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Abstract. — There are different ways to detect Covid-19, which
have emerged so far giving an effective response in detecting the
disease, the PCR test is a reliable diagnostic method, which requires
a well-equipped laboratory to obtain results, which can take hours or
days. Another detection technique for this disease is by analyzing the
chest image; This technique is used as a diagnostic tool in
emergency areas in health centers, because it can reveal
characteristics related to lung involvement. For this reason, it is
important to develop an automatic detection system, as an
alternative diagnosis option for Covid-19. Deep Learning techniques
can help detect the SARS-CoV-2 virus by analyzing chest
radiographic images.

Thanks to the high availability of the datasets available, and
using convolutional neural networks, the analysis is carried out by
classifying images. In this research, two CNN models were created
whose outputs are normal or covidl9, the same ones that were
trained with two datasets from public research repositories. The
performance of the models trained in Pytorch were compared with
the models trained in Keras under similar conditions of parameters
and hyperparameters, obtaining a higher performance with Pytorch
however since the two types of models have learned adequately with
an accuracy that is above the 90% recommended the use of both
models.
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Resumen.— Existen diferentes formas para la deteccion de
Covid-19, que han surgido hasta el momento dando una respuesta
efectiva en la deteccion de la enfermedad, la prueba PCR es un
método de diagndstico confiable, que requiere de un laboratorio
bien equipado para obtencion de resultados, que puede demorar
horas o dias. Otra técnica de deteccion de esta enfermedad es
mediante el andlisis de la imagen del torax; esta técnica se la utiliza
como una herramienta de diagndstico en las dareas de emergencias
en los centros de salud, porque pueden revelar caracteristicas
relacionadas con la afectacion en los pulmones. Por tal motivo, es
importante desarrollar un sistema de deteccion automdtico, como
una opcion de diagnéstico alternativo del Covid-19.
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Las técnicas de Deep Learning pueden ayudar a detectar el virus
SARS-CoV-2 mediante el andlisis de imdgenes radiogrdficas de
torax. Gracias a la alta disponibilidad del datasets con que se cuente,
y mediante el uso de redes neuronales convolucionales, el andlisis se
lo realiza mediante la clasificacion de imdgenes. En esta
investigacion se crearon dos modelos de CNN cuyas salidas son
normal o covidl9, los mismos que fueron entrenados con dos
datasets provenientes de repositorios publicos de investigacion. El
rendimiento de los del. entrenados en Pytorch fueron
comparados con los modelos entrenados en Keras bajo similares
condiciones de pardametros e hyperparametros, obteniéndose un
mayor rendimiento con Pytorch sin embargo puesto que los dos tipos
de modelos han aprendido adecuadamente con una exactitud que
estda por encima del 90% se recomendo la utilizacion de ambos
modelos.

Palabras Claves: Covid-19, Radiografias de torax,
learning, Redes Convolucionales, Pytorch.

Deep

I. INTRODUCCION

La pandemia de COVID-19 marc6 un antes y un después en
la forma de convivir de todas las personas en el mundo, el
virus SARS-CoV-2 que ocasiona un sindrome respiratorio
agudo grave[l], fue descubierto por primera vez en
diciembre del afio 2019 en Wuhan-China, se propago
rapidamente por todo el mundo y para octubre del 2020
llego a Ecuador haciendo que el pais ocupe el cuarto lugar
en América y el noveno a nivel mundial, siendo uno de los
paises més afectados por el virus segin datos de la
Organizacion Mundial de la Salud[2].

Debido a que el virus afecta principalmente a los pulmones
del paciente[3], las radiografias del térax pueden ser de
gran ayuda para un diagnostico efectivo. Cualquier método
gue sea rapido, preciso, confiable y que reduzca la
exposicion del virus al personal médico seria de gran
beneficio para el sistema médico[4]. El covid-19 es una
enfermedad infecciosa causada por el virus SARS-CoV2, la
enfermedad y el virus eran completamente desconocidos
hasta que apareci6 un contagio masivo en la ciudad de
Wuhan (China) y en cuestién de meses afect6 a todo el
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mundo, tanto la situacién econémica y de salud se vieron
afectadas gravemente, en aquel afio varias investigaciones
esperaban lograr encontrar una vacuna que ayude a
disminuir la propagacion y genere una inmunidad en todos
los habitantes[5].

A nivel nacional se conoce que el primer caso de Covid-
19 apareci6 por una persona que lleg6é al pais desde
Espafia, lo que fue el detonante para el contagio inicial en
el pais. La pandemia en Ecuador se ha desarrollado de
forma desigual en las provincias. Las dos ciudades mas
afectadas son Guayaquil y Quito debido a su numerosa
poblacién y ademas es en donde se encuentran los dos
aeropuertos internacionales méas grandes[6]. La nueva
infeccion por coronavirus SARS-CoV-2 conocido como
covid-19 ha tenido un impacto particular en los sistemas
de salud en todo el mundo y en los trabajadores del
sistema de salud, con impactos alin mayores en la
capacitacién de los profesionales de la salud. El virus
procede de una fuente animal, se conoce que se transmite
de persona a persona[7]. Aln no es claro que tan rapida
puede ser esta transmisién, sin embargo, es de
conocimiento comdn que la infeccién se produce cuando
una persona enferma tose o estornuda y expulsa particulas
del virus que entran en contacto con las mucosas (0jos,
nariz y boca) de las personas con las que se tiene un
contacto estrecho y su entorno[8]. En su fase aguda, el
covid-19 grave se caracteriza por una enfermedad
pulmonar aguda que puede manifestarse con neumonia y
con sindrome respiratorio agudo[9].

La Inteligencia Artificial[10] ha cambiado el diario vivir
de las personas, en el sentido de cémo la comunicacién ha
evolucionado en la interaccion humana por medio de
mecanismos que tienen una percepciéon propia[11] que
aprenden rapidamente de datos clasificados[12], im&genes
o0 con la propia interaccion con los seres humanos. Una de
las técnicas de la inteligencia artificial es el deep learning
[13] la cual cuenta con una arquitectura computacional
llamada redes neuronales convolucionales (CNN)[14] que
en el pasado, demostraron ser bastante exitosas en la
clasificacion de imagenes meédicas y que funciona
aprendiendo caracteristicas relevantes directamente desde
las grandes bases de datos, de esta manera el aprendizaje
profundo[15] es capaz de extraer caracteristicas
relacionadas con los resultados clinicos.

Il. MATERIALES Y METODOS

A. Materiales

Imagenes de Térax

Las técnicas de diagndstico por imagenes del térax[16] se
han utilizado como una herramienta diagndstica en el
departamento de emergencias porque pueden revelar
caracteristicas relacionadas con la afectacion en pulmones
de covid-19. La imagen del térax o radiografia (Rx)
simple de térax es una técnica sencilla, segura y de
amplio uso en la valoracion inicial de la covid-19. La
afectacion bilateral radiologica se ha identificado en
pacientes criticos como un factor independiente de
riesgo[17].

Fig. 1 Radiografia de hallazgos atipicos de neumonia covid-19.

Normalmente, las imégenes radiograficas[18] se utilizan
como etapa inicial del diagnostico para probar y evaluar
la radiografia de un paciente para determinar si el
paciente presenta sintomas de COVID-19[19] o se
sospecha que tiene la enfermedad contagiosa. Segun
numerosos estudios, existe una fuerte correlacion entre el
desarrollo de la enfermedad y las anomalias pulmonares
en las radiografias de térax y los rayos X [20].

Dataset-1

En la Tabla | se refleja que el dataset-1 contiene 1143
imagenes de pulmones con covid y de pulmones sin covid-
19 tiene 1348 imagenes, dando con un total de 2491
radiografias del torax.[21]. Este dataset se lo obtuvo de [22]
para una mejor comparacion entre los modelos en las

diferentes librerias de Pytorch y Keras.
TABLA I
IMAGENES DATASET-1

Tipo de Imagenes Train  Val Total
Covid-19 902 241 1143
Normal 910 438 1348
Total 1812 679 2491

Dataset-2

En la Tabla Il se refleja que el dataset-2 cuenta con 1885
imagenes de pulmones con covid positivo y 1885 iméagenes
con pulmones sin covid, sumando en su totalidad 3770
imagenes radiogréficas que se las obtuvieron de[23]. Aunque
del repositorio anteriormente mencionado cuenta con 3616
imagenes de pulmones con covid y 10200 iméagenes de
pulmones normales; datos correspondientes al tercer
trimestre del 2022, en la presente investigacion se escogera
de manera aleatoria las 3770 imagenes que formara los casos
positivos y negativos del conjunto de imagenes. La finalidad
de este dataset es comprobar la precisién de los modelos con

un mayor nimero de imagenes para el entrenamiento.
TABLA I
IMAGENES DATASET-2

Tipo de Imdgenes Train  Val Total
Covid-19 1450 435 1885
Normal 1450 435 1885
Total 2900 870 3770
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Dataset Test

En la Tabla Ill, se refleja que las imagenes del dataset para
test o pruebas proviene de un banco de imagenes de un
hospital puablico de la ciudad de Guayaquil, que
proporcionaron 300 iméagenes de radiografias de torax de
pulmones sanos y 342 iméagenes de pulmones infectados.

TABLA I
IMAGENES DATASET TEST
Tipo de Imagenes Test  Total
Covid-19 342 342
Normal 300 300
Total 642 642

B. Métodos
Revisién de la Literatura

Modelos de Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial[24], se considera como una serie de
tecnologias utilizadas con el propésito de actuar como
humanos, es decir, una serie de sistemas artificiales que
permiten el desarrollo de tareas o actividades a través de
maquinas. La 1A abarca una gran variedad de
subcampos[25], desde &reas de propdsito general, como la
percepcion y el razonamiento 16gico[26], hasta tareas
especificas, como jugar al ajedrez, demostrar teoremas
matematicos, escribir poesia y en este caso diagnosticar
enfermedades[27].

Tipos de Aprendizaje

Los tipos de aprendizaje se encuentran agrupados en tres
categorias relacionadas con lo que necesitan los algoritmos
para aprender, el aprendizaje supervisado [28] es uno de los
mas representativos y utilizados para la construccion de
modelos predictivos. La maquina aprende de un conjunto de
datos previamente etiquetados[29] por un experto o de forma
automatica basandose en los datos, es decir, para un conjunto
de datos de entrada conocemos los datos de salida. Sin
embargo, el aprendizaje no supervisado [30] que a
diferencia del aprendizaje supervisado los algoritmos tienen
como objetivo encontrar las regularidades o patrones en la
entrada. Por ejemplo, en medicina se pueden proporcionar
imagenes de tumores cerebrales[31] y el sistema se encarga
de separar las imagenes en grupos de acuerdo con los
patrones observados. Por otra parte, se tiene el aprendizaje
reforzado [32] en donde, los algoritmos no tienen la
necesidad de requerir grandes cantidades de datos para
realizar su entrenamiento a diferencia de los otros dos tipos
de aprendizaje, su forma de entrenar consiste en aprender a
través de la prueba y el error aplicando aplicando la
metodologia de clasificacion[33].

Red Neuronal Convolucional (CNN)

La red neuronal convolucional[34] Fig.2 , es un tipo de red
neuronal artificial que estan dentro la categoria de deep
learning o aprendizaje profundo[35], y que utiliza la
convolucién en lugar de la multiplicacién general de
matrices[36]. El objetivo de una CNN es aprender
caracteristicas en los datos a través de convoluciones. Se
adaptan bien al reconocimiento de objetos con imégenes y
compiten constantemente en la clasificacion de imagenes.

Fully
Convolution Connected
Pooling )O' out
Input E.. o put
- o 30
) B o]
\ ey

Feature Extraction Classification

Fig. 2 Red Neuronal Convolucional

Ademas, este tipo de redes, pueden identificar rostros,
personas, letreros de calles y muchos otros aspectos que
contenga datos visuales. Las CNN[37] se superponen con el
analisis de texto a través del reconocimiento 6ptico de
caracteres, pero también son (tiles cuando se analizan
palabras como unidades textuales discretas. La convolucion
es ventajosa para muchos métodos conocidos de
procesamiento de imagenes[38]. Existen otras categorias en
las que se pueden dividir estas técnicas. "Multiplicar" dos
conjuntos de nimeros con anchos diferentes, pero con las
mismas dimensiones es hacer una convolucion[39] .

Meétricas de Evaluacion.

La matriz de confusién[40] segin Fig.3 es un mecanismo del
cual se desprenden las métricas mas intuitivas y sencillas que
se utiliza para encontrar la precision, exactitud, sensibilidad
entre otras, es muy usada en problemas de clasificacién
donde la salida puede ser de dos o més tipos de clases[41],
permite la visualizacion de errores y aciertos que tuvo el
modelo en datos de validacion o pruebas; contiene columnas
y filas, donde las filas se refieren a las etiquetas reales del
modelo y las columnas son las predicciones hechas por el
modelo.

Puositive (1) Negative (0)
-4
-1
= TP FP
]
[
-
g FN ™
<

Fig. 3. Matriz de Confusion

Accuracy.- La exactitud es la cantidad de predicciones
positivas que fueron correctas[42].

(TN+TP) 1
(FP+TP)+(TN+FN) (1)
Precision.- La precision es el porcentaje de casos positivos
detectados.

Accuracy =

TP

(TP+FP) &)
Recall .- La sensibilidad es una métrica muy utilizada en el
campo de la medicina y es la capacidad de poder detectar
correctamente en el caso de la salud, la enfermedad entre los
enfermos.

Presicion =
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TP

Specificity.- La especificidad es una métrica que se usa en el
campo de la medicina, y es la capacidad de poder
identificar los casos de pacientes sanos entre todos los
sanos.

TN
(TN+FP) @
ROC.- Es la curva Caracteristica Operativa del Receptor es
el gréfico, que expone el rendimiento de un clasificador
binario en funcién del umbral de corte, exponiendo la tasa
de verdaderos positivos (TPR) contra la tasa de falsos
positivos (FPR).

Specificity =

Arquitecturas de CNN Implementadas
Modelo Tipo-A

convi

conv2

convd

conva

convolutional + ReLU

1M2x 112% 128 max pooling

fully connected + ReLU

softmax

Fig. 4 CNN Tipo-A

La arquitectura segun Fig.4 recibe como entrada la
dimension y canales de las imégenes de 3 x 224 x 224,
debido a que las imagenes se transformaran a color se
recibe con tres canales, en el modelo se eligi6 una
arquitectura inicial de 5 capas convolucionales, 64 filtros en
la primera capa, 128 filtros en la segunda capa, 256 filtros
en la tercera capa, 512 filtros en la cuarta capa y 512 filtros
en la quinta capa. En cada capa convolucional hay una
funcion de activacion ReLU y una funcién MaxPooling2.
Las dimensiones del kernel, padding, stride de cada
convolucion seran las mismas por cada capa.

Modelo Tipo-B

convt

conv2

conv3

convd

convolutional + ReLU

] max pooling

220 x 220 228
] fully connected + ReLU

softmax
222x222x 320

Fig.5 CNN Tipo-B

Por otra parte, la Fig. 5 esta basada en [43] . Que recibe
como entrada la dimension y canales de las imagenes de 3 x
224 x 224, debido a que las imagenes se transformaran a
color se recibe con tres canales, en el modelo tiene una
arquitectura inicial de 4 capas convolucionales, 320 filtros
en la primera capa, 228 filtros en la segunda capa, 128
filtros en la tercera capa y 128 filtros en la cuarta capa. En
cada capa convolucional hay una funcién de activacion
ReLU y desde la segunda capa convolucional se aplica la
funcion MaxPooling2. Las dimensiones del kernel,
padding, stride de cada convolucion seran las mismas por
cada capa.

Configuracion de los Modelos

Los modelos fueron configurados segun  los
hyperpardmetros que se reflejan en la Tabla IV, para el
esquema de optimizacion se utiliza Adam que es un
esquema de optimizacion de mejora del descenso del
gradiente[44] y basta con decir que es un optimizador mas
sofisticado en el que la tasa de aprendizaje se establece de
forma adaptativa dejando que Pytorch haga los respectivos
célculos.

TABLA IV
HYPERPARAMETROS
HyperParametros Modelo-A Modelo-B
Epochs 200 100
Batch Size 32 16
Tasa de Aprendizaje 0.0001 0.0001
Optimizador Adam Adam

Funcién de perdida CrossEntropyLoss CrossEntropyLoss

Algo importante a recalcar es que la tasa de aprendizaje sera
disminuida a 0.00001 al entrenarse con el dataset-2 en los
dos modelos.

111.RESULTADO Y DISCUSION

Para un mayor analisis de realizo la creacion de graficos a
partir de los datos histéricos recopilados, las métricas de los
gréficos de perdida y precision, nos ayudan a entender el
comportamiento que tuvieron las redes neuronales durante
el entrenamiento, un gréafico de la precision es el encargado
de analizar los conjuntos de datos y validacion a través las
épocas de formacion, mientras que el grafico de pérdidas
tiene como funcién enfocarse en los conjuntos de datos de
formacidn y validacion sobre las épocas de formacion.

Modelo A (dataset-1)

Precision vs. No. de epochs

accuracy

= Entrenamiento
—— \alidacion

0 2 S 75 100 125 150 175 200
epoch

Fig.6. Modelo A con el dataset-1 en pytorch
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En Fig.6 la precision , se logra visualizar que durante el
entrenamiento de las CNN con 200 épocas el modelo A con
la libreria de pytorch, desde la época de partida , se tiene
una precision en los sets de entrenamiento del 0.99 con
variaciones hasta el epoch 25 , pero comenzando de este
epoch los datos se mantienen contantes con una precision del
100 hasta la Gltima iteracion, mientras que en el set de
validacion en las primeras iteraciones, la precision va en
incremento desde 0.96 hasta un poco mas de 0.99 donde este
Gltimo valor se mantiene, excepto en la iteracién 25 a que se
logra visualizar unas bajadas, pero después de eso el modelo
se queda constante hasta la Ultima iteracion.

Precision durante el entrenamiento y la validacion

1000

0975

0.950

0.925 4

0.900 4

0.875 q

= Precision en el entrenamiento
— Precision en la validacion
® Maximum accuracy

0.850

0.825

0 25 S 75 100 15 150 175 200
Fig. 7. Modelo A con el dataset-1 en keras

En Fig. 7 la precisién obtenida usando la libreria de keras
con un dataset de 2491 En los sets de entrenamiento se
muestra una linea constante desde la primera iteracion o
epoch hasta la alcanzar una precision del 0,975 aumentando
con el paso de los epoch teniendo su méxima precisién en el
epoch 175 alcanzado asi una precision casi perfecta , para los
sets de validacién su comportamiento es discontinuo ya que
presenta algunos cambios , pero el mas relevante se da en el
epoch 75 con una bajada en su precision.

Modelo B (dataset-1)

Precision vs. No. de epochs

loss

— Entrenamiento
= \alidacion

0.86

0 20 ) & ) 100
epoch

Fig. 8. Modelo B con el dataset-1 en pytorch

En Fig. 8 la precision elaborada en pytorch con el modelo B
del dataset-1 entrenada con 100 iteraciones. En los sets de
entrenamiento se muestra una linea constante desde la
iteracién o epoch inicial obteniendo una precision intermedia
entre 0.96 a 0.98 aumentando con el paso de los epoch
alcanzado asi una precision casi perfecta, para los sets de
validacion su comportamiento es discontinuo ya que
presenta algunos picos de subidas y bajadas, pero se obtiene
una precision entre 0.98 a 1.00.

Precision durante el entrenamiento y la validacion

099

098

097

= Precision en el entrenamiento
096 = Precision en la validacion
® Maximum accuracy

0 20 40 E:J 3’) 1(')0

Fig. 9. Precision del modelo B con el dataset-1 en keras

En Fig. 9 se logra visualizar que durante el entrenamiento
del modelo B con el primer dataset en la libreria keras los
dos sets puestos a prueba actian de forma similar ya que
presenta algunas variaciones que va de forma creciente en
el transcurso cada iteracion, alcanz6 asi su punto maximo
entre el intervalo de iteraciones de 80 a 100.

Modelo A (dataset-2)

Precisién vs. No. de epochs

100

095

090

085

accuracy

0.80

0.75

= Entrenamiento

070 = \alidacion

0 3 % 75 10 125 150 175 200
epoch
Fig. 10. Modelo A con el dataset-2 en pytorch

En Fig. 10 la gréfica de precision presentado del modelo A
con un dataset de 3770 en pytorch se observa en los dos
sets dos sets una curva que va de manera creciente, para el
set de entrenamiento se aprecia unos pequefios picos de
subida y bajada en las primeras 200 iteraciones luego de
eso se podria decir que el modelo que se comporta de forma
constante ya que no se presenta muchos cambios hasta la
Gltima iteracion logrando asi alcanzar una precision
perfecta es decir del 100%, el set de validacién tiene un
comportamiento similar al set de entrenamiento pero este
alcanza una precision no menor al 0.90 en sus primeras 25
iteraciones.

Precision durante el entrenamiento y la validacidon

100
095 1
0.90
0.85 1
0.80
0.75 1

0.70

= Precision en el entrenamiento
— Precision en la validacicén
Maximum accuracy

0.65 1

0.60 b

o 25 50 75 100 125 150 175 200

Fig. 11. Modelo A con el dataset-2 en keras
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En Fig. 11 la gréfica de precision y perdida del modelo A
con el segundo data set en pytorch se observa que ambos sets
inician con una precision menor a 0.65 en donde la a través
de las iteraciones el set de entrenamiento tiene una curva
creciente hasta lograr un 100% en la Gltima iteracion, no se
puede decir lo mismo del set de validacion a pesar de que su
curva si es creciente su comportamiento a medida que
transcurre cada iteracion es discontinuo.

Modelo B (dataset-2)

Precision vs. No. de epochs

- Entrenamiento
- Validacion

09

(=]
@

accuracy
o
~

0.6

0 20 40 60 80 100
epoch

Fig. 12. Modelo B con el dataset-2 en pytorch

En Fig.12 la gréafica de precision y perdida del modelo B con
el segundo dataset en pytorch se visualiza que durante el
entrenamiento de la CNN los sets de datos obtienen una
curva que se interrelaciona a medida de cada iteracién, pero
la curva del set de entrenamiento comienza a subir de
manera notable logrando una precisién mayor al 0.9 en su
Gltima iteracion.

Precision durante el entrenamiento y la validacion

0.90

0.85

0.80 A

0.75 1

0.70

0.65

0.60

055 — Precision en el entrenamiento
— Precision en la validacion

050 ®  Maximum accuracy

0 20 40 60 80 100
Fig. 13. Modelo B con el dataset-2 en keras

En Fig.13 la grafica de la precision y perdida del modelo B
con el segundo data set en keras se visualiza que durante el
entrenamiento de la CNN los dos sets de datos tienen una
curva de forma creciente a través de cada iteracion
obteniendo asi una precision mayor a 0.80, alcanz6 su
maximo punto de precision llegando a la dltima iteracion.

Ahora con los resultados de la precision y perdida del
entrenamiento, es en donde Pytorch tiene una mejora en
todos los modelos con los diferentes datasets que se probd en
la investigacion. En la Tabla V se muestra los resultados de
las métricas de evaluacion de Pytorch.

TABLAV
RESULTADOS MODELOS EN PYTORCH

Modelos CNN Precision Sensibilidad F1 Score
Modelo A (dataset-1) 0.994 0.998 0.995
Modelo B (dataset-1) 0.996 0.994 0.994
Modelo A (dataset-2) 0.919 0.993 0.954
Modelo B (dataset-2) 0.917 0.96 0.938

De los modelos ejecutados en Pytorch de las diferentes
pruebas en los distintos datasets, el que mejor resultado
mostro fue del modelo A con el dataset-1 con un F1 Score de
0.995 y con no tanta diferencia le sigue el modelo B con el
dataset-1, también se muestra que los resultados con el
dataset-2 tienen un F1 Score inferior a los del otro dataset en
comparacion.

En la Tabla 5 se muestran los resultados obtenidos de los
modelos entrenados en la libreria de Keras.

TABLA VI
RESULTADOS MODELOS EN KERAS
Modelos CNN Precision Sensibilidad F1 Score
Modelo A (dataset-1)  0.9861 0.9907 0.988
Modelo B (dataset-1) 0.982 0.997 0.989
Modelo A (dataset-2) 0.952 0.876 0.912
Modelo B (dataset-2) ~ 0.9832 0.96 0.899

En la Tabla VI se muestra el mismo patrén que los modelos
ejecutados en Pytorch en donde los resultados con el dataset
1 son superiores a los resultados obtenidos con el dataset-2,
la Unica diferencia es que en Keras el modelo B con el
dataset-1 es la que obtiene un F1 Score de 0.989 superior a
los demas y con diferencia de una centésima le sigue el
modelo A con el dataset con un F1 Score de
0.988.Comparando los mejores resultados de cada modelo,
se muestra que el modelo A con el dataset 1 ejecutado en
Pytorch es que el mejor resultado obtuvo en el entrenamiento
con una CNN, en todos los modelos Pytorch fue superior a

Keras.

En cuanto a tiempos en el modelo A se muestra una
diferencia a favor de Pytorch ya que en el con el dataset-1 se
demora un 19.34% menos tiempo en entrenar en
comparacion a Keras y con el dataset-2 se demora un
19.75% menos tiempo en entrenar el modelo a diferencia de
Keras. Con respecto al Modelo B, es en donde Pytorch
demora mas tiempo ya que con el dataset 1 se demora un
36,1% mas de lo que le toma a Keras entrenar el modelo y
con el dataset-2 se demora un 35.9% en comparacion con los
mismos pardmetros en el modelo en Pytorch. Cabe recalcar
que el modelo A tiene en total 110,773,329 de parametros
para entrenamiento, asi como el modelo B tiene 32,712,737
de pardmetros para el mismo fin. Estos tiempos de ejecucion
del entrenamiento de un modelo depende de la capacidad y
potencia del GPU, mientras mas potente sea la tarjeta de
video mas rapido el entrenamiento del modelo terminara
independientemente de la libreria en la que se esté
ejecutando.
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IV.CONCLUSIONES

En la Tabla. VII se reflejan los tiempos de ejecucion de cada
uno de los modelos implementados en las librerias de keras
y pytorch, se obtuvieron tiempos de ejecucion variantes que
dependen de los parametros con que se configuraron los
modelos; se observd que el incremento en la precision a la
hora de predecir favorecid a los modelos implementados en
pytorch frente a los modelos basados en keras.

TABLA VII
TIEMPO DE EJECUCION DE ENTRENAMIENTOS

Modelos CNN Pytorch Keras  Diferencias de Tiempo
Modelo A (dataset-1)  105m 55s 131m 19s -26m 36s  +19,34%
Modelo B (dataset-1) 157m59s  116m 08s -123m00s  -36,1%
Modelo A (dataset-2)  121m 46s 152m 05s 31m4ls -19,75%
Modelo B (dataset-2) 314m58s  231m 39s 82m19s +359%

Los modelos implementados en pytorch ofrecieron un mejor
rendimiento que los modelos implementados en keras, para
el comparativo los modelos se ejecutaron en iguales
condiciones, por los que es evidente que el desarrollo en
pytorch resulto més eficiente que keras.

Se comprob6 que la ejecucion de los dos modelos en GPU
ofrecié menor tiempo de ejecucién que en CPU y dado que
las precisiones alcanzadas en ambos escenarios son
adecuadas y aceptables por encima del 90% de exactitud, se
pueden estimar como factible la aplicacion de ambos
modelos ya que el estdndar base promedio de
recomendacion de efectividad esta entre el 75% y 80%.

Puesto que para la deteccion de Covidl9, el anélisis de
imagenes es una técnica muy empleada en las éareas de
emergencias de los centros de salud, que requieren de
suficientes especialistas que revisen las imagenes de forma
manual y por observacion para la emision de un diagnostico;
la implementacion de estos modelos de redes neuronales
convolucionales, que han aprendido a detectar la presencia
de Covid19 mediante el analisis de imagenes con una
efectividad muy elevada, se recomienda ponerlos en
funcionamiento a ambos modelos en los centros de salud
como una ayuda para la deteccidn rapida y confiable de la
enfermedad.

Solo en el caso excepcional que los equipos de computacién
en las areas de emergencia de los centros de salud tengan un
buen performance y cuenten con GPU de Ultima generacion
se recomendaria que se use el modelo basado en pytorch
para aprovechar la versatilidad del recurso de hardware.

REFERENCIAS
[1] D. Tworowski et al., “COVID19 Drug Repository:

Text-mining the literature in search of putative
COVID19 therapeutics,” Nucleic Acids Res., vol. 49,

no. D1, 2021.

[2] M. A. Shereen, S. Khan, A. Kazmi, N. Bashir, and
R. Siddique, “COVID-19 infection: Origin,
transmission, and characteristics of human

coronaviruses,” Journal of Advanced Research, vol.
24, 2020.

(3]

[4]

(5]

[6]
[7]

(8l

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

J. R. Vielma Guevara, J. del C. Villarreal Andrade,
and L. V. Gutiérrez Pefia, “Pandemia por el SARS-
CoV-2: aspectos bioldgicos, epidemiologicos vy
clinicos,” Observador del Conocimiento. Revista
Especializada de Gestion Social del Conocimiento,
vol. 5, no. 3. 2020.

S. Akter, F. M. J. M. Shamrat, S. Chakraborty, A.
Karim, and S. Azam, “COVID-19 Detection Using
Deep Learning Algorithm on Chest X-ray Images,”
Biology (Basel)., vol. 10, no. 11, p. 1174, Nov. 2021.
J. S. Cobb and M. A. Seale, “Examining the effect of
social distancing on the compound growth rate of
COVID-19 at the county level (United States) using
statistical analyses and a random forest machine
learning model,” Public Health, vol. 185, p. 27, Aug.
2020.

“MTT2-NACIONAL.”

A. M. R. Pérez, T. J. J. Gomez, and G. R. A.
Dieguez, “Caracteristicas clinico-epidemiolégicas de
la COVID-19,” Rev. Habanera Ciencias Médicas
19(2)e_3254, pp. 1-15, 2020.

W. Wang et al., “Detection of SARS-CoV-2 in
Different Types of Clinical Specimens,” JAMA - J.
Am. Med. Assoc., vol. 323, no. 18, pp. 1843-1844,
May 2020.

R. Reyna, F. Gutiérrez, and C. Previgliano,
“Neumonia por COVID19: Valoraciéon por imagen,
lo béasico [COVID19 pneumonia: Imaging
evaluation, the basics],” Rev. Médica Panama - ISSN
2412-642X, vol. 42, no. 02, 2020.

M. Alvarez Vega, L. M. Quirés Mora, and M. V.
Cortés Badilla, “Inteligencia artificial y aprendizaje
automatico en medicina,” Rev. Medica Sinerg., vol.
5, no. 8, 2020.

N. Becerra Yoma Prof. and L. Mendoza Inzunza
Dra., “Inteligencia artificial aplicada a la medicina
respiratoria,” Rev. Chil. enfermedades Respir., vol.
37, no. 4, 2021.

V. Roman, “Aprendizaje No Supervisado en
Machine Learning: Agrupacion | by Victor Roman |
Ciencia y Datos | Medium,” Medium, 2019.

J. Ma, Y. Song, X. Tian, Y. Hua, R. Zhang, and J.
Wu, “Survey on deep learning for pulmonary
medical imaging,” Frontiers of Medicine, vol. 14,
no. 4. 2020.

H. Alhichri, “CNN Ensemble Approach to Detect
COVID-19 from Computed Tomography Chest
Images,” Comput. Mater. Contin., vol. 67, no. 3,
2021.

J. Diaz-Ramirez, “Aprendizaje Automatico 'y
Aprendizaje Profundo,” Ingeniare. Rev. Chil. Ing.,
vol. 29, no. 2, 2021.

J. C. de J. Montero Rodriguez, R. Roshan Biswal,
and E. S. de la Cruz, “Algoritmos de aprendizaje
automatico de vanguardia para el diagnostico de
enfermedades,” Res. Comput. Sci., vol. 148, no. 7,
2019.

J. Aldrete et al., “Mortalidad por enfermedad renal
crénica y su relacion con la diabetes en México,”
Med. Interna México, vol. 34, no. 4, 2018.

S. Lucia Mayanga-Sausa et al., “Utilidad de la
radiografia de térax en el contexto de la pandemia

2" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2022: “Exponential Technologies
and Global Challenges: Moving toward a new culture of entrepreneurship and innovation for sustainable”, Virtual Edition, December 5 — 7, 2022.



[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

por SARS-CoV-2,” Rev. la Fac. Med. Humana, vol.
20, no. 4, 2020.

A. Ramirez-Gutiérrez de Velasco, A. C. Vadillo-
Santos, P. Pérez-Ladron de Guevara, and O. Quiroz-
Castro, “COVID-19: historia actual de una pandemia
y sus hallazgos clinico-radiologicos,” Rev. An.
Radiol. México, vol. 19, no. 2, 2020.

X. Li, C. Li, and D. Zhu, “COVID-MobileXpert:
On-Device COVID-19 Patient Triage and Follow-up
using Chest X-rays,” in Proceedings - 2020 IEEE
International Conference on Bioinformatics and
Biomedicine, BIBM 2020, 2020.

Y. Gan, H. Zhu, W. Guo, G. Xu, and G. Zou, “Deep
semi-supervised learning with contrastive learning
and partial label propagation for image data,”
Knowledge-Based Syst., vol. 245, 2022.

D. P. Perez, R. S. Bustillos, M. Botto-Tobar, and C.
M. Mora, “X-Ray Images Analysis by Medium
Artificial Neural Network,” Ecuadorian Sci. J., vol.
5, no. 1, pp. 55-60, Mar. 2021.

M. A. Markom et al., “A Review: Deep Learning
Classification Performance of Normal and COVID-
19 Chest X-ray Images,” in Journal of Physics:
Conference Series, 2021, vol. 2071, no. 1.

F. Tablado, “Inteligencia artificial: Definicion, tipos
y aplicaciones | Grupo Atico34.” [Online].
Available: https://protecciondatos-
lopd.com/empresas/inteligencia-artificial/.
[Accessed: 06-Jul-2021].

V. Arias et al., “Una introduccion a las aplicaciones
de la inteligencia artificial en Medicina: Aspectos
histoéricos.,” Rev. Latinoam. Hipertens., vol. 14, no.
5, 2019.

J. P. Cérdenas-Ruperti, F. S. Duran-Pérez, and L. A.
Padilla-Alvarez, “Un enfoque de Machine Learning
y razonamiento probabi-listico en el prondstico de
factores de riesgo de la diabetes,” Ecuadorian Sci.
J., vol. 4, no. 1, 2020.

K. A. Heredia-Menor and W. Mamani-Ticona,
“Comparacion de técnicas basadas en vision
computacional y machine learning para la deteccién
temprana de anemia a partir del analisis de ufias,” in
Actas del Congreso Internacional de Ingenieria de
Sistemas 2020: Construyendo un mundo inteligente
para la sostenibilidad, 2021.

A. R. Valdez Alvarado, “Machine Learning para
Todos.,” Reseaechgate, no. January 2019, 2019.

C. G. Xanthis, D. Filos, K. Haris, and A. H. Aletras,
“Simulator-generated training datasets as an
alternative to using patient data for machine
learning: An example in myocardial segmentation
with MRI,” Comput. Methods Programs Biomed.,
vol. 198, 2021.

I. C. Pérez Verona and L. A. Garcia, “Una
revisi{0}n sobre aprendizaje no supervisado de
m{é}tricas de distancia A brief review on
unsupervised metric learning,” Rev. Cuba. Ciencias
Inform{&}ticas, vol. x, no. x, 2010.

M. Aedo Lopez and E. G. Castro Gutierrez,
“Implementacién de un Modelo basado en técnicas
de Deep Learning aplicado a la Vision
Computacional en la Clasificacion de Imégenes de

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

(38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

Rayos X, para el soporte del diagnostico de lesiones
traumatologicas de la Estructura Pélvica,” 2019.
Mauricio Arango, “Introduccion al Aprendizaje por
Refuerzo,” Oracle A-Team, no. August, 2019.

J. Zamorano Ruiz, “Comparacion y analisis de
métodos de clasificacion con las bibliotecas scikit-
learn y TensorFlow en Python,” J. Chem. Inf.
Model., vol. 53, no. 9, 2019.

I. D. Apostolopoulos, S. I. Aznaouridis, and M. A.
Tzani, “Extracting Possibly Representative COVID-
19 Biomarkers from X-ray Images with Deep
Learning Approach and Image Data Related to
Pulmonary Diseases,” J. Med. Biol. Eng., vol. 40,
no. 3, 2020.

“Deep Autoencoder-Based Image Compression
using Multi-Layer Perceptrons,” Int. J. Soft Comput.
Eng., vol. 9, no. 6, 2020.

F. Lopez Saca, A. Ferreyra Ramirez, C. Avilés Cruz,
and J. Villegas Cortéz, “Red neuronal convolucional
con extraccion de caracteristicas multi-columna para
clasificacion de imagenes,” Res. Comput. Sci., vol.
148, no. 7, 2019.

L. Alzubaidi et al., “Review of deep learning:
concepts, CNN architectures, challenges,
applications, future directions,” J. Big Data, vol. 8,
no. 1, 2021.

D. C. Ramirez Gonzalez, G. Pulido Sarmiento, B.
Gerardino Arévalo, J. M. Cruz Romero, E.
Estupifian Escalante, and S. Cancino Suérez,
“Adquisicion y Reconocimiento de Imagenes por
Medio de Técnicas de Vision e Inteligencia
Artificial,” ITECKNE, vol. 6, no. 1, Jun. 2009.

R. Jiménez Moreno, O. Avilés, and D. M. Ovalle,
“Red neuronal convolucional para discriminar
herramientas en robotica asistencial,”  Vision
electrdnica, vol. 12, no. 2, 2018.

P. de los Santos, “Machine Learning a tu alcance: La
matriz de confusion,” Think Big Empresas, 2018. .
C. Ferrin-Bolanos, L. Valero-Echeverri, H. Loaiza-
Correa, J. Mosquera-Delacruz, and P. Velez-Angel,
“Introduccion a la Clasificacion de Neurosefales
utilizando Técnicas Clasicas y Modernas de
Machine Learning en Google Colaboratory,” in 2021
22nd Symposium on Image, Signal Processing and
Artificial Vision, STSIVA 2021 - Conference
Proceedings, 2021.

R. T. Valencia Portillo, B. Amorin Uscata, F. A.
Gonzales-Zubiate, K. Juscamaita Medina, O. R.
Sevillano, and E. M. Ramos-Sanchez, “Pruebas
rapidas para COVID-19, la mejor alternativa para
Ecuador,” Bionatura, vol. 5, no. 3, 2020.

M. R. Islam and M. Nahiduzzaman, “Complex
features extraction with deep learning model for the
detection of COVID19 from CT scan images using
ensemble based machine learning approach,” Expert
Syst. Appl., vol. 195, 2022.

A. V. Konstantinov and L. V. Utkin, “Interpretable
machine learning with an ensemble of gradient
boosting machines,” Knowledge-Based Syst., vol.
222, 2021.

2" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2022: “Exponential Technologies
and Global Challenges: Moving toward a new culture of entrepreneurship and innovation for sustainable”, Virtual Edition, December 5 — 7, 2022.





