
imagenes 176 76 252 63 315
Distribucion 56% 24% 80% 20% 100%
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5.1.1. Limpiezay adecuaciéon de imagenes

Con el objetivo de mejorar la calidad de las imagenes que hacen parte de los diferentes
sets de datos utilizados en el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico
planteados. Se realizo una limpieza y adecuacion de imagenes utilizando Adobe Photoshop el
cual es una herramienta profesional de edicidn digital que se utiliza principalmente para
retocar imagenes.

En nuestro caso, utilizamos esta herramienta con el objetivo de eliminar caracteristicas muy
[lamativas en las imagenes de placas de laboratorio que podrian afectar la capacidad de
aprendizaje de nuestros modelos.

En las imagenes con placas de laboratorio sin parasitos, se realiz la eliminacién de la guia
ocular para microscopio o puntero indicador que se encontraba en varias de las imagenes
entregadas por el CIDEIM, asi como también la reduccién de background o fondo de negro de
las imagenes, para garantizar una imagen mas adecuada a nuestras necesidades. (Grafico 9)
Aun asi las graficas seguian presentando, partes de background o fondo negro, por lo cual se
realizé la eliminacion del mismos, dejando las imagenes lo mas limpias posibles, para evitar un
posible sesgo al momento de entrenar los modelos. Esta limpieza se realizé tanto para las
imagenes de placas de laboratorio con y sin parasitos de leishmaniasis. (Grafico 10-11)

Grafico 19 Eliminacion de guia ocular para microscopio (puntero indicador) y reduccion de background (fondo) en iméagenes de
placas sin parasitos
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Grafico 20 Eliminacion de background (fondo) en imagenes de placas con parasitos
Ejemplos Imagen original Imagen ajustada

N°1
N°2

Con parasitos
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Grafico 21 Eliminacion de background (fondo) en iméagenes de placas sin parasitos
Ejemplos Imagen original Imagen ajustada
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Ejemplos
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Imagen original Imagen ajustada
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5.1.2. Construccion de datasets

La construccidn de dataset se realizd distribuyendo las imdgenes en nuestros 4 set de
datos anteriormente mencionados (training, validation, training + validation y Test).
Inicialmente, las imagenes con y sin parasitos se incluyeron en una carpeta de Google drive
para facilitar su posterior duplicacién en las carpetas especificas de cada dataset.

Para la construccidn de cada dataset se crearon carpetas en Google Drive por cada set de
imagenes y por cada una de las categorias de imagenes con y sin parasitos de leishmaniasis.
Una vez creadas, se realizé la copia de estas en cada una de las carpetas segun la distribucion
realizada en la Tabla 2 (training, validation, training+validation, test).

Finalmente, los datasets se crearon con la clase ‘imageDataGenerator’ de Keras, la cual
permite crear lotes de imagenes en tiempo real durante el entrenamiento de modelos de redes
neuronales convolucionales. Asi como también generar imagenes aumentadas, que favorecen
la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento mediante la aplicacion de
transformaciones aleatorias a las imagenes existentes, como rotacién, cambio de zoom, entre
otras.
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5.1.2.1. Dataset sin aumento de datos

En cada uno de los sets de datos se realizd normalizacion del valor de los pixeles,
dividiéndolos por 255, garantizando asi valores de pixeles en el rango de o a 1. Esta
normalizacion se realizé para ayudar a mejorar la convergencia de los modelos durante el
entrenamiento. Se realizé un redimensionamiento de las imagenes a un tamafio de 224 x 224,
dado que la mayoria de los modelos utilizados en nuestro proyecto funcionan con este
tamafio. También se establecid un ‘batch_size’ o nimero de muestras de 64 a utilizar en cada
iteracion durante el entrenamiento de un modelo. Del mismo modo, se establecid el tipo de
problema como ‘binary’ en el parametro ‘class_mode’ dado que se estaba trabajando con una
tarea de clasificacion binaria. Estableciéndose las etiquetas como 0 para la categoria o clase
con parasito y 1 para la categoria o clase sin parasito.

Grafico 22 Dataset Training

Import tensorflow
from keras.preprocessing.image import ImageDatacenerator

train_datagen = ImageDataGenerator{rescale = 1./255

train_set = traln_datagen.flow from directory({ruta_train,
width_shape, height_shape),

Found 176 images belonging to 2 classes.

Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 1.0 Label: 0.0 Label: 0.0

validation set = validation_datagen.flow_from_directory({ruta_wvalidation,
target_size = (width_shape, height_shape),
batch_size = baty
class_mode bim

Found 76 images belonging to 2 classes.
Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 1.0 Label: 0.0
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Grafico 24 Dataset Training + validation
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train_wvalidation_datagen = ImageDatacenerator{rescale 1./255

.I
train_wvalidation_set = traim walidation_ datagen.flow from directory({ruta_ traim_wvalidation,
width_shape, height_shape) ,

Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 1.0 Label: 0.0

Grafico 25 Dataset Test

Found &3 images belonging to 2 classes.

Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 0.0

5.1.2.2. Dataset con aumento de datos (AD)

Label: 1.0

Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 0.0

@t

Label: 0.0

Label: 0.0 Label: 0.0

Utilizamos aumento de datos (data augmentation) para aumentar la diversidad del
conjunto de datos, y mejorar asi la capacidad del modelo de generalizar a situaciones
diferentes. Por medio de transformaciones aleatorias a las muestras existentes, evitando asi
el sobreajuste y mejorando la capacidad del modelo para reconocer patrones importantes. En
nuestro caso solo utilizamos dos tipos de transformaciones. La primera corresponde a un giro
horizontal y la segunda a un giro vertical, debido a que opciones como la rotacion, traslacion,
zoom, entre otros, afectaban la calidad de las imagenes y producia distorsion.

AD

Gréfico 26 Dataset Training
I rt tensorflow
1 keras.preprocessing. image import ImageDatacenerator

train_datagen_aumento = ImageDataGenerator{rescale
horizontal_ +1ip =
vertical_flip =
|}
train_sei_aumento = train_datagen_aumento.flow_ from_directory({ruta_traim,
target_. width_ shape, height shape),
batch_s batch_size,

Found 17& images belonging to 2 classes.

Label: 1.0 Label: 0.0 Label: 0.0

Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 1.0

Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 0.0
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keras.prepro ng.image import Imagepatacenerator

train_wvalidation_datagen_aumento = ImageDataGenerator{rescal

vertical flip =

train_wvalidation_set_aumento = train_validation_datagen_aumento
target_size

Found 252 images belonging to 2 classes.
Label: 0.9 Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 0.0 Label: 1.0 Label: 1.0 Label: q.ﬁ Label: 0.0 Label: 0.0

.'.

5.2.Construccion de modelos

Para realizar la construccion de modelos de clasificacion de imagenes con placas de
laboratorio de cultivos de leishmaniasis utilizamos cuatro tipos de modelos. El primer modelo
corresponde a una construccion propia y se plantearon tres modelos por medio de la tecnica
de transferencia de aprendizaje basada en caracteristicas (Feature-based Transfer Learning)
para los modelos VGG16, VGG19 y MobileNetV2.

5.2.1. Modelo Arquitectura CNN (Construccion Propia)

La construccion del modelo convolucional propio se realizé utilizando la estrategia de
busqueda en malla por medio de la clase HalvingGridSearchCV de scikit-learn la cual es mucho
mas rapida para encontrar buenas combinaciones de parametros, al reducir a la mitad los
posibles candidatos con una pequefa cantidad de recursos y selecciona iterativamente a los
mejores candidatos, utilizando mds y mas recursos[24]. Debido a que el uso de la clase
GridSearchCV es muy exhaustiva y requiere un gran volumen de recursos computacionales,
mientras que la clase RandomizedSearchCV puede muestrear a nimero dado de candidatos de
forma aleatoria de un espacio de pardmetros con un numero especifico de distribucién, lo cual
no garantizar encontrar el mejor modelo[24].

Grafico 28 Modelo base propio

ts, dropout_rate, kernel_size, po e, num_layers):

nel_size, activ
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En la estrategia de busqueda de pardmetros e hiperparametros establecié para la busqueda
de estos algunos parametros fijos como: el pardmetro ‘random_state’ = 64 como semilla para
el generador de nimeros aleatorios, garantizando asi la reproducibilidad de los resultados. Se
establecid el parametro ‘factor’ = 3, el cual determina cuantas veces se reduce el nimero de
configuraciones despues de cada iteracion. Lo que significa, que se seleccionan el 30% de las
configuraciones mas prometedoras para la siguiente iteracién, lo cual se encuentra
relacionado con la estrategia de parada adaptativa en la busqueda de hiperparametros.
También se instauro una validacion cruzada ‘cv’=3, lo cual nos permitié evaluar el rendimiento
del modelo con diferentes conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, que nos permitid
obtener una estimacién mas robusta en la evaluacion del rendimiento del modelo. Ademas de
una funcidn de perdida que mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales del conjunto de entrenamiento, que en nuestro caso corresponde a
‘binary_crossentropy’ que es comunmente utilizada en problemas de clasificacién binaria y un
algoritmo de optimizacidn ‘optimizer’ = Adam el cual adapta la tasa de aprendizaje de manera
adaptativa para cada pardmetro durante el entrenamiento, favoreciendo la convergencia.
Finalmente, se definieron un total de 7 espacios de busqueda, donde se definieron los
hiperparametros que consideramos claves en el modelo y se establecieron rangos o valores
especificos para cada hiperparametros en el espacio de busqueda. Toda esta busqueda se
realizd a ‘epochs’=50, lo que indica el nimero total de iteraciones completas a través de todo
el conjunto de datos de entrenamiento durante el entrenamiento del modelo, ajustando sus
pesos para mejorar su rendimiento en cada época. Los cuales describimos a continuacion:

Tabla 3Estrategia de busqueda de parametros e hiperparametros Modelo Propio

Parametro e Rango de

Hiperparametros Busqueda
Numero de Capas o Layers Conv 'num_layers': [2, 3, 4, 5, 6, 8, 10]
Filter Layers | Capao layer #1...n filters': [32, 64, 128, 256, 512, 1024]
Dropout Rate 'dropout_rate': [0.1, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7, 0.9]
Dense Units 'dense_units'": [16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024]
Kernel size 'kernel_size': [(3, 3), (4, 4), (5, 5)]
Pool size 'pOOl_SiZE'I [(2! 2)) (3; 3)) (4; 4)]
Learning Rate 'learning_rate': [0.00001, 0.0001, 0.005, 0.001]

La estrategia de busqueda de parametros e hiperparametros se realizd con el dataset training
y se validé con el dataset de validation, los cuales se mencionaron anteriormente.

5.2.2. Modelo Arquitectura VGG16

VGG16 es una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) que fue propuesta por el
grupo Visual Geometry Group (VGG) en la competencia ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge en 2014 siendo conocida por su simplicidad, eficacia y uniformidad en
la disposicion de las capas, facilitando su comprension y entrenamiento. Sin embargo, debido
a su profundidad, tiene un gran nimero de parametros, lo que puede requerir un poder
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computacional significativo y un conjunto de datos lo suficientemente grande para evitar el
sobre ajuste.
Descripcidn de la arquitectura:

Capas de Entrada: La entrada de lared consiste en imagenes RGB de tamafio fijo cominmente
de 224x224 pixeles.

Bloques de Convolucion: Esta arquitectura estd compuesta por varios bloques de convolucidn,
cada uno de los cuales consta de multiples capas convolucionales y de agrupacién (pooling).
Estos bloques de convolucién se dividen en conjuntos de capas convolucionales con filtros de
tamafio 3x3 y una funcidén de activacion ReLU (Rectified Linear Unit).

Capas de Agrupacion (Pooling): Despues de cada conjunto de capas convolucionales, se realiza
una capa de agrupacién maxima (max pooling) con un tamafo de ventana de 2x2 y un paso
(stride) de 2.

Capas Totalmente Conectadas (Fully Connected Layer): La clasificacion final se realiza por
medio de esta capa, despues de varias capas de convolucién y agrupacion.

Capa de Salida: Esta capa consta de un numero de nodos igual al nimero de clases en la tarea
de clasificacidn. La funcidn de activacion en la capa de salida es Softmax.

Gréfico 29 Arquitectura VGG16

Softmax
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VGG16

5.2.3. Modelo Arquitectura VGG19

La arquitectura VGG19 es una extension de la arquitectura VGG16 desarrollada por el

grupo Visual Geometry Group (VGG). VGG19 tiene una estructura similar a VGG6, pero con mas
capas convolucionales y parametros, lo que le permite una representacion mas rica y compleja
de las caracteristicas en las imagenes.

Descripcidon de la arquitectura:

38



.‘, Pontificia Universidad
JAVERIANA

Cali

e CapadeEntrada: La entrada es igual que en VGG16, la entrada consiste en imagenes RGB de
tamafio fijo, cominmente 224x224 pixeles.

e Bloques de Convolucién: Esta compuesta por varios bloques de convolucidn, cada uno con
multiples capas convolucionales seguidas de capas de agrupacién maxima (max pooling) y
capas convolucionales tienen filtros de tamafio 3x3 y activacion ReLU.

e Capas de Agrupacion (Pooling): Despues de cada conjunto de capas convolucionales, se
realiza una capa de agrupacién maxima (max pooling) con un tamafio de ventana de 2x 2 y un
paso (stride) de 2.

e (Capas Totalmente Conectadas (Fully Connected Layer): Igual que VGG16, VGG19 termina con
capas totalmente conectadas destinadas a realizar la clasificacién final.

e Capade Salida: La capa de salida consta de un numero de nodos igual al nimero de clases en
la tarea de clasificacion y utiliza la funcién de activacién Softmax.

Grafico 30 Arquitectura VGG19
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5.2.4. Modelo Arquitectura Mobilenetv2

La arquitectura MobileNetV2 es una arquitectura de red neuronal disefiada para aplicaciones
de visién por computadora en dispositivos con recursos limitados (dispositivos mdviles o
sistemas embebidos). Fue disefiada por Google en 2018 como una mejora de la arquitectura
original MobileNetV1. Esta arquitectura utiliza bloques de construccién llamados “inverted
residuals” (residuos invertidos) y “linear bottlenecks” (cuellos de botella lineales) para lograr
un equilibrio entre la eficiencia computacional y el rendimiento.

e Capas de entrada: Entrada de la red son imagenes RGB de tamafio fijo 224 x 224 pixeles.
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Bloques Inverted Residuals: compuestos por capa de expansion Conv2D lineal con una funcién
de activacidn lineal, una capa de convolucién profunda Conv2D con una funcién de activacion
no lineal (ReLU) y una capa de proyeccién lineal Conv2D lineal al final del bloque.

Cuellos de Botella Lineales: Los cuellos de botella lineales en las capas de expansidn y
proyeccién permiten reducir el nimero de canales, para asi mejorar la eficiencia.

Conexiones Residuales: Facilitan el entrenamiento de redes mas profundas y mejorar el flujo
de gradiente.

Capas de bloque Invertido Repetitivas: Estos bloques (bloques inverted residuals) se repiten
en la arquitectura para formas capas mas profundas

Capas de Agrupacion (Pooling): Son capas de agrupacién que permiten reducir las dimensiones
espaciales antes de la capa de clasificacion.

Capas Totalmente Conectadas (Fully Connected Layer): Esta capa permite realizar la
clasificacidn final.

Capa de Salida: Esta capa de salida tiene un numero de nodos igual al nimero de clases en la

tarea de clasificacion y utiliza la funcién de activacién Softmax.

Grafico 31 Diagrama arquitectura Mobilenetv2 [25]
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5.3.Busqueda de Hiperparametros de modelos VGG16, VGG19 y MobileNetV2
(Transfer Learning)

Del mismo modo, que se establecié una bldsqueda de hiperparametros para el modelo
propio, se establecié una bisqueda de hiperparametros claves para cada uno de los modelos
de Transfer Learning en donde se buscaron los siguientes parametros:

Tabla 4 Estrategia de bisqueda de parametros e hiperparametros Modelos Transfer Learning

Parametro e Rango de

Hiperparametros Busqueda

Dense Units 'dense': [64,128,256,512]

Dropout Rate 'dropout': [0.1,0.3,0.5,0.7]
Learning Rate 'learning_rate': [0.0001,0.001,0.01]

En este caso, se utilizé la busqueda por malla basada en la clase GridSearchCV para cada una
de las arquitecturas utilizada, dado que el nimero de parametros e hiperparametros no era
muy grande y su rango era limitado. Se instauro una validacion cruzada ‘cv’=2, una funcién de
perdida ‘loss’= “binary_crossentropy”, un algoritmo de optimizacién ‘optimizer’= Adam y se
instauraron un total de épocas ‘epochs’=30. La estrategia de busqueda de parametros e
hiperparametros se realizé con el dataset training y se validé con el dataset de validation, los
cuales se mencionaron anteriormente.

5.4. Optimizacion de modelos

Una vez definidos los mejores parametros e hiperparametros para el modelo CNN propio
y para los modelos por Transfer Learning, todos fueron compilados y entrenados utilizando
los siguientes parametros:

Tabla 5 Pardmetros de entrenamiento modelos optimizados

Descripcion Nombre del Parametros Parametro usado
Datos de entrada ‘input_data’ Dataset Training
Dato.s en los que se evalda e! ‘ ‘validation_data’ Dataset Validation
rendimiento del modelo al final de cada época -
N° Muestras a utilizar en cada iteracién ‘batch_size’ 64
N° épocas o iteraciones para entrenar el modelo ‘epochs’ 100

6 Resultados

Al realizar la implementacidn de los diferentes modelos seguin la metodologia descrita
anteriormente, nos permitimos mostrar los principales resultados obtenidos para el modelo
de construccion propia y para los modelos por Transfer Learning en las arquitecturas VGG16,
VGG19 y MobileNetV2 usando los datasets de imagenes con y sin aumento de datos:
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6.1. Modelo convolucional construccién propia

6.1.1. Busqueda de parametros e hiperparametros

Los resultados de la busqueda de mejores parametros e hiperparametros que se realizé
de forma secuencial por medio de HalvingGridSearch se muestra a continuacion con la Tabla
6.

Tabla 6 Busqueda de parametros e hiperparametros Modelo CNN (propio)
Busqueda Mejor resultado encontrado
Numero de capas Mejor Nimero de layers: 6
(Layers) 3/3 - Bs - 119ms/epoch - 48ms/step
titud del ijnﬂ Modelo en el Conjunto de Prueba: 8.8157894736842185

Search filters Layers #1 5: 128

3/3 - Bs - 1"“m~‘Eprh - 43ms/step

Evartlfud del HFJDP Modelo en el Conjunto de Prueba:

Search filters Layers #2 s: 256
‘Epur - 48ms/step
tltud del ME]DF Modelo en el Conjunto de Prueba:
Search filters Layers #3 Mejor Nimero de Filtros: 512

3/3 - Bs - 153ms/epoch - Sims/step
de Prueba:
Search filters Layers #4
msf5tep
en el Conjunto de Prueba: ©8.881578947363421
Search filters Layers #5 HEJOP Nimero de F11t|n:.
- 85 - 166ms/epoch - 53ms/step
titud del Mejor Modelo en el Conjunto de Prueba: ©.8421852631578947
Search filters Layers #6 H910r Nimero de Filtros: 512
- B8s - 164ms/epoch - 55ms/step
itud del ijnp Modelo en el Conjunto de Prueba: @.881578947368421

Dropout Rate

- ﬁs - 121m~’Eprh - 41m~“5+~p

titud del Mejor Modelo en el Conjunto de Prueba: 8.828¢
Dense Units He10r Ndmero de Unidades en la Capa Densa: 1824

- Bs - 4Bms/epoch - 13ms/step

titud del ”EJDF Modelo en el Conjunto de Prueba: .8

Kernel Size
6.8280473684218527
Pool Size Mejor poul size: iEJ A;
- Bs - 121ms/epoch - 46ms,
titud del Mejor Modelo en el Conjunto de Prueba: 8.868421852631579
Learning Rate Mejor learning rate: 8.881

- 85 - 42ms/epoch - 14ms/step
Exactitud del Mejor Modelo en el Conjunto de Prueba: ©.8289473684218527

6.1.2. Construccion del modelo

Finalizada la busqueda de pardmetros e hiperparametros usando la técnica
HalvingGridSearch en el modelo propio para el numero de capaz convolucionales y pooling,
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numero de filters Layers en cada capa convolucional, unidades en capa fully connected, kernel
size, pool size, learning rate y se realizd la construccion de este, el cual se puede visualizar en
el Grafico 41 en donde se muestra el cddigo del modelo y su arquitectura.

Graéfico 33 Construccion del Modelo CNN (propio)
a) Construccion del Modelo b) Arquitectura del Modelo

ker: input_Layer

Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #

axpoclingan, Flatten, Dense, Dropout, AveragePoolingan conv2d (Conv2D) (None, 222, 222, 128) 3584
max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 111, 111, 128) (2]
D)
conv2d_1 (Conv2D) (None, 109, 109, 256) 295168
max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 54, 54, 256) (2]

1u', input_shape= o g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 52, 52, 512) 1180160
max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 26, 26, 512) 0
g2D)
conv2d_3 (Conv2D) (None, 24, 24, 64) 294976
max_pooling2d_3 (MaxPoolin (None, 12, 12, 64) 0
g2D)
conv2d_4 (Conv2D) (None, 10, 10, 256) 147712
max_pooling2d_4 (MaxPoolin (None, 5, 5, 256) 0
g2D)
conv2d_5 (Conv2D) (None, 3, 3, 512) 1180160
max_pooling2d_5 (MaxPoolin (None, 1, 1, 512) 0
g2D)
dropout (Dropout) (None, 1, 1, 512) 0
flatten (Flatten) (None, 512) 0
dense (Dense) (None, 1024) 525312
dense_1 (Dense) (None, 1) 1025

Total params: 3628097 (13.84 MB)
ning_rats = i ) Trainable params: 3628097 (13.84 MB)
Non-trainable params: @ (0.00 Byte)

opy’, metrics = ['ac

history_CNM = modelo_CNN.fit(train_validation_set,validation_data=test_set, epochs

6.1.3. Evaluacion del modelo

En las graficas de la funcién de perdida (loss) y la precision (Accuracy), observamos una
disminucidn constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting. Por su parte, el Accuracy presenta un aumento constante en la
precision a medida que el modelo se entrena, a pesar de que en las primeras épocas se observa
un estancamiento. En términos generales, se observa convergencia en las dos medidas
mostrando cierta estabilizacidn. (Grafico 42)

Grafico 34 Accuracy (Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo CNN (propio)
Model CNN Loss Model CNN Accuracy
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Respecto a las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos es baja. Mientras el AUC
muestra un valor de 0.9, indicando que el modelo tiene una buena capacidad para distinguir
entre clases. (Grafico 43) El Accuracy presenta un valor de 92%, lo cual indica un buen
rendimiento del modelo de clasificacion con alta proporcién de predicciones de forma
correcta al comparar los datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o
Sensibilidad presenta un valor del 86% indicando que una buena proporcién de casos son
identificados correctamente como positivo o con parasitos de leishmaniasis. En contraste, la
especificidad presenta un valor del 95%, indicando que el modelo es capaz de clasificar
eficientemente todas las instancias negativas o imagenes sin parasitos. La precision y el VPP
muestra un valor del 90% indicando que la proporcidn de imdagenes con parasitos con
leishmaniasis predichas se esta realizando correctamente en 9 de cada 10 casos. Mientras que
el VPN alcanza un 93%, indicando que el modelo clasifica eficientemente la mayoria de las
imagenes sin parasitos. Finalmente, la métrica de F1-Score alcanzo un valor del 88%, revelando
un buen equilibrio entre la precisién y Recall. (Tabla 7)

Graéfico 35Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo CNN (propio)
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Tabla 7 Métricas evaluacion rendimiento Modelo CNN (propio)
Exactitud Sensibilidad

(Accuracy) (Recall) Especificidad Precision F1-Score VPP VPN

General 0.92 0.86 0.95 0.9 0.88 0.9 0.93
0.0 (Con pardsitos) - 0.9524 - 0.9302 0.9412 - -
1.0 (Sin pardsitos) - 0.8571 - 0.900 0.8780 - -
Macro avg - 0.9048 - 0.9151 0.9096 - -
Weighted avg - 0.9206 - 0.9202 0.9201 - -

6.1.4. Evaluacion del modelo con aumento de datos

En las gréficas de la funcién de perdida (loss) y la precisién (Accuracy), observamos una
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disminucién constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting. Por su parte, el Accuracy presenta un aumento con grandes
variaciones o caidas en la precision a medida que el modelo se entrena, a pesar de que en las
primeras épocas se observa un estancamiento. En términos generales, se observa
convergencia en las dos medidas al finalizar el entrenamiento enla época 100 mostrando cierta
estabilizacién. (Grafico 44)

Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo CNN Aumento de Datos (propio
Model CNN AD Loss Model CNN AD Accuracy

Grafico 36 Accurac
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En relacién con las métricas del modelo con aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos es baja. Mientras el AUC
muestra un valor de 0.85, indicando que el modelo tiene una buena capacidad para distinguir
entre clases. (Grafico 45) El Accuracy presenta un valor de 87,3%, lo cual indica un buen
rendimiento del modelo de clasificacion con alta proporcién de predicciones de forma
correcta al comparar los datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o
Sensibilidad presenta un valor del 76%, valor mas bajo si se compara con el resultado del
modelo anterior sin aumento de datos. En contraste, la especificidad presenta un valor del
93%, indicando que el modelo es capaz de clasificar eficientemente todas las instancias
negativas o imagenes sin parasitos. La precision y el VPP muestra un valor del 84% indicando
que la proporcion de imagenes con parasitos con leishmaniasis predichas se esta realizando
correctamente en 8 de cada 10 casos. Mientras que el VPN alcanza un 89%, indicando que el
modelo clasifica eficientemente la mayoria de las imdgenes sin parasitos. Finalmente, la
métrica de F1-Score alcanzo un valor del 80%, revelando un buen equilibrio entre la precision y
Recall, aunque mds bajo que el modelo sin aumento de datos. (Tabla 8)

Grafico 37 Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo CNN Aumento de Datos (propio)
Matriz de Confusion Curva AUC
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Tabla 8 Métricas evaluacién rendimiento Modelo CNN Aumento de Datos (propio)
Exactitud Sensibilidad

Especifici Precision  F1- VPP VPN
(Accuracy) (Recall) specificidad Precisién F1-Score

General 0.8730 0.76 0.93 0.84 0.8 0.84 0.89
0.0 (Con pardsitos) - 0.9286 - 0.8864 0.9070 - -
1.0 (Sin pardsitos) - 0.7619 - 0.8421 0.800 - -
Macro avg - 0.8452 - 0.8642 0.8535 - -
Weighted avg - 0.8730 - 0.8716 0.8713 - -

6.2. Modelo arquitectura VGG16

6.2.1. Busqueda de parametros e hiperparametros

Los resultados de la bdsqueda de mejores parametros e hiperparametros que se realizé
de forma secuencial por medio de GridSearch se muestra a continuacién con la Tabla 9.

Tabla 9 Busqueda de pardmetros e hiperparametros Modelo VGG16
Busqueda  Mejor resultado encontrado
Dense Units i

Dropout Rate

Learning Rate

&4 usando {"learning_rate': @.eeel}

6.2.2. Construccion del modelo

Finalizada la busqueda de parametros e hiperparametros usando la técnica GridSearch
en el modelo de arquitectura VGG16 para el nimero de unidades en capa fully connected,
Dropout rate y learning rate, se realizé la construccion de este, el cual se puede visualizar en
el Grafico 46 en donde se muestra el céddigo del modelo y su arquitectura.
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Grafico 38 Construccion del Modelo VGG16
a) Construccion del Modelo
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6.2.3. Evaluacion del modelo

b) Arquitectura del Modelo

Model: "vggl6"
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Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] 0
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) 0
block3_convl (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) 0
block4_convl (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160
block4_conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4_conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512) 0
block5_convl (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 512) 0

Total params: 14714688 (56.13 MB)

Trainable params: © (0.00 Byte)

Non-trainable params: 14714688 (56.13 MB)

None

3k 3k 3k sk ok ok ok ok 3k 3k 3k 3k ok ok 3k sk k k ok ok 3k 3k 3k sk ok k ok 3k k- 3k 3k ok ok 3k 3k 3k k kK dk 3k 3k ok ok ok 3k K k ok k ok ok 3k ok 3k 3k ok %k k k 3k k k k k.

Model: "sequential_ 2"

Layer (type) Output Shape Param #
vgglé (Functional) (None, 7, 7, 512) 14714688
dropout_2 (Dropout) (None, 7, 7, 512) (%]
flatten_2 (Flatten) (None, 25088) 0
dense_4 (Dense) (None, 128) 3211392
dense_5 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 17926209 (68.38 MB)

Trainable params: 3211521 (12.25 MB)

Non-trainable params: 14714688 (56.13 MB)

En las gréficas de la funcién de perdida (loss) y la precisién (Accuracy), observamos una
disminucién constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting, aunque se observa una divergencia entre la curva de train y
validation. Por su parte, el Accuracy presenta un aumento constante en la precision en las
primeras épocas del modelo, para luego estabilizarse después de la iteraciéon o época 20.

(Gréfico 47)

Graéfico 39 Accuracy (Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo VGG16
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En relacion con las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos es de aproximadamente el
20%. La AUC muestra un valor de 0.85, indicando que el modelo tiene una buena capacidad
para distinguir entre clases. (Grafico 48) El Accuracy presenta un valor de 85,7%, lo cual indica
un buen rendimiento del modelo de clasificacién con alta proporcidn de predicciones de forma
correcta al comparar los datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o
Sensibilidad presenta un valor del 71%, el cual es bajo, si se compara conlos modelos anteriores.
En contraste, la especificidad presenta un valor del 93%, indicando que el modelo es capaz de
clasificar eficientemente todas las instancias negativas o imagenes sin parasitos. La precision
y el VPP muestra un valor del 83% indicando que la proporcion de imagenes con parasitos con
leishmaniasis predichas se esta realizando correctamente en 8 de cada 10 casos. Mientras que
el VPN alcanza un 87%, indicando que el modelo clasifica eficientemente la mayoria de las
imagenes sin parasitos. Finalmente, la métrica de F1-Score alcanzo un valor del 77%, revelando
una disminucién del equilibrio entre la precisién y Recall. (Tabla 10)

Graéfico 40Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo VGG16
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Tabla 10 Métricas evaluacién rendimiento Modelo VGG16
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Exactitud Sensibilidad

(Accuracy) (Recall) Especificidad Precisién F1-Score VPP VPN

General \ 0.8571 0.71 0.93 0.83 0.77 0.83 0.87
0.0 (Con pardsitos) | - 0.9286 - 0.8667 0.8966 - -
1.0 (Sin pardsitos) \ - 0.7143 - 0.8333 0.7692 - -
Macroavg | - 0.8214 - 0.8500  0.8329 - -
Weighted avg \ - 0.8571 - 0.8556 0.8541 - -

6.2.4. Evaluacion del modelo con aumento de datos

En las graficas de la funcién de perdida (loss) y la precision (Accuracy), observamos una
disminucidn constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting, aunque nuevamente se observa una divergencia aunque un poco
mas pequefia entre la curva de train y validation. Por su parte, el Accuracy presenta un
aumento constante en la precisidn en las primeras épocas del modelo, para luego estabilizarse
después de la iteracion o época 20, mostrando un mejor comportamiento que el modelo sin
aumento de datos. Grafico 49

Graéfico 41 Accuracy (Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo VGG16 Aumento de Datos
Model VGG16 AD Loss Model VGG16 AD Accuracy
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Valida

Accuracy

Accuracy
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En relacion con las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos es de aproximadamente el
20%. La AUC muestra un valor de 0.85, indicando que el modelo tiene una buena capacidad
para distinguir entre clases. (Gréfico 50) El Accuracy presenta un valor de 84,1%, lo cual indica
un buen rendimiento del modelo de clasificacidn con alta proporcidn de predicciones de forma
correcta al comparar los datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o
Sensibilidad presenta un mejor valor alcanzando 86%. En contraste, la especificidad presenta
una disminucién de 10 puntos porcentuales, logrando un 83%, indicando que el modelo es
capaz de clasificar eficientemente 8 de cada 10 imagenes negativas o imagenes sin parasitos.
La precision y el VPP muestra un valor bajo cercano al 72% indicando que la proporcidn de
imagenes con parasitos con leishmaniasis predichas se esta realizando correctamente en 7 de
cada 10 casos. De la misma forma, el VPN alcanza un 72%, indicando que el modelo no clasifica
eficientemente la mayoria de las imagenes sin parasitos. Finalmente, la métrica de F1-Score
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alcanzo un valor del 78%, revelando un comportamiento similar al modelo sin aumento de
datos. (Tabla 11)

Gréfico 42Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo VGG16 Aumento de Datos
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Tabla 11 Métricas evaluacién rendimiento Modelo VGG16 Aumento de Datos
Exactitud Sensibilidad

Especifici Precisién  F1- VPP VPN
(Accuracy) (Recall) specificidad Precision F1-Score

General 0.8413 0.86 0.83 0.72 0.78 0.72 0.92
0.0 (Con pardsitos) - 0.8333 - 0.9211 0.8750 - -
1.0 (Sin pardsitos) - 0.8571 - 0.7200 0.7826 - -
Macro avg - 0.8452 - 0.8205 0.8288 - -
Weighted avg - 0.8413 - 0.8540 0.8442 - -

6.3. Modelo arquitectura VGG19

6.3.1. Busqueda de parametros e hiperparametros

Los resultados de la busqueda de mejores parametros e hiperparametros que se realizé
de forma secuencial por medio de GridSearch se muestra a continuacién con la Tabla 12.

Tabla 12 Busqueda de pardmetros e hiperparametros Modelo VGG19
Busqueda  Mejor resultado encontrado

Dense Units Unidades en
-1s 3 fstep
junto de Prueba: ©.8

Dropout Rate ,
===] - 1s 324ms/step

i nto de Prueba: @.8

Learning Rate
34ms/step
e Prueba:

50



Pontificia Universidad

{J JAVERIANA

Call

6.3.2. Construccion del modelo

Finalizada la busqueda de parametros e hiperparametros usando la técnica GridSearch
en el modelo de arquitectura VGG19 para el nimero de unidades en capa fully connected,
Dropout rate y learning rate, se realizé la construccion de este, el cual se puede visualizar en
el Grafico 51 en donde se muestra el cédigo del modelo y su arquitectura.

Gréfico 43 Construccion del Modelo VGG19
a) Construccion del Modelo b) Arquitectura del Modelo

Model: "vggl9"

Layer (type) Output Shape Param #
input_3 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] (2]
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) (2]
block2_convl (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) (2]
block3_convl (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
block3_conv4 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) (2]
block4_convl (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160
block4_conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4_conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4_conv4 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512) (2]
block5_convl (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv4 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 512) (2]

Total params: 20024384 (76.39 MB)
Trainable params: © (0.00 Byte)
Non-trainable params: 20024384 (76.39 MB)

ernel_regularizer:

None
sk sk ok sk ok sk sk sk sk s ok ok ok sk sk sk sk sk sk s ok sk sk sk sk s o sk sk ok sk sk sk s sk sk ok sk sk sk sk sk sk ok ok stk sk sk sk sk s ok ok sk sk sk sk sk ok ok

Model: "sequential_4"

Layer (type) Output Shape Param #
vggl9 (Functional) (None, 7, 7, 512) 20024384
dropout_4 (Dropout) (None, 7, 7, 512) (2]
flatten_4 (Flatten) (None, 25088) (2]
dense_8 (Dense) (None, 512) 12845568
dense_9 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 32870465 (125.39 MB)
Trainable params: 12846081 (49.00 MB)
Non-trainable params: 20024384 (76.39 MB)

6.3.3. Evaluacion del modelo

En las graficas de la funcién de perdida (loss) y la precision (Accuracy), observamos una
disminucién constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting, aunque se observa una divergencia entre la curva de train y
validation similar a la observada en el modelo con arquitectura VGG16. Por su parte, el
Accuracy presenta un aumento constante en la precision en las primeras épocas del modelo,
para luego estabilizarse después de la iteracion o época 20. Mostrando un mejor resultado
para la curva de entrenamiento vs la de validacién. (Gréfico 52)
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En relacién con las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se alejada a la esquina superior izquierda, indicando un rendimiento bajo, ya que
la tasa de verdaderos positivos es baja y la tasa de falsos positivos es alta. La AUC muestra un
valor de 0.73, indicando que el modelo tiene una baja capacidad para distinguir entre clases.
(Grafico 53) El Accuracy presenta un valor de 80,9%, lo cual indica un buen rendimiento del
modelo de clasificacién con alta proporcidn de predicciones de forma correcta al comparar los
datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o Sensibilidad presenta un valor
del 48%, el cual es muy bajo, si se compara con los modelos anteriores. En contraste, la
especificidad presenta un valor del 98%, indicando que el modelo es capaz de clasificar
eficientemente todas las instancias negativas o imagenes sin parasitos. La precisién y el VPP
muestra un valor del 91% indicando que la proporcidon de imagenes con parasitos con
leishmaniasis predichas se estd realizando correctamente en 9 de cada 10 casos,
aproximadamente. Mientras que el VPN alcanza un 79%, indicando que el modelo clasifica
eficientemente la mayoria de las imagenes sin parasitos. Finalmente, la métrica de F1-Score
alcanzo del 62%, revelando desequilibrio entre la precisién y Recall. (Tabla 13)

Grafico 45Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo VGG19
Matriz de Confusion Curva AUC

a0 Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve VGG19
1.0
35
04 41 20 08 1
25
20
15 1
1 10
0.2
0.0 —— ROC curve (AUC = 0.73)
0 1

. 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Predicted label False Positive Rate

o
o

True label

=3
kS

True Positive Rate

w




Tabla 13 Métricas evaluacién rendimiento Modelo VGG19
Exactitud Sensibilidad

(Accuracy) (Recall) Especificidad Precisiéon F1-Score VPP VPN

General | 0.8095 0.48 0.98 0.91 0.62 0.91 0.79
0.0 (Con pardsitos) | - 0.9762 - 0.7885 0.8723 - -
1.0 (Sin pardsitos) | - 0.4762 - 0.9091 0.6250 - -
Macro avg | - 0.7262 - 0.8488 0.7487 - -
Weighted avg | - 0.8095 - 0.8287 0.7899 - -

6.3.4. Evaluacion del modelo con aumento de datos

En las graficas de la funcién de perdida (loss) y la precision (Accuracy), observamos una
disminucidn constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacion de
overfitting ni underfitting. Siendo un mejor resultado que el observado en el modelo VGG16 y
VGG19 sin aumento de datos. Por su parte, el Accuracy presenta un aumento constante en la
precision en las primeras épocas del modelo, para luego estabilizarse después de la iteracion
0 época 20. (Grafico 54)

Grafico 46 Accuracy (Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo VGG19 Aumento de Datos
Model VGG19 AD Loss Model VGG19 AD Accuracy
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En relacién con las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos es de aproximadamente el
16%. La AUC muestra un valor de 0.86, indicando que el modelo tiene una buena capacidad
para distinguir entre clases. (Grafico 55) El Accuracy presenta un valor de 85,7%, lo cual indica
un buen rendimiento del modelo de clasificacién con alta proporcidn de predicciones de forma
correcta al comparar los datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o
Sensibilidad presenta un valor del 86%, el cual se incrementa nuevamente, si se compara con
el modelo anterior sin aumento de datos. Asimismo, la especificidad presenta un valor del 86%,
indicando que el modelo es capaz de clasificar eficientemente todas las instancias negativas o
imagenes sin parasitos. La precision y el VPP muestra un valor del 75% indicando que la
proporcion de imdagenes con parasitos con leishmaniasis predichas se estad realizando
correctamente en aproximadamente 7 de cada 10 casos. Mientras que el VPN alcanza un 92%,
indicando que el modelo clasifica eficientemente la mayoria de las imagenes sin parasitos.
Finalmente, la métrica de F1-Score alcanzo un valor del 80%, revelando un mejor equilibrio
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entre la precision y Recall. (Tabla 14)

Gréfico 47Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo VGG19 Aumento de Datos
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Tabla 14 Métricas evaluacién rendimiento Modelo VGG19 Aumento de Datos
Exactitud Sensibilidad

Especifici Precision  F1- VPP VPN
(Accuracy) (Recall) specificidad Precisién F1-Score

General 0.8571 0.86 0.86 0.75 0.8 0.75 0.92
0.0 (Con pardsitos) - 0.8571 - 0.9231 0.8889 - -
1.0 (Sin pardsitos) - 0.8571 - 0.7500 0.8000 - -
Macro avg - 0.8571 - 0.8365 0.8444 - -
Weighted avg - 0.8571 - 0.8654 0.8593 - -

6.4. Modelo arquitectura MobilenetV2

6.4.1. Busqueda de parametros e hiperparametros

Los resultados de la bdsqueda de mejores parametros e hiperparametros que se realizé
de forma secuencial por medio de GridSearch se muestra a continuacién con la Tabla 15.

Tabla 15 Busqueda de parametros e hiperparametros Modelo Mobilenet_v2
Busqueda  Mejor resultado encontrado
Dense Units ] NUm Inida en la Capa Dens

Dropout Rate

ctitud del

Mejor: 8.989891 usando {°dropou

Learning Rate
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6.4.2. Construccion del modelo

Finalizada la busqueda de parametros e hiperparametros usando la técnica GridSearch
en el modelo de arquitectura MobileNetV2 para el nimero de unidades en capa fully
connected, Dropout rate y learning rate, se realizé la construccion de este, el cual se puede
visualizar en el Grafico 56 en donde se muestra el cédigo del modelo y su arquitectura.

Grafico 48 Construccién del Modelo Mobilenet_v2
a) Construccion del Modelo b) Arquitectura del Modelo

Model: "sequential 6"

Layer (type) Output Shape Param #
keras_layer (KerasLayer) (None, 1280) 2257984
dropout_6 (Dropout) (None, 1280) 0
flatten_6 (Flatten) (None, 1280) 0
dense_12 (Dense) (None, 128) 163968
dense_13 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 2422081 (9.24 MB)
Trainable params: 164097 (641.00 KB)
ST T S G Non-trainable params: 2257984 (8.61 MB)

6.4.3. Evaluacion del modelo

En las gréficas de la funcién de perdida (loss) y la precisién (Accuracy), observamos una
disminucién constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting, aunque se observa una divergencia entre la curva de train y
validation. Por su parte, el Accuracy presenta un aumento constante en la precision en las
primeras épocas del modelo, para luego estabilizarse después de la iteracion o época 20 con
mayores valores en la curva de Accuracy si se compara con la curva de validation Accuracy.
(Grafico 57)

Graéfico 49 Accuracy (Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo Mobilenet v2
Model Mobilenetv2 Loss Model Mobilenetv2 Accuracy

Train Loss
validation Loss

Accuracy

Accuracy
Val_accuracy

En relacidn con las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos. La AUC muestra un valor de

55



Pontificia Universidad

J JAVERIANA

Cali

0.89, indicando que el modelo tiene una buena capacidad para distinguir entre clases. (Grafico
58) El Accuracy presenta un valor de 92%, lo cual indica un buen rendimiento del modelo de
clasificacién con alta proporcién de predicciones de forma correcta al comparar los datos de
entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o Sensibilidad presenta un valor del 81%, el
cual bueno, si se compara con los modelos anteriores. En contraste, la especificidad presenta
un valor del 98%, indicando que el modelo es capaz de clasificar eficientemente todas las
instancias negativas o imdgenes sin parasitos. La precisidn y el VPP muestra un valor del 94%
indicando que la proporcién de imagenes con parasitos con leishmaniasis predichas se estd
realizando correctamente en 9 de cada 10 casos. Mientras que el VPN alcanza un 91%, indicando
que el modelo clasifica eficientemente la mayoria de las imagenes sin parasitos. Finalmente, la
métrica de F1-Score alcanzo un valor del 87%, revelando un incremento del equilibrio entre la
precision y Recall. (Tabla 16)

Graéfico 50Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo Mobilenet_v2
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Tabla 16 Métricas evaluacion rendimiento Modelo Mobilenet_v2
Exactitud  Sensibilidad

E e . Precisic )
(Accuracy) (Recall) specificidad Precision F1-Score VPP VPN

General 0.9206 0.81 0.98 0.94 0.87 0.94 0.91
0.0 (Con pardsitos) - 0.9762 - 0.9111 0.9425 - -
1.0 (Sin pardsitos) - 0.8095 - 0.9444 0.8718 - -
Macro avg - 0.8929 - 0.9278 0.9072 - -
Weighted avg \ - 0.9206 - 0.9222 0.9190 - -
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6.4.4. Evaluacion del modelo con aumento de datos

En las gréficas de la funcién de perdida (loss) y la precisién (Accuracy), observamos una
disminucién constante de la perdida a medida que avanza el entrenamiento, indicando que el
modelo esta aprendiendo y ajustando los pesos de maneja efectiva y no hay indicacién de
overfitting ni underfitting, aunque se observa una divergencia entre la curva de train y
validation. Por su parte, el Accuracy presenta un aumento constante en la precision en las
primeras épocas del modelo, para luego estabilizarse y una variacion mas estable después de
la iteracion o época 20. (Grafico 59)

Grafico 51 Accuracy (Exactitud) y funcion de perdida (loss function) Modelo Mobilenet_v2 Aumento de Datos

Model Mobilenetv2 AD Loss Model Mobilenetv2 AD Accuracy

Train Loss
validation Loss

Accuracy
accuracy

Epochs

En relacién con las métricas del modelo sin aumento de datos podemos mencionar:

La curva ROC se acerca a la esquina superior izquierda, indicando un buen rendimiento, ya que
la tasa de verdaderos positivos es alta y la tasa de falsos positivos es de aproximadamente el
10%. La AUC muestra un valor de 0.90, indicando que el modelo tiene una buena capacidad
para distinguir entre clases. (Grafico 60) El Accuracy presenta un valor de 90,5%, lo cual indica
un buen rendimiento del modelo de clasificacién con alta proporcidn de predicciones de forma
correcta al comparar los datos de entrenamiento y validacion. Por su parte, el Recall o
Sensibilidad presenta un valor del 90%, el cual es alto, si se compara con los modelos
anteriores. En contraste, la especificidad presenta un valor del 90%, indicando que el modelo
es capaz de clasificar eficientemente todas las instancias negativas o imagenes sin parasitos.
La precision y el VPP muestra un valor del 83% indicando que la proporcion de imagenes con
parasitos con leishmaniasis predichas se esta realizando correctamente en 8 de cada 10 casos.
Mientras que el VPN alcanza un 95%, indicando que el modelo clasifica eficientemente Ila
mayoria de las imagenes sin parasitos. Finalmente, la métrica de F1-Score alcanzo un valor del
86%, revelando una disminucidn del equilibrio entre la precisién y Recall. (Tabla 17)
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Graéfico 52Matriz de confusion y Curva ROC (AUC) Modelo Mobilenet_v2 Aumento de Datos
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Tabla 17 Métricas evaluacion rendimiento Modelo Mobilenet_v2 Aumento de Datos
Exactitud Sensibilidad

(Accuracy) (Recall) Especificidad Precision F1-Score VPP VPN

General 0.9048 0.9 0.9 0.83 0.86 0.83 0.95
0.0 (Con pardsitos) - 0.9048 - 0.9500  0.9268 - -
1.0 (Sin pardsitos) - 0.9048 - 0.8261 0.8636 - -
Macro avg - 0.9048 - 0.8880 0.8952 - -
Weighted avg - 0.9048 - 0.9087 0.9058 - -
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7 Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones

Después de finalizar nuestro proyecto de investigacion, en donde se construyeron
diferentes modelos, haciendo uso de diferentes técnicas de Machine Learning, podemos
concluir lo siguiente:

e MobileNetV2 fue la mejor arquitectura para realizar la clasificacién de imagenes de
placas con cultivos de leishmaniasis tanto para el modelo sin y con aumento de datos.
Ambos modelos alcanzaron una exactitud, especificidad y VPN por encima del 90%. Con
curvas ROC entre el .89 y 0.9. Asimismo, la sensibilidad, precisién, F1-Score y VPP
alcanzaron valores del 81%, 94%, 87% y 91%, respectivamente en el modelo sin aumento
de datos. Mientras que para el modelo con aumento de datos la sensibilidad fue del
90%, la precision del 83%, F1-score del 86% y VPP del 83%.

e Elmodelo de construccion propia presento un mejor desempefio sin datos aumentados
con resultados en todas las métricas por encima del 85% y una curva ROC del 0.9. Sin
embargo, al analizar los resultados del modelo aumentado, el valor de la curva ROC cae
al 0.85 al igual que la sensibilidad al 76%. Las demds métricas presentan una caida hasta
de los 8 puntos porcentuales.

e Eluso de técnicas de busqueda y optimizacion de hiperparametros como GridSearch 'y
HalvingGridSearch, a pesar de ser técnicas exhaustivas y costosas
computacionalmente. Son excelentes herramientas para definir los mejores
pardmetros para nuestros modelos, al permitir una blusqueda eficiente, secuencial y
reproducible, eliminando la subjetividad e intuicion en la busqueda del mejor modelo.

e A pesar de que se intentd hacer uso de EarlyStopping en los modelos, especialmente
en el modelo propio. No fue posible su implementacion debida a que esta técnica
monitorea el rendimiento del modelo en un conjunto de validacién y detiene el
entrenamiento cuando el rendimiento deja de mejorar o comienza a empeorar. Y en
nuestro caso, los modelos se estabilizaban después de 50 épocas o mas.

e El modelo con arquitectura VGG19 sin aumento de datos fue el que peor desempeiio
presento. Su sensibilidad no supero el 50%, el F1-score fue del 62%, el VPN alcanzo el 79%
y un valor de curva ROC del 0,73. No obstante, Este modelo presento una alta
especificidad del 98% y una precision y VPP del 91%.
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Las arquitecturas VGG16 y VGG19 con aumento de datos presentaron un
comportamiento similar en sus métricas con un valor de curva ROC que se encontraba
en el rango del 0.85 a 0.86. Y Resultados de Accuracy, Sensibilidad, Especificidad,
Precisidon, F1-Score, VPP y VPN por encima del 72%.

7.2.Trabajos Futuros

Posterior al desarrollo de este trabajo de investigacidn, realizamos las siguientes
recomendaciones para futuros proyectos asociados a la identificacion de pardsitos de
leishmaniasis en imagenes de placas de cultivos de laboratorio:

La primera recomendacién hace referencia a la disponibilidad de imagenes con y sin
parasitos de cultivos de laboratorio de leishmaniasis, las cuales permitiran hacer un
mejor entrenamiento de los respectivos modelos de identificacién al contar con
dataset mas grandes.

Los resultados de las métricas de los diferentes modelos pueden ser mejorados si se
explora un mayor nimero de hiperparametros con mayores recursos computacionales
en el modelo propio. Igualmente es posible mejorar los modelos construidos por
Transfer Learning usando la técnica de transferencia de aprendizaje basada en modelo
(Model-based Transfer Learning) la cual no solo entrena la capa de salida del modelo
sino que también ajusta los pesos de algunas capas del modelo pre-entrenado.

En la misma linea de la recomendacién anterior, sugerimos mejorar la calidad de las
imagenes entregadas (cony sin parasitos) debido a que no son uniformes y de la misma
calidad. En la mayoria de las imagenes se identificé presencia de mucho background o
fondo lo cual puede afectar el entrenamiento de los modelos y presencia de guia ocular
o puntero indicador del microscopio lo cual puede afectar en gran medida la
identificacion de patrones relevantes.

Garantizar una comunicacion adecuada y constante entre el equipo investigador y el
centro responsable de la informacidn con el fin de facilitar la retroalimentacion,
aclaracion de conceptos, obtencidon de mejores imagenes ademads de una adecuada
sinergia en el desarrollo de este tipo de proyectos.
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