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RESUMEN

A partir del surgimiento de la actual pandemia de COVID-19, la comunidad
cientifica ha aunado esfuerzos para mitigar su alcance. La identificacion tem-
prana de la enfermedad, asi como la evaluacién de su evolucion es una tarea
primordial para la aplicacion oportuna de protocolos médicos. En este empefio,
el uso de imagenes médicas de los pulmones presenta una valiosa informacién
usada por los especialistas. Especificamente, las imagenes de rayos X de térax
han sido el foco de atencion de muchas investigaciones que aplican técnicas de
inteligencia artificial para la clasificacion automadtica de esta enfermedad. Los
resultados alcanzados en el tema hasta la fecha son prometedores. No obstan-
te, estas investigaciones contienen errores que deben corregirse para obtener
modelos apropiados en el uso clinico. En esta investigaciéon se discuten los
problemas encontrados en la literatura cientifica actual, al usar técnicas de
inteligencia artificial para la clasificacién automatica de COVID-19 usando

imagenes de rayos X de torax. Se evidencia que en la mayoria de los trabajos
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revisados se aplica un protocolo de evaluacién incorrecto, lo cual conlleva a

sobreestimar los resultados.
PALABRAS CLAVE: COVID-19; rayos X de torax; inteligencia artificial.

ABSTRACT

Since the emergence of the current COVID-19 pandemic, the scientific commu-
nity has joined efforts to mitigate its scope. Early identification of the disease,
as well as assessment of its evolution, is a primary task for the timely imple-
mentation of medical protocols. In this effort, the use of medical imaging of
the lungs presents valuable information used by specialists. Specifically, chest
X-ray images have been the focus of much research applying artificial intelli-
gence techniques for the automatic classification of this disease. The results
achieved in this area to date are promising. However, these investigations con-
tain errors that must be corrected in order to obtain appropriate models for
clinical use. This research discusses the problems encountered in the current
scientific literature when using artificial intelligence techniques for automatic
classification of COVID-19 using chest X-ray images. It is evident that an in-
correct evaluation protocol is applied in most of the papers reviewed, leading

to an overestimation of the results.

KEYWORDS: COVID-19; Chest X-Rays; Artificial Intelligence.

INTRODUCCION

La enfermedad de COVID-19 se produce por un nuevo miembro de la familia de los corona-
virus pertenecientes a los Sindromes Respiratorios Agudos (SARS-CoV) y ha sido llamado
SARS-CoV-2 (Lai, et al., 2020). Este brote de coronavirus aparecié en China a finales del 2019
y se notifico al mundo el 31 de diciembre de ese afio y de entonces a la fecha millones de per-
sonas se han infectado con la enfermedad’. Los principales sintomas son: fiebre, dolor de gar-
ganta, dolor muscular, tos seca y dificultad respiratoria aguda (Salman & Salem, 2020).

La rapida difusion del coronavirus y los graves efectos que provoca en humanos hacen im-
perioso un diagnostico temprano de la enfermedad (Xie & Chen, 2020). Hasta el dia de hoy; el
estandar dorado para detectar la presencia del virus es a partir de la reaccion en cadena de la

polimerasa de transcripcion inversa (del inglés Reverse Transcription Polymerase Chain Reac-

"https://www.worldometers.info/coronavirus/
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tion (RT-PCR)). Esta prueba fue disefiada por el premio Nobel de Quimica Kary Mullis en los
afos 80, la cual permite hacer de una pequena cantidad de ADN millones de copias, de modo
que haya suficiente para analizarlo. En el proceso de toma de muestras de la prueba se intro-
duce una variabilidad muy alta, depende del sitio en que se toma, del personal que la tomay la

carga viral de la persona en ese momento (Liu, et al., 2020). Ademas, el procedimiento para la

prueba de PCR es un proceso que consume tiempo, alrededor de 6 a 9 horas para confirmar la
infeccion (Narayan Das, et al., 2020). Por otra parte, las pruebas tienen una sensibilidad entre
un 60y 70% (Ai, et al., 2020).

Una de las variantes usadas empleadas en la deteccién temprana y manejo oportuno de
pacientes positivos a COVID-19 se basa en el andlisis de imagenes médicas. Especificamente
los especialistas se basan en estudios radiol6gicos, ya sea por radiografia de térax (CXR) o to-
mografia computarizada (CT) para seguir la evolucién de la enfermedad (Dong, et al., 2020).
En una imagen por CT, las estructuras sobrepuestas en cada corte son eliminadas, haciendo
que la anatomia interna sea mas aparente. De hecho, los estudios confirman anomalias visi-
bles en las imagenes radiograficas haciendo de esta, una herramienta importante en la toma
de decisiones para los especialistas humanos (Kanne, et al., 2020). No obstante, el 50% de los
pacientes tienen una CT normal dentro de los primeros dos dias luego de que aparecen los
sintomas de la COVID-19 (Kanne, et al., 2020). Es importante sefialar que existen pacientes
que presentan PCR positivo, pero no desarrollan ni signos ni sintomas de la enfermedad. Es-
tos pacientes presentan radiografias normales. Por tanto, no pueden ser detectados como po-
sitivos usando una imagen de sus pulmones (Tabik, et al., 2020).

El uso de CT como método de diagnéstico de la COVID-19 presenta varios inconvenientes.
En la mayoria de los hospitales no esta disponible el equipamiento necesario para adquirir la
imagen y su costo es elevado. La dosis de radiacién ionizante suministrada al paciente en estos
equipos es relativamente alta. El tiempo de desinfeccion entre pacientes para el equipo de CT
y la sala de estudio es de 15 minutos aproximadamente, lo cual no es viable en condiciones de
muy alta presion asistencial. Ademads, la exposicion del personal médico hace que esta técnica
no se recomiende como método de diagndstico para pacientes con COVID-19 (Simpson, et
al., 2020). Por otro lado, las imdgenes de CXR presentan la ventaja de estar disponibles en la
mayoria de los centros de atencion médica. Su costo es mucho menor comparado con las ima-
genes por CT, ademas, existe una modalidad portatil que evita al paciente moverse, minimi-
zando la posibilidad de esparcir el virus. Esto propicia que esta modalidad de imagen CXR se
prefiera, a pesar de ser menos sensible para realizar diagndstico y seguimiento a los pacientes.
De hecho, el uso de esta técnica como método de diagnéstico, ha mostrado baja sensibilidad
(Se) y especificidad (Sp) en la practica radiolégica actual (Yoon, et al., 2020).

En ambos tipos de modalidad de imagen, el papel principal en el diagnéstico descansa en
la presencia de radidlogos expertos para el andlisis de las mismas. Las manifestaciones de CO-
VID-19 que aparecen en las imagenes CXR son en ocasiones sutiles y de dificil identificacion,
incluso para radiélogos experimentados, quienes son capaces de identificar solamente el 65%
de los casos positivos usando iméagenes CXR (Castiglioni, et al., 2020).
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El uso de técnicas de Inteligencia Artificial (IA) pudiera mitigar el efecto de no contar con un
especialista en rayos X para evaluar las imagenes a tiempo completo haciendo evaluaciones. Ade-
mas, puede dotar a los doctores de una herramienta de alerta temprana basada en las imagenes
de rayos X en el camino de la detecciéon del COVID-19 (Kermany, et al., 2018), asi como de otras
patologias como neumonias virales y bacterianas de disimiles causas (Baltruschat, et al., 2019).

Existe en la literatura cientifica un gran nimero de trabajos que abordan el tema de la cla-
sificaciéon automatica de COVID-19 a partir de imdgenes CT y CXR utilizando IA. La mayoria
de ellos alentadores, pues reportan elevados indices de desempefio, incluso superiores a los
humanos. Sin embargo, estos resultados no convencen a los radiélogos (Laghi, A. 2020). Por
esta razdn, las expectativas que se han creado con estos estudios deben manejarse con cuida-
do por la comunidad cientifica que trabaja en IA, es necesario demostrar cientificamente su
pertinencia y poder de generalizacion.

En esta investigacion se analizan los trabajos publicados hasta la fecha sobre el tema. Se ha
tenido en cuenta los estudios publicados en revistas arbitradas, revistas que no lo son, y los que
permanecen en pre-prints, comunmente llamados literatura gris. Se analizan de acuerdo con
nuestro criterio y el de otro grupo de cientificos, las principales deficiencias cometidas hasta
el momento en esta tarea. El objetivo de la investigacion es presentar a la comunidad cientifica
nacional, los principales trabajos que abordan la clasificaciéon automatica de COVID-19 basa-
do en imagenes de rayos X de térax, asi como una presentacion critica, a juicio de los autores
de este trabajo, de por qué los modelos propuestos en estas investigaciones conducen a resul-

tados con poco o ningun poder de generalizacidn.
METODOLOGIA

Varios son los trabajos que aborda el tema de la clasificacién automadtica de COVID-19 a par-
tir de imagenes CXR (I. D. Apostolopoulos & Mpesiana, 2020; Asif, et al., 2020; Chowdhury,
et al., 2020; Islam, et al., 2020; Nour, et al., 2020; Oh, et al., 2020; Ozturk, et al., 2020; Pereira,
et al., 2020; L. Wang, et al., 2020). Estos estudios reportan elevados indices de desempefio. No
obstante, estos indices de desempefio estdn muy por encima de lo logrado por los radiélogos
(Castiglioni, et al., 2020; Bai, H., et al., 2020), cuestién que debe manejarse con cuidado para
no generar falsas expectativas (Laghi, 2020). No se ha demostrado que estos sistemas pueden
ser generalizables o robustos al cambio de origen de sus datos.

En esta investigacion se analizan criticamente las principales metodologias y resultados
alcanzados en los trabajos publicados hasta la fecha sobre el tema. Se ha tenido en cuenta tan-
to los estudios publicados en revistas arbitradas como en repositorios digitales.

En las siguientes secciones se analizara de forma critica los principales resultados alcanza-
dos en el tema de identificacion de COVID-19 a partir de CXR. Se definiran las caracteristi-
cas de las imdgenes utilizadas en los trabajos. Ademas, se discuten las distintas metodologias
aplicadas por los investigadores. Se identificardn las principales deficiencias y la justificacion

de por qué conducen a resultados poco confiables. El objetivo de la investigacion es presentar
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a la comunidad cientifica nacional un resumen del trabajo desarrollado en este tema a nivel

mundial en este ano.

DESARROLLO

Uso DE LA |A EN LA CLASIFICACION DE IMAGENES CXR
Las tareas de visién por computadora (CV) en los tltimos afios se han visto dominadas por las
técnicas de aprendizaje profundo (DL) (Krizhevsky, et al., 2012). Especificamente, se han usa-
do las Redes Neuronales de Convolucion (CNN), las cuales se especializan en la clasificaciéon
de imdgenes de forma auténoma, sin la necesidad de introducirle rasgos o caracteristicas de
entrada para realizar la clasificacién. El uso de DL, en los ultimos tiempos se ha visto favoreci-
do debido a tres factores fundamentales. El primero tiene que ver con el aumento de los datos
existentes en la presente era digital, al existir conjuntos de datos para el entrenamiento para
estos algoritmos. El segundo estd relacionado con el aumento en las capacidades de cémputos y
el uso de procesadores especializados para implementar estas técnicas, como son las unidades
de procesamiento grafico o GPU (del inglés, Graphics Processing Unit) y las unidades de pro-
cesamiento tensorial o TPU (del inglés, Tensor Processing Unit). Finalmente, estas técnicas han
elevado los indices de desempefios actuales en complicadas aplicaciones de dificil explicacion
para los humanos (Goodfellow, et al., 2016). Las aplicaciones tecnoldgicas del DL se han desa-
rrollado en diferentes dominios tales como el procesamiento de audio, andlisis de textos, pro-
cesamiento de lenguaje natural y reconocimiento de imégenes, entre otras (Haher & Yu, 2018).

Una de las tareas abordadas por la comunidad cientifica ha sido la clasificacién de imagenes
CXR. Estan disponibles multiples conjuntos de este tipo de imadgenes?, sobre los cuales muchos
investigadores han propuesto novedosas soluciones que mejoran el andlisis visual que pudiera
hacerse a priori de las diferentes patologias. Por ejemplo, se ha trabajado en la identificacion de
los diferentes tipos de neumonias a partir de estas imagenes (Baltruschat, et al., 2019).

No obstante, en los trabajos de (Cohen, Hashir, et al., 2020; Prevedello, et al., 2019; Yao,
et al., 2019) se reportan importantes sesgos en los conjuntos de imdgenes, que conducen a
errores en la clasificacion de las mismas. Por ejemplo, en (Cohen, Hashir, et al., 2020) se evi-
dencié que existen contradicciones cuando se realiza el entrenamiento de un modelo sobre
un conjunto de imagenes y se evalta sobre otro. Especificamente, a partir de cuatro conjuntos
A, B, Cy D, se observé que al entrenar y evaluar sobre el conjunto A (usando adecuadamente
técnicas para dividir los conjuntos) los resultados son superiores que, si se entrena usando los
conjuntos B, Cy D, y se evalia usando el conjunto A. Es decir, existen sesgos relacionados con
las caracteristicas propias de las imdgenes de cada conjunto, que si no se manejan adecuada-
mente pueden conducir a resultados erréoneos como se discutird en las siguientes secciones.
En otras palabras, la clasificacién lograda no es robusta, es dependiente del conjunto de datos

que se use para entrenar y validar.

>https://www.kaggle.com/c/rsna-pneumonia-detection-challenge
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Por otro lado, en (Zech, et al., 2018) se demostré que los modelos basado en DL podian
determinar el lugar de la adquisicién de la radiografia. Es decir, el sistema podia predecir, con
alta precision, tanto el departamento como el equipo de donde procedia la imagen. Esta ca-
racteristica debe tenerse en cuenta al entrenar modelos de este tipo, pues la red puede apren-
der la fuente de procedencia de las imagenes en lugar de la patologia que se intenta identificar.
Estos factores deben manejarse con cuidado para obtener modelos confiables y generalizables,

de no ser asi, conducirian a resultados erroneos, como se discutira en las siguientes secciones.

CLAsIFIcACION DE COVID-19 A PARTIR DE CXR Y CT usAnDoO IA

El diagnéstico de COVID-19 a partir de imagenes CXR es una tarea complicada para los
radiologos. Estos deben identificar los patrones tipicos de la enfermedad, que a menudo se
comparten con otros tipos de neumonia viral, lo cual conlleva a errores en su diagnéstico.
Una alternativa mdas precisa para la deteccién de la enfermedad es a partir de la tomografia
computarizada (CT). Esta técnica se considera la mds precisa para identificar los hallazgos
tipicos de COVID-19 en los pulmones (Aljondi & Alghamdi, 2020) y juega un papel funda-
mental en el diagnostico y evaluacion de esta enfermedad (Poggiali, et al., 2020). Nétese que
las opacidades de vidrio esmerilado en la periferia del 16bulo inferior derecho en la CT, que
es uno de los hallazgos tipicos de la enfermedad, a menudo no son visibles en las imdgenes
CXR (Ng, et al., 2020). Sin embargo, los resultados reportados hasta la fecha son mas favo-
rables para la CXR que para la CT, como se evidencia en los articulos de revision consulta-
dos (Albahri, et al., 2020; Farhat, et al., 2020; Ilyas, et al., 2020; Nguyen, 2020; Shah, et al.,
2020; Shi, et al., 2020; Shoeibi, et al., 2020; Ulhaq, et al., 2020). En estos trabajos se exponen
los avances reportados en la literatura cientifica relacionados con la clasificaciéon automatica
de imagenes de CXR y CT para la deteccion de COVID-19. Ademas, constituyen punto de
partida, ya que sistematizan los principales conocimientos alcanzados hasta el momento en
el tema. El objetivo principal de la revisién de estos trabajos fue aprender de los aciertos y
errores de las investigaciones anteriores, y conocer aspectos que se han pasado por alto o se
han estudiado poco.

En los trabajos (Shah, et al., 2020; Ulhaq, et al., 2020) se presenta un examen exhaustivo
de los principales conjuntos de imdgenes, métodos e indices de rendimiento logrados en las
clasificaciones automaticas. Especificamente, en (Shah, et al., 2020) se revisaron un total de
80 articulos publicados entre el 21 de febrero y el 20 de junio de 2020. De estos trabajos, 52
utilizan imagenes CXR, 30 utilizan CT y 2 utilizan ambos tipos de imagenes. Teniendo en
cuenta los indices de rendimiento reportados en los estudios consultados, se observa que las
clasificaciones automaticas utilizando CXR logran mejores resultados que cuando se utiliza la
CT. La exactitud (Acc) media para la CT reportada en los articulos revisados en (Shah, et al,
2020) es del 90% y al usar imagenes de CXR es de 96%. Estos resultados coinciden con los re-
portados en los trabajos de (Shoeibi, et al., 2020; Ulhagq, et al., 2020) donde también se reporta
que los indices de rendimiento de los modelos fueron mayores utilizando imagenes CXR que

usando imagenes CT, resultados que son contradictorios..
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El primer trabajo publicado que revisa los progresos realizados en el uso de imagenes CXR
para detectar COVID-19 fue (Ilyas, et al., 2020). Esta investigacién también aborda el papel
de la IA en el prondstico de los brotes de la enfermedad. Se plantea la necesidad de grandes
cantidades de imdgenes de calidad como uno de los desafios existentes para lograr una clasi-

ficacién correcta utilizando imagenes CXR que, en general, no estan disponibles en las bases

de datos internacionales. Los estudios analizados fueron (I. D. Apostolopoulos & Mpesiana,
2020; Hemdan, et al., 2020; Narin, et al., 2020; Pk & Sk, 2020; Zhang, et al., 2020). En estas
investigaciones, el numero de imdgenes positivas a COVID-19 utilizadas fue inferior a 100 y
la forma de abordar el problema fue a partir de aprendizaje profundo. Esto limita en gran me-
dida el poder de generalizacion de los modelos, ya que bajo el paradigma de la CNN se nece-
sitan grandes cantidades de imdgenes para realizar exitosamente la etapa de entrenamiento.
Ademas, los estudios anteriores realizaron una clasificacién binaria (COVID-19 vs. Normal).
Se conoce que, dado que COVID-19 es un tipo de neumonia viral, una tarea mas desafiante
seria identificar entre los diferentes tipos de neumonia, las causadas por el coronavirus.

En (Bullock, et al., 2020) se revisaron los trabajos (Abbas, et al., 2020; Bukhari, et al., 2020;
Ghoshal & Tucker, 2020; Hammoudi, et al., 2020; Karim, et al., 2020; Li, et al., 2020) los cuales
se basaron en técnicas de aprendizaje profundo para realizar la clasificacion. Se observé que
estos trabajos usaron conjuntos de datos pequefios y poco equilibrados, con procedimientos
de evaluacidn cuestionables y sin un plan para su inclusion en los flujos de trabajo clinicos. N6-
tese que los conjuntos de imagenes usados no contenian mds de 105 imdgenes de COVID-19.

La comunidad cientifica de imagenes médicas ha sido asistida por la IA en el manejo de
la COVID-19, un tema reflejado en (Shi, et al., 2020). En dicho estudio se alude a la necesidad
de usar métodos de segmentacion para la identificacion de COVID-19, los cuales pueden ma-
nejarse en dos direcciones. La primera para delimitar la region de los pulmones y la segunda
para obtener las regiones donde aparecen las lesiones. Sin embargo, la segmentacion en las
imagenes de CXR es una tarea mas dificil comparada con la CT. En la CT, cada corte elimina
la cantidad de informacion que estd por encima y por debajo de la imagen, mejorando el con-
traste. Por otro lado, en las imagenes de CXR las costillas y los tejidos blandos se proyectan en
2D, produciendo asi una superposicion de informacién que afecta al contraste de la imagen.
De acuerdo con los estudios revisados en (Shi, et al., 2020), no se habia desarrollado un méto-
do para segmentar las imagenes CXR especifico para COVID-19. De hecho, en las investiga-
ciones que se revisan en dicho trabajo (Ghoshal & Tucker, 2020; Narin, et al., 2020; L. Wang,
et al., 2020; Zhang, et al., 2020) no utilizan métodos de segmentacioén ni para obtener la re-
gidn de los pulmones, ni para localizar las lesiones en éstos. Cabe mencionar que, debido a las
manifestaciones disimiles de la enfermedad, es dificil seleccionar las regiones de interés con
resultados utiles para su clasificacion, ya que pueden aparecer en casi todas las regiones de los
pulmones. Obsérvese que la enfermedad debe ser diagnosticada s6lo mediante una imagen
que contenga la region de los pulmones. Por tanto, el enfoque mas usado para clasificar el vi-
rus es usando técnicas de DL, donde intrinsecamente se realiza el proceso de extraccion de

rasgos y en la mayoria de los trabajos se utiliza la imagen completa como entrada a la red.
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Hasta el momento, las imagenes CXR positivas a COVID-19 utilizadas en la experimen-
tacion de los estudios analizados proceden en su mayoria del conjunto recogido por Colen
(Cohen, Morrison, et al., 2020), disponible en GitHub’, que contenia en ese momento sola-
mente 70 imagenes de pacientes positivos. Los trabajos (Farhat, et al., 2020; Shah, et al., 2020;
Ulhagq, et al., 2020) confirman que este conjunto de imdgenes disponible en GitHub es el mas
utilizado, seguido por los conjuntos disponibles en Kaggle°.

Debido a la necesidad de proporcionar nuevas soluciones que ayuden a los especialistas
en el manejo de la COVID-19, la mayoria de los trabajos no han sido publicados en revistas
arbitradas. Por tanto, en (Albahri, et al., 2020) se analizan los trabajos publicados en bases de
datos fiables como IEEE explore, Web of Science, Science Direct, PubMed y Scopus. El estudio
arrojo como resultado la revision de once articulos basados en imdgenes para identificar CO-
VID-19. De ellos seis se basan en CXR (Abdel-Basset, et al., 2020; Oh, et al., 2020; Ozturk, et
al., 2020; Pereira, et al., 2020; Togacar, et al., 2020; Ucar & Korkmaz, 2020). Se confirmé que
la calidad y el tamafo de las imdgenes existentes para la tarea difieren enormemente de un
conjunto a otro, asi como la limitada cantidad de imdagenes para la experimentacién. Entre las
alternativas propuestas estd el aumento de los datos y la segmentacion de las regiones de in-
terés (ROI). Uno de los aspectos importantes para obtener modelos fiables, segun los autores,
es la seleccion y el preprocesamiento de los conjuntos de imagenes.

Existe un consenso en los estudios en cuanto a los alentadores resultados obtenidos en el diag-
noéstico de la enfermedad, basado en imdgenes médicas de CT y CXR. Asimismo, se critica el li-
mitado namero de imdgenes positivas para la correcta evaluaciéon de la robustez de los métodos, o
para obtener modelos con poder de generalizacion, que puedan ser utilizados en contextos clini-
cos. Debido a esta falta de imagenes, los enfoques utilizados no tienen en cuenta las enfermedades
de los pacientes, informacién importante que los médicos deben manejar. De hecho, en (Naudé,
2020) se afirma que las causas mas comunes de riesgo de sesgo en los modelos de diagnéstico ba-
sados en imagenes médicas son, la falta de informacion para evaluar el sesgo de seleccién y la falta
de un informe claro de los procedimientos de anotacion de imagenes y control de calidad.

En los trabajos anteriores se ha criticado la insuficiencia de imagenes para el entrenamien-
to de los métodos. Esta debilidad ha hecho que las investigaciones avancen con pequefios
conjuntos de imagenes disponibles y que se apliquen técnicas de aumento de datos cuando
sea posible. No obstante, en estos trabajos no se examinan las limitaciones de los enfoques
utilizados para la clasificacién automatica de COVID-19. Tampoco se cuestionan los altos
rendimientos logrados por los métodos utilizados. Notese que, los resultados obtenidos por
los especialistas humanos usando CXR estan mas de 30 puntos porcentuales por debajo del
promedio de los reportados en los estudios analizados usando técnicas de IA. Ademas, cémo
es posible que al usar la técnica de CT, la cual es la mas precisa para identificar los hallazgos
tipicos de la COVID-19, se obtengan peores resultados que al usar CXR. Estas interrogantes

se discuten en las proximas secciones del trabajo.

Shttps://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
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CONJUNTOS DE DATOS USADOS

EN LA CLASIFICACION DE COVID-19

A PARTIR DE IMAGENES DE CXR

A pesar del elevado numero de pacientes con COVID-19 a nivel mundial, no estd dispo-
nible de forma libre un conjunto de imagenes CXR con la calidad necesaria para la cons-
truccion de un sistema de diagndstico con valor clinico para la deteccion y seguimiento
de esta enfermedad con el empleo de IA. Uno de los aspectos fundamentales para conse-
guir un significativo aporte de la IA en la batalla contra la enfermedad, es la recopilacién
de un conjunto de imagenes adecuado en cuanto a calidad y cantidad. Los radidlogos han
manifestado su preocupacién sobre la poca disponibilidad de imdgenes para entrenar
modelos basados en A y el posible sesgo existente en estas imagenes (Naudé, 2020), rela-
cionado principalmente con el lugar de procedencia de las mismas.

Por otra parte, el paciente tiene derecho a decidir cudndo, como y en qué medida
otras personas pueden acceder a su informacion médica. Por lo tanto, debe obtenerse el
consentimiento informado del paciente cuando sus datos se utilicen con fines de inves-
tigacion cientifica. En este caso, se lleva a cabo un proceso que incluye anonimizar los
datos. En nuestra opinidn, esta es la razén principal de la relativa baja disponibilidad de
datos en la actualidad. Los hospitales suelen proteger la informacion de sus pacientes,
ya que el manejo inadecuado de los datos a través de las redes puede dar lugar a proble-
mas legales.

A partir de la publicacién de (Cohen, Morrison, et al., 2020) en la que se pone libre-
mente al servicio de la comunidad cientifica internacional un conjunto de imagenes po-
sitivas de COVID-19, se han realizado numerosos trabajos que aplican técnicas de IA
para la clasificacion automatica de la enfermedad. Es decir, hasta el dia de hoy, esta es la
principal fuente de imdgenes positivas de COVID-19 disponibles gratuitamente en todo
el mundo. La férmula utilizada por la mayoria de las investigaciones para aumentar el nua-
mero de imagenes negativas (que no presentan COVID-19) ha sido la de afiadir imdgenes
de conjuntos disponibles en otras fuentes. Esta forma de generar los conjuntos introduce
serios problemas, que afectan a los resultados de los algoritmos.

Por otro lado, los artefactos también constituyen un problema que delata el origen de
los datos. Por ejemplo, si existe algtin sesgo en el conjunto de datos, como las etiquetas de

las esquinas, las caracteristicas tipicas de un dispositivo médico, u otros factores como

la edad similar de los pacientes, el mismo sexo, etc., el modelo de clasificacién profundo
aprende a reconocer estos sesgos en el conjunto de datos, en lugar de centrarse en los ha-
llazgos que se estdn tratando de determinar.

Esta forma de generar los conjuntos de imdagenes por si sola, implica que, los algoritmos
puedan estar identificando la fuente de proveniencia en lugar de la patologia que se investi-
ga; pues, como se demostro en (Zech, et al., 2018), los modelos son capaces de identificar el
hospital al que pertenecen. Los sistemas clasifican de acuerdo con el origen de las imdgenes,

ya que las positivas tienen una procedencia y las negativas otro. El modo de lidiar con este
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problema es contar con bases de datos balanceadas con imagenes de todas las clases que se
van a clasificar para cada equipo incluido en el experimento.

Otro problema que presentan los conjuntos de las imagenes usadas es la ausencia de
metadatos sobre la edad, el sexo, las patologias presentes en los sujetos, u otra informacion
necesaria para detectar posibles sesgos. Los pardmetros de adquisicién de la imagen en el
equipo de rayos X es otro aspecto que puede introducir sesgos en los conjuntos, por ejem-
plo, el mAs y el kVp. Estos son factores que el modelo profundo podria aprender a discri-
minar. Es decir, un modelo puede agrupar imagenes segun la herramienta de exploracion
utilizada para el examen; si algunas configuraciones de exploracién corresponden a todos
los ejemplos de neumonia, generaran una falsa correlacién, que el modelo puede explotar
para producir una precision de clasificacién aparentemente favorable. Otro ejemplo viene
dado por el etiquetado textual de las imdgenes, si todos los ejemplos negativos contienen
marcas similares, el modelo profundo podria aprender a reconocer esta caracteristica en
lugar de centrarse en el contenido del pulmén, etc. Ademas, estos conjuntos de imagenes
no representan la gravedad de la enfermedad en la misma medida, ya que la mayoria de
los pacientes se encuentran en una fase avanzada de la enfermedad, en la que los signos
son mas pronunciados (Kundu, et al., 2020).

Debido a lo anterior, se sospecha que los altos valores de rendimiento obtenidos hasta
el momento por las técnicas de IA en imagenes CXR se deben principalmente al hecho
de que estas pueden presentar marcadas diferencias que hacen de la tarea de aprendiza-
je un proceso facil para el algoritmo. En efecto, (Maguolo & Nanni, 2020) critican dura-
mente los actuales protocolos de evaluacion para la identificacion de COVID-19 a partir
de imdgenes CXR. Principalmente, el uso de la imagen completa sin seleccionar la regién
de los pulmones, manteniendo las etiquetas en las imagenes y, sobre todo, el no uso de
un conjunto de evaluacion externa. Es decir, que no provenga de ninguna de las fuentes
utilizadas en el entrenamiento. En este estudio, se comprueba cémo modelos CNN fue-
ron capaces de identificar COVID-19 usando imdgenes que no contenian la region de los
pulmones. Esto se logré reemplazado por un cuadrado negro la region de los pulmones
en las imagenes de CXR, aun asi, la clasificacion fue exitosa, con un Acc superior al 95%.
Esto demuestra que los algoritmos de clasificacion estan aprendiendo patrones del con-
junto de imdgenes, que no se correlacionan con la presencia de la enfermedad a detectar.
Esta heterogeneidad de las imdgenes hace que la CNN aprendan caracteristicas que no
pertenecen en si mismas a COVID-19. Esto se evidenciard en las siguientes secciones don-
de se presentan estudios que prueban la falta de generalizacion de los modelos actuales.
Debido al limite existente en cuanto a paginas permitidas en la escritura, este estudio se
limité a crear la Tabla 1 con los trabajos publicados en revistas arbitradas que hacen uso
de esta metodologia de seleccionar imdgenes de distintas fuentes para crear sus conjuntos
de imagenes. Notese que la cantidad de imagenes por clases presentada en la tabla, hace
referencia al nuimero usado en el momento de publicacién del estudio citado. Por tanto,

estas cantidades pueden haber variado desde ese entonces a la fecha.
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Tabla 1. Principales estudios publicados en revistas arbitradas para la deteccion de COVID-19 usando CXR

Referencia Algoritmos Indices d? Conjunto de imagenes Cantidad por clase
desempeiio
(l. D. -VGG19 Acc=96.78%, |-(Cohen?RSNA? 224 COVID-19
Apostolopoulos |[-MobileNetv2 Se=98.66% Radiopedia®, SIRM#)> 700 neumonia bacteriana
& Mpesiana, -Inception Sp=96.46% -NIH 504 normales
2020) -Xception 224 COVID-19
-Inception ResNet v2 400 neumonias bacterianas
314 neumonias virales
504 normales
(Bridge, et al., Inception V3+GEV AUC=0.82 Entrenamiento y Validacién 30 COVID-19
2020) Se=0.798 SIRM#, ChestX-Ray8 40240 normales
Sp=0.778 Prueba 15 COVID-19
Cohen?3, Shenzhen Hospital 20120 normales
84 COVID-19
1907 normales
(Chowdhury, MobileNetv2 / Acc=99.7% -Cohen?, RSNA?, Radiopedia®, |423 COVID-19
etal, 2020) SqueezeNet / Pr=99.7% SIRM 1485 neumonias virales
ResNet18 / ResNet101 |Se=99.7% 1579 normales
/ DenseNet201 / Sp=99.55%
CheXNet / Inceptionv3
/ VGGI19
(Elaziz, et al., FrMEM, manta-ray Acc=96.09% Dataset 1 216 COVID-19
2020) Foraging Optimization, Pr=98.75% -Cohen?, Kaggle® 1675 negativas
Knn Acc=98.09% Dataset 2 219 COVID-19
Pr=98.91% -mismo conjunto usado en 1341 negativas
(Chowdhury, et al., 2020)
(Islam, et al., CNN-LSTM combinada | Acc=99.4% -(Cohen3, Agchung’?, 613 COVID-19
2020) AUC=999 Radiopedia, TCIA®, SIRM*) 1525 neumonias
Se=99.3% -Kaggle® 1525 normales
Sp=99.2% -NIH™
F1-score=98.9%
(Jain, et al, Resne50 Acc=97.77% Cogen?, Kaggle® 440 COVID-19
2020) Resnet101 480 neumonias virales
457 neumonias bacterianas
455 normales
(Narayan Das, SVM / RF / BPN Acc=97.4% Mismo conjunto usado en
et CI/., 2020) / ANFIS /CNN / F-measure=96.96% (Ozturk, et al. 2020)
VGGNet / ResNet50 / [Se=97.09%
Alexnet / GoogleNet / |Sp=97.29%
Inception V3 / Kappa=9/.19%
Xception modificada
(Nour, et al, CNN+Knn Acc=98.9/% Mismo que (Chowdhury, et 219 COVID-19
2020) CNN+DT Se=89.39% al., 2020) pero arxiv version 1345 neumonias virales
CNN+SVM Sp=99.75 1341 normales
F-score=96.72%
(Oh, et al., 2020) |Ensemble Resnet18 Acc=88.9% Dataset 1 180 COVID-19
Pr=83.4% [Cohen?, CoronaHack, 54 Neumonia bacteriana
Recall=85.9% NLC(MCQ), JSRT/SCR] 20 Neumonias virales
Fl-score=84.4% | Dataset 2 57 tuberculosis
Sp=96.4% COVIDx" 191 normales
Acc=88.9% 180 COVID-19
Pr=83.4% 6012 neumonias
Recall=85.9% 8851 normales
Fl-score=84.4%
Sp=96.4%

77



Revision critica sobre la identificacion de COVID-19

REVISTA CUBANA i a partir de imdgenes de rayos X de torax usando técnicas de Inteligencia Artificial
DE TRANSFORMACION DIGITAL Lopez-Cabrera, J.D., Portal-Diaz, J.A., Orozco-Morales, R., Pérez-Diaz, M.

Referencia Algoritmos Indices d? Conjunto de imagenes Cantidad por clase
desempenio
(Ozturk, et al., DarkCovidNet Acc=87.02% Cohen?3, ChestX-ray® 127 COVID-19
2020) Se=85.35% 500 neumonias
Sp=92.18% 500 normales
Pr=89.96%
Fl-score=87.37
(Panwar, et al., nCOVnet Acc=88.09% Cohen?, Figurel Actual’ 192 COVID-19
2020) Se=97.62% Kaggle 5863 negativas
Sp=78.57%
(Pereira, et al., Extraccion de rasgos F1-score=88.89% |RYDLS-20 180 COVID-19
2020) LBP / EQP / LDN / [Cohen?, Radiopedia®, Chest |20 MERS
LETRIST / BSIF / LPQ / X-rayl14] 22 SARS
oBIFs / Inception-V3 20 Varicela
Clasificadores 24 Estreptococo
Knn/ SVM / MLP / 22 Pneumocisteis
DT / RF 2000 normales
Jerarquicos
(Tabik, et al.., COVID-SDNet Acc=97.37% COVIDGR-1.0" 377 COVID-19
2020) 377 negativas
(Togacar, etal, | MobileNetV2 / Acc=99.27% Cohen?, Radiopedia', Kaggle™|295 COVID-19
2020) SqueezeNet / 98 neumonias
SVM 65 normales
(Tsiknakis, et al., |Inception V3 Binaria Cohen3, RSNA? Kaggle®, NIH"? (122 COVID-19
2020) Acc=100% 150 neumonias bacterianas
5e=99.0% 150 neumonias virales
Sp=100% 150 normales
AUC=100%
Ternaria
Acc=85%
5e=94%
Sp=92.7%
AUC=96%
Cuaternaria
Acc=/6%
5e=93%
Sp=91.8%
AUC=93%
(Ucar & COVIDiagnosis-Net Acc=98.3% COVIDx" 76 COVID-19,
Korkmaz, 2020) |basada en SqueezeNet |Spe=99.1% 4290 neumonias
con optimizacion F1-score=98.3% 1583 normales
Bayesiana MCC=97.4%
(L. Wang, etal, VGG-19 Acc=93.3% COVIDx®
2020) ResNet-50 Se=91% (Cohen?, Figure 1 COVID-19/,
COVID-Net ActualMed COVID-198,

RSNA®, COVID-19
radiography database')

“https://www.sirm.org/en/category/articles/covid-19-database/

> https://www.kaggle.com/andrewmvd,/convid19-X-rays
°https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia

" https://github.com/agchung/Figurel-COVID-chestxray-dataset

8 https://github.com/agchung/Actualmed-COVID-chestxray-dataset

? https://www.cancerimagingarchive.net/

19 https://www.kaggle.com/nih-chest-xrays/data?select=Data_Entry_2017.csv
" https://github.com/ari-dasci/OD-covidgr/releases/tag/1.0

2 https://doi.org/10.17632/rscbjbr9sj.3

3 https://github.com/lindawangg/COVID-Net
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Por otra parte, la gran cantidad de artefactos que contienen las imdgenes constituye otro as-
pecto importante que va en contra del buen desempefio y la confiabilidad de los sistemas que se
proponen. La mayoria de las imagenes positivas a COVID-19 presenta a pacientes intubados, con
electrodos y sus cables, marcapasos, sujetadores (en las mujeres), cremalleras, entre otros. Este as-
pecto puede ser otra fuente considerable de sesgos, pues cuando clasifica imagenes adquiridas bajo
otras condiciones, al no tener presentes estas caracteristicas puede dar lugar a falsos negativos. De
esta forma se dificulta atin mas la obtencion de modelos confiables. Por ejemplo, en el trabajo de
(Togacar, et al., 2020) se combinan tres conjuntos de imdgenes de acceso publico. Las imagenes
positivas se obtienen a partir de la combinacion de las imdgenes disponibles en GitHub’ y Kag-
gle™, 76 y 219 imagenes, respectivamente. La clase normal contiene 65 imagenes y la clase neumo-
nia contiene 98 imdagenes. El conjunto de imagenes usado estd disponible en Kaggle’. La Figura
1 muestra una seleccién de estas iméagenes. Se aprecian marcadas diferencias entre los grupos de
imagenes, perceptibles para un ojo humano no entrenado en el tema; ademads de las diferencias
producidas por las enfermedades que contienen. Por ejemplo, ndtese en (a) en la parte superior iz-
quierda, como siempre aparece una etiqueta de color clara. También, en (a) no se puede observar el
fondo negro que si se observa en el resto de las imagenes. Por otro lado, en (c) se observan estruc-
turas pulmonares totalmente diferentes al resto, pues pertenecen a nifnos.

No cabe duda que estos conjuntos de imagenes poseen importancia para realizar estudios so-
bre identificacién de COVID-19. No obstante, se debe prestar gran atencion a la forma de usarlos.
La mayoria de las investigaciones que usan conjuntos obtenidos de forma similar a la explicada
anteriormente, obtienen indices de desempefio muy superiores a los que puede obtener un radio-
logo experimentado. Noétese que la sensibilidad de los especialistas humanos ronda el 65% como
se observa en (Castiglioni, et al., 2020 y Bai, H., et al., 2020).

Todo lo anterior sugiere que es necesario investigar y trabajar en el preprocesamiento digital
de las imagenes que se utilizardn para entrenar y validar los sistemas. Se debe prestar gran aten-
cién a eliminar los sesgos de origen que tienen los datos, que estan generando un sobreajuste de

los algoritmos y poco o ningun nivel de generalizacion para su uso clinico. En la siguiente seccion

se analizaran los principales métodos usados en este sentido.

b S
!

Figura 1. Representacién de tres grupos de imagenes. En (a) imagenes positivas a COVID-19, en (b)
imagenes normales y en (c) imagenes con neumonias de otro tipo. Tomado de (Togacar et al., 2020).

“https://www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiography-database/data#
> https://www.kaggle.com/ahmedali2019/pneumonia-sample-xrays
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PREPROCESAMIENTO Y AUMENTO EN LAS IMAGENES DE CXR.

Las imdgenes médicas pueden verse afectadas por distintas fuentes de distorsion y artefac-
tos. Como consecuencia, la evaluacion visual de estas imagenes por parte de los especialistas
humanos, o por los algoritmos, se convierte en una labor dificil. Por tanto, una de las tareas
iniciales para obtener mejores resultados es el preprocesamiento de la imagen.

Dentro de las técnicas mds usadas en el proceso de identificacion de COVID-19 a partir
de imdgenes CXR de forma automadtica ha estado la llamada data augmentation (Wong, et al.,
2016). Esta técnica consiste en aplicar transformaciones sobre las imagenes y ha sido utilizada
en este entorno en dos direcciones. La primera, es para paliar el problema de desbalance de
clases existente en estas tareas. Como se mostrod en la Tabla 1, existen diferencias en cuanto a
la cantidad de imégenes por clases. La segunda es para evitar el sobreajuste de las CNN; dado
que en los ambientes de DL se precisan grandes cantidades de datos para realizar el proceso
de entrenamiento de forma satisfactoria y evitar el sobreajuste de los algoritmos (Aggarwal,
2018). De forma general, estas grandes cantidades de imdgenes no se encuentran disponibles
en los entornos médicos.

La edicién del conjunto de entrenamiento es una de las variantes usadas para abordar
problemas de desbalance de clases en tareas de clasificacion automadtica. La forma mas usada
para balancear el conjunto de entrenamiento ha sido aplicar la técnica de data augmentation
antes de realizar el entrenamiento y asi obtener conjuntos que contienen igual cantidad de
ejemplos por clase (Nour, et al., 2020; Ucar & Korkmaz, 2020). No obstante, en (Ucar & Kor-
kmaz, 2020) se hace un uso incorrecto de la técnica, pues se modificé también las imagenes
del conjunto de prueba. Es decir, no pertenecen al conjunto real, lo cual puede llevar a sobre-
estimar los resultados del modelo entrenado.

Las transtformaciones que incluye el proceso de data augmentation son: mover la imagen
un namero de pixeles por filas y/o columnas, voltearla horizontalmente y/o verticalmente, asi
como rotarla en todas las direcciones (Luz, et al., 2020). Ademas, se han aplicado otras va-
riantes como la modificacién de la intensidad de los pixeles (Farooq & Hafeez, 2020; Ucar &
Korkmaz, 2020) y la aplicacion de filtros (Hassanien, et al., 2020), contaminacion con ruido .
La Figura 2 presenta algunas de estas transformaciones realizadas.

A pesar que las imagenes CXR son en escala de grises, algunos estudios han utilizado téc-
nicas para asignarles color. En (Tahir, et al., 2020) se prueban cuatro esquemas de preprocesa-
miento y aumento de datos en el conjunto de imégenes. Estos fueron: usar la imagen original
sin realizar ninglin pre-procesamiento, usar la técnica CLAHE (Pizer, et al., 1987), comple-
mentar la imagen y finalmente combinar estas modificaciones en cada uno de los canales.
Otra alternativa ha sido utilizar las técnicas de colores difusos como se presenta en (Togacar,
et al., 2020). También se han generado nuevas imagenes, basadas en la técnica de redes gene-
rativas antagénicas (del inglés Generative Adversarial Networks (GAN)) (Goodfellow, et al.,
2014). En (Tabik, et al., 2020) se utiliza una variante de la técnica GAN para generar dos ima-
genes por clase, las cuales no son interpretables para los humanos, pero ayudan a mejorar el

rendimiento de los algoritmos desde un 77% de efectividad hasta un 81%.

80



Revision critica sobre la identificacion de COVID-19

REVISTA CUBANA i a partir de imdgenes de rayos X de torax usando técnicas de Inteligencia Artificial
DE TRANSFORMACION DIGITAL Lopez-Cabrera, J.D., Portal-Diaz, J.A., Orozco-Morales, R., Pérez-Diaz, M.

Otra de las técnicas aplicadas es la modificacién de la intensidad de los pixeles, a partir del

ajuste del contraste, o simplemente aumentando o disminuyendo la intensidad en una cier-

ta cantidad. En (Oh, et al., 2020) , se realiza la ecualizacion del histograma como una etapa
de preprocesamiento, luego se hace una correccién gamma de su intensidad con y = 0,5 para
aumentar el contraste en las regiones mds oscuras, que pertenecen al pulmon, seguido de un
redimensionamiento a 256x256 pixeles. Estas correcciones producen que las intensidades de
los pixeles para el corazén y los pulmones tengan distribuciones similares en sus histogra-
mas en diferentes conjuntos de imagenes. Este paso deberia compensar los sesgos debidos a
las diferencias en los parametros de adquisicion de mAs y kVp utilizados entre los diferentes

conjuntos de imagenes.

Imagen Original Incremento en el brillo Decremento en el brillo Rotacion a la Izquierda

e ' :
| s A

Recorte

Data Augmentation I

Figura 2. Ejemplos de transformaciones realizadas en el proceso de data augmentation

Contaminacion con ruido

En el entorno de deteccién de COVID-19 a partir de CXR, se han aplicado varios mé-
todos de preprocesamiento. Esto se realiza como etapa previa a la extraccion de caracteris-
ticas usando el enfoque tradicional de visiéon por computadoras, o al usar directamente las
imagenes como entrada a las CNN. Debido a la heterogeneidad de las imagenes en cuanto a
sus tamafos, uno de los primeros pasos es redimensionarlas, generalmente a 224x224x3 o
229x229x3 pixeles. Esto se debe a que el enfoque mas usado ha sido aplicando CNN. La ma-
yoria de los CNN pre-entrenadas utilizan estos tamanos fijos como entrada. También se ha
aplicado la normalizacion de la imagen, utilizando la media y la desviacién estandar obtenidas
del conjunto de imdagenes de ImageNet (Russakovsky, et al., 2015). Sin embargo, se han repor-

tado mejores resultados, al entrenar desde cero en la identificacion de la neumonia y después

aplicar la técnica de transferencia de aprendizaje (del inglés Transfer Learning) (Chowdhury,
et al., 2020).
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En otros casos, la imagen se ha redimensionado dependiendo del tamafo de entrada de
la arquitectura de red propuesta. Por ejemplo, en (Tsiknakis, et al., 2020) se redimensiona a
512x512 pixeles. Algo similar se hace en (Goodwin, et al., 2020), pero utilizando iméagenes con
tres canales (RGB). En (L. Wang, et al., 2020) se redimensiona a 480x480x3 pixeles y en (L.
Apostolopoulos, et al., 2020) a 200x200 pixeles. La reduccion de las dimensiones de las ima-
genes conduce a aligerar el costo computacional en el entrenamiento de la CNN, pero produ-
ce pérdidas en la resolucion espacial. Nétese que los algoritmos basados en CNN usados en
estas tareas, en ocasiones contienen mas de 14 millones de parametros (Ozturk, et al., 2020;
Panwar, et al., 2020) .

Las imdgenes usadas no siempre son cuadradas, lo cual implica modificar la relacion de
aspecto de la imagen para conseguir este fin. Una de las alternativas se reporta en el trabajo
de (I. D. Apostolopoulos & Mpesiana, 2020), donde se les ajusta la escala en una proporcion
de 1:1.5, quedando de 200x266 pixeles. Aquellas imagenes que no se ajustaban a esta escala
se rellenaron con ceros. Este paso puede introducir un sesgo en el aprendizaje de la red, pues
si las imdgenes que provienen de un conjunto de datos tienen dimensiones similares, aquellas
que no provienen de ese conjunto, quedaran marcadas al ser completadas con ceros.

Como se explicé anteriormente, las imdgenes contienen marcas, generalmente en las es-
quinas. De no ser manejadas apropiadamente, conducirian a modelos con poca o ninguna
capacidad de generalizacion. En este empeiio, la etapa de preprocesamiento juega un papel

fundamental. De esta forma, se intenta eliminar todas aquellas caracteristicas que posee la

imagen que no pertenezca a la patologia que se trata de identificar y que pueda ayudar a la red
a determinar a qué clase pertenece. De hecho, en los trabajos de (Pereira, et al., 2020; Tabik, et
al., 2020; Teixeira, et al., 2020) se recomienda usar solamente la regiéon que delimita a los pul-
mones como entradas a los algoritmos de CV, recomendacion que no se sigue en la mayoria de
los estudios publicados hasta el momento. Ademas, se debe realizar un proceso de ajuste de
la intensidad de los pixeles, pues se observan diferencias apreciables entre los distintos grupos
de imdgenes que componen los conjuntos.

Como se ha descrito, dentro de las técnicas usadas con éxito como parte de la etapa de
preprocesamiento, estd la extraccion de la region pulmonar. Para esto se requiere aplicar al-
gin método de segmentacion. Las ventajas de realizar este paso se discuten en la siguiente

seccion.

SEGMENTACION DE LA REGION DE LOS PULMONES
La técnica de segmentacidn separa la imagen en diferentes regiones. Cada una de estas regio-
nes estd compuesta por un conjunto de pixeles que comparten determinadas caracteristicas
comunes. Esta técnica permite simplificar la representacion de la imagen en algo mas util y
facil de usar.

En el entorno de la deteccion de COVID-19 usando CXR, la segmentacién se ha utilizado
principalmente para determinar solamente la regién de los pulmones. A partir de la obten-

cion de la mascara de segmentacion se ha trabajado con dos variantes de imdagenes distintas.
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Una que contiene una imagen que se centra en el drea de los pulmones y otra que contiene
solamente ambos pulmones como se presenta en la figura 3. Estas imdgenes segmentadas
contribuyen a eliminar los sesgos provenientes de los conjuntos de datos, relacionados con las

etiquetas en las imdgenes. De esta forma, dreas que no pertenecen a la region de interés (ROI),

en este caso los pulmones, quedan fuera del andlisis. Se reportan estudios que acertadamente
utilizan estos métodos para extraer la region de los pulmones y luego realizar el aprendizaje
como se aprecia en los trabajos de (Alom, et al., 2020; Lv, et al., 2020; Oh, et al., 2020; Rajara-
man, et al., 2020; Tabik, et al., 2020; Tartaglione, et al., 2020; Teixeira, et al., 2020; Yeh, et al.,
2020).

La segmentacion puede ser realizada de forma manual por los especialistas humanos. Por
ejemplo, en el trabajo de (Pereira, et al., 2020) se recortan manualmente las imagenes usadas,
para evitar estos sesgos. No obstante, esta es una tarea que toma tiempo. En la actualidad
existen algoritmos de segmentacion capaces de realizar esta labor de forma automatica. Los
algoritmos de DL han mostrado muy buenos resultados en este tipo de tareas de segmenta-
cién. En el trabajo de (Oh, et al., 2020) se comparan las técnicas FC-DenceNet67, FC-Dence-
netl103y U-Net para segmentar la region de los pulmones en imdgenes de CXR. Se evidencio
que, las dos ultimas técnicas fueron las de mejor desempefo y que entre ellas no existieron
diferencias estadisticamente significativas en su comportamiento. De hecho, la mayoria de
los estudios que segmentan pulmones aplican U-Net o algunas de sus variantes (Shah, et al.,
2020). La Figura 3 muestra las variantes usadas por los investigadores, donde se parte de una
imagen completa CXR y se llega a dos tipos de imagen, que contiene solamente la region de
los pulmones.

Siguiendo la primera variante (imagen recortada) observada en la Figura 3, aparecen los
trabajos que se discuten a continuacién. El objetivo fue excluir la influencia de los rasgos no
patolégicos, asi como eliminar informacion irrelevante de la imagen para garantizar modelos
de DL mas confiables. En ambos estudios se usé U-Net como método segmentacion. En el caso

de (Rajaraman, et al., 2020) se aplicé una nueva estrategia basada en conjuntos de CNN. Se

demostré que aplicar transferencia de aprendizaje sobre un dominio similar, asi como podar
iterativamente las capas de las CNN que no se activan, y finalmente, combinar los algoritmos,
arroja mejores resultados en la identificacién de COVID-19 comparados con otras CNN. Las
imagenes utilizadas pertenecen a cuatro repositorios disponibles online, estos fueron: NIH"
(Kermany, et al., 2018), RSNA? (Shih, et al., 2019) quienes contienen imagenes de Chestx-ray8
(X. Wang, et al., 2017), Twitter COVID-19"° y GitHub’. En dicho estudio se realizé una di-
visiéon del conjunto de imagenes teniendo en cuenta que los pacientes, usando el 90% para el
entrenamiento y el 10% para la prueba, de forma tal que estos no se solaparan. Por otro lado,
en (Lv, et al., 2020) se propuso un modelo en cascada para asistir a los doctores en el diagnds-
tico de COVID-19. Primeramente, se utilizé una arquitectura SEME-ResNet50 para clasificar
en tres clases, estas fueron: normal, neumonia bacteriana y neumonia viral. En la segunda
etapa se utiliza SEME-DenseNet161 para distinguir si la neumonia viral es COVID-19 o no.

Los resultados muestran una exactitud de 85,6% en la primera etapa para determinar el tipo
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de neumonia y 97.1% en la segunda etapa, para la identificacién de COVID-19. Igualmente, se

parte del conjunto total de iméagenes y se realizan particiones para entrenamiento y prueba.

Imagen recortada

Imagen Original

Mascara de segmentaccion

Algoritmo de
segmentacion

Pulmones segmentados

; Detecciénde la '
i envolventede la region
& de los pulmones I

Figura 3. Proceso de extraccion de la region de los pulmones.

Algo similar ocurrié en el trabajo de (Yeh, et al., 2020), donde se usé una arquitectura
en cascada para identificar COVID-19. En la primera etapa se realizo6 la segmentacién de los
pulmones aplicando U-Net. Luego se identificé si en la regién de los pulmones aparece al-
gun indicio de neumonia. Para ello, se realiza una clasificaciéon binaria (normal o neumonia)
usando como CNN a DenseNet-121 de forma incremental. En la siguiente etapa, se clasificé
el tipo de neumonia en COVID-19 u otro tipo. Los repositorios publicos usados fueron Pad-
chest (Bustos, et al., 2020), RSNA° y GitHub’. Ademas, se usaron otros tres conjuntos de ima-
genes llamados NTUH, TMUH y NHIA, provenientes de hospitales de Taiwdn, los cuales no
estan publicos. Se realizé el proceso de entrenamiento y prueba de forma independiente en
los conjuntos publicos y privados. Los resultados mostraron que al realizar el entrenamien-
to, validacién y prueba con las imagenes de los conjuntos publicos los resultados fueron muy
buenos. No ocurrié lo mismo cuando se realizé la prueba con los conjuntos privados, donde
los resultados fueron considerablemente inferiores. La sensibilidad y especificidad, usando el
repositorio publico como conjunto de prueba, fue de 85.26% y 85.86% respectivamente. Por
otro lado, usando el repositorio privado, descendié a 50% la sensibilidad y 40% la especifici-
dad. Estos resultados demuestran que los modelos evaluados no son capaces de generalizar, ni
aprender caracteristicas relacionadas con la enfermedad. La forma de mejorar los resultados
fue mezclar los conjuntos, adicionando imégenes del conjunto privado en la etapa de entre-
namiento. Esta alternativa arrojo valores similares en ambos conjuntos de prueba. Se alcanzé

un 91.43% y 99.44% de sensibilidad y especificidad, al usar el conjunto de prueba compuesto
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por las imdagenes de los repositorios publicos. En el caso del conjunto de prueba de las imége-
nes del repositorio privado, se obtuvo valores de 100% y 75% de sensibilidad y especificidad.
No obstante, esta alternativa no permite conocer si realmente estos modelos serian capaces
de comportarse de forma similar frente a otros conjuntos de imdgenes que su origen no haya
sido usado en la fase de entrenamiento.

Una prueba mas contundente sobre la falta de generalizacion de los modelos propues-
tos en la literatura cientifica aparece en el trabajo de (Tabik, et al., 2020). En dicho estudio,

se desmitifica la alta sensibilidad alcanzada por la mayoria de los modelos para clasificacion

automatica de COVID-19, al usarlos sobre un nuevo conjunto de imagenes llamado COVID-
GR-1.0. El conjunto contiene 754 imagenes distribuidas en 377 positivas y 377 negativas. To-
das las imdagenes se obtuvieron en el mismo equipo y usando la misma configuracién. Todas
pertenecen a la vista postero-anterior (PA). Las imdgenes positivas estdn divididas de acuerdo
con su severidad, en 76 normales, 80 aplicando U-Net. Luego se identifico si en la region de
los pulmones aparece algtun indicio de neumonia. Para ello, se realiza una clasificaciéon bi-
naria (normal o neumonia) usando como CNN a DenseNet-121 de forma incremental. En la
siguiente etapa, se clasifico el tipo de neumonia en COVID-19 u otro tipo. Los repositorios
publicos usados fueron Padchest (Bustos, et al., 2020), RSNA®y GitHub’. Ademas, se usaron
otros tres conjuntos de imagenes llamados NTUH, TMUH y NHIA, provenientes de hospita-
les de Taiwan, los cuales no estan publicos. Se realizé el proceso de entrenamiento y prueba
de forma independiente en los conjuntos publicos y privados. Los resultados mostraron que al
realizar el entrenamiento, validacién y prueba con las imagenes de los conjuntos publicos los
resultados fueron muy buenos. No ocurrié lo mismo cuando se realizé la prueba con los con-
juntos privados, donde los resultados fueron considerablemente inferiores. La sensibilidad y
especificidad, usando el repositorio publico como conjunto de prueba, fue de 85.26% y 85.86%
respectivamente. Por otro lado, usando el repositorio privado, descendié a 50% la sensibilidad
y 40% la especificidad. Estos resultados demuestran que los modelos evaluados no son capa-
ces de generalizar, ni aprender caracteristicas relacionadas con la enfermedad. La forma d
mejorar los resultados fue mezclar los conjuntos, adicionando imégenes del conjunto privad
en la etapa de entrenamiento. Esta alternativa arrojé valores similares en ambos conjuntos d

prueba. Se alcanzé un 91.43% y 99.44% de sensibilidad y especificidad, al usar el conjunto d
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prueba compuesto por las imagenes de los repositorios publicos. En el caso del conjunto d

prueba de las imagenes del repositorio privado, se obtuvo valores de 100% y 75% de sensibili-
dad y especificidad. No obstante, esta alternativa no permite conocer si realmente estos mo-

delos serian capaces de comportarse de forma similar frente a otros conjuntos de imagenes

que su origen no haya sido usado en la fase de entrenamiento.
Una prueba mds contundente sobre la falta de generalizaciéon de los modelos propues-
tos en la literatura cientifica aparece en el trabajo de (Tabik, et al., 2020). En dicho estudio,

se desmitifica la alta sensibilidad alcanzada por la mayoria de los modelos para clasificacién

automatica de COVID-19, al usarlos sobre un nuevo conjunto de imagenes llamado COVID-

GR-1.0. El conjunto contiene 754 imagenes distribuidas en 377 positivas y 377 negativas. To-
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das las imdagenes se obtuvieron en el mismo equipo y usando la misma configuracién. Todas
pertenecen a la vista postero-anterior (PA). Las imdgenes positivas estan divididas de acuerdo
con su severidad, en 76 normales, 80 leves, 145 moderadas y 76 severas. Esta estratificacion en
la clase positiva permitié realizar un anadlisis del comportamiento de los modelos atendiendo
a la severidad de las patologias de los pacientes. Se evalué el comportamiento de dos de los
modelos con altos valores de desempenio, estos fueron COVIDNet (L. Wang, et al., 2020) y
COVID-CAPS (Afshar, et al., 2020), ambos entrenados sobre el conjunto COVIDx (L. Wang,
et al., 2020). Los experimentos demostraron que estos modelos no son incapaces de deter-
minar la presencia de COVID-19 en el conjunto COVIDGR-1.0, pues la Acc obtenida fue de
50% aproximadamente. De esta forma, se demostrd que la mayoria de los modelos existentes
carecen de capacidad de generalizacion. Los modelos COVIDNet, COVID-CAPS y ResN-50
fueron re-entrenados usando el nuevo conjunto y los resultados fueron ligeramente superio-
res, con una Acc de 65%, 61% y 72% respectivamente. La nueva propuesta presentada, llamada
COVID-SDNet, supero el desempeno de los modelos anteriores, alcanzando un 77% de Acc.
Se realizé un andlisis por nivel de severidad y arrojé que el modelo es capaz de detectar con
una efectividad de 88% y 97% en los casos moderados y severos de la enfermedad, respectiva-
mente. Por otro lado, las imagenes con severidad leve y las imagenes normales alcanzaron solo
un 66% y 38% respectivamente. Esto se debe a que las imdgenes que no contienen marcados
hallazgos visuales de la enfermedad son dificiles de detectar aiun por estas CNN. No obstan-
te, este estudio no realiza una evaluacion de su método con las imagenes disponibles a nivel
internacional en la etapa de prueba para evaluar el poder de generalizacion de sus modelos.

Siguiendo la linea del segundo enfoque mostrado en la figura 3 aparece el trabajo de-
sarrollado por (Tartaglione, et al., 2020). En este se evidencié que ni siquiera realizando la
ecualizacion del histograma y luego la segmentacion de la region de los pulmones, se logran
entrenar modelos con capacidad de generalizacion. En este estudio se usé un nuevo conjunto
de imdgenes para la experimentacion llamado CORDA, que contiene 297 imdgenes positivas
imagenes a COVID-19 y 150 negativas. Ademas, se utilizaron otros conjuntos disponibles li-
bremente como Colen’, RSNA®y NIH". En el estudio se probaron distintas combinaciones de
conjuntos en la fase de entrenamiento y prueba. La regularidad fue que, al entrenar y probar
con los conjuntos de la misma procedencia, los resultados podian alcanzar hasta 95% de Acc.
Sin embargo, al usar como conjunto de prueba uno que no se uso6 en el entrenamiento, la Acc
descendié considerablemente al estar por debajo del 60%. Esto demuestra que los algoritmos
aprenden caracteristicas relacionadas con el conjunto de datos de origen, en lugar de la enfer-
medad que se intenta clasificar. Por tanto, es imprescindible la creacién de una estrategia de
evaluacion apropiada para atender este problema.

Al parecer las técnicas de DL al generar sus propios descriptores en el proceso de entrena-
miento, pueden tender a sobre-ajustar mas los modelos de clasificacion. Por tanto, el uso de
métodos tradicionales de CV pudiera conducir a modelos con mayor capacidad de generaliza-
cion. Sobre todo, al usar conjuntos de datos que presentan marcadas diferencias como se ha

expuesto en el cuerpo de este trabajo.
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ENFOQUE TRADICIONAL DE CV

USANDO EXTRACCION DE CARACTERISTICAS Y CLASIFICACION

Los algoritmos tradicionales de CV contemplan cuatro etapas principales. En la primera, se
realiza el preprocesamiento de la imagen aplicando técnicas de filtrado de ruido, realce, re-
dimensionamiento, etc. En la segunda etapa, se realiza la deteccion de regiones de interés a
partir de técnicas de segmentacion. En la tercera etapa se realiza la extraccién de las caracte-
risticas por medio de un descriptor, por ejemplo, SIFT (Lowe, 2004), momento de la imagen
(Abd Elaziz, et al., 2019), LBP (Ojala, et al., 2002). Finalmente, estas caracteristicas pueden ser
utilizadas en la tarea de clasificacion utilizando clasificadores, por ejemplo el SVM (Cortes &
Vapnik, 1995), Random Forest (RF), K vecinos mas cercanos (Knn).

Por otro lado, las CNN realizan el proceso de extraccién de caracteristicas y clasificacion
en una sola etapa. En resumen, las CNN consisten en la conexion en serie de una red de ex-
traccion de caracteristicas y una red de clasificacion. A través del proceso de entrenamiento,
se determinan los pesos de ambas redes. La red de extraccién de caracteristicas contiene la
etapa de convolucién, agrupacién, normalizacién, evaluacion de una funcién de activacion,
etc. Las capas de convolucion generan nuevas imagenes llamadas mapas de caracteristica, los
cuales acentdan las caracteristicas tinicas de la imagen original (Kim, 2017). La altima etapa
es una a red totalmente conectada que actiia de forma similar a una MLP convencional.

De acuerdo con la revision realizada, se observa que la mayoria de los articulos usan CNN
para identificar COVID-19. En este sentido, la CNN mads utilizada en esta tarea ha sido ResNet,
usando diferentes cantidades de capas. Su uso ha sido reportado en un total de 27 articulos
(Shah, et al., 2020). No obstante, aparecen otros trabajos que aplican el enfoque tradicional. Por
ejemplo, (Elaziz, et al., 2020) propone un nuevo descriptor, basado en momentos ortogonales
(FrMEMs). Luego, usando una modificacion del algoritmo de busqueda, basado en mantarra-
yas, se seleccionaron los rasgos de mayor valor predictivo. Finalmente, utilizaron el KNN para
clasificar en COVID-19 o Normal. Se utilizan dos conjuntos de datos, ambos obtenidos a partir
de la unién de conjuntos disponibles en Internet. Ambos conjuntos de datos se utilizan de for-
ma independiente en la experimentacion. La extracciéon de los rasgos se realiza sobre la imagen
completa sin previamente seleccionar regiones de interés. Los resultados muestran una Acc para
el método propuesto de 96.09% y 98.09% para los conjuntos de imagenes 1 y 2 respectivamente.

Otro enfoque usado ha sido el uso de CNN pre-entrenadas para la extraccion de carac-
teristicas y luego aplicar clasificadores. Por ejemplo, en los trabajos de (Ahishali, et al., 2020;
Yamac, et al., 2020) se utilizdé la CNN pre-entrenada CheXNet (Rajpurkar, et al., 2017) para
extraer los rasgos de las imdagenes. Esta operacion se realiza truncando la ultima capa de con-
volucion para obtener un vector 1024 rasgos. El proximo paso fue aplicar andlisis de compo-
nentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad. Finalmente se us6 una MLP, SVM,
Knn, Convolutional Support Estimator Networks (CSEN) y Collaborative Representation ba-
sed Classification (CRC) como algoritmos de clasificacion. Se obtuvo un Acc de 98.18%, una
sensibilidad de 93.71% y una especificidad de 98.67%. En (Yamac, et al., 2020) se propone un

nuevo conjunto de imagenes llamado QaTla-Cov19, basado en la unién de distintas fuentes
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disponibles, asi como a partir de la recopilacién de imagenes publicadas en articulos, obte-
niendo un Acc de 86.97%. Algo similar se usé en (Pk & Sk, 2020), donde se utilizan 11 CNN
pre-entrenadas para extraer rasgos y ser usados como entrada a un SVM. Se usaron solamen-
te 25 imdgenes positivas a COVID-19, disponibles en Coken® y 25 imdgenes negativas dispo-
nibles en Kaggle (neumonias). Es importante mencionar el llamado de atencién realizado en
(Foster, et al., 2014), al hacer uso de datos biomédicos. En dicho estudio se demostré que el
numero de rasgos usados en la clasificacion debe tener una relacion 1:10 con respecto al na-
mero de casos usados por cada clase para evitar que el clasificador SVM se sobreajuste debido
a la mayor cantidad de rasgos que casos. Es decir, se necesitan 10 imagenes por cada rasgo al
usar el SVM para evitar el sobreajuste. Notese que, al usar CNN pre-entrenadas como méto-
dos de extraccion de rasgos, se obtiene un vector de rasgos con dimension 1024, la mayoria de
las veces. Una alternativa a este problema es el uso de métodos de reducciéon de dimensiona-
lidad y algoritmos de seleccion de rasgos (Bolon-Canedo & Remeseiro, 2019).

Siguiendo el mismo enfoque aparece el trabajo de (Kassani, et al., 2020), donde se utilizaron
15 redes pre-entrenadas para extraer los rasgos sobre las imagenes completas. Luego, se utili-
zaron 6 clasificadores. Estos fueron Decision Tree (DT), Random Forest (RF), XGBost, Adabost,
Bagging, LightGBM. Se uso el conjunto de datos de Colhen y se completd con Kaggle y RSNA
para normales y neumonias. Los mejores resultados se obtuvieron usando como red de extrac-
cion de rasgos a DensNet121, y como algoritmo de clasificacion, a Bagging, con un Acc de 99%.

En (Nour, et al., 2020) se propone una nueva arquitectura de CNN, la cual se entrena des-
de cero. Esta es usada también para extraer rasgos que sirven como entrada a los clasificadores
SVM, KNN y DT. Se usé optimizacion bayesiana para determinar los mejores pardmetros de la
red. Las imagenes usadas fueron las mismas que en (Chowdhury, et al., 2020). Se reportd un Acc
de 98.97%, Se de 89.39% y Sp de 99.75%. En el trabajo de (Khuzani, et al., 2020) se calculan un to-
tal de 252 rasgos, basados tanto en el dominio espacial como de la frecuencia. Estos rasgos per-
tenecieron a cinco grupos, basados en textura (Danala, et al., 2017), en matriz de coocurrencia
de niveles de gris (GLCM) (Rajkovic, et al., 2019), en el método de diferencias de niveles de gris
(GLDM) (Zargari, et al., 2018), en transformada rdpida de Fourier (FFT) (Kanwal, et al., 2019) y
en transformada Wavelet (Shamaileh, et al., 2020). Se obtuvo un Acc de 94%. Las imagenes usa-
das pertenecen a Coken’ y NIH' . Se usé la imagen completa como entrada de los algoritmos.

El estudio mas completo siguiendo este enfoque es el de (Pereira, et al., 2020). En él se reali-
zO una extensa experimentacion con diferentes perspectivas, usando clasificacion multiclase y
jerarquica. El desbalance de clases presente en la mayoria de los conjuntos usados hizo necesario
el uso de técnicas de edicidon del conjunto de entrenamiento. Para ello, se probaron tres técni-
cas de submuestreo, tres de sobremuestreo y una hibrida. Los rasgos extraidos sobre las ima-
genes CXR se obtuvieron a partir de los métodos LBP, LPQ, LDN, EQP, LETRIST, BSIF, OBIF,
asi como a partir del uso de la CNN pre-entrenada InceptionV3. Ademas, se experimentd con
la combinacién de los diferentes descriptores para llegar a 18 conjuntos de rasgos diferentes. Se
usaron cinco clasificadores en el enfoque multiclase, estos fueron Knn, SVM, MLP, DT y RFE.

En el caso de la clasificacidn jerarquica se uso el marco de trabajo Clus-HMC17. El conjunto de
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datos usado contiene un total de 1144 imagenes de CXR llamado RYDLS-20, disponible para
descarga en %, de las cuales solamente 90 pertenecen a COVID-19. Las imdgenes pertenecientes
a las clases COVID-19, SARS, Pneumocystis y Estreptococos pertenecen a Coken. En el caso de
las clases Varicela y MERS pertenecen a Radiopedia’ y las imagenes normales se extrajeron de
NIH"?, también conocida como Chest X-rayl4 (X. Wang, et al., 2017). En este estudio se recorto
manualmente cada imagen, al cuadrado que limita la region de los pulmones para tratar de eli-
minar las marcas que contienen las imagenes en sus bordes. El estudio alcanza un 0.89 de F1 score
en la identificacion de COVID-19 como mejor resultado, usando como rasgos BSIF, EQP y LPQ,
combinados con la técnica de remuestreo SMOTE+TL (Batista, et al., 2004). Por otro lado, los
propios autores del trabajo en (Teixeira, et al., 2020) plantearon que aunque los resultados expe-
rimentales de ese trabajo han demostrado que puede ser posible (identificar COVID-19 usando
CXR), era un reto asegurarse de que otros patrones no sesguen los resultados en las imagenes
que no estan relacionadas con los pulmones. De hecho, el estudio de (Teixeira, et al., 2020) abor-
da la importancia de la segmentacion de los pulmones para obtener resultados mas realistas en
las clasificaciones. Para ello, usaron técnicas de inteligencia artificial explicable como LIME (Ri-
beiro, et al., 2016) y Grad-CAM (Selvaraju, et al., 2017) para determinar cudles regiones de la
imagen contribuyen mas a la clasificacién.

Es preciso mencionar que, en las aplicaciones médicas basadas en imagenes, es fundamen-
tal una explicacion adecuada sobre la decision obtenida. En un escenario ideal, un sistema de
apoyo a la decision deberia ser capaz de sugerir el diagnéstico y mostrar, lo mejor posible, qué
contenidos de la imagen, y cudles partes, han contribuido decisivamente a lograr una deci-
sion. A partir de estos métodos se demostro que, al usar la imagen completa como entrada a
las CNN, produce que estas se centren en caracteristicas que no se relacionan en la patologia
que se intenta clasificar para realizar la prediccidon, como se observa en la figura 4. Los mo-
delos basan su atencion en regiones que no pertenecen a los pulmones y tienen que ver con
etiquetas que presentan las imagenes. Para la evaluacién del enfoque usado se construyé un
nuevo conjunto de datos llamado RYDLS-20-v2. Los experimentos mostraron que, incluso
después de la segmentacidn, existe un fuerte sesgo introducido por los factores subyacentes

de las fuentes de datos, y todavia hay que hacer mas estuerzos en lo que respecta a la creacién

de una base de datos mas significativa y completa.

Figura 4. Ejemplos de zonas

de activacion a partir
del método Grad-CAM.

B https://drive.google.com/drive/folders/1J91-pPtPfLRGHJ420r4pKO2QASHzLkk]
Yhttps://radiopaedia.org/articles/pneumonia
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DISCUSION

Como se ha podido apreciar, la clasificacion automatica de COVID-19 usando imagenes de
CXR es un tema activo a nivel internacional por parte de la comunidad cientifica. La mayoria
de los trabajos reportan elevados indices de desempenios, como se evidencio en la Tabla 1. A
pesar de que la mayoria de los estudios utilizan el enfoque de DL, aparecen otros estudios que
utilizan métodos tradicionales de CV para abordar la tarea. En ambos casos los resultados son
muy superiores a los que pueden alcanzar los radidlogos experimentados. Se ha apreciado, que
la mayoria de los trabajos utilizan los conjuntos de imagenes disponibles a nivel internacional.
Estos conjuntos presentan la dificultad de pertenecer a origenes distintos, y las enfermedades
presentes se corresponden con estos origenes. De esta forma, los métodos pueden aprender a
reconocer el origen en lugar de las enfermedades. Esto se muestra en la falta de generalizacion

de los modelos como quedd evidenciado en el cuerpo del trabajo. El principal problema hasta

el momento ha sido la ausencia de un protocolo de evaluacion correcto para los modelos pro-
puestos. En los estudios analizados, raras veces se presentan resultados de utilizar imagenes
que no pertenezcan a ninguna de las fuentes de procedencia de los conjuntos de imagenes
usados en el entrenamiento de los modelos.

Afortunadamente, estudios mas recientes (Bridge, et al., 2020; Z. Wang, et al., 2021) han
tenido en cuenta el uso de conjuntos de validacion externos. Por ejemplo, en (Bridge, et al,
2020) se evalud el uso de una nueva funcion de activacion para manejar el problema de des-
balance presente en los actuales conjuntos de imagenes disponibles online. Se realiza la par-
ticion del conjunto de entrenamiento y prueba de forma tal que, las imagenes que pertenecen
a la prueba tengan un origen distinto que las imagenes que se usaron en el entrenamiento.
El estudio reportdé un AUC=0.82, Se=79.8% y un Sp=77.8. Por otro lado, en (Z. Wang, et al.,
2021) se us6 un conjunto de prueba independiente obtenido del hospital Xiangya, el cual con-
tiene solamente 20 imdgenes para cada una de las clases COVID-19, neumonias y normales.
El modelo propuesto obtuvo un Acc de 93.65%, una sensibilidad de 90.92% y una especificidad
de 92.62%. En ambos estudios se analizé ademas las zonas de activacion de las redes, lo cual
contribuye a la toma de decisiones de los radidlogos, aportando confiabilidad a los modelos

propuestos.
CONCLUSIONES

Existe a nivel internacional un limitado conjunto de imagenes CXR positivas a COVID-19 de
forma libre en Internet para el uso de la comunidad cientifica. La mayoria de los estudios com-
pletan las datas con imagenes negativas a partir de otras fuentes de datos. Las imdgenes po-
seen marcadas diferencias entre los distintos conjuntos. Esto propicia muy buenos resultados
en la clasificaciéon automatica de COVID-19, al evaluar usando un subconjunto de imagenes
del conjunto usado. No obstante, varios estudios reportan poco o ningin poder de generaliza-

cion, al evaluar los modelos entrenados en conjuntos propios. Incluso, los modelos que fueron
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entrenados usando técnicas de pre-procesamiento, que trataban de eliminar los sesgos perte-
necientes a los conjuntos de datos, mostraron pobres resultados. Por tanto, la mayoria de los
resultados alcanzados hasta el momento, que se reportan en la literatura cientifica, presentan
modelos que aprenden caracteristicas propias de los conjuntos donde fueron entrenados. La
ausencia de un protocolo de evaluacion adecuado, hace que la mayoria de los modelos desa-

rrollados hasta el presente, tengan atin escaso valor en ambientes clinicos.
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