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Resum

Els esquistocits son cel-lules vermelles fragmentades formades pel dany mecanic en la membrana quan
els eritrocits, que es mouen rapidament, impacten amb els brins de fibrina durant la coagulacié. El
reconeixement d’esquistocits és de gran importancia pel diagnostic de les anemies hemolitiques
microangiopatiques (MAHA) ja que representen la principal alteracio en la sang periférica dels pacients
gue pateixen d’aquestes greus malalties. No obstant, la diversitat de formes provoca variabilitat en les

interpretacions dels observadors.

L’objectiu principal del treball, és la creacid6 d’un model d’aprenentatge profund basat en xarxes
neuronals convolucionals (CNN) per la classificacié automatica binaria d’esquistocits i eritrocits més
altres possibles anomalies secundaries, i el posterior recompte d’esquistocits pel diagnostic del

trastorn. El model pot contribuir a reduir el biaix dels facultatius.

Es generen 15 models mitjancant la variacié de cinc parametres: mida dels lots d’entrenament i
validacio, numero de filtres, técnica de regularitzacid, algoritme d’optimitzacié i numero d’iteracions.
En aquell amb major rendiment es canvia el llindar de classificacio i I'exactitud assoleix el 95.43%. Tot
seguit, es testeja el model amb els 11 frotis sanguinis disponibles, cada un d’'un pacient, i es duu a
terme el recompte d’esquistocits per a la identificacid del trastorn en base a un llindar estandarditzat

igual o superior a I'1%.

La finalitat futura és la contribucié en el laboratori clinic i I'optimitzacio de la gestié gracies a I'algoritme

de reconeixement i recompte automatic d’esquistocits.

Paraules clau: xarxes neuronals convolucionals, deep learning, esquistocits, anémia hemolitica

microangiopatica, sang periférica
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Resumen

Los esquistocitos son células rojas fragmentadas formadas por el dafio mecanico en la membrana
cuando los eritrocitos, que se mueven rapidamente, impactan con las hebras de fibrina durante la
coagulacién. El reconocimiento de esquistocitos es de gran importancia para el diagnéstico de las
anemias hemoliticas microangiopaticas (MAHA) puesto que representan la principal alteracion
morfoldgica en la sangre periférica en los pacientes que sufren de estas graves enfermedades. Sin

embargo, la diversidad de formas provoca variabilidad en las interpretaciones de los observadores.

El objetivo principal del trabajo es la creacidon de un modelo de aprendizaje profundo basado en redes
neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion automatica binaria de esquistocitos y eritrocitos
mas otras posibles anomalias secundarias, y el posterior recuento de esquistocitos para el diagndstico

del trastorno. El modelo puede contribuir a reducir el sesgo de los facultatius.

Se generan 15 modelos mediante la variacion de cinco pardmetros: medida de lotes de entrenamiento
y validacién, nimero de filtros, técnica de regularizacion, algoritmo de optimizacidon y nimero de
épocas. En aquél con mayor rendimiento se cambia el umbral de clasificacion y la exactitud alcanza el
95.43%. Seguidamente, se testea el modelo con los 11 frotis sanguineos disponibles, uno por paciente,
y se lleva a cabo el recuento de esquistocitos para la identificacion del trastorno en base a un umbral

estandarizado igual o superior al 1%.

La finalidad futura es la contribucidn en el laboratorio clinico y la optimizacién de la gestién gracias al

algoritmo de reconocimiento y recuento automatico de esquistocitos.

Palabras clave: redes neuronales convolucionales, deep learning, esquistocitos, anemia hemolitica

microangiopatica, sangre periférica
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Abstract

Schistocytes are fragmented red cells formed by mechanical damage to the membrane when rapidly
moving erythrocytes impact with fibrin strands during coagulation. The recognition of schistocytes is
of great importance for the diagnosis of microangiopathic hemolytic anemia (MAHA) when they
represent the main morphological alteration in the peripheral blood. However, the diversity of shapes

causes variability in the interpretations of the observers.

The main objective of the work is the creation of a deep learning model based on convolutional neural
networks (CNN) for automated binary classification of schistocytes and erythrocytes plus other
possible secondary abnormalities, and the subsequent schistocyte count for the diagnosis of the

disorder. The model may contribute to reduce the bias of the clinical pathologists.

A number of 15 models are generated by varying five parameters: training and validation batches size,
number of filters, regularization technique, optimization algorithm and number of epochs. In the one
with the highest performance, the classification threshold is changed and the accuracy reaches 95.43%.
The model is then tested with the 11 available blood smears, one per patient, and the schistocyte count
is carried out for the identification of the disorder based on a standardized threshold equal to or higher
than 1%.

The future purpose is the contribution in the clinical laboratory and the management optimization

thanks to the automatic schistocyte recognition and counting algorithm.

Keywords: convolutional neural networks, deep learning, schistocytes, microangiopathic hemolytic

anemia, peripheral blood
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Glossari

ANN: Xarxa Neuronal Artificial

CNN: Xarxa Neuronal Convolucional

Deep learning: aprenentatge profund

DIC: Coagulacié intravascular disseminada
Esquistocit: fragment de globul vermell

Hb: Hemoglobina

HUS: Sindrome hemolitica uremica

Machine learning: aprenentatge automatic

MAHA: Anémia Hemolitica Microangiopatica
Overfitting: sobre ajust d’un algoritme durant el seu entrenament
ReLU: Unitat Lineal Rectificada, una funcié d’activacié
TMA: Anémia Microangiopatica Trombotica

TTP: Porpra trombaocitopenica trombotica

Underfitting: insuficient entrenament d’un algoritme
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Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

1. Prefaci

1.1. Origen del treball

El treball neix de la necessitat d’utilitzar un metode de classificacié automatica d’imatges de cél-lules

sanguinies, eficient i rapid i que no depengui del biaix de I'observador clinic.

Els esquistocits, fragments de globuls vermells, sén una alteracié amb interés medic per la principal
patologia associada: I'anémia hemolitica microangiopatica (MAHA). La seva deteccid és molt important
perqué permet guiar el diagnostic i donar tractament rapid i adequat al pacient. Uns algoritmes en
auge que permeten fer la distinciéd entre esquistocits i altres eritrocits sén les xarxes neuronals

convolucionals (CNN), que sén la font del projecte.

1.2. Motivacio

La motivacid de I'eleccié d’aquest treball prové d’haver cursat 'assignatura “Processament d’'Imatges
Biomeédiques”. Em va despertar un interés en aquest ambit sense jo donar-me compte del tot fins que
va ser el processament d’imatges al que primer vaig recorrer al pensar en el Treball de Fi d’estudis
(TFG). La majoria d’'imatges amb les que treballava eren radiologiques i el mén del cervell tant

enrevessat pero organitzat em va comengar a cridar 'atencié.

Quan el professor José Rodellar em va proposar un treball com el present no vaig dubtar. M’oferien els
recursos i treballaria amb imatges que processaria amb xarxes neuronals convolucionals. No entenia
aquest concepte bastant dificil de pronunciar, pero al cercar informacié i veure que s’inspiraven en el

funcionament del cervell, no podia demanar res més.

1.3. Requeriments previs

Els coneixements de programacio i fisiologia adquirits durant el grau han sigut de gran ajuda pel
desenvolupament del treball. En la mateixa linia, també ha contribuit la matéria d’aprenentatge
bioestadistic cursada alhora que el TFG. A més, degut al desconeixement de les xarxes neuronals
artificials i convolucionals, s’ha realitzat un seguiment del bloc de reconeixement de patrons del
“Master’s degree in Interdisciplinary & Innovative Engineering” de la Universitat Politécnica de

Catalunya.
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Per treballar amb els algoritmes en un temps satisfactori s’ha requerit la connexié remota a un servidor

de la UPC amb accés a una GPU (Unitat de Processament Grafic) amb la instal-lacié de la Deepbox.

El treball s’ha realitzat en un ordinador portatil amb la instal-lacié necessaria de:

- Llenguatge de programacié Python 3.6.9.

- Plataforma de distribucié de Python Anaconda.

- Aplicacié web de codi obert Jupyter Notebook.

- Llibreria de codi obert TensorFlow amb especial importancia I’API (Interficie de programacié
d’aplicacions) d’alt nivell Keras per I'entrenament de les xarxes neuronals convolucionals.

- Altres llibreries com NumPy, matplotlib i pandas.

- Processador de text Microsoft Word.

- Plataforma Google Meet.
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Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

2. Introduccio

Els eritrocits sén les cél-lules sanguinies més nombroses a la sang. La seva funcié principal és el
transport d’oxigen dels pulmons cap als teixits del cos i el retorn de dioxid de carboni en sentit invers.

Com altres funcions, aquesta és de gran importancia i sempre existeix el risc de ser entorpida.

Unes de les alteracions morfologiques dels globuls vermells son els esquistocits, fragments d’eritrocits
amb variabilitat en la forma. La seva deteccid en la sang periférica i posterior recompte sén
imprescindibles pel diagnostic d’aneémia hemolitica microangiopatica (MAHA), un trastorn on els
esquistocits representen la principal alteracié morfologica dels hematies i on apareix la formacié de
trombes plaquetaris. També es detecten en el sindrome HELLP, que es pot presentar a dones
embarassades durant el tercer trimestre de la gestacid, lo que motiva a una actuacié clinica rapida per
salvar la vida de la mare i del nadé. Les malalties associades a la preséncia d’esquistocits a la sang son

una urgencia medica.

A dia d’avui el diagnostic de MAHA es fa a partir del recompte d’esquistocits al microscopi per part del
personal clinic. A causa de les diferencies de formes que els esquistocits presenten, hi ha discrepancies
entre els observadors. Per aixo es requereix d’una eina que eviti les variacions i permeti classificar
esquistocits d’altres cél-lules sanguinies. El model computacional per dur-ho a terme sén les xarxes
neuronals convolucionals (CNN), uns tipus de xarxes neuronals que s’inspiren en el funcionament del

cortex visual del cervell pel reconeixement d’objectes, animals, vegetals, etc.

Les CNN formen el deep learning o aprenentatge profund, i son capaces d’aprendre les caracteristiques

de les mostres d’entrada per realitzar una separacid de classes.

2.1. Objectius del treball

L'objectiu principal del treball és el desenvolupament d’una CNN per la classificacid automatica
d’imatges d’esquistocits i d’eritrocits on també poden estar agregades altres alteracions
morfologiques. Una vegada creada la xarxa neuronal es porta a lloc el recompte d’esquistocits pel

diagnostic de MAHA en cada pacient.
Especificament, els objectius al llarg del treball sén:

- Entendre les bases biologiques que es ramifiquen per coneixer els esquistocits i comprendre
la importancia en el seu reconeixement.
- Entendre els conceptes involucrats en les xarxes neuronals artificials i convolucionals i el

procés que duen a terme.
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- Analitzar les dades d’entrada i la seva organitzacid per la correcta creacié d’'una CNN.

- Cerca del millor model mitjangant I'ajust dels hiperparametres i parametres.

- Entendre el desequilibri entre classes i les métriques utils per mesurar el rendiment del
classificador.

- Recompte d’esquistocits pels 11 frotis o pacients i justificar el diagnostic de MAHA.

2.2. Abast del treball

Es vital la correcta classificacié entre esquistocits i eritrocits més altres alteracions (a partir d’ara
esquistocits i no esquistocits). Gracies al métode automatic proposat es deixa enrere el biaix de
I'observador pero la variabilitat en la forma segueix sent un problema per I'entrenament de la xarxa

neuronal, tenint en compte, a més, les poques imatges a |'abast.

No obstant, I'algoritme pretén ajudar als facultatius en el diagnostic d’hora del trastorn i actuar en
consequéncia amb un tractament, mentre el personal compara els seus resultats amb els de la
magquina. A mesura que es comprovi el bon funcionament de I'algoritme, els facultatius estalvien
temps i deixen pas a la classificacid automatica. Tot i aixi, existeix la limitacié que el rendiment no

assolira el 100%, per tant, sempre hi haura un error que en un futur podria reduir-se.

LA CNN realitza una classificacio binaria pero a I'hora de fer el recompte d’esquistocits, ha de ser
aquesta |'alteracid principal pel diagnostic del trastorn. No s’han classificat altres anomalies degut a la

suposicidé d’haver obtingut els 11 frotis sanguinis havent ja descartat les alternatives de MAHA.
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Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

3. Bases biologiques

3.1. Sistema vascular

El sistema vascular esta constituit pels vasos sanguinis, que transporten la sang per I'organisme, i pel
sistema limfatic, que transporta la limfa. S’encarrega de mantenir ’homeostasi cel-lular, és a dir, manté
la funcié cel-lular, porta oxigen, nutrients com les vitamines o els minerals, i hormones a les cél-lules, i
recull dioxid de carboni i altres productes de rebuig [1]. També és el responsable de la resposta
immunitaria, gracies a la produccié dels limfocits i a la neteja dels teixits, i del transport de grasses cap

a la sang [2].
3.1.1. Vasos sanguinis

Els vasos sanguinis formen una xarxa ordenada de cilindres que passen per gairebé tots els organs del
cos huma. Hi ha 5 tipus: artéries, arterioles, capil-lars, venes i venules. La majoria de vasos estan

formats per 3 capes o tuniques:

- Tunica intima: és la més interna, generalment la més fina, i la Unica en contacte directe amb
la sang. Esta composta per cél-lules endotelials, formant aixi el teixit endotelial, a part del
col-lagen i I'elastina. Aquestes caracteristiques la fan de gran importancia en els aspectes
relacionats amb I'homeostasi.

- Tuanica mitja: és la capa intermedia. Tot i que conté col-lagen i fibres d’elastina, hi predominen
les cel-lules del muscul llic. Gracies a elles permet que el vas es contregui o es dilati segons les
seves necessitats.

- Tanica adventicia: és la més externa, i la més complexa, orientada cap a una funcié de
proteccié. Esta composta majoritariament per teixit conjuntiu fibroelastic. Per la capa hi
passen fibres nervioses, cel-lules del sistema immune, entre altes, que eviten lesions
provinents de I'entorn. Els vasos més grans, com |'aorta, també presenten vasa vasorum, una

xarxa de vasos sanguinis que aporten nutrients i oxigen [1], [3].

El cor és I'd0rgan que bombeja la sang cap als vasos sanguinis i, que després, li és retornada. La sang
oxigenada que retorna dels pulmons i passa per I'auricula esquerra arriba al ventricle esquerra. Des
d’aquesta cavitat, la sang és impulsada cap a les artéries, comencant per |'arteria aorta. Les arteries
més properes al cor son elastiques, ja que han de suportar la pressio exercida per la sang bombejada
pel cor. Aquestes es comuniquen amb les arteries musculars, de diametre més petit, que distribueixen
la sang cap a tots els organs i teixits. Es van ramificant en vasos més petits, les arterioles, les quals

regulen el flux i la pressié sanguinia per no provocar danys als capil-lars.
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Els capil-lars sén el punt d’inflexié de la circulacié sanguinia perque connecten el sistema arterial amb
el sistema vends. Estan formats per una Unica capa de cél-lules endotelials i el seu diametre tant petit
els hi permet dur a terme l'intercanvi de nutrients, aigua i soluts entre els teixits i la sang. En els
pulmons entreguen el dioxid de carboni i recullen I'oxigen. En canvi, en els teixits arriben els nutrients

i 'oxigen, i recullen el dioxid de carboni i altres productes de rebuig, desoxigenant la sang.

Després del bescanvi corresponent, els capil-lars s’'uneixen per formar les vénules, i aquestes les venes.
Tenen una paret més fina que les arteries perqué la pressiod sanguinia es menor. Tot i aixi, les venes
dels membres inferiors presenten valvules que eviten el reflux de la sang, i totes elles més les restants

la retornen al cor a través de la vena cava superior i la vena cava inferior [1], [4], [5].

Right atrium

Left atrium

Right ventricle Left ventricle

Capillary bed

Venule - Arteriole

Body cells

Figura 3.1. Diagrama del sistema vascular [6].

3.2. Lasang

La sang és un fluid especialitzat del cos, incompressible i viscoelastic. Es conduida pels vasos sanguinis
i representa aproximadament entre el 7 i el 8 per cent del pes corporal. Les funcions de la sang sén
amplies, entre les que es troben el transport d’oxigen i nutrients cap als teixits i els pulmons, el
transport de productes de rebuig cap als ronyons i el fetge, la formacié de coaguls sanguinis i la

regulacié de la temperatura [7].

La sang esta formada per quatre components basics que es poden classificar en dos grups:

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est



Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

- Plasma: és el component liquid i representa el 55% de la sang. Es una mescla d’aigua (92%),
proteines plasmatiques (7%) i altres soluts (1%) com sucre o sals. La funcid principal del plasma
és el transport de les cel-lules sanguinies junt amb nutrients i altes productes [2]. Les proteines
més abundants sén:

o Les albumines (60%): son les majors responsables de la pressié osmotica del plasmai
transporten acids grassos i hormones.

o Globulines (35%): sén importants perque algunes d’elles sén anticossos,
imprescindibles per la resposta immunitaria, i altres transporten acids grassos i
vitamines.

o Fibrinogen: és el precursor de la fibrina i responsable important de la coagulacio de la
sang.

- Ceél-lules sanguinies: son la part solida i representen el 45% de la sang. Els seus components
son les cél-lules vermelles o eritrocits (RBC), les cel-lules blanques o leucocits (WBC) i les
plaquetes. A I'apartat 3.4. s’hi explicaran en més detall, en especific els eritrocits, objectes

d’aquest treball.

3.3. Hematopoesi

L’hematopoesi és el procés biologic (formacid, desenvolupament i maduracid) que dona lloc a les
cél-lules sanguinies. Tant a 'edat embrionaria com a I'edat adulta les cél-lules es van regenerant per
reposar el sistema sanguini. Degut a que la vida mitja d’aquestes cel-lules és relativament curta, la
produccié diaria s’aproxima als 2,5x10° eritrocits per kg de pes corporal, el mateix per les plaquetes i

1x10° leucocits per kg [8].

Tot i que normalment es diu que I'origen de la seva produccid és la medul-la ossia (MO), hi ha altres
organs involucrats durant el desenvolupament embrionari. Durant les dues primeres setmanes de
gestacio, el sac vitel-li és el responsable, juntament amb cel-lules mare que formen illots sanguinis.
Entre el segon i el seté mes, son el fetge i en menor grau la melsa, els ganglis limfatics i el tim i, fins el
naixement la principal encarregada és la medul-la ossia. A partir de llavors es converteix en la Unica
font de produccié en condicions normals. El fetge i la melsa poden recuperar la seva funcié

hematopoética en condicions patologiques, procés anomenat hematopoesi extra medul-lar [8].

Una ceél-lula mare hematopoeética (HSC) és aquella que donara lloc a tots els eritrocits, leucocits i
plaquetes. Les HSC son cel-lules mare multipotents. Sén cel-lules amb la capacitat d’auto-renovacid, és
a dir, de passar per moltes divisions cel-lulars i diferenciar-se en cél-lules sanguinies madures,
mantenint I'estat indiferenciat. S'identifiquen gracies a la presencia de marcadors de superficie, com

les proteines CD34 i CD90, i per la caréncia de marcadors especifics de llinatge.
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Les HSC generen dos tipus de cél-lules progenitores pluripotents:

- Progenitor limfoide comu (PLC) o unitat formadora de colonies limfoides (CFU-L) [9]. Forma
la linia cel-lular limfoide, que es diferencia en precursors compromesos que sén cel-lules mare.
Cada linia acaba diferenciant-se per obtenir cél-lules madures: limfocits B, limfocits T, cel-lules
natural killer, i cel-lules ILC [10].

- Progenitor mieloide comi (PMC) o unitat formadora de colonies granulocitiques,
eritrocitiques, monocitiques i megacariocitiques (CFU-GMM) [9]. Forma la linia cel-lular
mieloide, que es diferencia en unitats formadores de colonies (CFU) que sén precursors
compromesos i cel-lules mare. Aquests es diferencien en precursors hematopoétics i acaben
madurant en eritrocits, plaquetes, neutrofils, monocits, eosinofils, basofils, mastocits,

megacariocits [8], [10].

Durant la proliferacié i maduracié de les cel-lules hi actuen els factors estimulants de colonies (CFS) o
factors de creixements hematopoetics, glicoproteines que estimulen aquest procés. Els CFS sén
produits pels macrofags, limfocits T estimulats, cél-lules endotelials, fibroblasts i en altres llocs que
després son transportats a la MO, com I'eritropoetina (EPO), secretada pel ronyd i, en menor mesura,

pel fetge [8].
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Células troncales Precursores comprometidos Precursores tardios
y formas maduras
CFU-E Eritroblasto Eritrocito

CFU-Mg  Megacarioblasto  Megacariocito
-0 — 0 — &

CFU-Mc
Progenitor temprano 4 ) Q
caon potencial .
mielocitico CFU-b Basofilo inmaduro

r@—0—-0—@

CFJ-OO Eosinbfilo inmaduro

3 () Cél. pregendritica  Cél. dendritica
O,I-PO] - CFUM P> o'—>m
> w \ — S
Célula Progenitor » ,-" Monoblasto Monocito
tronul» multipotente R 0} —
“j CFU-G Mieioblasto Neutrdfilo
> — 0} —
- -— —_
Prolinfocito T 5 Prelinfocito T Linfocito T
~Q@i>Q .
Progentor | ProinfoctoB & | pretinfocito B Linfocito B
= 00 =
M)Q{u -1 Prolniceito NK ' Linfocito NK
»ow >
ProALC e
> L >
Receptores para factor de crecimienta independientes del linaje
oxpecitcns oo 0. e .
E PR

Figura 3.2. Arbre hematopoetic del desenvolupament de les principals linies sanguinies [10].

3.3.1. FEritropoesi

L’eritropoesi és el procés de formacid ordenat dels eritrocits que, en un adult en condicions normals
es realitza integrament a la MO. A partir d’'una céel-lula mare pluripotent es generen cél-lules
progenitores morfologicament indiferenciades i, després, cél-lules precursores ja diferenciades que
donen lloc als eritrocits. L'objectiu és mantenir un nimero adequat i constant de cél-lules vermelles

perqué aquestes puguin fer la seva funcio.
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La primera cellula progenitora compromesa cap a la linia eritroide que deriva de la cél-lula mare
pluripotent és la BFU-E (de I'angles burst forming unit-erythroid), capag de formar colonies grans amb
més de 200 eritroblasts en un medi de cultiu. D’ella apareix una cél-lula progenitora tardana
anomenada CFU-E (de I'anglés colony forming unit-erythroid), capa¢ de formar una o dues colonies

amb un total de 8 a 200 eritroblasts en un medi de cultiu [9].

La maduracié de la CFU-E dona lloc al proeritroblast, la primera cel-lula de la linia vermella
morfologicament diferenciada. Es 10 vegades més gran que un eritrocit, conté un nucli que ocupa la
major part del volum citoplasmatic, citoplasma basofil i sense granuls, i nucléols mal definits. La
transformacid restant per obtenir els eritrocits passa per 45 divisions successives on les céel-lules van

madurant a eritroblasts, cél-lules precursores eritroides nucleades, fins perdre el nucli.

El proeritroblast madura per generar eritroblasts basofils, més petits, amb citoplasma basofil i, on la
cromatina comenca a agregar-se i condensar-se. Aquestes cél-lules es diferencien en eritroblasts
policromatofils amb la cromatina més condensada. Aix0 provoca un augment de la produccio
d’hemoglobina (Hb), hemoproteina que conté I'oxigen per entregar als teixits i el dioxid de carboni per
portar als pulmons. Aquests eritroblasts es diferencien en eritroblasts ortocromatics o normoblasts
gue son les Ultimes cel-lules de la serie amb nucli. Els normoblasts expulsen el nucli per extrusio, el qual
és fagocitat pels macrofags, i donen lloc als reticulocits. Tot i que sén cél-lules anucleades, contenen
ribosomes i mitocondries els quals tenen la capacitat de sintetitzar els components de I’Hb (globina i
hemo, respectivament). Els reticulocits passen a la sang periférica (SP) i perden els receptors pels
ribosomes i les mitocondries degut al contacte amb uns macrofags esplénics al tim. Finalment, es

transformen en les proximes 24-48 hores en eritrocits madurs [8], [11].

L'Hb esta formada per quatre subunitats, cada una amb una cadena de globina -normalment parelles
de oy i B2,- i un grup hemo. En el centre dels quatre grups hemo s’hi troba el ferro, el qual és
imprescindible pel transport dels gasos, ja que és un dels responsables de la sintesi d’Hb [12]. El ferro
és transportat pel plasma cap als eritroblasts policromatofils o les altres cél-lules que sintetitzen Hb
mitjangant la transferrina (una proteina transportadora). La membrana de les cél-lules presenta un
receptor de la transferrina, el ferro entra a les mitocondries i es sintetitza el grup hemo. Aixd provoca
la transcripcio de I'acid ribonucleic missatger (ARNm) del nucli als ribosomes, els quals comencen la

sintesi de les cadenes de globina [8].

Es a 'eritropoesi on la glicoproteina EPO fa la seva funcié: estimular la formacié d’eritrocits. El seu punt
algid és en la ceél-lula CFU-E, ja que de totes les intervinents en el procés, és la que presenta més
receptors d’aquest factor de creixement. Per aquest motiu, té especial importancia en la proliferacié i

diferenciacié de CFU-E en proeritroblasts.
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Figura 3.3. Esquema de I'eritropoesi [8].

3.4. Cel-lules sanguinies

Les cel-lules sanguinies son aquelles formades gracies a I’hematopoesi. Els tres tipus principals son els

eritrocits, els leucocits i les plaguetes.

3.4.1. Eritrocits

Els eritrocits, globuls vermells o hematies (RBC) sén les cél-lules més nombroses en la sang ((4-
5x10*/l), representant el 99% [2]. Son discos biconcaus amb un diametre aproximat de 7,5 um, 2 um

de gruix a la part periférica, 1 um a la part central degut a I'abséncia de nucli i un volum mitja de 90 fl

[8].

Els components de lamembrana i la manca de nucli permeten a Ieritrocit deformar-se al pas pels vasos
sanguinis més petits. Perd aquesta caracteristica és una arma de doble tall, ja que al fer-ho, la
membrana de les cél-lules queda danyada i esgota les reserves energetiques. Per aquest motiu, la seva
vida mitjana és aproximadament de 120 dies en el torrent sanguini. Quan envelleixen, la membrana es

torna rigida i, finalment, son eliminats pels macrofags [7].

La membrana dels eritrocits esta formada per tres components principals:
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- Lipids: representen el 40% de la membrana. Els fosfolipids formen una bicapa lipidica,
exposant les parts hidrofiles a I'interior i exterior de la cél-lula, i les parts hidrofobes a I'interior
de la bicapa. D’aquesta manera s’evita I’hemolisi (desintegracié de l'eritrocit per I'excés
d’aigua al seu interior) i la seva eliminacid per part dels macrofags. El colesterol, incorporat
entre la bicapa ajuda a la flexibilitat del globul. Si la seva proporcié augmenta respecte els
fosfolipids, la membrana es torna més rigida.

- Proteines: representen el 50%. Comprenen les proteines integrals i les periferiques. Les
primeres es poden trobar dins la bicapa lipidica i tenen funcions de transport i adhesid. Les
segones estan involucrades en la morfologia de I'eritrocit.

- Carbohidrats: representen el 10%. La majoria es troba en les glucoproteines i en els glucolipids,

gue actuen com determinants antigenics.

La funcié principal dels eritrocits és el transport d’oxigen des dels pulmons a la resta del cos i el retorn
del dioxid de carboni en sentit invers per ser exhalat. Aquesta funcié la duu a terme especificament
dins dels globuls vermells 'hemoglobina, com s’ha dit anteriorment. L’'Hb és la que dona el color

vermell als eritrocits i, a causa del seu alt percentatge a la sang, també a aquesta.

Per la sortida de I'oxigen dels pulmons, 'O, s’ha de fixar a I’'Hb. La primera molécula que s’uneix ho fa
débilment a la desoxihemoglobina (Hb sense oxigenar), perd aquest enllag provoca un canvi
conformacional de I'Hb i la molécula s’expandeix, millorant aixi I'associacié de la resta de molécules
per les altres subunitats [12], [8]. A mesura que augmenta la concentracié d’O; o la pressié parcial
d’oxigen (p0O,), major és la proporcié d’oxihemoglobina (Hb oxigenada). Quan la sang arriba als teixits,

I'O; s’allibera i es forma la desoxihemoglobina.

!

ar

Figura 3.4. Representacio esquematica de I'hemoglobina (Hb) [8].

Amb el transport d’0, i CO,, els globuls vermells regulen el pH sanguini. L'intercanvi de gasos generaria

un augment de I'acidesa de la sang, pero el pH es manté gracies a la capacitat amortidora de I'Hb.

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

12



Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

L’obtencié d’energia és imprescindible perque, no només els eritrocits, sind totes les cel-lules, puguin
sobreviure. Si el nostre cos no en produeix, ens veurem cansats i en situacions molt pitjors. Els globuls
vermells no poden sintetitzar lipids ni proteines perque no presenten els organuls del nucli que farien
la funcio en altres cél-lules. La soluci6 és la degradacié de la glucosa de forma anaerobica (sense oxigen)
per diferents vies gracies als enzims, cofactors i I'aigua, entre altres. D’aquesta manera obtenen les
molecules d’adenosina trifosfat (ATP), que és I'equivalent de I'energia, i son capagos de mantenir el

transport d’ions i oferir les substancies necessaries pel compliment de la funcié de I'hemoglobina [8].

Figura 3.5. Eritrocits o globuls vermells [17].

3.4.2. Leucocits

Els leucocits o globuls blancs (WBC) son cél-lules que es poden trobar tant a la sang com al teixit
limfatic. S6n menys nombroses que els eritrocits (4-11x10%/1), conformant el 1% del volum sanguini
total en un adult en condicions normals [8]. La seva vida pot ser d’hores, mesos o inclis anys, depenent
del tipus de globul blanc. Els leucocits formen part del sistema immunitari i el seu principal objectiu és

la proteccio del cos contra agents infecciosos.

Hi ha diferents tipus de globuls blancs que es podrien classificar en dos grups: granulocits i no
granulocits. La diferencia rau en la presencia de granuls després d’una tincié sota el microscopi. El
primer grup en presentara abundants granuls i, el segon, tot i que pel seu nom sembli que no en

presentin, si tindran pero en quantitat molt inferior [13].

Els granuls que presenten els granulocits son de dos tipus: primaris o azurofils i secundaris o especifics.
Els primaris sén lisosomes necessaris per I'eliminacid dels microorganismes. Els secundaris intervenen

en I'activacio de la fagocitosis. Els tres tipus de leucocits granulocits sén els seglients [7], [14], [15]:

- Neutrofils (55 — 70%): sén els més abundants i els que actuen primer davant d’una infeccio.

S’adhereixen a la superficie endotelial dels teixits i ajuden a destruir i digerir bacteries i fongs.
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- Eosinofils (2 — 5%): s’encarreguen de respondre a les infeccions provocades pels parasits i
atacar les cel-lules cancerigenes. També s’activen en les respostes al-lergiques.

- Basofils (< 1%): sén els menys abundants, tot i que la seva produccié augmenta quan apareix
una reaccié al-lérgica. Secreten histamina, entre altres substancies, per controlar la resposta

immunitaria.

Els leucocits agranulocits sdn mononuclears, no contenen granuls secundaris, pero si en poden tenir

d’azurofils. En aquest grup de leucocits es troben:

- Limfocits (20 — 35%): s’inclouen tres principals tipus responsables del sistema immunitari. Els
limfocits B produeixen anticossos -proteines que s’enllacen amb els antigens dels agents
estranys-, en la resposta immune humoral. Els limfocits T participen en el reconeixement i
eliminacié de les cél-lules causants de les infeccions. Les ceél-lules Natural Killer (NK) son
cél-lules citotoxiques encarregades de matar cél-lules tumorals, virals o infectades. També les
cel-lules limfoides innates (ILCs) formen part de la série limfoide, preferentment es troben en
les mucoses participant en la resposta immune (7], [14], [15].

- Monocits (2 — 8%): ajuden a descompondre les bacteries i a combatre les infeccions croniques.
Els monocits es poden diferenciar en macrofags i cel-lules dendritiques. Els macrofags passen
del torrent sanguini als teixits per destruir material estrany i netejar els cosses restants després
de la resposta dels neutrofils. Les cél-lules dendritiques fagociten patogens properes a I'entorn

extern de I'organisme [16].

]

1 i
segmented eosinophil 2 basophil

neutrophil

lymhpocyte : monocyte

Figura 3.6. Leucocits o globuls blancs: neutrofil, eosinofil, basofil, limfocit i monocit. Imatges de la base de dades
de I'Hospital Clinic.
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Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

3.4.3. Plaquetes

Les plaquetes o trombocits no son cel-lules com a tal com ho sén els eritrocits i els leucocits. Realment,
les plaguetes sén fragments del citoplasma dels megacariocits (cel-lules gegants), i estan envoltades
per una membrana citoplasmatica. Cada megacariocit allibera entre 2000 i 3000 plaquetes durant la
seva vida util i la resta de la cél-lula és digerit pels macrofags [13]. Aquest procés esta controlat per una

hormona secretada pels ronyons i el fetge anomenada trombopoietina (TPO).

Les plaguetes tenen forma de disc amb un diametre de 2 a 4 um. Els valors normals de plaquetes a la
sang s6n de 150-400 x 10%/1, i la seva vida util es troba entre 8 i 10 dies [8].

La funcié principal és la produccié de coaguls sanguinis per aturar el sagnat i cicatritzar la ferida. El vas
sanguini danyat envia senyals a les plaquetes perque hivagin al lloc. Una vegada alla, s’adhereixen unes
amb les altres i amb el revestiment del vas, produint aixi la coagulacid. Mentre, envien senyals
qguimiques per atraure més plaquetes, que s’afegeixen en un procés anomenat agregacio. El resultat
és un coagul de fibrina que tapa la ferida. Després, la fibrina formara part de la bastida (scaffold en

anglés) sobre el que es reparara el teixit [7], [18].

‘

platelet

Figura 3.7. Plagueta o trombaocit. Imatge de la base de dades de I'Hospital Clinic.

3.5. Preparacio d’un frotis sanguini

Per avaluar les cel-lules sanguinies i el percentatge de cada una d’elles a la sang i observar la seva
morfologia es realitza un frotis sanguini. Aquesta tecnica ajuda en la deteccio i el diagnostic de
malalties i trastorns, i en els efectes de la resposta terapeutica en els casos que s’estiguin seguint [19].
llll

Malgrat els avencos en I'automatitzacié de I’hematologia, el frotis sanguini segueix sent “I'estandard

d’or” (the gold standard en anglés) en el diagnostic hematologic [20].

Per a la realitzacié del frotis de la sang periférica s'obté una mostra de sang, ja sigui a través d’una

puncio a la punta del dit o mitjangant una venopuncio (extraccié d’una vena) [21]. La sang recollida
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s’emmagatzema en un tub amb anticoagulants EDTA (acid tetraacetic d’etilé diamina), ja que son els
gue millor conserven la morfologia de les cel-lules, tenint en compte la correcta proporcié sang —
anticoagulant determinada pel tub. La mostra ha d’arribar al laboratori i analitzar-se durant les
proximes 2 hores a I'extraccid per evitar la degeneracié de les cél-lules. Sind, pot refrigerar-se a 42C,

sempre i quan es realitzi el frotis durant les proximes 24 hores [22].

El metode més utilitzat per fer I'extensié és el metode de falca. Es col-loca una gota de sang sobre un
portaobjectes aproximadament a 1 cm d’un dels extrems. Un altre portaobjectes amb la vora polida
forma un angle de 30 - 452 respecte |'altre, retrocedeix per tocar la gota i fer que la sang s’expandeixi
a 'ample i, finalment, el portaobjectes escampador avanga, formant una pel-licula fina de sang.
Després es deixa assecar a 'aire. Passat el temps, el frotis es fixa amb metanol absolut o alcohol etilic i
es tenyeixen les cel-lules amb algun dels métodes disponibles, normalment amb una mescla d’eosina
(component acid) i blau de metilé (component basic). Després de diluir amb aigua taponada, esbandir
amb aigua corrent i netejar la cara inferior del portaobjectes, s'observa la mostra al microscopi [19],
[23].

Normalment s’observa la part central del frotis, on el percentatge de cel-lules més representa la sang
de I'organisme, pero tot depén dels interessos dels professionals. Per exemple, si un pacient presentés
simptomes d’'immunodeficiencia podria examinar-se la zona més gruixuda com s’observa a la Figura
3.8. En canvi, per identificar un augment o una disminucié d’algun tipus de cél-lula polimorfonuclear

(leucocits granulocits) s’examinaria la cua del frotis.

Linfocitos + Polimorfonucleares ++
Cabeza— Cola
— Extension
] demasiado
Extension  Grosor ideal delgada
demasiado
gruesa

Figura 3.8. Dibuix esquematic d’una extensid sanguinia realitzada en un portaobjectes d’esquerra a dreta [24].

A part d’enfocar-se en la morfologia de les cél-lules, també es fa un recompte d’elles, on I'avaluacié
manual (per exemple en la camera de Neubauer) s’esta substituint cada vegada més pels recomptes
automatitzats, més precisos. En aquestes técniques s’analitza I’'hematocrit (HCT) que, segons [23] “és
la relacid existent entre el volum d’eritrocits i el volum total de sang, expressat en percentatge”. Un
descens de I'HCT és un diagnostic d’anemia, mentre que un augment ho és de policitemia, no tant

comdu.
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Contribucid al diagnostic de malalties greus mitjangant el reconeixement automatic d’esquistocits a la sang periférica

Figura 3.9. Microfotografia d’'una zona d’un frotis sanguini. Imatge de la base de dades de I'Hospital Clinic.

3.6. Alteracions i malalties eritrocitaries

Anteriorment s’ha descrit la morfologia d’un eritrocit normal, perd quan s’excedeixen els limits, ja sigui
en mida, forma, color, distribucid o presencia d’altres cossos, el pacient pot patir un trastorn, malaltia

o patologia eritrocitaria.

A la Figura 3.10 es representen algunes alteracions eritrocitaries.

Alteracions de la mida Alteracions de la coloracié hemoglobinica
o RBC normal
Microcitosi Macrocitosi Hipocromia Hipercromia Policromasia
I I
Mescla
Anisocitosi

Alteracions de la forma o poiquilocitosi

@ @ ¥ O ¢

Esferocits Queratocits Acantocits Estomatocits Dacrocits

O » ¢ 0(

El-liptocits o ovalocits Esquistocits Equinocits Codocits Drepanocits
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Inclusions eritrocitaries

O O O

Cossos de Howell Jolly Puntejat basofil  Cossos de Pappenheimer  Anells de Cabot

Figura 3.10. Classificacio i representacio d'alteracions eritrocitaries [25].

El trastorn sanguini més comu present a moltes de les alteracions és ’'anémia. Segons I'Organitzacié
Mundial de la Salud (OMS), 'anémia afecta al voltant de 1620 milions de persones en tot el mén [26].
Pacients amb insuficiencia renal, infeccions i malalties croniques com ['artritis reumatoide, entre

d’altres, estan en major risc d’anémia.

Hi ha diferents tipus d’anémies que es classifiquen per criteris etiopatogenics (origen del trastorn) o

per la morfologia [8]. Tres exemples sén [27]:

- Anémia ferropeénica: el tipus més comu. Té lloc quan hi ha deficieéncia de ferro, deguda a la

perdua de sang (motiu pel qual les dones embarassades tenen un elevat risc) o a la mala
absorcié del metall.

- Anemia falciforme: la morfologia dels eritrocits es veu alterada per una mutacio en una de les

cadenes de I'Hb, provocant I'obstruccié de la circulacié dels vasos sanguinis.

- Anemia hemolitica: els globuls vermells es descomponen en el torrent sanguini i la medul-la

0ssia no és capag de generar-ne més per substituir-los. Les causes poden ser mecaniques, com

fallades en les valvules cardiaques o trastorns autoimmunes.

Existeixen més trastorns relacionats amb els eritrocits, com la talassémia i la mielofibrosis, perdo com
I'objectiu del treball és la classificacid entre esquistocits i altres globuls vermells, es detallaran els

aspectes relacionats amb aquesta alteracié morfologica.

3.6.1. Esquistocits

Els esquistocits son fragments de globuls vermells o hematies dels quals s’han despres fragments
citoplasmatics. En adults sans normalment no excedeixen el 0.2% de cel-lules vermelles, tot i que en
nounats prematurs poden arribar al 5.5% [28]. Sén petits (2-3 um) [29], pero la variabilitat de la seva

forma donava lloc a diagnostics erronis i a la no uniformitat dels criteris utilitzats per cada laboratori.
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Per aix0, el Grup de Treball d’Esquistocits del Consell Internacional d’Estandaridtzacié d’"Hematologia
(ICSH) va definir unes caracteristiques morfologiques en casos positius: “cél-lules de casc, cel-lules
petites, triangulars irregulars o en forma de mitja lluna, projeccions punxegudes i falta de pal-lidesa
central” [30].

(a) ’ (b)

v

Figura 3.11. (a) i (b): microfotografies amb esquistocits indicats amb fletxes. Imatges de la base de dades de
I’'Hospital Clinic.

La formacié dels esquistocits es deu al dany mecanic de la membrana dels eritrocits. En el procés
de coagulacié, alguns globuls vermells es mouen rapidament cap al vas sanguini danyat i xoquen
amb els brins de fibrina que formen els coaguls. Durant la interaccid, aquests eritrocits es mouen
entre les xarxes de fibrina que, amb I’ajuda del flux sanguini, els trenquen i formen els esquistocits
[20], [31].

La seva deteccio és important pel diagnostic d’anémia hemolitica microangiopatica (MAHA), la qual
pot ocdrrer ailladament, per exemple a causa de fallides en les valvules cardiaques, o com s’observa
normalment, amb trombocitopénia (MAHAT), definint ’'anémia microangiopatica trombotica (TMA)
[32].

Les causes de MAHA i les sindromes que inclou sén:

- Porpra trombocitopénica trombotica (TTP): esta relacionada amb una deficiéncia en I'enzim
plasmatic ADAMTS13, una desintegrina i proteasa que escindeix el factor von Willebrand
(VWEF) per evitar 'acumulacio de cél-lules endotelials. Aquesta deficiencia inferior a un 10% de
lo normal és adquirida a través d’anticossos de la proteasa, perd en casos menors s’hereta una
mutacid autosomica recessiva (dues copies mutades del mateix gen) del gen ADAMTS13. Quan
ocorre, el VWF no s’escindeix, s"acumulen les cél-lules i es formen trombes plaquetaris.

El reconeixement de TTP ha de ser rapid. Normalment es tracta amb un recanvi plasmatic
d’ADAMTS13 deficient fins la disminucié de l'activitat de la malaltia. Tot i aixi, inclis amb
tractament, la taxa de mortalitat és del 10% - 20% [33], [34].

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d'Enginyeria de Barcelona Est

19



Memoria

- Sindrome hemolitica uremica (HUS): les xarxes de fibrina damnifiquen les plaquetes i els
eritrocits, causant MAHA i provocant dany renal agut, sobretot durant la infantesa. En la
majoria de casos el HUS hi té lloc després d’una infeccid intestinal aguda per la toxina Shiga
(Stx) produida per bacteris com I'Escherichia coli (E. Coli), que passa dels intestins al torrent
sanguini, a causa del consum de productes en mal estat, poc processats o per I'exposicié a
aigua contaminada [33], [35], [36].

El SUH es tracta amb atencié medica, inclosa ’hemodialisi aproximadament en el 50% dels
Casos.

- Coagulacié intravascular disseminada (DIC): provoca una excessiva i anormal coagulacié
sanguinia (trombina i fibrina), causada per una infeccié d’alguna malaltia, dany tissular greu o
factors de coagulacié de cancer o complicacions de I'embaras. El DIC pot evolucionar
lentament o rapidament, en aquest Ultim cas arribant al sagnat dels organs.

Després del diagnostic, es tracta la causa de la DIC i es controla la coagulacié i el sagnat, pero
tot dependra de I'evolucié de la condicié [33], [37].

- Sindrome HELLP (Hemolysis, Elevated Liver enzymes, Low Platelet count en anglés): és una
complicacié de I'embaras (tercer trimestre o inclis després del part) que afecta la sang i el
fetge, considerada una variant de la preeclampsia. Al igual que aquesta, es caracteritza per
pressio arterial alta i el mal funcionament d’alguns organs com el fetge o els ronyons.

El sindrome HELLP és dificil de diagnosticar per la preséncia de simptomes semblants en altres
complicacions. Tot i aixi es requereix un tractament preco¢ mitjancant medicaments o

transfusions de sang perque sense aquest, un 25% presenta problemes greus [38].

Els esquistocits son presents en pacients amb anemia megaloblastica per déficit de vitamina B12 o acid
folic [29] o amb eritroleucemia on hi ha una proliferacié d’elements eritropoétics i granulocits. També

poden apareixer per cremades greus on prenen la forma de disc o poden ser microsferocits [28].

Pel diagnostic de la TMA es fa un recompte dels esquistocits a la sang periférica. Abans de realitzar-lo,
s’ha de confirmar que I'esquistocitosi (formacié d’esquistocits) és la principal anomalia morfologica en
el frotis, i no una entre d’altres que suggereixi un diagnostic diferent. Amb aquesta premissa i a partir
de la literatura, I'ICSH va definir un llindar > 1% del percentatge d’esquistocits com a indicador
citomorfologic robust per al diagnostic de TMA en adults. Per I'avaluacié, el grup de treball recomana
haver comptat almenys 1000 globuls vermells. La Figura 3.12 presenta el diagrama de flux recomanat

pel recompte d’esquistocits en el diagnostic de TMA.
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Hi ha esquistocits presents

en el frotis sanguini

L'esquistocitosi és la caracteristica
dominant (+ policromasia, NRBC,
trombocitopénia)?

Hi ha una forta sospita clinica de TMA?

o o

Avaluar el frotis per
‘ . £ . . .
Sospitar TMA caracteristiques xarr.l‘ln.a\r el frotis No es requerg[x cap
rellevants per a diariament altra accié
diagnostics alternatius

Realitzar Realitzar

recompte recompte
microscopic automatic
d'esquistocits d'esquistocits

Figura 3.12. Diagrama de flux pel recompte d’esquistocits segons les directrius de I'ICSH (redactat originalment
per B. J. Bain) [30].

Tot i les recomanacions estandarditzades de I'ISCH, s’han presentat altres estudis, com el de [39] on el
biaix de I'observador es redueix perd continuen havent diferéncies en el recompte entre els dos
morfolegs per microscopia. | consideren augmentar el llindar per distingir la TMA d’altres anomalies

amb un nombre d’esquistocits superior a I'1%.
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4. Fonaments d’aprenentatge automatic i aprenentatge

profund basats en xarxes neuronals

La intel-ligéncia artificial (I1A) es troba cada vegada més amb un pes important en el nostre dia a dia.
Tot i que el seu origen es remunti a finals del segle XIX, el terme el va aflorar I'informatic John McCarthy
al 1955. Des de llavors, la seva definicié guarda diverses interpretacions, perdo amb la posada en comu
d’alguns punts de vista es podria dir que té I'objectiu de crear maquines i algoritmes que imitin el
comportament huma. Una tasca complicada si continuen havent caixes negres que comprenen la

intel-ligéncia i les neurones que I'envolten.

No obstant aix0, el coneixement creix exponencialment ara que ens trobem en I'era de la informacio.
Al 1997, una maquina anomenada Deep Blue desenvolupada per IBM va superar el rendiment huma
al derrotar el campié mundial d’escacs Garri Kaspdarov. Va ser una fita de la IA i del machine learning
[40]. El machine learning o aprenentatge automatic és una branca dins de la IA, i la diferencia rau en
que la disciplina dona a les maquines la capacitat d’aprendre. Per exemple, una cosa és programar una
magquina perque digui que totes les flors que se li presenten son lliris i, una altra ben diferent, és

programar una maquina perque aprengui a separar, no nomeés lliris, sind altres flors.

Per crear un model d’aprenentatge automatic es necessiten unes dades d’entrada a I'algoritme, per
exemple, imatges, que es transformaran en uns resultats mitjancant un procés en el que el model
apren les caracteristiques rellevants. Per portar-lo a lloc, ha de tenir disponibles unes entrades amb
sortides conegudes que podrien ser imatges etiquetades amb el nom de la flor. I, per avaluar que el
model esta realment aprenent es fan servir unes metriques, com podrien ser |'exactitud o la precisio
[41].

Hi ha diferents tecniques dins del machine learning ampliament utilitzades, com els algoritmes de
regressio, arbres de decisio o classificacid, pero les que han guanyat protagonisme en els Ultims anys
son les xarxes neuronals. Aquest tipus de models s’entrenen i aprenen de forma jerarquitzada a través
de capes. Quantes més capes, més profund sera el model i més caracteristiques s’extrauran. Aquest
tipus d’aprenentatge s'Tanomena deep learning o aprenentatge profund, un camp dins del machine
learning. Sén algoritmes que s’inspiren en el funcionament del nostre cervell sense arribar a ser models

d’ells i, per tant, sén més complexos que els algoritmes de |'aprenentatge automatic.
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Machine Learning
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Figura 4.1. Relacid entre intel-ligencia artificial, machine learning, xarxes neuronals i deep learning.

4.1. Xarxes neuronals

4.1.1. Concepte de referéncia

Les xarxes neuronals artificials (ANN de I'anglés Artificial Neural Network) s’inspiren i intenten imitar
el comportament de les neurones biologiques. La neurona és el principal component del sistema
nervids. Les 85 mil milions que I'encéfal conté aproximadament, es connecten entre si de manera
organitzada transmetent la informacid a través de les sinapsis, els buits entre neurones. Les dendrites
recullen la informacié i el soma (cos cel-lular) processa el senyal. Quan s’excedeix un cert llindar, la
neurona s’excita i el soma genera senyals quimiques i un impuls electric que I'axé condueix cap a la

segient neurona [42].

Al 1943, McCulloch i Pitts van crear un model de neurona artificial basada en el mecanisme biologic
[43]. Pero no va ser fins el 1958 quan Rosenblatt, amb les idees dels autors, va crear la primera xarxa
neuronal, un algoritme simple anomenat perceptrd. Aquest sistema estava format per unes entrades,
com les dendrites, una funcié d’activacié que decideix quan activar I'impuls, com el soma i una sortida

com I'axd, que enviaria el senyal a les seglients neurones.
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Figura 4.2. Esquerra: neurona biologica [44]. Dreta: neurona artificial [45].

4.1.2. Arquitectura

Les xarxes neuronals estan compostes per neurones o nodes, cada un amb un pes o parametre w; que

li assigna la importancia a aquell node. Els nodes d’entrada x; es multipliquen pels pesosi es fa la suma

ponderada dels productes més el biaix b o error. El resultat passa per una funcié d’activacié i si supera

el llindar establert, la informacié es propagara o, en el cas del perceptro, es predira sila mostra pertany

a una classe o una altra [46].

El perceptré té la limitacid que només és capag de resoldre problemes de dues classes linealment

separables. Per aix0 va evolucionar a perceptré multicapa (MLP o multilayer perceptron en anglés) on

la xarxa neuronal esta formada per tres tipus de capes:

1. Capa d’entrada (input layer): formada per totes les neurones o dades d’entrada que

s’utilitzaran per entrenar la xarxa. Cada node es connecta amb tots els de la seglient capa.

2. Capa oculta (hidden layer): poden estar integrades una o més capes ocultes, depenent de que

tant sofisticat es desitja el model. Les neurones de la primera capa oculta son la sortida de la

capa d’entrada després d’haver fet el sumatori dels productes. El resultat passara a la capa de

sortida si hi ha una sola o es repetira el procés per les restants, sempre completament

connectades unes amb les altres, inclosa la capa d’entrada i la capa de sortida.

Les primeres capes ocultes reconeixeran aspectes més senzills com poden ser punts o linies,

els quals s’aniran acoblant capa per capa per reconeixer, en les seglients, caracteristiques més

especifiques. Quantes més capes, més selectiva i precisa és la xarxa neuronal perd major cost

computacional comporta.

El nimero d’unitats de cada capa es pot variar com un hiperparametre per trobar el millor

model.

3. Capa de sortida (output layer): és la Ultima capa de la xarxa que fa la prediccié de les mostres

d’entrada. Per exemple, si després de I'entrenament de la xarxa, una imatge del digit 7 la

classifica com a tal o com un altre nimero. La capa presentara tantes neurones com classes

Uniques es puguin predir.
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Figura 4.3. Arquitectura d’una xarxa neuronal.

4.1.3. Funcions d’activacio

Una funcié d’activacioé representa el potencial d’accié. Transforma les dades d’entrada de la neurona

combinades amb els pesos en una sortida. Cada capa de la xarxa neuronal té una funcié d’activacio.

La informacid transmesa pot no ser modificada si la funcié d’activacid és la funcié lineal o identitat. En
aquesta, I'entrada és igual a la sortida. SOn utils quan hi ha dependencia de variables linealment com
a les regressions lineals, pero no serveixen quan el model presenta funcions corbes o d’altres formes

no lineals, com normalment passa al crear xarxes neuronals.

Funcié identitat

fiz)
(=]

-2

-4

-6

& 4 2 0 2 1 3
Figura 4.4. Funcié d’activacié lineal o identitat.

Les funcions no lineals més utilitzades son [46], [47]:

Funcid llindar: molt utilitzada per la classificacié binaria de variables qualitatives o categoriques.

Funciona quan les dues classes son linealment separables. Si la sortida d'una determinada mostra z és
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major o igual que un llindar 6, la xarxa classificara I'objecte en la classe 1. En qualsevol altre cas, sera

de la classe -1. Es defineix de la seglient manera:

1i >0 .4.
5= 0(z) = {_1l{fzz>< A (Eq. 4.1)

ony = B(z) és I'etiqueta de la classe predita.

La funcié de decisié té una alternativa amb la mateixa dinamica quan el llindar és 0: si la sortida de la

mostra z és menor que zero sera classe 0, pero si és major o igual que zero sera classe 1.

Funci6 llindar

10

05

iz

0.0

—6 —4 -z 0 2 4 B

Figura 4.5. Funci6 d’activacié llindar.

Funcié sigmoide o funcid logistica: utilitzada també per la regressioé i classificacié binaria. Es defineix

com:

00 = (Eq. 4.2)

La sortida esta compresa entre 0 1. Els valors d’entrada negatius tendiran a O i els positius a 1. El valor
d’entrada 0 queda centrat, per tant, la sortida sera de 0.5. Tot i que s’ha fet servir molt, en els ultims
anys esta en desus perque la funcio esta descentrada, afectant a I'entrenament de la xarxa neuronal i,
per consegiient, influint en el problema de desaparicié de gradient. Es a dir, per valors d’entrada
extrems, la funcid no canvia gairebé res i, per tant, el gradient és tant petit que I'algoritme genera un

error i la xarxa deixa d’aprendre amb la retropropagacié (veure Apartat 4.1.4.).
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Figura 4.6. Funcio d’activacié sigmoide.

Funcié tangent hiperbodlica: semblant a la funcié sigmoide. En aquest cas els valors de sortida es troben
entre-1i1.

0(z) =

1+e2

(Eq. 4.3)
Aquesta funcio si esta centrada i el pendent de la derivada és més pronunciada. El rang és més ampli i

dona a la xarxa la capacitat d’aprendre més rapid. Tot i aixi, la desaparicié de gradient segueix present.

Funcio tangent hiperbolica

iz

Figura 4.7. Funcié d’activacié tangent hiperbolica.

Funcié RelLU (Rectified Linear Unit): és la funcié d’activaci6 més utilitzada en xarxes neuronals
convolucionals (CNN) pel rapid aprenentatge de la xarxa. Es defineix com:

?(z) = max (0,z)

(Eq. 4.4)
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Si els valors d’entrada sén positius, el resultat es manté, perdo amb valors negatius, la sortida és 0,
evitant la seva activacié i reduint la carrega computacional. La desaparicié de gradient es soluciona ja
que la derivada dels valors positius és 1, perd com la derivada dels negatius és O sorgeix un nou
problema: la “mort” de les neurones. En aquests casos, la xarxa no realitza la retropropagacié i deixa
d’aprendre ja que els pesos no s’actualitzen, de manera que les neurones no podran activar-se en cap
moment. Amb una taxa d’aprenentatge baixa, aquest fet no succeeix gaire, pero per evitar-ho

existeixen derivacions de la funcié ReLu, com la Leaky ReLU.

Un dels objectius d’aplicar la funcio rectificadora (ReLU) és augmentar la no linealitat quan les dades
sén imatges. Les imatges naturals solen presentar caracteristiques no lineals com la transicié entre
pixels, pero al fer la convolucid, es pot imposar linealitat que gracies a la funcié ReLu la trenquem. A
més, al mantenir-se I'entrada per valors positius, la sortida no es veu tant modificada com a les funcions

anteriors.

Funcié Leaky RelLU: la diferencia amb la funcié RelLU és que aquesta derivacid presenta un petit

pendent pels valors negatius, evitant que la derivada sigui 0 i, conseqlientment, evitant la “mort” de

les neurones.

?(z) = max (0.01z,z) (Eq. 4.5)

Té el desavantatge que no proporciona prediccions consistents per valors d’entrada negatius. Per aixo

existeixen altres derivacions de la funcié ReLU com la ReLU parameétrica o la ReLU aleatoria [48].

Funcions RelU i Leaky RelU

— Rell
Leaky Rell

iz

10 -8 -6 -4 -2 0 2 3
z

Figura 4.8. Funcions d’activacié ReLU i la seva derivada Leaky ReLU.

Funcid softmax: és la funcié que normalment es fa servir en la capa de sortida per la classificacié de les

dades en els casos de classes multiples.
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e’ ) (Eq. 4.6)
[0(2)]; = S o5 = PO =il?)

j=1

onzésunvectorz=(z1, 23, ..., Zt)

Donat el vector z de la capa de sortida, la funcié softmax retorna la probabilitat de cada classe i prediu
aquella amb major probabilitat. Per exemple, hi ha una imatge d’entrada i 3 classes. La probabilitat de
gue l'objecte de la imatge es classifiqui com a ordinador és d’'un 0.5 (classe 1), que sigui un mobil és
d’un 0.2 (classe 2), i que sigui una televisid és d'un 0.3 (classe 3). La funcié associara I'objecte a un

ordinador i el predira com a classe 1.

Funcié softmax
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0.5

0.4
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Figura 4.9. Funcié d’activacié softmax.

4.1.4. Gradient descent i backpropagation

L'objectiu d’'una xarxa neuronal és aprendre quines sén les caracteristiques més rellevants de les
entrades de cada capa per obtenir una prediccié de la mostra inicial. Per aixo s’ha de trobar els pesos i
biaixos que millor s’ajustin. En una primera iteracid, és a dir, quan les dades d’entrada es passen una
sola vegada per la xarxa, és dificil que totes les prediccions coincideixin amb les classes verdaderes. El
valor que penalitza una prediccio incorrecta és la pérdua. | per saber si s’esta aconseguint el correcte
ajust dels parametres es defineix una funcié de cost o perdua (loss function). Si la funcié de cost és
gran, la prediccié esta lluny de la classe verdadera, i viceversa. Per tant, I'objectiu de I'entrenament és
minimitzar la funcié de cost a través dels pesos i els biaixos. Per portar-lo a lloc es fa servir I'algoritme

conegut com descens de gradient (gradient descent) [47], [49].

El descens de gradient té la finalitat d’anar actualitzant els pesos i trobar on la funcié de cost assoleix
el seu minim global. Els pesos que multipliquen les entrades a les capes sén escollits aleatoriament.

Per tant, si es suposa que la funcié de cost és tan senzilla com la que es mostra a la Figura 4.10., el pes
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Figura 4.10. Representacio de I'objectiu del descens de gradient [49].

El gradient de la funcid de cost es defineix com un vector de derivades parcials de la funcié de cost
respecte cada un dels pesos. El resultat d’aplicar aquesta operacio en el punt aleatori del grafic és un
vector de direccions (pendent) cap a on la pérdua augmenta. La solucié és que el punt es mogui en
direccié contraria perque s’apropi al minim global. Finalment, el gradient es multiplica per la taxa

d’aprenentatge (learning rate o n), un hiperparametre entre 0i 1.

L’eleccid del learning rate és de gran importancia per un model de xarxa neuronal. Si és molt petit, els
passos que fara el punt en 'actualitzacié d’aquell pes seran tant petits que el descens del gradient
trobara un minim local i no el global i I'algoritme es detindra, caient en underfitting. En canvi, si el
learning rate s’aproxima a 1, els passos seran tant grans que la funcié de cost mai es minimitzara

(overfitting). La Figura 4.11. representa els efectes del learning rate.

Cost | Cost

Figura 4.11. Representacio dels efectes del learning rate. A I'esquerra, quan és massa petit. A la dreta, quan és
massa gran.

Calcular una derivada parcial de la funcié de cost respecte un pes en una xarxa neuronal és complicat
per totes les connexions existents. Per aixo, per calcular el vector gradient s’utilitza una técnica
anomenada backpropagation o retropropagacid, formalment introduida per Rumelhart, Hinton i

Williams [50]. A I'obtenir un error en la prediccid, hi haura neurones que hauran afectat amb més pes
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al resultat incorrecte. Els pesos de les primeres capes es propaguen cap a les seglients i s"acumula
I'error, de manera que un pes elevat en una especifica neurona de I'Gltima capa oculta significara que
gran quantitat de I'error es troba connectat a aquesta neurona. Gracies a I'algoritme backpropagation
la xarxa neuronal és analitzada comencant per la sortida i anant enrere, identificant I'error del pes de
cada neurona en la prediccié final mitjancant la retropropagacié d’errors. Aixi, es calcula el vector

gradient de cada parametre amb |'objectiu de minimitzar I'error o pérdua [49].

4.2. Xarxes neuronals convolucionals

Existeixen diferents tipus de xarxes neuronals utilitzades pel reconeixement de veu, seguretat
automatica, finances, analisi empresarial, etc. En I'ambit medic i el camp de visié per computadora, les
xarxes neuronals convolucionals (CNN de I'angles Convolutional Neural Network) sén el centre

d’atencid. Treballen amb imatges ja siguin radiologiques o de cel-lules sanguinies, entre d’altres.
4.2.1. Concepte de referéncia

Les CNN s’inspiren en el funcionament del cortex visual del cervell huma per a la identificacié dels
objectes. Aquesta area visual esta dividida en regions o capes organitzades jerarquicament. La primera
regid, anomenada escorg¢a visual primaria o V1, rep la informacié visual directe després de passar pel
talem. Les neurones que la conformen sén sensibles a caracteristiques basiques dels objectes com
orientacions, vores o punts. Quan es passa a la segiient regid les caracteristiques a veure son més
complexes, com contorns o textures. Aixi successivament, els trets que s’extreuen de les capes
anteriors es combinen per formar trets més complexos i especifics fins identificar quin és I'objecte que

es visualitza. Aquesta transformacio és la que implementa una CNN [46].

Feature maps Feature maps:
Feature maps ¥

INPUT

Fully connected OUTPUT

layers

| Fully connected Softmax layer
Convolutional Pooling layer  Convolutional Pooling layer Fully connected
layer layer

Figura 4.12. Arquitectura d’una xarxa neuronal convolucional (CNN) [51]. A mesura que succeeixen les capes,
major és el nombre de mapes de caracteristiques (profunditat) perd menor la seva mida (altura x amplada).
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Seguint el mateix procés, les CNN estan compostes per capes convolucionals i capes de submostreig
(subsampling) o pooling agrupades en blocs convolucionals i, al final, una o més capes completament

connectades.

Els parametres o descriptors d’entrada a la xarxa son pixels (neurones) de la imatge. Si una imatge té
una mida de 28 x 28 pixels, hi hauria 784 neurones d’entrada. Si s’afegeix que la imatge és a color
(RGB), cada neurona es multiplica pels 3 canals (vermell, verd i blau) i els parametres totals d’entrada

per una imatge serien 784 x 3 = 2352 neurones.

Els pixels tenen valors entre 0 i 255 segons I'escala de color, més fosc o més clar, respectivament. Per
entrenar la xarxa amb valors més senzills, es normalitzen entre 0 i 1 mitjancant la divisié6 de cada

numero per 255, el més gran possible [52].

4.2.2. Convolucio

El nimero de parametres podria semblar un problema si totes les capes de la xarxa estiguessin
completament connectades, com a les ANN, pero gracies a la convolucié el nimero de pesos

disminueix en gran mesura i la xarxa és capac d’extreure caracteristiques rellevants de les imatges.

La convolucié és el producte escalar de dos matrius Xi W on X és la imatge d’entrada i W un filtre o
kernel. El filtre és I'encarregat d’extreure els patrons més significatius de la imatge. Depenent del que
utilitzi la xarxa, les caracteristiques de sortida seran unes o altres. En la convolucié s’agafa un grup de
pixels de la imatge d’igual mida que el filtre i es fa el producte escalar de cada nimero. El resultat és
un Unic valor que formara part del mapa de caracteristiques (imatge de sortida de la convolucid).
Després, el filtre es desplaga i realitza de nou el producte escalar amb algunes neurones de valors
diferents. Aixi, el kernel recorre totes les neurones de la imatge en un procés iteratiu. El mapa de
caracteristiques obtingut és una matriu de neurones definida com la sortida de la capa d’entrada i

I'entrada de la seglient capa [46].

Una imatge RGB té 3 plans i cada filtre de la capa de convolucié es connecta a una porcidé quadrada de

la imatge, en els tres plans

Hi ha 4 hiperparametres a tenir en compte per la convolucid:

Mida del filtre: si és 2x2, 3x3, 5x5 pixels, etc. Com més gran sigui la seva mida, més espai ocupara la
convolucid. Es desitja una mida petita per reduir el nombre de pesos de la xarxa a entrenar. A més, els

pixels veins seran més rellevants els uns amb els altres, que amb pixels llunyans.
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Numero de filtres: nUmero de filtres utilitzats en una capa convolucional. Cada filtre buscara patrons

diferents. Si s’apliquen 32 filtres a una imatge, s’obtindran 32 mapes de caracteristiques. Com més

profund, més cost computacional.

Stride (s): és el pas entre el producte escalar i el segiient. Es a dir, si stride = 1 (normalment) i el filtre

es mou horitzontalment, passara columna per columna de pixels de la imatge. Si stride = 2, el filtre

saltara a la segona columna i no a la segiient.

Padding (p): és I'addicié de files i columnes al voltant de la imatge amb valor zero (addicié de zeros). El

valor p defineix el nimero de zeros a cada costat. La mida de la imatge de sortida depen de I'eleccio

del padding:

- Full mode: la sortida és més gran que I'entrada, establint p = m —1, on m és la mida del filtre.

- Same mode: la sortida i 'entrada tenen la mateixa mida. Es el més utilitzat en xarxes neuronals.

- Valid mode: no s’aplica padding (p = 0).

Afegir zeros és de gran utilitat quan hi ha informacié rellevant a les cantonades o vores de la imatge, ja

gue dona més emfasis a aquells pixels que amb p =0.

Es pot calcular la mida de la sortida, tant I'amplada com I'alcada, a partir dels hiperparametres en cas

gue sigui necessaria:

o

_n+2p—m

S

+1

on n = mida del vector d’entrada; m = mida del filtre; p = padding; s = stride; o = mida del vector de

sortida.
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Figura 4.13. Convolucid 2D entre una matriu d’entrada X3x3 amb p = (1x1), donant lloc a la matriux Xpadded i
un filtre W3x3, amb s = (2x2). El resultat és la matriu Y2x2 [46].
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4.2.3. Subsampling: Pooling

El resultat de la convolucié sén moltes neurones que tenen un efecte negatiu en el cost computacional
i el processament. Per exemple, tornant a I'exemple del nombre de parametres (sense afegir el color
a la imatge), es tenen 784 neurones. A cada una s’apliquen 32 filtres, donant lloc a 32 mapes de
caracteristiques amb 25.088 neurones en total. Si a aquests descriptors se’ls aplica una altra
convolucid, el nimero s’enlairaria. Per evitar-ho existeix el procés de subsampling que és aplicat en
forma d’agrupacio o pooling. Aquesta tecnica redueix la mida de les imatges filtrades, perd mantenint

les caracteristiques que el filtre va destacar [46], [53].

S'utilitza la capa d’agrupacié com si fos un filtre definit per Pnixn2, On el subindex és la mida de veinatge
(els pixels adjacents de cada dimensié on es fara I'operacid). El calcul es fa pels 32 mapes amb una de

la opcions:

- Max Pooling: la capa d’agrupacié es desplaga per la imatge i en el bloc present (de mida de la
capa) agafara com a resposta el valor del pixel més gran.
- Average Pooling: és el mateix procés, pero no té en compte el valor més gran, siné la mitja dels

pixels que estigui analitzant.

56 140
20 32 140 83

\\/\axpoo\'\“%?“l 150 200
32 56 125 12
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45 86 200 184 '8¢ Pooling p,— 35 90

35 150 45 11 79 110

Figura 4.14. Max Pooling i Average Pooling.

4.2.4. Overfitting i underfitting

Els algoritmes han d’assolir un estat en el que, donades suficients dades d’entrenament, siguin capag

de predir els resultats correctes de mostres noves i, per tant, generalitzar els conceptes a classificar.

En el machine learning i el deep learning, I'overfitting o sobre ajust i I'underfitting o subajust sén dos

efectes comuns que poden ocdrrer quan els models no donen bons resultats [54].

L'underfitting té lloc quan no s’ha entrenat el model amb suficients mostres. Per exemple, imaginem-
ne que entrenem el model amb 5 imatges de llibres i ara volem classificar un nou llibre. Al tenir només

5 mostres i haver tantes diferéncies entre llibres, I'algoritme no classificara la nova mostra com allibre.
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L'overfitting té lloc quan s’ha sobreentrenat el model amb un determinat tipus de mostres tant
semblant que, a I’hora de classificar el mateix concepte pero visualment diferent, I'algoritme fallara. El
model estara memoritzant i no entrenant. Per exemple, ara s’ha entrenat el model amb un elevat
numero de llibres perd tots amb la imatge d’un llibre obert. Si es volgués classificar la imatge del lloc,

el model fallaria perqué no I’hem generalitzat des de totes les vistes d’un llibre.

Per tant, s’ha de buscar I'equilibri per no produir cap dels efectes. Per reconeixer si anem ben
encaminats, un procés imprescindible és dividir el conjunt de dades en dos grups: un d’entrenament i
un de validacié, deixant a part les dades de test que el model no haura vist durant I'entrenament, amb
les quals s’avalua en mostres noves. Normalment s’agafa el 80% de les dades per entrenament i el 20%

per validar-lo i comprovar que no fallaria gaire en el test.

Per evitar produir cap dels efectes, les imatges d’entrada haurien de ser variades i de quantitat similar
entre classes. Incrementar el nUmero d’iteracions i combinar-les amb diferents taxes d’aprenentatge i
altres parametres, tenint em compte el cost computacional de cada opcié. | també, fer servir les

tecniques de regularitzacio [54].

Y Y Y
;) x) >
Underfitting Balanced Overfitting

Figura 4.15. Representacié d’unferffing i overfitting en una regressio [55].

4.2.,5. Regularitzacié

Les tecniques de regularitzacié controlen el comportament del model durant I'entrenament. Les tres

gue s’han utilitzat en els experiments sén les seglients:

Dropout: consisteix en la desactivacié aleatoria de neurones en les capes ocultes (blocs
convolucionals) i en la capa d’entrada. Com a conseqliéncia es trenquen les connexions i no flueix
informacio entre elles. El nombre de neurones que es desactiven a I'atzar pot ser diferent o igual entre
capes, amb una probabilitat p. Segons Srivastava et al. (2014), les millors opcions pel parametre p sén

de 0.5 per les capes ocultes i prop de 1.0 per la capa d’entrada [56].

Les neurones multipliqguen per una variable binaria per saber si s’Tabandona (probabilitat p) o si es
manté activa (probabilitat 1 — p), passant d’una xarxa neuronal a una diluida (thinned network) [57]. Al

inactivar algunes neurones, els pesos s'ajusten i la xarxa no pot dependre de les neurones actives
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ocultes perqué durant I'entrenament es poden desactivar. Per aix0 els patrons que s’aprenen son

generals i s’evita |'overfitting.

Finalment, a la prediccié totes les neurones tornen a ser actives, perd s’han de reescalar les que eren

actives durant I'entrenament per mantenir I'escala en la prediccié.

Training: Evaluation:

dropout probability p=50% use all units
[~ = = —
N\ 7 | 7\
‘ Q,_/ - o/ .
7N N\ 7N 7N
| ‘\__,/ | X \.\__,./‘ . /' . /|
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Figura 4.16. Regularitzacio per drop-out [46].

Regularitzacid L2 o Ridge: I'objectiu és reduir els valors dels parametres d’entrada gracies a una

penalitzacié en la funcié de cost. Li afegeix la suma del quadrat dels parametres. No obstant aixo, el
resultat seria tant elevat que els parametres s’aproximarien a 0 quan es minimitza la funcido amb al
descens del gradient. Per aix0 s’afegeix un parametre de penalitzacié petit que multiplica el sumatori.

Si es vol augmentar o reduir I'efecte de la regularitzacié L2, només caldria variar aquest terme [49].

Ridge serveix quan poden haver caracteristiques d’entrada correlacionades entre si. La disminucié dels

parametres minimitza la correlacio i el model generalitza millor [58].

Augment de les dades (Data augmentation): I'augment d’imatges és una técnica molt Gtil quan no hi

ha suficients imatges d’entrada (dades limitades) perqué el model aprengui, o quan hi ha suficients
imatges per algunes classes, perd no per les altres, caient en una prediccid erronia. La idea és aplicar
transformacions a les imatges original amb la possibilitat del canvi de valor dels pixels, perdo sempre
mantenint les caracteristiques clau. Les transformacions no sén una réplica exacta de la imatge, per

tant, el model no memoritza, sind que apren [59], [60]. Alguns exemples d’aquestes modificacions son:

- Girar la imatge vertical o horitzontalment

- Rotar-la en diferent angles.

- Escalat cap a I'exterior o cap a l'interior.

- Translacié: la imatge es mou en una o ambdues direccions dels eixos.

- Afegir soroll gaussia: s’afegeixen pixels aleatoris en les freqiéncies que distorsionen les
caracteristiques d’alta freqlieéncia, no utils per I'entrenament de la xarxa i responsables d’una

part d’overfitting.

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d'Enginyeria de Barcelona Est

37



Memoria

- Ajustar la brillantor o el contrast.
4.2.6. Classificacio

Després dels blocs convolucionals i les capes de regularitzacié queda fer la classificacié. Les neurones
de I'dltima capa de pooling s’aplanen, és a dir, es transformen els mapes de caracteristiques amb la
seva altura i ample en un vector com una capa del MLP. Les neurones d’aquesta capa estan
completament connectades amb els mapes de la capa anterior i amb la capa de sortida, si no hi ha

altes pel mig [58].

La capa de sortida conté, com a les ANN, tantes neurones com classes a classificar. A la capa
completament connectada se li aplica una funcié d’activacié que decidira quina és la classe predita.
Normalment es fa servir la funcidé softmax per classes multiples que retorna les probabilitats de
pertanyer a cada una, pero en els casos practics del treball s’ha utilitzat la funcié sigmoide perqué es

tractava una classificacio binaria.
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5. Analisi del conjunt de dades

5.1. Presentacio de les dades

El conjunt de dades disponible conté imatges originals de camp provinents d’11 frotis sanguinis, cada
un d’un pacient. Cada frotis conté un nombre variable d’imatges de camp on es visualitza una zona del

frotis, és a dir, un conjunt de cel-lules sanguinies. La Taula 5.1 mostra quantes hi ha en cada frotis.

Taula 5.1. Agrupacié del conjunt d’imatges per frotis.

Frotis Numero d’imatges de camp
Frotis 1: 162524799 103
Frotis 2: 172134479 53
Frotis 3: 172701481 24
Frotis 4: 172924803 61
Frotis 5: 172929489 45
Frotis 6: 172939049 62
Frotis 7: 172939618 79
Frotis 8: 172961561 30
Frotis 9: 173384507 33
Frotis 10: 173385597 62
Frotis 11: 182986014 42

La mida de totes les imatges és de 2400 x 1800 pixels i els facultatius clinics les van capturar amb el

mateix objectiu del microscopi.

A més, per aconseguir I'objectiu referent a la classificacié automatica d’esquistocits i altres eritrocits,
va ser necessari la segmentacié de les cél-lules individuals de cada frotis, obviant els leucocits i les

plaquetes, les quals van ser facilitades pels mateixos facultatius. El directori “RBC_recortados” conté
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dues carpetes: “ESQUISTOS” y “NORM”. La primera amb 1737 imatges, tots els esquistocits dels frotis,

i la segona amb 10119, tots els eritrocits i altres possibles alteracions morfologiques.

Les imatges, tot i poder ser identificables per frotis, es van barrejar per dur a terme I'entrenament i
I'avaluacié del model de classificacié. No té importancia que unes cél-lules pertanyin a un pacient o un

altre per reconeixer si aquella és un esquistocit o no.
5.2. Organitzacio de les dades

Les imatges segmentades tenen una mida de 440 x 440 pixels. Suposa un problema de temps i cost
computacional introduir-les directament com entrada al model de classificacid. Per aix0, s’escalen a la

meitat (220 x 220 pixels) sense fer cap modificaciéo més que aquesta.

R

Figura 5.1. Escalat d’'una imatge d’esquistocit.

Per entrenar la CNN amb les imatges i avaluar els resultats, el conjunt de dades es divideix en tres sets:

- Conjunt d’entrenament (training): son les imatges amb les que la xarxa aprén a classificar. Es
I'encarregat d’ajustar els parametres o pesos per reduir I'error a la sortida. Normalment, és el
conjunt més gran (amb més dades). Aixi com el cervell, per la xarxa no és el mateix veure 10
esquistocits que 1000 quan les cel-lules tenen variabilitat de forma.

- Conjunt de validacio (validation): ajusta els hiperparametres i estima per cada iteracié com la
xarxa va aprenent.

- Conjunt de test (testing): avalua el rendiment del model de xarxa en imatges noves i prediu la

seva classe.
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Es crea el directori “dataset_resized” amb els tres subdirectoris per la divisié de les dades: “train”,
“validation” i “test”. En cada un d’ells es creen dues carpetes amb les etiquetes de classe, anomenades
“0_no_esquistocitos” i “1_esquistocitos”. Les primeres contindran imatges d’hematies, sans o amb

altres possibles alteracions i les segones d’esquistocits.

5.3. Balanceig de les dades

Les dades estan desequilibrades. Es a dir, el nimero d’imatges de cada classe (esquistocits i no
esquistocits) no és el mateix. La diferéncia en la quantitat de classes (1737 i 10119, respectivament) és
comprensible, sabent el tant per cent que els eritrocits ocupen a la sang, tot i havent alteracions. Pero
si es desenvolupés el model amb totes les imatges, aquest no generalitzaria i perjudicaria la classe
minoritaria. L’exactitud (veure Eq. 6.5.) de I'entrenament del model seria tant bona que I'error seria
minim i no faria falta entrenar més. Per tant, es fa un balanceig de dades. A causa de la gran diferéncia
s’opta per un balanceig hibrid. Aquesta técnica redueix el numero d’imatges de la classe majoritaria i

augmenta els de la classe minoritaria.

Es desitja 6000 imatges per I'entrenament, 400 per la validacid i 1400 pel test, cada conjunt dividit en
parts iguals (3900) per cada classe. Les imatges de no esquistocits hi son disponibles, pero de l'altre

grup falten 3900 — 1737 = 2163 imatges.

Les imatges d’esquistocits que formen part dels conjunts de validacié i test no s’Taugmenten perque
significaria una validacid i avaluacié de I'algoritme en una imatge diferida de la realitat. Per aixo,
després de reduir les imatges de no esquistocits, elles més les imatges d’esquistocits originals es
distribueixen als directoris corresponents. La Figura 5.2. mostra la quantitat d’'imatges actual i

desitjable per cada conjunt.

Distribucio d'imatges abans de Distribucio d'imatges després de
l'augment ['augment
4000 4000
3000 3000
N g
& 2000 £ 2000
£ E
1000 1000
. B . R
Train Validation Test Train Validation Test
Conjunt de sets Conjunt de sets
M No esquistocits Esquistocits B No esquistocits Esquistocits

Figura 5.2. Distribucio d’imatges abans i després de 'augment de dades.
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El data augmentation o augment de dades es realitza amb les imatges d’esquistocits ja posades en el
conjunt d’entrenament. Es fa servir la comanda “ImageDataGenerator” de Keras que genera varies
transformacions a les imatges. En aquest cas, una rotacié de 60 graus, un gir (flip) vertical i un

desplacament horitzontal del 20% d’ample.

datagen = ImageDataGenerator(rotation_range=60, vertical flip=True, width_shift range=0.2)

El resultat sén 2163 imatges d’esquistocits augmentades pel directori d’entrenament. La Figura 5.3.

mostra un exemple d’augment de dades en una imatge d’esquistocits.

(a) (b)

(c) L I

Figura 5.3. Imatges d’esquistocits. (a) Imatge original. (b), (c), (d) Imatges transformades.

Finalment, la Figura 5.4 resum el conjunt de dades organitzades i equilibrades amb les que construir el

millor model de CNN per la classificacié d’esquistocits i no esquistocits.
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Imatges escalades

(7800)

Esquistocits (3000 -> 837
+ 2163 augmentades)

Train (6000)

No esquistocits (3000)

Esquistocits (200)
Validation (400)

No esquistocits (200)

Esquistocits (700)
Test (1400)

No esquistocits (700)

Figura 5.4. Organitzacid i distribucid d’imatges per directori.

El codi creat tant per organitzar i balancejar les dades, com per la creacié del model i el posterior

recompte que es presentaran en els seglients apartats s’ha carregat a la plataforma GitHub, d’accés

obert. La direccid URL que porta al repositori és la seglient: https://github.com/AlvaroLC24/cnn-tfg
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6. Creacio de la xarxa neuronal convolucional des de zero

El treball té per objectiu la creacié d’una xarxa neuronal convolucional per la classificacié d’esquistocits
i no esquistocits en pacients amb possible anémia microangiopatica trombotica. Aquest apartat es

centre en la cerca del millor model per la classificacié de les cél-lules.
El procés a dur a terme per construir una CNN des de zero és el seglient:

Carrega de les llibreries i els directoris amb les imatges.
Construccié de I'estructura de la xarxa.

Compilacié del model.

Normalitzacié i creacié dels generadors.

Entrenament del model.

S A T o

Avaluacio del model.

6.1. Construint la xarxa

Primerament s’'importen les llibreries a utilitzar:

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling, Dense, Dropout, Activation, Flatten
from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard, ModelCheckpoint

from tensorflow.keras import backend|

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf

import os

Després de cridar els directoris creats anteriorment per |'organitzacioé i balanceig de les dades, es
construeix I'estructura del model gracies als moduls de Keras. L'arquitectura parteix de DysplasiaNet,
model creat per Andrea Acevedo i els seus companys [61] pel reconeixement automatic de neutrofils
displastics hipogranulats en pacients amb sospita de sindromes mielodisplastiques (MDS). Van arribar
a una exactitud del 94.85%.
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# Modelo
from keras import models
from keras import layers, regularizers
model = models.Sequential([
# block 1
layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(3,3), data_format='channels_last', name='conv_1', activation='relu’,
[input_shape=(img_width,img_height,3)),
layers.MaxPool2D(pool size=(2,2), name='pool 1'),
# block 2
layers.Conv2D(filters=16, kernel size=(3,3), data_format='channels last', name='conv_2', activation='relu'),
layers.MaxPool2D(pool _size=(2,2), name='pool 2'),
# block 3
layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(3,3), data_format='channels last', name='conv_3', activation='relu'),
layers.MaxPool2D(pool size=(2,2), name='pool 3'),
# block 4

layers.Conv2D(filters=16, kernel size=(3,3), data_format='channels last', name='conv_4', activation='relu'),
layers.MaxPool2D(pool size=(2,2), name='pool 4'),

layers.Flatten(),

layers.Dropout(0.5),

layers.Dense(units=16, name='fc_1', activation='relu'),
layers.Dense(units=1, name='output', activation='sigmoid")

D

model.summary()

Les imatges d’entrada tenen la mida escalada de 220 x 220 pixels per 3 canals. L'estructura és un model
seqgliencial on cada capa s’acobla a I'anterior i cada una té un tensor (matriu 3D o vector) d’entrada i
un de sortida. Consta de 4 blocs, cada un format per una capa convolucional i una capa de MaxPooling.
Les primes capes tenen 16 filtres de 3 x 3 cadascun i apliquen la funcié d’activacié RelU, i les segones
redueixen la mida dels mapes de caracteristiques obtinguts a la meitat. Després de I'Ultima capa de
submostreig, s’aplanen tots els mapes i es passa una capa amb la regularitzacié Dropout. El 50% dels
pixels es desactivaran aleatoriament durant I'entrenament. Finalment s’afegeix una capa
completament connectada de 16 neurones per realitzar la classificacié binaria (una unitat) amb la
funcié sigmoide. El resultat final sera un valor entre 0 i 1 que indicara si la imatge és un esquistocits (1)

o un altre tipus d’eritrocit (0).

El seglient codi mostra com les dimensiones dels mapes de caracteristiques van variant a mesura que

les imatges passen per cada capa.
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Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
conv_1 (Conv2D) (None, 218, 218, 16) 448
pool 1 (MaxPooling2D) (None, 109, 109, 16) 2]
conv_2 (Conv2D) (None, 107, 107, 16) 2320
pool 2 (MaxPooling2D) (None, 53, 53, 16) (%]
conv_3 (Conv2D) (None, 51, 51, 16) 2320
pool 3 (MaxPooling2D) (None, 25, 25, 16) o
conv_4 (Conv2D) (None, 23, 23, 16) 2320
pool_4 (MaxPooling2D) (None, 11, 11, 16) 0
flatten (Flatten) (None, 1936) (%]
dropout (Dropout) (None, 1936) (%]
fc_1 (Dense) (None, 16) 30992
output (Dense) (None, 1) 17

Total params: 38,417
Trainable params: 38,417
Non-trainable params: ©

Per defecte i si no es posa el contrari, el padding dels filtres és 0. Per aix0, la sortida de les capes

convolucionals redueix en 2 els pixels de 'amplada i I'altura. Per exemple:

amplada output,,, ; = mida entrada — (mida filtre — 1) (Eg. 6.1)

amplada output,yy, ; = 220 — (3 — 1) = 218 pixels

Com el filtre del MaxPooling és de (2 x 2), 'amplada i I'altura es divideixen per 2 i s’arrodoneix. |

finalment, per la capa aplanada, es multipliquen les dades d’entrada:

outputpigien, = amplada * altura = profunditat (Eg. 6.2)

outputpigeten = 11 x 11 x 16 = 1936 neurones

En les capes convolucionals, la capa completament connectada i la capa de sortida, la xarxa apren els
parametres de les imatges. Les capa de pooling només redueixen la mida de la sortida de la capa
anterior, per tant no aprenen cap parametre. D’igual manera, la capa “Flatten” només aplana les
neurones i el drop-out regula quines activar. Per entendre el funcionament, els parametres de les dues

primeres capes convolucionals es calculen de la seglient manera:

Param_y,, 1 = ((mida filtre * profunditat) + biaix) » num. filtres (Eq. 6.3)

Paramgon, 1 = ((3 *3 % 3) 4+ 1) 16 = 448 parametres
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Param;on, » = ((3 %3 % 16) + 1) » 16 = 2320 parametres
| els parametres de la capa completament connectada:

Paramy. | = (output gpq anterior * UNELALS gepyqis) + biaix per unitat (Eq. 6.4)

Paramg. 1 = (1936 * 16) + 16 = 30992 parametres

El total de parametres que la CNN és capac¢ d’aprendre i entrenar és la suma de tots els parametres,

gue per aquesta estructura sén 38417 parametres.

A continuacio es compila el model, és a dir, es tradueix I'estructura creada en un llenguatge apte per

ser executat amb la CNN construida.

# Compilacion del modelo

model.compile(optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(),
loss = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(),
metrics = ['accuracy'])

La compilacid conté tres parametres:

- Optimitzador: és |'encarregat d’actualitzar els parametres de la xarxa a mesura que aquesta
s’entrena mitjancant el backpropagation. L'optimitzador Adam, amb un learning rate per
defecte de 0.001 , incorpora el descens del gradient estocastic. Estima el primer i segon
moment dels gradients de cada pes [62].

- Funcié de cost o perdua: mesura la diferencia entre la classe verdadera i la prediccio.
S'utilitzara per tots els casos la funcié “BinaryCrossentropy” que calcula I'entropia entre les
dues etiquetes per classificacions binaries.

- Meétrica: a part de la pérdua, es calcula I'exactitud (accuracy) per entrenament i validacié
durant cada iteracié i també pel test. L’accuracy és la freqliéncia amb la que la prediccié és

igual a I'etiqueta verdadera. Es a dir, és el nombre de classes correctes dividit pel nombre total.
6.2. Entrenament i avaluacié

Abans d’entrenar el model es normalitzen totes les imatges entre 0 i 1 dividint per 255 (valor maxim
que poden prendre els pixels). Després es creen dos generadors que recorren els directoris
d’entrenament i validacié amb etiquetes binaries i un lot o batch especificat. El valor de lot fa referéncia

al numero de vegades que s’actualitzaran els pesos internament en cada iteracid.
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batch_size_train = 50
batch_size val = 20

# Se reescalan todas las imdgenes
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1.0/255.)
test _datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1.0/255.)

# Imdgenes de training de flujo en lotes (batches) de 100 usando el generador train_datagen
train_generator = train_datagen.flow from directory(train_dir 2,
batch_size = batch_size train,
class_mode="'binary’,
target size=(img_height, img width))

# Imagenes de validacion de flujo en lotes (batches) de 100 usando el generador test datagen

validation _generator = test datagen.flow from directory(validation dir,
batch_size=batch size val,
class_mode="'binary’,
target_size=(img_height, img width))

A continuacio s’entrena el model per 30 iteracions o époques (epochs). Les imatges passaran per la
xarxa 30 vegades, ajustant-se en cada cicle els parametres. En cada una es calculara la pérdua i
I’exactitud tant per I'entrenament com per la validacid. El nimero de passos de cada epoch sera igual

a les mostres totals de cada un dels directoris dividit per la mida del lot.

# Entrenamiento del modelo
history = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch = muestras_train // batch_size train,
epochs = 30,
validation_data = validation_generator,
validation_steps = muestras_validation // batch_size val,
shuffle = False,
verbose = 1)

Després s’avaluara el model amb les imatges de test no mostrades encara a la xarxa.

# Evaluacion del modelo para obtener la accuracy con el conjunto de test
batch _size = 1

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(test_dir,
batch_size=batch_size,
class_mode='binary’,
target_size=(img_height, img width),
shuffle=False)

evaluation = model.evaluate(test generator,

steps=muestras_test,
verbose=1)

Els resultats graficats al llarg de I'entrenament i la validacié es mostren a la Figura 6.1. | la seva avaluacio

alaTaula6.1.

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d'Enginyeria de Barcelona Est

49



Memoria

10 Training and validation accuracy 07 Training and validation loss
- —— Training loss
0.6 Validation loss
0.9
0.5
5 0.8 1 044
2 8
® 0.7 4 0.3 1
0.2
0.6
—— Training accuracy 0.14
Validation accuracy
0.5 T T T T T T T 0.0 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
epoch epoch
Figura 6.1. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 1.
Taula 6.1. Exactitud i perdua de test del model 1 amb els seus parametres.
Test Batch_size
Model Epochs . Optimitzador | Regularitzacio
Acc. Loss Train | Val P Filtres/capa P €
M1 | 09350 | 0.1735 | 100 | 100 | 30 16 o Drop-out
: : (Ir=0.001) P

En la primera proba, ja s’assoleix un 93.50% d’exactitud, un valor elevat tractant-se d’'una CNN senzilla
i construida des de zero. Al llarg de les iteracions, tant I'entrenament com la validacié van augmentant
I'exactitud. Al comengament hi ha un gran augment degut a la falta d’aprenentatge per part de la xarxa.
Els parametres inicials sén aleatoris i a mesura que passa el temps es van reajustant per reduir la
perdua, com s’observa a la segona grafica. La corba de I'entrenament, tot i el pendent brusc al principi,
comenca amb millors metriques i s’estableix en un augment progressiu pel motiu explicat, pero la de
validacid oscil-la una mica, més la de la perdua, perqué és la que comprova si els hiperparametres

s’ajusten bé amb unes poques imatges.

Les corbes d’entrenament i validacié pels dos grafics segueixen la mateixa linia de millora i estan

properes una de I'altra, indicatiu de I'abséncia d’overfitting.

6.3. Ajustant els parametres

A partir de la xarxa neuronal convolucional creada, els parametres es van variant per tal de trobar un
millor model que superi I'exactitud trobada. Tot i aixi, un 93.50% amb una CNN creada des de zero esta

molt bé i pot ser dificil d’excedir, com es veura a continuacio.
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La Taula 6.2 avanga quines seran les modificacions que incloura cada model:

Taula 6.2. Models amb modificacié de parametres.

Model Batch_size Epochs Ndam. Optimitzador Regularitzacio
Train | Val. Filtres/capa
M1 100 | 100 30 16 Adam (Ir=0.001) Drop-out
M2 100 20 30 16 Adam (Ir=0.001) Drop-out
M3 100 32 30 16 Adam (Ir=0.001) Drop-out
M4 50 20 30 16 Adam (0.001) Drop-out
M5 50 20 30 32 Adam (Ir=0.001) Drop-out
M6 50 20 30 16,32,64,64 | Adam (Ir=0.001) Drop-out
M7 50 | 20 30 16 Adam (Ir=0.001) Dipg-ollt
L2 (0.0001)
_ Drop-out
M8 50 20 30 16 Adam (Ir=0.001) 12 (0.1)
M9 50 20 30 16 Adam (Ir=0.01) Drop-out
M10 50 20 30 16 Adam (Ir=0.0001) Drop-out
M11 50 20 30 16 RMSProp Drop-out
SGD (Ir=0.01,
M12 50 20 30 16 momentum=0.9, Drop-out
decay=0.001)
M13 50 20 50 16 Adam (Ir=0.001) Drop-out
M1i4 50 20 60 16 Adam (Ir=0.001) Drop-out
M15 50 20 100 16 Adam (Ir=0.001) Drop-out

Es generen 15 models separats en 5 assajos. Comengant pel primer, es seleccionara el millor i es

mantindran tots els parametres excepte un i aixi successivament. Es variara:

- Lamida dels lots

- El ndmero de filtres per capa convolucional

- Latécnica de regularitzacio (a part del drop-out)
- L'optimitzador i el learning rate

- Elndmero d’epochs que dura I'entrenament
6.3.1. Assaig 1: mida del lot

La mida dels lots, com ja s’ha dit, actualitza tantes vegades com les indicades, els parametres en cada

iteracid. Per tant, com més elevat sigui el valor del batch_size, més actualitzacions hi haura.
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Figura 6.2. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 2.
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Figura 6.3. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 3.
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Figura 6.4. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 4.

Si s’eliminessin les oscil-lacions de les corbes de validacié i s’aplanessin s’observaria una corba paral-lela

a la d’entrenament. Significa que la xarxa esta aprenent els parametres i no els esta memoritzant.
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Els grafics de la Figura 6.2. sén els que mostren més oscil-lacions. La causa pot ser la diferencia en la
mida dels lots entre entrenament i validacié. Mentre que pel training la xarxa actualitza en cada iteracid

100 vegades els parametres, la validacié només ho fa 20 i no concorda amb els millors pesos.

A les corbes de validacioé de la Figura 6.3 s’hi observa el manteniment a partir aproximadament de la
iteracié 10, tot i que I'entrenament augmenti alguna centésima. En aquesta iteracid, podria haver

deixat d’entrenar la xarxa ja que el model no millora.

Per altra banda, quan la mida del lot és de 50 per entrenament i 20 per validacié, s’'observen millors
resultats. Al comengament hi ha unes oscil-lacions, com les petites que s’hi veuen durant

I’entrenament. Pero a partir de llavors va augmentant un cert grau tant I'exactitud com la pérdua.

Taula 6.3. Models de I'assaig 1.

Test Batch_size
Model - T Train | Val. Epochs Filt lr"le":;'::'apa Optimitzador | Regularitzacio
M1 | 09350 | 01735 | 100 | 100 | 30 16 At Drop-out
(Ir=0.001)
M2 | 09150 | 0.2201 | 100 | 20 | 30 16 (|rﬁ=\g.aor81) Drop-out
M3 | 09279 | 01895 | 100 | 32 | 30 16 (é&) Drop-out
M4 | 09493 | 01624 | 50 | 20 | 30 16 (|r/ig?omo 1 Drapotc

El model 4 presenta I'accuracy més elevada, del 94.93%. El nombre de pacients i, per tant, el conjunt
de dades disponibles no és elevat, tenint en compte datasets com el MNIST que disposa de 70000

imatges totals. Per I'escassetat de mostres, no ha fet falta una mida de lot massa elevada.
6.3.2. Assaig 2: numero de filtres

Amb la mida de lot fixe, es varia el nimero de filtres de cada capa. El model M5 disposa de 32 filtres a
cada capa convolucional i el M6 d’'un nombre variat: 16 i 32 a la primera i segona capa respectivament

i 64 a les dues ultimes més a la capa completament connectada.
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Figura 6.5. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 5.
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Figura 6.6. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 6.
Taula 6.4. Models de I'assaig 2.
Test Batch_size
Model Epodh Mo | ioptimitzedor || Repusritzac
oo Acc. Loss Train | Val. BOT Filtres/capa RHTENE SRITAITERNCS
M4 | 09493 | 01624 | 50 | 20 | 30 16 Adam Drop-out
' : (0.001) P
M5 | 09450 | 01980 | S0 | 20 | 30 32 Agan Drop-out
: : (Ir=0.001) P
M6 0.9239 | 0.1831 50 20 30 16,32,64,64 i Drop-out
: ' i (Ir=0.001) P

El model M4 s’apropa a I'exactitud de I'M5 pero no la supera. A més, tenint en compte que el nombre
de parametres ha augmentat degut al canvi en el nimero de filtres, no val la pena continuar amb un
model que no sigui el de 16 filtres per capa convolucional. Inclds en el M6 s’aprecia overfitting quan

les oscil-lacions no decauen i al final I'entrenament presenta un minim en I'exactitud. Per a la
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classificacio entre esquistocits i no esquistocits, no mereix la pena una xarxa més complexa respecte

els pesos a entrenar. Les caracteristiques a extreure semblen ser suficients amb els 16 filtres del M4.

6.3.3.

Assaig 3: regularitzacio L2

La regularitzacid drop-out s'ha afegit en tots els models per la seva necessitat i la certesa en les

arquitectures de xarxes neuronals. Tot i que el model M4 no presenta overfitting, la corba podria

suavitzar-se amb la regularitzacid L2.
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Figura 6.7. Grafics d’exactitud (esquerra) i pérdua (dreta) del model 7.
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Figura 6.8. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 8.
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Taula 6.5. Models de I'assaig 3.

Test Batch_size Num.

Model o o Train | Vel Epochs Filtres/capa Optimitzador | Regularitzacié
Adam

M4 0.9493 | 0.1624 50 20 30 16 (0.001) Drop-out
Adam Drop-out

M7 0.9429 | 0.1629 50 20 30 16 (Ir=0.001) 12 (0.0001)
Adam Drop-out

M8 0.9200 | 0.2419 50 20 30 16 (Ir=0.001) 12 (0.1)

Dels dos nous models, el que es consideraria millor seria el que agafa un terme de penalitzacié de
0.0001. Es a dir, quan el Ridge té una menor preséncia en I'entrenament de la xarxa. L’objectiu
d’aquesta técnica és reduir la correlacid de caracteristiques d’entrada d’una imatge que provoca

variancia en els coeficients. Per aconseguir-ho disminueix el valor dels parametres.

L'efecte ha sigut negatiu perque al fer la suma dels quadrats dels parametres, els pesos grans queden
penalitzats, donant després de I'aplicacid, una importancia semblant entre pesos. Al tractar-se cel-lules
sanguinies on el color dels pixels és semblant al llarg del frotis, la xarxa podria identificar un pixel del

plasma com si es tractés d’un eritrocit o esquistocit.
6.3.4. Assaig 4: optimitzador

En els seglients models es canvia el learning rate i I'optimitzador a I’hora de compilar el model.

Training and validation accuracy Training and validation loss
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Figura 6.9. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 9.
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Figura 6.10. Grafics d’exactitud (esquerra) i pérdua (dreta) del model 10.
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Figura 6.11. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 11.
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Figura 6.12. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 12.
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Taula 6.6. Models de I'assaig 4.

Test Batch_size
Num. i B
Model R o Train | Val. Epochs Filtres/capa Optimitzador | Regularitzacié
Adam
M4 0.9493 | 0.1624 50 20 30 16 (Ir=0.001) Drop-out
M9 0.5000 | 0.6932 50 20 30 16 Adam (0.01) Drop-out
Adam
M10 | 0.9171 | 0.2028 50 20 30 16 (Ir=0.0001) Drop-out
RMSProp
M11 | 0.9507 | 0.1492 50 20 30 16 (Ir=0.001) Drop-out
SGD
(Ir=0.01,
M12 | 09357 | 01793 | 50 | 20 30 16 m°’:§gt”m Drop-out
decay=0.001
)

El learning rate és un hiperparametre molt important. Els resultats dependran de la seva eleccié. Com
s’observa a la Figura 6.9. tant I'exactitud com la perdua de I'entrenament oscil-len indefinidament en
un petit rang. Es un exemple clar d’overfitting. La taxa d’aprenentatge és tant alta que el model
divergeix perque apren el soroll i dades innecessaries en les imatges d’entrenament. Per aquest motiu
I'exactitud en la validacié és constant igual al 50% i, com a conseqiiéncia, també la del test. Es a dir,

classifica totes les mostres de testing en una sola classe.

Contrariament, tot i que els valors sén millors, quan el learning rate és igual a 0.0001, el model M10
presenta underfitting. Els resultats augmenten positivament fins la iteracid 15 aproximadament i,
després, les grafiques es mantenen. Les metriques es bloquegen i el model no convergeix com succeeix

guan el learning rate és igual a 0.001.

Al canviar I'optimitzador, la utilitzacié del gradient del cost canvia a I’'hora d’actualitzar els parametres
o pesos. El valor dels gradients varia entre pesos i al llarg d’entrenament, provocant que I'eleccié de la
taxa d’aprenentatge no sigui I'adequada. Per evitar-ho apareix |'optimitzador RMSProp (de I'anglés
Root Mean Square Propagation) que divideix el gradient per I'arrel de la mitjana mobil del quadrat dels
gradients [63]. L'exactitud del conjunt de test supera la del model M4. No obstant, a la Figura 6.11.
destaca un pic en les corbes de validacié i uns quants a les d’entrenament. Es pot deure a 'overfitting

perqué el model agafa valors aleatoris per entrenar la xarxa.

Per altra banda, I'optimitzador SGD (de I'anglés Stochastic Gradient Descent) calcula el gradient a partir
d’un conjunt de dades seleccionades aleatoriament. Com agafa lots, el gradient no és I'0ptim i el terme
momentum accelera la convergencia cap a la direccio correcta. El seu valor s’apropa normalment a 0.9
[50], [64].
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També es selecciona un decaiment o decay learning rate per disminuint durant les iteracions aquest
hiperparametre. Aixo permet canvis grans en els pesos a l'inici de I'entrenament i canvis més petits cap

al final.

Tot i aixi el model M12 no acaba de funcionar pels pics que presenten les grafiques causant una

exactitud inferior al 94%.
Per tot el comentat, es considera oportu continuar I'Gltim assaig amb el model M4.
6.3.5. Assaig5: epochs

L’ultim assaig consisteix en augmentar el nimero d’iteracions o epochs per analitzar el comportament

de I'entrenament i si es produeix un augment en I'exactitud i una disminucié en la pérdua.
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Figura 6.13. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 13.
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Figura 6.14. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 14.
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Figura 6.15. Grafics d’exactitud (esquerra) i perdua (dreta) del model 15.
Taula 6.7. Models de I'assaig 5.
Test Batch_size
Model Epoch ldion Optimitzador | Regularitzacié
ode Ase Lesns Train | Val. pochs Filens /earn ptimitzador egularitzacio
Adam
M4 0.9493 | 0.1624 50 20 30 16 (0.001) Drop-out
Adam
M13 | 0.9479 | 0.1662 50 20 50 16 (Ir=0.001) Drop-out
Adam
M14 | 0.9429 | 0.1994 50 20 60 16 (Ir=0.001) Drop-out
Adam
M15 | 0.9443 | 0.1996 50 20 100 16 (Ir=0.001) Drop-out

A les tres figures d’aquest assaig s’hi observa un augment positiu tant en I'exactitud com en la pérdua
de I'entrenament. No obstant, en les grafiques de validacid, a partir de les iteracions 30-40, les corbes
es mantenen en els mateixos valors. Per aquest motiu, I'exactitud més elevada segueix sent la del
model M4, el qual s’entrena durant 30 iteracions. No importa quantes vegades es passin les dades

d’entrada per la xarxa neuronal que el rendiment del model no augmentara.

6.4. Resultats

Els parametres del model M4 han resultat ser la millor combinacié per un bon rendiment de la xarxa

neuronal convolucional.

A continuacié es defineix la matriu de confusié i les metriques per a la seva avaluacio:
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Classes predites

0 (no esquistocits) 1 (esquistocits)

Veritable Negatiu
(VN)

. Imatges mal classificades

0 (no esquistocits)

Classes veritables

Imatges bé classificades

Figura 6.16. Matriu de confusio.

La diagonal de color verd correspon a les classes classificades correctament. Un model ideal presentaria
el 100% en veritables negatius i positius i el 0% d’errors en els falsos positius i negatius. Gracies a la
matriu de confusid i a la comanda “classification_report” de Python, es poden calcular les metriques

del rendiment del classificador.

Accuracy o exactitud: meétrica utilitzada fins ara que indica quantes mostres totals classifica

correctament.

VP +VN (Eq. 6.5)
VP +VN + FP + FN

Accuracy o exactitud =

Sensibilitat, recall o True Positive Rate (TPR): identifica quantes mostres classifica bé del total de

positius (esquistocits).

VP (Eq. 6.6)

Sensibilitat o TPR = VPTFN

Especificitat o True Negative Rate (TNR): identifica quantes mostres classifica bé del total de negatius

(no esquistocits).

VN (Eq. 6.7)

E ificitat o TNR = ——
specificitat o VN £ FP

Precisid o Positive Predictive Value (PPV): proporcié de veritables positius amb respecte el total de

positius predits.

.y (Eq. 6.8)
P PPV =——
recisioo VP + FP

La corba ROC (de I'anglés Receiver Operating Characteristic) és una métrica visual que relaciona la taxa

de veritables positius amb la taxa de falsos positius o FPR (1 — especificitat) per contestar a quantes
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mostres el model prediu incorrectes quan es tracta d’'una classe negativa. L'indicador AUC és I'area
sota la corba que interpreta la mesura en la que el model és capag de separar entre classes.
(Eq. 6.9)

False Positive Rate (FPR) = FPIVN

La CNN classifica en base a un llindar. Si la probabilitat de pertanyer a una classe supera el llindar, la
imatge es classificara com esquistocits, en cas contrari com a no esquistocits. El llindar establert és del
0.5. Podria disminuir-se el valor per a que la sensibilitat augmenti, és a dir, que classifiqui més imatges
correctes com a esquistocits, a canvi de disminuir I'especificitat. Accentuar els TPR és recomanable
perque és preferible que una cél-lula maligna la classifiqui correctament, i no una cel-lula sana. Si la
classificacid d’una sola imatge fos el diagnostic d’'una malaltia, un augment en la sensibilitat
aconseguiria predir més malalties. Seria catastrofic predir que un pacient malalt estigués sa. Amb la

corba ROC es pot trobar el llindar més adequat.
La Figura 6.17. mostra la matriu de confusid sense normalitzar i normalitzada del model M4.

Matriz de confusion sin normalizar Matriz de confusién normalizada
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Figura 6.17. Matrius de confusié del model M4. La matriu de I'esquerra presenta els valors en quantitat
d’imatges i la matriu de la dreta en proporcions.

El model ha classificat correctament 679 imatges de la classe 0 (no esquistocits) i 650 de la classe 1
(esquistocits). Només 71 de 1400 imatges totals utilitzades pel test s’han classificat incorrectament: 21
imatges etiquetades com no esquistocits s’han predit que son esquistocits, i 50 imatges d’esquistocits

s’han predit com si no ho fossin.

La diferéncia entre classes pot ser deguda a la falta d’imatges d’esquistocits. Les 2167 imatges

augmentades d’aquest grup no eren realment imatges originals segmentades de frotis sanguinis, sind
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qgue eren transformacions d’altres. Alteren les imatges reals per fer un balanceig de classes, pero les

1400 imatges noves utilitzades per testejar presenten més diferéncies morfologiques.

Com a I'exemple anterior, és preferible que una imatge d’un no esquistocit es classifiqui com

esquistocit que no al revés. Per aix0, de la corba ROC visualitzada a la Figura 6.18. es busca quin és el

millor llindar.
Receiver Operating Characteristic
< 1.0 Vi
s PR
>
= L7
@ 0.8 L
()] e
) e
—_ e
o 0.6 ’/’
g
& -
v 0.4 prad
= g
@] -,
o 0.2 ol
3 =
r'e
= g —— ROC curve (area = 0.99)
00 7
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate or (1 - Specifity)

Figura 6.18. Corba ROC del model M4.

Per cada llindar es calcula la taxa de veritables positius i la taxa de falsos positius, obtenint multiples
punts que formen la corba ROC. Tots aquells que estiguin per sobre de la linia diagonal discontinua
significara que la proporcié de mostres positives classificades correctament és major que la proporcid
de mostres negatives classificades incorrectament, com succeeix en la Figura 6.18. excepte en els

extrems.

L'area sota la corba és gairebé 1, per tant, el model té casi un 100% de probabilitats de saber separar
entre les dues classes. El llindar amb més capacitat de separar classes és aquell que més s’apropa al

punt (0, 1) de la grafica.

Gracies a la funcié argmax, el millor llindar calculat és = 0.29. La nova matriu de confusio es presenta

a la Figura 6.19.
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Figura 6.19. Matrius de confusié del model M4 amb llindar = 0.29.

La Taula 6.7. indica els valors de les metriques descrites pels dos llindars utilitzats.

Taula 6.8. Métriques del model M4 per diferents llindars.

Model Llindar Exactitud | Sensibilitat  Especificitat Precisio
M4 0.50 0.9493 0.9286 0.9700 0.9687 0,9898
M4 0.29 0.9543 0.9457 0.9629 0.9622 0.9898

Com era d’esperar, amb un reduccié del llindar, |a sensibilitat augmenta. Tot i que els VP han baixat del
97% al 96,3%, els VP, que més interessen, han pujat del 92,9% al 94,6%. Gracies a aquest canvi,

I'exactitud total també ha augmentat. Ara el model és més confiable.

A continuacio es representen algunes imatges mal classificades. En cada imatge, la t indica I'etiqueta

real (ground truth) i la p indica la prediccié feta per la xarxa:
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1) 0 p:1 2) t:0 p:1 3) t:0 p:l 4) t0 p:1 5) &0 prl

6) t.0 p:1 ) £0 p:l 8) t.0 p:l 9) t:0 p:1 10) t:0 p:1

11) t:0 p:1 12) t:0 p:1 13) t:0 p:1 14) t:.0 p:1 15) t:0 p:1

Figura 6.20. Imatges de no esquistocits classificades com esquistocits.

1) 1 p:0 2) t:1 p:0 3) t1 p:0 4) t:1 p:0 5) t1 p:0

21) t:1 p:0 22) t:1 p:0 23) t:1 p:0 24) t:1 p:0 25) t:1 p:0

26) t:11 p:0 27) t:11 p:0 28) t:1 p:0 29) t:1 p:0 30) t:1 p:0

Figura 6.21. Imatges d’esquistocits classificades com no esquistocits.

En primer lloc, en algunes imatges hi ha cel-lules que envolten la que s’analitza que ocupen espai

suficient com perqué el model es fixi en les seves caracteristiques i no en les de la cel-lula central.
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La majoria d’'imatges totals de la classe 0 utilitzades per entrenar el model, aixi com per validar i
testejar, son hematies sans. La resta son alteracions diferents als esquistocits. Per aixd, algunes
d’aquestes sén mal classificades. Per exemple, en la Figura 6.20., la imatge 3) és una inclusié de

puntejat basofil, la 7) és una cel-lula diana o codocit, i la 10) és una cel-lula llagrima o dacrocit.

Pel que fa als esquistocits mal classificats, hi ha alguns que no sén tant irregulars com d’altres
classificats correctament, per exemple, en la Figura 6.21., els de les imatges 27) i 28). O per la seva

forma prediu que no sén esquistocits.
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7. Recompte d’esquistocits per frotis

L’anemia hemolitica microangiopatica (MAHA) es diagnostica a partir del recompte d’esquistocits a la
sang periferica. L'objectiu d’aquest apartat és calcular el percentatge d’esquistocits per pacient que el

model prediu i dictaminar la preséncia o no del trastorn.

Al contrari que per la cerca del millor model de CNN, ara es juga amb les imatges separades per frotis

(per pacient). La Taula 7.1. indica quantes imatges etiquetades de cada classe conté cada un.

Taula 7.1. Imatges d’esquistocits i no esquistocits per frotis.

Erotis Numero d’imatges de Numero d’imatges Numero d’imatges
no esquistocits d’esquistocits totals
Frotis 1: 162524799 1589 140 1729
Frotis 2: 172134479 765 101 866
Frotis 3: 172701481 423 28 451
Frotis 4: 172924803 1091 380 1471
Frotis 5: 172929489 789 281 1070
Frotis 6: 172939049 845 208 1053
Frotis 7: 172939618 1315 209 1524
Frotis 8: 172961561 727 73 800
Frotis 9: 173384507 511 91 602
Frotis 10: 173385597 1109 144 1253
Frotis 11: 182986014 955 82 1037

Es crea un nou directori i 11 subdirectoris, cada un dividit en “ESQUISTOS” i “NORM”. Les imatges
escalades a 220 x 220 pixels es distribueixen a les carpetes i etiquetes corresponents gracies als

numeros comuns de cada frotis (primera columna de la Taula 7.1.).
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7.1. Avaluacio de la CNN en els frotis

El nimero disponible de frotis és reduit, tot i que es pot considerar elevat tenint en compte la
necessitat d’avaluacid clinica d’'una anomalia poc comu. Per aix0, els 11 mateixos frotis formen les
imatges de test de la CNN ja creada. Algunes imatges s’han fet servit durant I'entrenament, pero aquest
numero aleatori és equivalent per cada frotis. Es a dir, podria dir-se que les matrius de confusié i les
metriques que es calculen estan a la mateixa escala. Si s’observessin totes les mostres noves, els
resultats, tot i poder ser inferiors, serien equivalents als d’aquest treball. No obstant, el model escollit

ha respos bé amb les 1400 imatges de test i no suposa un problema passar-ne imatges d’entrenament.

No convé fer un augment de dades a les imatges del conjunt de test, per tant, les classes queden
desequilibrades: cada frotis té menys esquistocits que altres eritrocits. El llindar de 0.29 que ha assolit
una exactitud general de més del 95%, ha augmentat la sensibilitat del model. Pero ara, la sensibilitat
augmenta en alguns frotis, perd es manté en altres, a causa de la poca quantitat d’esquistocits. Per
tant, no es veu una millora substancial en els frotis amb el llindar de 0.29. Per tant, el recompte
d’esquistocits calculat com el nimero d’esquistocits sobre el nimero total de cel-lules en el frotis es
veu afectat negativament en tots els frotis provocant major diferéncia entre el recompte real i el
recompte predit que amb el llindar de 0.5. Es a dir, al reduir el llindar, I'especificitat ha disminuit i hi ha
més quantitat de no esquistocits que el model reconeix com esquistocits; i com existeix desequilibri
entre classes, pesa més la disminucié de I'especificitat que 'augment de la sensibilitat. A I’Annex A

s’han inclos les matrius de confusié de cada frotis pel llindar de 0.29.

La sensibilitat o recall i la precisié s6n métriques Utils per mesurar els resultats relacionats a una sola
classe. No obstant, per avaluar el rendiment total i comparar models, es fa servir la F-score o F-
measure, una combinacié (mitjana harmonica) d’'ambdues métriques. La generalitzacié de F-score
afegeix el parametre B que per defecte és 1 (el pes de la precisié i el recall és el mateix). En aquest cas,

pero, com és preferible minimitzar els falsos negatius, es maximitza el recall i el valor de  es 2.

FB -score i el cas especific de F2-score es calculen de la seglient manera:

(1 + B?) * Precisi6 * Recall (Eq.7.1)
FB — score = r— Y
B? = Precisi6 + Recall
5« Precisi6 * Recall Eq.7.2
F2 — score = (Eq )

4 x Precisi6 + Recall
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Es crea la funcidé “evaluacién” que inclou els passos seguits per trobar la matriu de confusid, les
meétriques i el calcul del recompte d’esquistocits. Es crida la funcié per executar-la segons el frotis, amb

tres parametres a especificar:

- frotis_dir: directori
- muestras_esq: numero d’esquistocits

- muestras_noesq: numero de no esquistocits

Les figures seglients mostren les matrius de confusié per cada frotis. Els valors es presenten en

proporcions:

Matriz de confusidn frotis 1 Matriz de confusién frotis 2
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Figura 7.1. Matrius de confusié. Esquerra: frotis 1. Dreta: frotis 2.
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Figura 7.2. Matrius de confusid. Esquerra: frotis 3. Dreta: frotis 4.
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Figura 7.3. Matrius de confusio. Esquerra: frotis 5. Dreta: frotis 6.
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Figura 7.4. Matrius de confusio. Esquerra: frotis 7. Dreta: frotis 8.
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Figura 7.5. Matrius de confusié. Esquerra: frotis 9. Dreta: frotis 10.
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Figura 7.6. Matrius de confusié del frotis 11.

L’avaluacié del model M4 en cada un dels frotis dona bons resultats. Tots els VP i els VN superen el
90%, on els maxims es troben pel tercer frotis amb un 100% de sensibilitat (esquistocits ben classificats)

i un 99.53% d’especificitat (no esquistocits ben classificats).

La Taula 7.2. indica les metriques per cada frotis sanguini.

Taula 7.2. Métriques de cada frotis a partir del model M4.

Frotis Exactitud Sensibilitat Especificitat Precisio F2-socre
Frotis 1 0.9855 0.9571 0.9880 0.8758 0.9397 0.9971
Frotis 2 0.9677 0.9307 0.9725 0.8174 0.9056 0.9877
Frotis 3 0.9956 1.000 09953 = 09333 = 0.9859 0.9999
Frotis 4 0.9708 0.9421 | 0.9808 - 0.9446 | 0.9426 0.9945
Frotis 5 0.9720 0.9644 0.9747 0.9313 0.9576 0.9964
Frotis 6 0.9820 0.9615 0.9870 0.9479 0.9588 0.9970
Frotis 7 0.9738 0.9426 0.9787 0.8756 0.9284 0.9939
Frotis 8 0.9738 0.9041 0.9841 0.8250 0.8871 0.9891
Frotis 9 0.9734 0.9011 0.9863 0.9213 0.9051 0.9898
Frotis 10 0.9824 0.9792 0.9829 0.8812 0.9579 0.9974
Frotis 11 0.9614 0.9634 0.9613 0.6810 0.8896 0.9899

En la majoria, el model classifica millor els no esquistocits que els esquistocits, com ocorria amb les
imatges de testing per la creacié de la CNN. Pero al disposar d’un nombre petit d'imatges de la classe
1 per cada frotis, inclis aquells que presenten major sensibilitat la disminuirien si aquestes alteracions

tinguessin major presencia.

La precisio del frotis 11 és la més baixa d’'un 68.10% pero gracies al calcul del F2-score, aquest indica
un 88.96%, sent el segon conjunt de test amb pitjor rendiment, seguit del frotis 8. L'exactitud d’aquest

no és de les més baixes, motiu pel qual aguesta metrica no és confiable.
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A més, un exemple clar de desbalanceig és el frotis 3 que tot i els elevats valors de sensibilitat i
especificitat, aconsegueix un 93.33% de precisié. No obstant, la mesura F2 augmenta en el millor

rendiment.

Pel que fa a la corba ROC, les arees sota la corba estan al voltant del 0.99, imitant el valor obtingut a

I'apartat 6.4 i, per tant, una bona separabilitat de classes.

7.2. Recompte d’esquistocits

Després de verificar el correcte funcionament del model escollit per cada frotis, es fa el recompte

d’esquistocits que predira un possible diagnostic de MAHA.

La presencia d’esquistocits a la sang periférica quan excedeix els valors normals en adults sans és un

signe morfologic de gravetat. Aixi, el seu recompte esdevé de gran importancia clinica.

A la practica, un meétode utilitzat és el recompte manual d’esquistocits per imatges de camp al
microscopi o en els sistemes d’analisi de sang. Observar un sol esquistocit per imatge de camp ja
significa un diagnostic clar del trastorn, ja sigui tenint a I'abast 300 o 1000 ceél-lules totals. Segons [65],
“gairebé tots els casos de TMA estan associats a MAHA”. Per tant, per a la identificacid del trastorn en
els pacients, es fa servir el llindar de separacié de I'1% recomanat per I'lCSH, sabent que els esquistocits
representen la principal alteracié morfologica. Un valor superior indicara la preséncia de MAHA, i un

valor inferior la seva abséncia.
L’equacio per calcular el recompte d’esquistocits és la seglient:

total hematies reconeguts com esquistocits
no esquistocits veritables + esquistocits veritables

100 (Eq. 7.3)

Recompte (%) =

La Taula 7.3. indica el recompte a partir de les etiquetes veritables (veritat fonamental), el recompte

amb el model escollit, diferéncia entre els dos calculs i el diagnostic final.
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Taula 7.3. Recompte d’esquistocits per frotis.

Recompte d’esquistocits (%) Diferéncia (amb S A
Veritable Amb el model . HTOdEI = MAHA
veritable)

Frotis 1 8.097 8.849 0.752 si
Frotis 2 11.66 13.28 1.620 si
Frotis 3 6.208 6.652 0.444 si
Frotis 4 25.83 25.76 -0.070 si
Frotis 5 26.26 27.20 0.940 si
Frotis 6 19.75 20.04 0.290 Si
Frotis 7 13.71 14.76 , 1.050 si
Frotis 8 9.125 10.00 0.875 Si
Frotis 9 15.12 14.78 -0.340 si
Frotis 10 11.49 12.77 1.280 Si
Frotis 11 7.907 11.19 3.283 si

Tots els recomptes aconsegueixen valors superiors al 6% d’esquistocits a la sang periféerica. Els que
presentaven una precisié més elevada corresponen amb els frotis amb més esquistocits respecte del

total d’eritrocits ja que les dades estan més balancejades en la mesura possible.

El rendiment de les imatges de test de I'Ultim frotis era dels pitjors, cosa que es reflecteix en la
diferéncia de recomptes. Tot i aixi, la diferéncia general no és elevada, verificant de nou el correcte
funcionament del model seleccionat. Dels 11 frotis, només en 2 el model prediu un major nombre

d’esquistocits que els que realment hi ha.

La mitjana aritmeética de la diferéncia de recomptes (error) és de 0.92. | la desviacié estandard (o),

calculada segon Eq. 7.4, és de 0.97.

Nrw = (Eq. 7.4)
o= ’Zi (x; — %)%
n—-1

On x; és la diferéncia del frotis j, X la mitjana aritmética i n el nimero de frotis.

Per tant, en base a aquests frotis, el valor final del recompte d’esquistocits a I'hora de fer passar un

conjunt de cel-lules d’un pacient pel model escollit és el segiient:

Recompte amb el model (%) = Recompte veritable (%) + (0.92 + 0.97)% (Eqg. 7.5)

L'elevada desviacid es deu a la dispersié en les diferéncies dels recomptes. El valor que més contribueix
és el 3.287 per la seva major distancia a la mitja, inclus és casi el doble que la seglient distancia més

gran (la del frotis 9). Si aquest valor considerat extrem s’eliminés, la desviacié estandard disminuiria
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fins un 0.62. A més, l'altre problema que causa I'elevada desviacié és la poca quantitat de frotis
disponibles. Tot i tractar-se d’un trastorn estrany, si hi hagués un augment de frotis, el numero
d’imatges per entrenar el model augmentaria, provocaria millors métriques i les diferencies serien

menors, donant lloc a un recompte més precis i exacte.

Tot i aixi, com tots els recomptes d’esquistocits superen amb distancia el llindar establert de I'1%, els

pacients pateixen de MAHA, diagnostics que concorden amb els dels facultatius.
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8. Analisi de 'impacte ambiental

Les conseqliencies del correcte funcionament del projecte deriven en una reduccié de I'impacte

ambiental i social.

La finalitat final de I'algoritme és incloure’l en el procés de diagnostic clinic d’anémia hemolitica
microangiopatica o, juntament amb trombocitopénia, per la sospita d’anemia microangiopatica
trombotica. Es a dir, per a la classificacié binaria d’esquistocits i altres eritrocits i el recompte dels

primers.

Gracies al nou software, el temps de diagnostic es redueix. Si el resultat és conclusiu i el pacient
presenta el trastorn, es pot aplicar un tractament médic d’hora. No obstant, I'algoritme no substitueix

completament els experts sind que els serveix d’ajuda, sobretot en els primers dies d'Us.

L’Unic impacte ambiental en un correcte funcionament seria la despesa energetica del servidor amb
I'algoritme implementat. En cas d’averies, es generaria un impacte ambiental degut a la tecnologia
utilitzada per avaluar I'error. Si es solucionés, no hi hauria res més a fer, pero si I'algoritme no fos

d’utilitat, es donaria la volta als punts anteriorment comentats.

Respecte I'impacte ambiental durant el desenvolupament del projecte, existeix la despesa energética
de l'ordinador utilitzat, la qual genera dioxid de carboni i afavoreix, desgraciadament a I'efecte

hivernacle.
El portatil té les seglients caracteristiques:

- Familia: Lenovo ideapad 330-15I1KB

- Processador: Intel® Core™ i7-7500U CPU @ 2.70 GHz 2.90 GHz
- RAMinstal-lada: 16,0 GB

- Targeta grafica: AMD Radeon™ 530

- Sistema operatiu: Windows 10 Home de 64 bits

Considerant 25 hores per credit i 24 credits del TFG, el temps emprat en la realitzacié del treball és de
600 hores. Tenint en compte llum artificial i un consum mitja de 150 W = 0,150 kWh, la despesa

energetica total és aproximadament:

. 0.150kW
Despesa energética = 600h * BT 90kWh

Assumint 0.14 €/kWh, el cost és de:

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d'Enginyeria de Barcelona Est

75



Memoria

€
*90kWh = 12.6€

Despesa economica =
p KWh

Per ultim segons la companyia, 1 kWh equival a 0.20 kg CO,, [66] per tant:

kgCOZ
2 90kWh = 18kgCO,

Impacte ambiental = 0.20
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9. Conclusions

El treball exposat té com a resultat final un model basat en xarxes neuronals convolucionals per a la
classificacio i deteccié automatica d’esquistocits en els frotis de sang periférica i el seu recompte pel

diagnostic del trastorn d’anemia hemolitica microangiopatica.

Gracies a la varietat de perspectives referenciades, he apres les bases biologiques i tecnologiques
involucrades en l'estudi. He reforcat els meus coneixements per justificar 'aplicacid d’ambdues

branques en un mecanisme comda.

L’analisi del conjunt de dades inicials és el primer component del procés practic i un molt important.
Ha sigut un repte organitzar-ho adequadament degut a les diferents vies a disposici6 i per I'efecte
directe de la seva sortida en els resultats finals. El balanceig de les dades, per exemple, és

imprescindible per la correcta separacio entre classes.

Els 15 models els creo a partir de I'estructura d’'una CNN des de zero i I'ajust dels parametres. Amb
aquesta accid, trobo el model amb millor rendiment. El primer de tots ells, basat en DysplasiaNet, ja
aconsegueix unes bones metriques, pero intento accentuar-les amb la variacié de la mida dels lots
d’entrenament i validacio, el nimero de filtres per capa convolucional, I'addicié de regularitzacio a part

del drop-out, I'optimitzador i el learning rate i el nUmero d’epochs o iteracions.

Tot i presentar 5 assajos, el millor model seleccionat amb un llindar de classificacié de 0.5 es troba en
el primer, amb una exactitud del 94.93%. No obstant, tot i arribar a una exactitud inclus superior,

justifico que aquell model no és I'adequat per agafar valors aleatoris durant I'entrenament.

La seglient conclusid que obtinc del treball és la importancia de la seleccié del valor llindar en una
classificacio binaria. Durant els assajos faig servir el llindar per defecte de 0.5 que indica que si la xarxa
neuronal assigna una probabilitat final major a 0.5, la imatge es classifica com esquistocit, en cas
contrari es classifica com no esquistocit. Quan calculo la corba ROC, trobo el valor llindar que maximitza
la sensibilitat del model, resultant ser de 0.29. A I'aplicar-ho al testing per cel-lula s’observa una millora
en I'exactitud general. No obstant, per a I'etapa del recompte d’esquistocits selecciono el llindar de 0.5
perqué el de 0.29 no és d’utilitat i afecta als resultats negativament donat el desbalanceig de les classes,

fet a tenir en compte.

Finalment, trobo les matrius de confusié i les metriques de cada frotis per després fer el recompte en
base al llindar de I'1% segons les recomanacions de I'ICSH. Tots els recomptes superen amb escreix el
llindar, sent els pacients diagnosticats amb MAHA amb un error de 0.99 + 0.97, la desviacio estandard

tant elevada deguda principalment a la limitacié d’'imatges disponibles.
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Resumint, crec que la poca diferencia entre els recomptes veritables i els calculats a partir del model
comproven el seu bon funcionament. Es a dir, 'algoritme és capag de separar esquistocits i altres
cél-lules vermells majoritariament eritrocits, complint aixi els objectius principals del treball

satisfactoriament.

Per tant, suggereixo com accions futures, en primer lloc, la verificacid del model amb un conjunt
d’imatges inicials més elevat, ja que només disposava d'11 frotis i no tenia d’altres a I'abast per dur a
terme una prova de concepte amb la qual comparar els resultats. Aquestes imatges inclUs provenir
d’altres hospitals per establir un algoritme estandarditzat que no tingui en compte la tincié de les

cel-lules.

En els objectius no he inclos la utilitzaci6 de models de CNN preentrenats amb extraccié de
caracteristiques o fine-tuning perqué I'exactitud assolida amb una CNN des de zero ha sigut excel-lent
i aplicar una xarxa molt més complexa en un problema on una arquitectura més basica dona bons
resultats, podria resultar en un mal entrenament. Aixo no obstant, seria interessant veure la diferéncia

amb aquestes tecniques.

El recompte d’esquistocits és significatiu quan representa la principal anomalia morfologica, cosa que
no es pot saber sense observar el frotis al microscopi. Per tant, com a perspectiva futura, també
suggereixo una classificacié multi-classe amb la inclusié d’altres alteracions i comparar els diferents

recomptes per diagnosticar MAHA o un trastorn alternatiu.

La finalitat del treball com a ultima instancia és I'aplicacié de I'algoritme com a eina de recolzament en
el flux de treball d’un laboratori clinic. Espero haver contribuit en la creacié d’un algoritme eficient que
agilitzi la gestié del personal des del moment on ja esta feta la preparacid del frotis sanguini fins el

diagnostic i, per tant, un tractament rapid.
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Pressupost i/o Analisi Economica

El projecte s’ha realitzat en unes condicions accessibles i gratuites, i no s’ha obtingut cap remuneracié
economica pel seu desenvolupament. Tot i aixi, en un entorn professional, el treball inclouria els costos

del material emprat i els costos d’enginyeria.
Material i software

L’ordinador personal és imprescindible per la cerca d’informacié, redaccié de la memoria i creacié dels
algoritmes, aixi com el Microsoft 365 Personal per I'Us de I'aplicacié Word. Per la segmentacié inicial
de les imatges ja digitalitzades (cost no tingut en compte per ja ésser implementat), es necessita la
llicencia de MATLAB®.

Taula 0.1.a. Costos de material i software.

Material / software Quantitat (unitat) Preu unitari (€/unitat) Preu total (€)

Ordinador Lenovo 1 629,0 629,0
ideapad 330-151IKB

Microsoft 365 1 69,0 69,0
Personal
MATLAB® 1 800,0 800,0
TOTAL (IVA inclds) 1.498,0

El software utilitzat per la creacié dels codis és totalment lliure i gratuit.

Ma d’obra

Més del 98% de ma d’obra prové d’enginyers qualificats per la realitzacié del treball. El percentatge

restant son de facultatius en 'ambit meédic.
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Enginyeria

El temps dedicat pel graduat enginyer correspon a les hores corresponents dels 24 credits del treball,
com s’ha comentat a I'apartat 8. El director i la co-directora, tots dos amb doctorat, han fet el

seguiment i la revisio del treball, a part de la seva aportacié de coneixements.

Taula 0.2.b. Costos d’enginyeria.

Facultatius enginyeria Temps (h) Preu unitari (€/h) Preu total (€)
Enginyer graduat 600 30,0 18.000,0
Director 30 40,0 1.200,0
Co-directora 30 40,0 1.200,0
IVA (21%) 4.284,0
TOTAL 24.684,0

Altres serveis

A més del director i la co-directora, 3 facultatius del Grup de Recerca d’"Hematologia de I'Hospital Clinic

han aportat els seus coneixements en la segmentacié d'imatges i revisid general d’algunes parts del

treball.
Taula 0.3.c. Costos de medicina.

Facultatius médics Temps (h) Preu unitari (€/h) Preu total (€)
Facultatiu 1 6 40,0 240,0
Facultatiu 2 3 40,0 120,0
Facultatiu 3 3 40,0 120,0

IVA (21%) 100,8
TOTAL 580,8
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Pressupost final
Taula 0.4.d. Pressupost final.
Tipus de cost Preu total (€)
Material / Software 1.498,0
Facultatius d’enginyera 9.438,0
Facultatius meédics 435,6
PREU FINAL 11.317,6

El preu total ascendiria fins 11.317,6 €, pero tenint en compte la presencia d’un servidor amb les

caracteristiques de la Taula 0.1., el preu podria disminuir fins a 9.819,3 €.
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Annex A: recompte d’esquistocits amb llindar de 0.29

L'annex A té per objectiu mostrar les figures i taules amb el llindar de 0.29 descartat pel recompte

d’esquistocits per frotis.

Matrius de confusio

O

Matriz de confusién frotis 1, umbral 0.29

Matriz de confusién frotis 2, umbral 0.29

0.9
0.8 08
8 8 0.7
g g
] 0.6 2 0.6
33 32 0.5
= %I = &’I ’
gl 0.4 gl 0.4
o o
« 0.021 « 0.069 03
= -0.2 =
g g ~02
@ @
=l = -0.1
2 2
¥, 0_no_esquistocitos 1_esquistocitos ¥, 0_no_esquistocitos  1_esquistocitos
- Predicted - Predicted
Figura 0.1. Matrius de confusié amb llindar 0.29. Esquerra: frotis 1. Dreta: frotis 2.
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Figura 0.2. Matrius de confusié amb llindar 0.29. Esquerra: frotis 3. Dreta: frotis 4.
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Figura 0.3. Matrius de confusié amb llindar 0.29. Esquerra: frotis 5. Dreta: frotis 6.
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Figura 0.4. Matrius de confusié amb llindar 0.29. Esquerra: frotis 7. Dreta: frotis 8.
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Figura 0.5. Matrius de confusié amb llindar 0.29. Esquerra: frotis 9. Dreta: frotis 10.
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Meétriques

Frotis

Matriz de confusién frotis 11, umbral 0.29
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Figura 0.6. Matriu de confusié amb llindar 0.29 del frotis 11.

Exactitud Sensibilitat Especificitat

Taula 0.1.e. Metriques de cada frotis M4 llindar 0.29.

Precisio

F2-socre

Frotis 1
Frotis 2
Frotis 3
Frotis 4
Frotis 5
Frotis 6
Frotis 7
Frotis 8
Frotis 9
Frotis 10
Frotis 11

0.9850
0.9388
0.9867
0.9742
0.9701
0.9791
0.9705
0.9688
0.9635
0.9729
0.9431

0.9786
0.9307
1.000
0.9789
0.9751
0.9712
0.9617
0.9041
0.9341
0.9792
0.9634
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0.9855
0.9399
0.9858
0.9725
0.9683
0.9811
0.9719
0.9752
0.9687
0.9720
0.9414

0.8562
0.6714
0.8235
0.9254
0.9164
0.9266
0.8445
0.7857
0.8416
0.8198
0.5852

0.9514
0.8640
0.9589
0.9677
0.9628
0.9619
0.9558
0.8777
0.9140
0.9425
0.8531

0.9971
0.9877
0.9999
0.9945
0.9964
0.9970
0.9939
0.9891
0.9898
0.9974
0.9899
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Recompte d’esquistocits

Taula 0.2.f. Recompte d'esquistocits per frotis llindar 0.29.

. Recompte d’esquistocits (%) ~ Diferéncia (amb Preaincn e
Frotis Veritable Amb el model . "TOdEI 5 MAHA
‘ veritable}
Frotis1 8.097 _ 9.254 | 1.157 si
Frotis2 11.66 ‘ 16.17 | 4.510 si
Frotis3 6.208 . 7539 | 1.331 si
Frotis4 25.83 A 27.33 4 1.500 si
Frotis5 | 2626 | 2794 1680 si
Frotis6 19.75 | 20.70 | 0.950 si
Fros7 | 1371 | 1562 | 1910 i
Frotis8 9.125 ; 1050 1.375 si
Frotis9 | 15.12 _ 16.78 _ 1.660 si
Frotis10 11.49 4 13.73 : 2.240 si
Frotis11 7.907 13.02 , 5.113 si

L'error=(2.13+1.38) %
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