“Aplicacion basada en redes neuronales convolucionales para prediccion de

tumores cerebrales por medio de imagenes de resonancia magnética”

Diego L. Carrillo Santamaria

Madrid, octubre 2021



DETECCION DEL PLAGIO

La Universidad utiliza el programa Turnitin Feedback Studio para comparar la originalidad del
trabajo entregado por cada estudiante con millones de recursos electronicos y detecta aquellas partes del
texto copiadas y pegadas. Copiar o plagiar en un TFM es considerado una Falta Grave, y puede conllevar
la expulsién definitiva de la Universidad.

oloco

[Incluir en el caso del interés de su publicacion en el archivo abierto]

Esta obra se encuentra sujeta a la licencia Creative Commons Reconocimiento
— No Comercial — Sin Obra Derivada







RESUMEN

El presente estudio busca apoyar la investigacion en el analisis de los tumores
cerebrales y su deteccion, clasificacion y prediccion haciendo uso de las herramientas y
técnicas disponibles de Inteligencia Acrtificial (I1A) por medio de la implementacion de Redes
Neuronales Artificiales para clasificacion y analisis de imagenes médicas obtenidas por

diferentes métodos ya conocidos.

En este trabajo se desarrollara una aplicacion que facilite la tarea de diagndstico al
personal médico especializado en la deteccion de tumores cerebrales en pacientes que sufren
de este mal, especialmente de las areas de neurociencia, radiologia y oncologia, para ello sera
necesario utilizar bases de datos obtenidas en centros de salud por medio de la técnica de

Resonancia Magnética (MRi).

Por otra parte, se expondran los resultados de la implementacion de dichas redes
neuronales utilizando software “open source” como lo es Python con las bibliotecas de Keras
y TensorFlow en entornos de desarrollo como Anaconda y Google Colab los cuales estan
disponibles para tales efectos de forma libre. De igual manera, se muestran los diferentes sets
de datos disponibles para la comunidad de desarrolladores e investigadores, asi mismo como

su uso y tratamiento en el analisis cualitativo de los resultados.

De igual manera, se expondran soluciones utilizando diferentes metodos de
implementacion, asi como su rendimiento y precision en el resultado a fin de proponer el uso
de un sistema confiable. También, se pretende desarrollar una aplicacion web que facilite la
tarea de prediccion del tipo de tumor, ya que, como estudiaremos mas adelante no es una tarea
sencilla por la naturaleza fisica de estos tumores. Para ello, utilizaremos los recursos que
tenemos disponibles para hacer agregar valor de forma visual de una forma facil y accesible

para todos.

Dichos recursos comprenden el tratamiento de imagenes que incluyen modificacion de
color, mapas de calor, modificacion de tamafios de imagen, rotaciones de imagen, entre otros,
para poder entrenar nuestro sistema de manera eficaz y eficiente, de manera que podamos
comprender mejor los fendmenos que ocurren durante este proceso con el objetivo principal de

poder detectar el tipo de tumor cerebral que puede tener potencialmente un paciente.



Como bien sabemos, las exigencias tecnologicas modernas en el campo de la salud
demandan un alto grado de fiabilidad, precision y facilidad de uso, asi que en este trabajo nos
plantearemos objetivos que reflejen los conocimientos adquiridos en el curso del Master, que
a posteriori puedan contribuir a la sociedad en temas que son de interés de las personas, los
gobiernos, la sociedad y en general, de quien requiera sobreponerse de una enfermedad

compleja, que tanto dafio puede ocasionar en un paciente.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

Durante los ultimos afos, el auge de la Inteligencia Artificial aplicada en diferentes
areas de la ciencia e industria, han evolucionado a niveles extraordinarios y especificamente el
campo de las ciencias medicas no ha sido la excepcién. Como es conocido, en particular el
tema de procesamiento de imégenes ha venido a ayudar significativamente en la investigacion
y desarrollo de tecnologias y técnicas que colaboran para que los procesos en el area médica

sean no solo mucho mas eficientes, sino que efectivas y confiables también.

Esto genera un impacto positivo en la calidad de vida de las personas, principalmente
aquellas que sufren de enfermedades del sistema nervioso central y especialmente hablamos
de tumores cerebrales, cuyo impacto en la salud del paciente puede ser letal si no se detecta o
se trata a tiempo. Segun la Asociacién de Afectados por Tumores Cerebrales en Espafia
(ASATE), en el mundo la incidencia de tumores cerebrales es de 7,5 por cada 100.000
habitantes y son considerados la segunda causa de muerte en nifios menores de 5 afos, aunque
se reconoce que el 90% de los tumores son benignos, el restante 10% de los casos pueden llegar
a ser tumores letales por su naturaleza ya que atacan directamente el tejido de uno de los

organos mas delicados y sensibles del ser humano, como lo es el cerebro. (ASATE, 2021).

Una de las particularidades que mas destaca de esta enfermedad es que se desconoce
abiertamente cudl es la causa que la genera, por ende, su prediccion y diagnéstico puede llegar
a ser complejo en muchas ocasiones. Por este motivo, nos hemos planteado la idea de explorar
este campo, su complejidad lo hace ser abstracto y muchas veces indefinido, no sélo en el como
sino en el por qué se presenta y de qué forma lo hace, sabiendo que las técnicas para recopilar
informacidn son principalmente el uso de imagenes medicas obtenidas por métodos ya bien
conocidos como: resonancias magnéticas (RM), tomografias axiales computarizadas (TAC),
Single Photon Emission Computer Tomography (SPECT) y Photo Emission Tech (PET), cuyos
resultado pueden ser utilizados para el analisis computacional haciendo uso de técnicas de 1A
(Garcia Fenoll, 2010).



Ademas, este estudio pretende enfocarse en el analisis de los principales tipos de
tumores cerebrales que son diagnosticados por parte del personal médico del campo de
neurologia, radiologia y oncologia, y quienes al afio detectan una cantidad considerable de
nuevos casos en Espafia, situacion que ha servido de base para investigar y desarrollar
herramientas que apoyen el diagndstico, y que a su vez, ayude en el proceso de recuperacién
de paciente, gracias al uso de técnicas de A para procesamiento de iméagenes por computador

que permita generar modelos predictivos.

Gracias a estos trabajos de investigacion que se han desarrollado recientemente en esta
area, es que ha sido posible estabilizar y hasta disminuir la mortalidad en la mayoria de paises,
la deteccion temprana y el correcto tratamiento de la enfermedad son los pilares fundamentales
para combatir dicha mortalidad en personas de todas las edades en las que pueda manifestarse
este padecimiento, claramente, aln queda mucho trabajo por hacer ya que todavia se siguen
presentando una gran cantidad de casos. Sacar provecho de todas las ventajas tecnoldgicas que
tenemos disponibles hoy en dia nos permite profundizar cada vez en el estudio de las
enfermedades, y en este caso, en las aplicaciones que apoyen el campo de las ciencias

neuroldgicas y radioldgicas.



CAPITULO II: OBJETIVOS

El desarrollo de este proyecto tiene la intencion de crear una aplicacion para la deteccion y
clasificacion de tumores cerebrales haciendo uso imagenes médicas de Resonancia Magnética,

utilizando Redes Neuronales Artificiales para de clasificacion de imagenes.

e Desarrollar una aplicacion para la deteccion multiclase de tumores cerebrales por medio

del uso de iméagenes médicas y set de datos predefinidos.

e Construir una plataforma de predicciones para los tumores cerebrales: Meningioma,
Glioma, Pituitario y No Tumor, cuyos casos de incidencias son los més frecuentes en

los centros de salud especializados.

e Implementar el uso de técnicas de clasificacion de imagenes por medio de Redes

Neuronales con el fin de predecir el tipo de tumor cerebral que presenta la imagen.

e Elaborar una aplicacion web que sea capaz de reproducir el modelo de Red Neuronal
creado, el cual permita mostrar las predicciones hechas por el modelo de CNN

implementado.

e Utilizar la plataforma Google Colab para el desarrollo del algoritmo, asi como todas las

funciones que ofrece, principalmente el uso de la GPU suministrada de forma gratuita.

e Desarrollar funciones facilitadas por TensorFlow y Keras para la implementacion de la

red neuronal propuesta.



CAPITULO I1I: JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

Como se ha mencionado anteriormente, los tumores cerebrales son enfermedades
ampliamente heterogéneas y que pueden ser consideradas desde simples tumores benignos que
requieren o no intervencion quirdrgica hasta tumores mortales dependiendo de su naturaleza,
tamafio, forma, crecimiento y region donde se desarrolla. El simple hecho de desconocerse a
ciencia cierta el origen de este tipo de tumores, ha hecho que sea objeto de investigacién y

estudio desde hace algunos afios atras.

En los tiempos actuales, con el despliegue y desarrollo tecnoldgico al que tenemos acceso,
asi como las herramientas que se ofrecen para el andlisis y estudio multidisciplinario de esta
enfermedad, han hecho que las autoridades sanitarias de todo el mundo y por supuesto, de
Espafia, brinden los recursos necesarios para el estudio y anélisis de este fenomeno, ya que
representa un importante porcentaje de personas que se ven afectadas por este mal y por el cual
se debe prestar especial atencion, ya que la salud es un derecho fundamental del ser humano

que le compete al individuo, a la sociedad y al estado.

Uno de los principales retos que supone la exploracion de este campo, es lograr crear
un sistema lo suficientemente confiable de prediccién el cual manifieste resultados seguros,
esto porque los especialistas médicos deben tener extrema precaucion a la hora de dar un
diagndstico, ya que de ello depende el tratamiento al paciente posteriormente. Una falla en el

diagnostico puede traer consecuencias muy negativas para el que padece este mal.

Es por ello que deben explorarse diferentes técnicas que nos permitan generar un
modelo seguro y confiable de predicciones, hoy en dia contamos con una amplia gama de
modelos de CNN que se han creado a partir de estudios previos, la idea de este trabajo de
investigacion no solo se limita a la creacion del sistema, sino que también pretende construir
una aplicacion que permita de manera sencilla'y simple poder evaluar imagenes reales y a partir
de ello generar modelos predictivos que ayuden al personal médico en la tarea de deteccion y
diagndstico, teniendo en consideracion que estamos ante un escenario complejo y diverso, ya

que no existen patrones definidos en cuanto a la forma en que se presentan los tumores.



CAPITULO IV: ESTADO DEL ARTE

4.1 MODALIDAD INTERDISCIPLINAR DE LA MEDICINA'Y LA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

La investigacion y desarrollo en el campo de las ciencias médicas haciendo uso de la
IA para creacion de aplicaciones ha venido mostrando un aumento significativo en los afios
recientes, gracias a la infinidad de recursos que se brindan para el diagnostico, tratamiento y
recuperacion de enfermedades. En este trabajo, el enfoque se centra en el area de la
neurociencia, especificamente la neurologia en combinacion con otras disciplinas como la

radiologia y la oncologia.

Como es conocido, el denso mundo del procesamiento de imagenes haciendo uso de
técnicas de IA, es pilar fundamental para el andlisis de im&genes medicas obtenidas por
distintos métodos tales como las resonancias magnéticas (RM), tomografias axiales
computarizadas (TAC), Single Photon Emission Computer Tomography (SPECT ) y Photo
Emission Tech (PET), ya que gracias a estos procedimientos es posible determinar y
diagnosticar el estado en que se encuentra un paciente, y a partir de esta valoracion es posible

evaluar el tratamiento al que debe ser sometido.

Propiamente, el analisis de imagenes esta basado en modelos lI6gicos y matematicos y
nos permiten comprender diferentes mecanismos neurocognitivos que subyacen no solo en el
entendimiento de la actividad bioldgica, sino que también el uso de tecnologias como por
ejemplo la magneto encefalografia (MEG) que nos facilitan el analisis de la actividad cerebral

practicamente en tiempo real (Brainvestigators, 2018).
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Figura 1: Principales areas de las ciencias médicas donde se aplica IA.

Fuente: Ignite R&D Outsourcing (Disponible en: https://igniteoutsourcing.com/healthcare/artificial-intelligence-in-
healthcare/ )

Tal y como se muestra en la Figura 1, observamos que existen 10 principales areas
donde se aplica la 1A en el campo médico, para este desarrollo investigativo, nos enfocaremos
en el area de Analisis de Imagenes Médicas y Diagnosticos Médicos Asistidos, y en el que debe
emplearse una vision multidisciplinar debido a que los conceptos tecnoldgicos sirven de base

para apoyar la cienciay el desarrollo de aplicaciones que faciliten al personal médico su labor.

Esto significa un enorme aporte ya que facilitard de gran forma una tarea que no solo
es compleja, sino que también suele requerir mucho tiempo, ya que se demanda un riguroso
analisis que siempre esta propenso al error humano, y en los que se invierte grandes cantidades

de recursos econdmicos y profesionales para poder dar un diagnostico efectivo.
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4.2 ESTUDIO MEDICO DE LOS PRINCIPALES TUMORES CEREBRALES

Los tumores cerebrales representan un importante porcentaje de causas de muerte en
muchos paises alrededor del mundo, lo cual muestra un alto impacto social por su mal
prondstico, lo que ha hecho que las autoridades de salud de diferentes paises hayan presentado
un especial interés en el estudio e investigacion de este mal que padecen muchas personas,
desde finales de la década de los 80’s y hasta la fecha actual se han desarrollado multiples
estudios que han venido acompafiados de la revolucion tecnoldgica de las ultimas décadas. En
2016 la OMS incorpora una nueva edicion de la "Clasificacion de tumores primarios del
sistema nervioso central” (Organizacion Mundial de la Salud, 2016), este documento de
consulta ha venido no solo a demostrar la importancia que tiene para la OMS el conocimiento
publico de estos tumores, sino también que sirve de apoyo para la investigacion de la

comunidad de médicos y tecndlogos de la salud.

En Espafia, estudios revelan que los tumores cerebrales abarcan aproximadamente un
2% del total de personas con cancer en adultos y 15% en nifios menores de 15 afios, este indice
es relativamente bajo en comparacion con otros tipos de cancer y su mortalidad se ha reducido
con los avances tecnoldgicos y nuevos procedimientos médicos para el tratamiento del mismo
(Sociedad Espafiola de Oncologia Médica, 2019), sin embargo, la pluralidad y diversidad en la
forma en que éstos se manifiestan asi como la dificultad para dar un diagnéstico preciso hace

que sea un area de estudio de interés por parte de la comunidad médica mundial.

Otra de las singularidades de esta enfermedad es que se desconoce a ciencia cierta
cuales factores pueden orinarlos, aunque se cree que podria estar ligado a diversos factores
como virus, factores genéticos, radiaciones y consumo de sustancias quimicas, entre otros, por
otra parte, los trabajos investigativos han demostrado que los hombres, la raza blanca y los

nifios son quienes presentan el mayor indice de incidencia.

Los desarrollos mas importantes de los Gltimos afios se han enfocado en la creacion
aplicaciones capaces de clasificar y predecir los tumores cerebrales mas comunes, apoyandose
en bases de datos de imagenes que pueden ser obtenidas por distintos métodos como lo es la
resonancia magnética (MRI) y Tomografias Axiales Computarizadas (TAC) las cuales se
encuentran disponibles de forma libre y gratuita. Estas bases de datos de datos suelen contener
una inmensa cantidad de datos en forma de imagenes ya que trabajan sobre el Big Data, esto
es de gran importancia ya que estas CNN requieren una amplia cantidad de imagenes que nos

permitan entrenar la red de manera confiable y con resultados muy acertados y veraces.



4.3 USO DE CNN PARA RECONOCIMIENTO DE IMAGENES MEDICAS.

El principal reto en el uso de métodos de IA para el analisis y estudio de imagenes es
que se suele requerir un alto grado de precision en los resultados, ya que de ello depende el
diagnostico de la enfermedad del paciente, es por eso que se han creado técnicas para
clasificacion de imagenes por medio de modelos de CNN, las cuales se han disefiado para dar
una alta exactitud en el aprendizaje y asi convertirlos en modelos muy precisos y confiables,
esta tarea es fundamental ya que se trata de una actividad altamente sensible y que debe brindar

confianza no solo al personal médico sino también al paciente.

En el campo de la neurociencia, se debe tener en cuenta que debido a la complejidad en
la deteccion y diagnostico es que se ha venido trabajando arduamente de forma multidisciplinar
para aprovechar al maximo las ventajas tecnoldgicas que estan disponibles recientemente, la
vision por computador es, por mucho, una de las aplicaciones mas utilizadas que han venido a
ayudar esta area, ya que practicamente es la forma mas fiable y menos invasiva de obtener
“inputs” que permiten analizar y hacer aproximaciones referentes a enfermedades que afectan

al cerebro y al sistema nervioso central.

Estudios recientes sugieren el uso de Deep Learning con redes pre-entrenadas para
crear un sistema robusto de clasificacion de imagenes mucho mas eficiente en cuanto al tiempo
requerido para el entrenamiento y en la precision en los resultados, esto nos facilita en gran
manera obtener salidas méas veraces. Los estudios mas recientes proponen la implementacion
de CNN tales como VGG16 y 19, Inception V3, ResNet50 e EfficenNet, siendo estos los méas

populares, sin embargo, no los Unicos que se encuentran disponibles.

Es importante destacar que esto nos permite usar una técnica conocida como
aprendizaje por transferencia, la cual facilita de gran manera la tarea de entrenamiento de las
CNN, esto se puede interpretar como un punto de partida en el tratamiento de nuestro trabajo,
en el que se toma una referencia en la solucién de un trabajo previo para dar solucion a otro
problema similar, evidenciando asi su flexibilidad, la cual permite la extraccion de

caracteristicas de las imagenes que utilizamos en el entrenamiento.

Para el procesamiento de imagenes por computador se asegura que el aprendizaje por
transferencia proporciona una importante ventaja y es la disminucién en el tiempo de
entrenamiento impactando directamente en una disminucion en la generalizacion del error, ya

que se reutilizan los pesos en las capas de nuestro modelo de CNN.



Esto resulta ain mejor en casos donde el modelo pre-entrenado tiene una significativa
mayor cantidad de etiquetas y entradas (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Los
principales usos que se le dan a los modelos pre-entrenado estan vinculados a: clasificacion de

imagenes, extraccion de funciones independientes e integradas y como inicializacion de pesos.

Un trabajo importante que se ha hecho en materia de clasificacion de Tumores
Cerebrales en imagenes MRi es “Classification of Brain Tumors from MRi Images Using a
Convolutional Neural Network” (Milica M. & Barjatarovic, 2020) realizado por Milica M.
Badza y Marko C. Barjaktarovic, en el que se utilizé el dataset de Figshare (Cheng, Brain
Tumor Dataset Figshare, 2017), en este estudio se trata el tema de la heterogeneidad de las
imagenes MRi de tumores cerebrales y como éstas afectan las predicciones de la red neuronal.
De igual forma se demuestran resultados en las predicciones, estos resultados obtenidos nos
sirven de pardmetro para evaluar nuestra propuesta que veremos en capitulos posteriores en

detalle.



CAPITULO V: HERRAMIENTAS UTILIZADAS EN LA
IMPLEMENTACION

Durante el desarrollo del trabajo se utilizaron algunas herramientas de software necesarias
para el tratamiento del problema, la mayoria de éstas se encuentran disponibles de forma
gratuita y libre en la web y cuya Unica finalidad es servir de apoyo a la investigacion. A

continuacion, se hace referencia a cada una de ellas.

5.1 GOOGLE COLAB

La evolucion de la 1A, principalmente en los Gltimos 10 afios en mundo informatico y
de desarrollo computacional, asi como sus aplicaciones en una enorme cantidad de areas de la
ciencia, han influenciado notablemente a la gigante corporacion americana con sede central en
California para habilitar una poderosa interfaz para el desarrollo de programas y aplicaciones

de software que utilizan modelos basados en Machine Learning y Deep learning.

Esta interfaz se basa en el entorno de Jupyter Notebook y se cred con el principal
objetivo de entrenar modelos basados en redes neuronales, el sistema ofrece unidades de
procesamiento grafico (GPU por sus siglas en inglés) para procesamiento de imagenes y el
servicio esta en disponible en el “cloud” por la tanto ofrece muchisimas ventajas dentro de la

gue podemos mencionar:

- Integracion: Ya que nos permite trabajar con distintos lenguajes, librerias y ejemplos
previamente disefiados por otros desarrolladores. De igual manera es amigable con la
plataforma GitHub cuya popularidad en los ultimos afios le ha colocado como una de
las principales aplicaciones web gracias a sus funciones colaborativas para el desarrollo
de software y apps en general.

De igual manera, al ser un servicio de Google se puede integrar con otras plataformas
como lo es Google Drive, en donde se pueden almacenar datasets, imagenes,
repositorios, archivos ejecutables, entre otros, de forma gratuita. El servicio gratuito
ofrece hasta 15 GB libres, y en caso de ser requerido mas espacio de almacenamiento

se brinda la opcion de pago segun la necesidad del usuario.
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Figura 2: Integracion de Google Colab con otros servicios e interfaces de usuario.

Fuente: Data Science blog of Imad El Hanafi (Disponible en: https://imadelhanafi.com/posts/google colal server/).

En la Figura 2 vemos un ejemplo de una integracion utilizando los servicios de Google
Colab con Google Drive y otros servicios de terceros, esto supone ser una gran ventaja en la
implementacidn, ya que evita tener que utilizar el espacio de memoria de nuestros ordenadores
personales y también evita la pérdida de informacidn ya que el servicio se encuentra disponible
en la nube a toda hora y los archivos y repositorios se puede proteger de mejor manera. Por

otra parte, es ideal para el almacenamiento y uso de datasets para entrenar redes neuronales.

- Portabilidad: Nos ofrece la facilidad de poder trabajar desde cualquier estacion de
trabajo, e incluso desde diferentes ordenadores, debido a que el servicio se ofrece en la

nube y a que solo es requerida la conexion a internet para poder acceder a ella.

- Eficiencia: Por el hecho que no se necesita instalacion ni configuracién especial para
poder utilizar sus servicios, también, las GPU que se tienen a disposicién son muy
poderosas lo que lo convierte en una herramienta ideal para entrenar redes neuronales

y crear nuevos modelos utilizando los lenguajes méas populares.
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5.2 GOOGLE DRIVE

Es otra de las herramientas creada por Google cuyo principal proposito es servir como
memoria de almacenamiento en la nube, para poder utilizar este servicio solo se requiere tener
una cuenta de Google, que, dicho sea de paso, se puede crear de forma gratuita. El espacio que
nos ofrece esta APP es de 15 GB, sin embargo, justo como se mencioné anteriormente, se
puede ampliar la capacidad pagando una tarifa mensual o eligiendo alguno de los planes que
ofrece Google. Es importante mencionar que no esta disponible en todos los paises, asi como
también hay que tener en cuenta que dependiendo del pais pueden cobrarse cargos e impuestos
por el uso del mismo. Actualmente se pueden tener un maximo de espacio de memoria de 2
TB.

La principal ventaja de este servicio es la facilidad de integracion con todos los
servicios que ofrece Google, lo cual lo hace ideal para la implementacion del trabajo en
cuestion, ya que al utilizarse la plataforma de Google Colab, podemos almacenar los datasets
con los que se va a trabajar. Por otro lado, evita la dependencia de trabajar con un solo
dispositivo, permitiendo que podamos trabajar desde cualquier estacion con solo tener acceso

a internet.

5.3 JUPYTER NOTEBOOK

Otro proyecto creado con el fin de apoyar la investigacion y desarrollo entre la
comunidad de programadores, desarrolladores e investigadores ofreciendo un entorno
completamente gratuito y de libre acceso, amigable con el entorno Python y sus aplicaciones.
Este open source es ideal para crear proyectos o bien compartir trabajos y asi poder realizar
cambios 0 mejoras sobre otros desarrollos. Dentro las principales ventajas podemos mencionar
que permite ejecutar codigo lineo a linea, es decir, podemos monitorizar la respuesta de cada
linea de cddigo que se haya implementado, lo cual nos permite detectar errores o problemas en
la ejecucidn al instante sin tener que realizar procesos de compilacion y ejecucion de forma

global.

Jupyter Notebook al igual que Google Colab requiere de acceso a internet si se van a
utilizar bibliotecas especiales o frameworks previamente creados para integrarlos a nuestro
cddigo, esta poderosa herramienta es ampliamente utilizada por desarrolladores debido a su
excelente rendimiento y confiabilidad en los resultados, asi como la gran facilidad que nos

brinda en el uso apps que sirven de apoyo para darle sustento tedrico y gréafico a los proyectos.
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5.4 TENSORFLOW

Segun el sitio web oficial de Tensorflow se asegura que “es una plataforma de codigo
abierto de extremo a extremo para el aprendizaje automatico” (TensorFlow, 2015). Esta
plataforma nos permite la integracion flexible de una serie bibliotecas para desarrollo de
proyectos y tesituras de caracter educativo e investigativo. Al igual que muchas de las
herramientas que estan disponibles libremente para la comunidad de desarrolladores, nos
permite entrenar los modelos desde la nube y con una amplia cantidad de lenguajes de

programacion.

Su arquitectura sencilla y flexible han hecho que hoy en dia tenga una enorme
popularidad ya que permite ampliar el concepto de integracion y complejidad de los modelos
que creamos, asi mismo como su facil y rapidez de interactuar con modelos ya existentes a un
alto nivel. Esto nos facilita la resolucién de problemas aun cuando estos sean muy complicados

y con una eficiencia muy alta.

TensorFlow Estimators <#@—— High-level, object-oriented API

tf.layers, tf.losses, tf.metrics | ~#—— Reusable libraries for common model components

Python TensorFlow -@——— Provides Ops, which wrap C++ Kernels
C++ TensorFlow
CPU GPU TPU -t}——— Kernels work on one or more platforms

Figura 3: Jerarquia de kits de herramientas de TensorFlow.

Fuente: The Health Big Data Blog (Disponible en: https://mksaad.wordpress.com/2020/01/14/tensorflow-toolkit-hierarchy/).

La Figura 3, nos muestra los kits de herramientas con los que Tensorflow tiene
capacidad de trabajar, desde el mas alto nivel orientado a objetos hasta el uso de hardware a
nivel de CPU, TPU y GPU, es decir, TensorFlow nos da la posibilidad de hacer una integracién

total con diferentes niveles computacionales.
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5.5 KERAS

Es una popular biblioteca de Python para procesamiento de redes neuronales que trabaja
sobre la plataforma de Machine Learning, su uso se ha divulgado ampliamente por las grandes
ventajas y facilidades que tiene para integrarse con TensorFlow y Theano (Keras, 2015), lo que
lo convierte en una poderosa herramienta de gran capacidad, rapidez y precision en los
resultados. Su principal ventaja es que se encuentra en libre disposicion y tiene una inmensa
cantidad de documentacion que lo convierte en una herramienta ideal para la investigacion y

desarrollo de trabajos.

Figura 4: Orden de jerarquia de Keras

Fuente: The Health Big Data Blog (Disponible en: https://starship-knowledge.com/awesome-python-data-science-libraries ).

La Figura 4, nos muestra la jerarquia de Keras, su uso es especialmente dedicado para
trabajar con modelos de Deep Learning enfocado en una experiencia del tipo Front-End para
ser desarrollado con API’s y conectar con servicios web, de igual manera, Keras permite
trabajar tanto con hardware especial como convencional con una amplia cantidad de datasets,
sus aplicaciones, caracteristicas y funcionalidades nos permiten hacer un andlisis mucho mas
profundo y complejo de nuestros trabajos, afiadiendo un valor agregado importante para dar
sustento tedrico y practico a los trabajos de investigacion.

5.6 RED NEURONAL

Las redes neuronales o NN (Neural Network por sus siglas en inglés) son patrones
computacionales inspirados en la estructura de una neurona humana, el cual representa un
sistema adaptativo que puede ser ajustado en funcion del propoésito para el cual fue disefiado
(Garcia Benitez, Lopez Molina, Ramos Trejo,, Palacios Morales, & Mora Méndez, 2016). Las
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NN forman parte de los algoritmos de 1A y sus aplicaciones se emplean en un sinnimero de
campos tecnologicas que involucran las ciencias médicas, ingenieriles, aplicaciones

domésticas e industriales, seguridad y vigilancia, entre muchas otras mas.

Su funcidn se orienta principalmente en el aprendizaje automatico de tareas basado en
un conjunto de datos de entrada que pueden ser tablas con informacion tabulada, imagenes,
videos, audios, letras, numeros, etc., los cuales tiene como principal funcion servir como
referencia para brindar informacion al sistema para que pueda aprender a partir de los datos de

entrada de forma automatica.

La representacion bésica de una red neuronal la podemos observar en la Figura 5, en
donde observamos un conjunto de entrada de datos la cual varia dependiendo de la aplicacion,
asi mismo como una serie de interconexiones que tienen implicitos unos pesos que determinan
la actuacion de la neurona, estos pesos pueden interpretarse como negativos o positivos en
funcidn de las entradas. Por otra parte, se tiene una funcién de activacion que suele ser no lineal

capaz de limitar la amplitud de la salida.

Entradas

(1)

" Salida
®[2) Fur.lcn:ln no
linsal
k) ‘[
Umbral

Figura 5: Modelo basico de una red neuronal.

Fuente: Redes Neuronales Avrtificiales (pag. 15).

La notacion matematica que describe el comportamiento de la salida se obtiene por las

siguientes ecuaciones:

k
Ecuacion 1 U, = Z Wnj * x (j)
j=1
Y,
Ecuacion 2 Salida = p(U,, — umbral)
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Donde p es la funcion de activacion.
Arquitectura de una red neuronal:

En la Figura 6, se muestra el esquema fundamental de la arquitectura de una red

neuronal:
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entrada ocultas salida

Figura 6: Arquitectura fundamental de una NN.

(Fuente: Redes Neuronales: Conceptos Bésicos. pag 12).

Esta estructura muestra un modelo segmentado en capas, de la siguiente forma:

e (Capa de entrada: donde se reciben los datos de entrada.

e Capas ocultas: las que interconectan las neuronas de la entrada con las de la salida.

e Capa de salida: disefiada para extraer los datos ya procesados y mostrar una salida con

los resultados que se obtuvieron.

5.7 RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (CNN).

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) son un tipo de red
neuronal que tiene pesos y sesgos que le permiten a aprender, esto se hace de manera tal que
una neurona reciba una o varias entradas, luego aplica una operacién matematica que realiza

un producto escalar y luego una funcién de activacion.
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Luego se debe tener en cuenta las pérdidas al cual le llamaremos costo que actlia en la
altima capa la cual suele estar totalmente conectada. Las CNN son principalmente utilizadas
para el tratamiento de imagenes. La estructura fundamental de las CNN se basa en las capas

convolucionales, pooling o reduccion y capa clasificadora (IAARbook, 2018).

Input Feature Maps Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
4¥xAN O ddxaq O@22x22 126 I8x18 12 99

Outputs

&

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classificatbhon

Features extraction

Figura 7: Representacion general de la arquitectura de una CNN

Fuente: Researchgate (Disponible en: https://www.researchgate.net/figure/The-overall-architecture-of-the-Convolutional-

Neural-Network-CNN-includes-an-input_fig4 331540139 )

La Figura 7 nos muestra la arquitectura basica de una CNN, en dénde se tiene una
entrada con caracteristicas bien definas en cuento al peso y tamafio de la imagen, y estas se van
transfiriendo a las subsecuentes capas ocultas para extraccion de caracteristicas de interés,
aplicando filtros especiales hasta llegar a la Gltima capa que suele estar totalmente conectada y

esto nos permite hacer una clasificacion de imagenes a partir una entrada.

5.8 DATASETS

Los datasets o conjunto de datos contienen las referencias necesarias para poder
entrenar y procesar una red neuronal y normalmente estas colecciones suelen presentarse en
una configuracién tabulada de datos que pueden ser estructuras numerales, textos, letras,
sonidos, iméagenes, videos o cualquier referencia que vaya a utilizarse para hacer que la red

neuronal aprenda automatica algun patron para obtener un resultado a la salida.

Si bien es cierto no existe una definicion oficial, se puede asegurar que el conjunto de
datos es una representacion de datos alojados en una memoria el cual responde a un modelo de
programacion coherente e independiente, sin importar el origen de dichos datos (Ozdemir &
Susarla, Feature Engineering Made Easy, 2018).
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5.9 BIG DATA

El big data hace referencia a conjuntos de datos a gran escala y con una mayor
complejidad estructural derivados de nuevas fuentes, y que en muchos casos se requiere
hardware con caracteristicas especiales para poder gestionar el peso computacional para su
procesamiento. Tal y como lo asegura el gigante informatico ORACLE, se puede definir el Big
Data con la regla de las “tres V”, haciendo referencia al Volumen, Velocidad y Variedad que
gestiona el Big Data en el procesamiento y valor que les da a modelos de redes neuronales para

poder entrenar las redes neuronales. (Oracle Inc., 2016)
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Figura 8: Las tres "V" del Big Data segun Gartner.

Fuente: Big Bunker Data. (Disponible en: https://thebigbunkerdata.wordpress.com/2015/04/01/las-3vs-del-big-data/).

Tal y como lo apreciamos en la Figura 8, se muestra la definicién dada; la variedad
viene dada por la extensa cantidad de datos e informacion en diferentes campos tecnoldgicos
y cientificos, la velocidad de procesamiento de estos también es una variable fundamental, ya
que las exigencias tecnologicas modernas demandan rapidez en el procesamiento de la
informacién y, por Gltimo; el volumen o capacidad de almacenamiento y procesamiento de la

informacidn con la que se esta trabajando.
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5.10 FLASK

Flask es un framework que se ha popularizado en los dltimos afios debido a su
propiedad minimalista cuya raiz esta escrita en Python, ésta no requiere de otras herramientas
o librerias en particular, pero si permite trabajar con extensiones y aplicaciones para

integraciones orientadas a objetos.

Flask nos permite crear aplicaciones web e integraciones haciendo uso de su arquitectura
simple, motivo por el cual se le conoce como microframwork, aunque esto no quiere decir que
sea una plataforma limitada por su sencillez. Una de sus principales ventajas es que nos permite
el uso de ambientes virtuales, ideales para prevenir conflictos entre versiones de interprete y
desorden de paquetes y repositorios, facultando la creacion de ambientes exclusivos para cada
aplicacion sin interferir en otras, mientras que el intérprete global se mantiene limpio y con
opcién a crear mas ambientes virtuales para nuevas aplicaciones en caso de ser requerido
(Grinberg, 2014).

Student Course Rest AP|

Users

- Connect over RestAPI :
as Application

Store &
Retrieve Data

Database

Figura 9: Ejemplo de integracion utilizando el framework de Flask.

Fuente: Direct DevOps.blog (Disponible en https://directdevops.blog/2019/11/02/deploying-the-docker-application-and-

mysql-with-volume-support-into-kubernetes-from-code-to-docker-registries-like-acr-ecr-and-then-to-eks-aks/)

La Figura 9, nos muestra un ejemplo de una integracion utilizando Flask + Python, dentro
de un entorno global, en donde los usuarios finales tienen acceso a una aplicaciéon que llama a
servicios de terceros como en este caso MySQL, siendo Flask el framework que administra una
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aplicacion web dentro de un entorno virtual, de esta manera la base de datos de MySQL nunca
se verd modificada por la influencia de un tercero, y la aplicacion de Flask funciona

transparentemente ante el usuario.
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CAPITULO VI: ESTUDIO CAULITATIVO DE LOS PRINCIPALES
TIPOS DE TUMOR

Este estudio se orienta a los tipos de tumor cerebral més frecuentes segln la OMS los

cuales son Meningioma, Gliomas y Pituitarios.

6.1 MENINGIOMAS

Este tipo de tumores suelen ser benignos y en la mayoria de los casos se presentan con
una anatomia encapsulada, dependiendo de su ubicacion intracraneal pueden llegar a ser muy
dafiinos y en algunas ocasiones, letales. El interés de su estudio radica en el hecho de ser el
tumor cerebral con mayor incidencia en los Estados Unidos entre 2002 y 2006 (Wiemels,
Wrensch, & Claus, 2010). Su origen puede deberse a multiples causas, sin embargo, se asegura
que puede deberse a antecedentes familiares, por mutaciones en el gen de la neurofibromatosis

(NF2), o bien por la exposicion a altas de radiaciones ionizantes.

En comparacion con otros tumores cerebrales, los meningioma estan relativamente
menos estudiados con respecto a los factores de riesgo etioldgicos, lo cual hace que se requieran
estudios mas profundos ya que muchos se han descubierto mediante observacién y no por
medio de extirpacion quirudrgica, al dia de hoy solo pocos estudios epidemiologicos han tenido
un peso estadistico importante para estudiar por separado los factores de riesgo que impactan

directamente en la formacion de este tipo de tumos.
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Figura 10: Grafico de incidencia por edad y sexo por cada 100.000 habitantes en los Estados Unidos entre 2002 y 2006.

Fuente: Epidemiology and Etiology of Meningioma (Disponible en: https:/link.springer.com/article/10.1007/s11060-010-
0386-3)
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En la Figura 10, podemos observar como la incidencia de Meningioma en la poblacion
de mayor edad es mucho mas frecuente y principalmente en mujeres, mientras que en el caso
de los mas jovenes la incidencia es considerablemente menor, sin embargo, siguen siendo las
mujeres quienes estan méas propensas a sufrir de esta enfermedad. Por otra parte, de la grafica
se puede inferir que la poblacion menor de 20 afios tiene una muy baja incidencia o casi nula,
no obstante, en los casos que se manifiesta la enfermedad en nifios hay un alto porcentaje de
posibilidad que esta llegue a ser letal (USA National Cancer Institute , 2020).

Con respecto a la anatomia de los Meningioma, se clasifican segun sus caracteristicas,
estructura molecular y localizacion del tejido, divididos en tres grados, siendo el numero 1 el
mas lento en crecimiento, y el 3 el Meningioma anaplastico maligno cuyo crecimiento es

mucho mayor.

Figura 11: Imagen por resonancia magnética (MRI) de un Meningioma cerebral.

Fuente: USA National Cancer Institute, Gov. (Disponible en: https://www.cancer.gov/rare-brain-spine-

tumor/tumors/meningioma)

La Figura 11, muestra una imagen MRi de un Meningioma medianamente desarrollado,
frecuentemente los de grado Il y 11l se manifiestan como una masa en la capa externa que
reviste el tejido del cerebro. En ocasiones el Meningioma maligno también se puede diseminar
a otras partes del sistema nervioso central por medio del liquido cefalorraquideo e incluso con

posibilidad de alcanzar el tejido 6seo.

22


https://www.cancer.gov/rare-brain-spine-tumor/tumors/meningioma
https://www.cancer.gov/rare-brain-spine-tumor/tumors/meningioma

6.2 PITUITARIO

El tumor pituitario también se muestra como uno de los tumores que mas incidencia
presenta en los diagndsticos médicos, solo en los Estados Unidos en el afio 2015 se detectaron
unos 13.210 casos de este tipo de tumor (Siegel, Miller , & Jemal , 2017). Este tipo de cancer
tumoral es complejo en cuanto a su manifestacion ya que podria mostrarse asintomaticamente,

0 presentar sintomas secundarios o por disfuncion endocrina.

Algunos de los principales sintomas impactan directamente el campo visual de las
personas afectando la visién, también se pueden mencionar las cefaleas y las hidrocefalias en
casos mas extremos debido a la secrecion de liquido péptido activo (Trincado Martinez, 2003),
este tumor no tiene una forma indefinida ya que varia segun su naturaleza y su grado de
desarrollo y crecimiento. Este tipo de tumor suele alojarse en la region de las glandulas
pituitarias localizadas en la base del cerebro, el impacto de este mal es ampliamente peligroso
debido que las glandulas pituitarias producen hormonas que afectan las funciones de otras

glandulas del cuerpo.

Pituitary tumor
\  (microadenoma)

Pituitary
gland

Sphenoid
sinuses

Pituitary gland on
underside of brain

Figura 12: Vista superior y lateral de microadenoma pituitario localizado en la base de la glandula pituitaria.

Fuente: Mayo Clinic (Disponibles en: https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/pituitary-tumors/symptoms-
causes/syc-20350548+#dialogld42104319)

La Figura 12 nos muestra un tumor pituitario localizado en la base de las glandulas
pituitarias manifestandose como un tejido que se formay crece en zona afectando las funciones

pituitarias las cuales son fundamentales en el desarrollo de las actividades cerebrales y
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endocrinas. La siguiente imagen muestra como se ve una MRI con vista superior y lateral de

un tumor pituitario

Figura 13: Imagenes obtenidas por MRI de un tumor pituitario A) Vista Superior B) Vista lateral izquierda.

Fuente: The New England Journal of Medicine (Disponible en: https://www.nejm.org/doi/full/10.1056/nejmicm0900500)

La Figura 13, nos muestra una imagen MRi de un paciente con tumor pituitario, en el
cuadro de la derecha observamos la localizacion del tumor desde una vista superior, y el cuadro

de la derecha nos muestra el mismo tumor desde la vista lateral.

6.3 GLIOMA

Otro de los principales tumores del sistema nervioso central, cuya informacion sobre las
células que causan esta enfermedad aln se desconocen, aunque es cierto que se han
desarrollado estudios profundos a lo largo de la historia con el fin de especificar su origen 'y se
han expuesta ciertas hipotesis basadas en evidencia clinica, no obstante, al igual que sucede
con los Meningiomas y tumores pituitarios, no es una tarea simple generar modelos predictivos

debido a su heterogeneidad y variabilidad en la forma en que se presentan éstos tumores.

La incidencia de los gliomas es de aproximadamente 5 a 10 casos por cada 100,000
habitantes y comprenden tumores desde tumores de bajo grado o benignos hasta los mas
complejos y malignos por sus caracteristicas fisiologicas en tamafio, forma, region donde se
forman y tiempo de desarrollo en el cerebro humano, los cuales pueden ocasionar dafios
colaterales como cefaleas, cambios mentales, trastornos de lenguaje, alteraciones en la vision,

disfuncion endocrina, entre otros (Reyes Oliveiros & Lema Bouzas, 2007).
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Figura 14: Imagen de Tomografia Axial Computarizada de un Glioma localizado en el I6bulo axial.

Fuente: Caracterizacion neuropsicolégica de pacientes con glioma tratados en el instituto de cancerologia de Medellin.
(Disponible en: https://www.acnweb.org/acta/2008 24 1 13.pdf)

La Figura 14 nos muestra un glioma mayor de grado 1V, el cual hace referencia a un tumor
de unos 3 centimetros localizado en el I6bulo axial, este tipo paciente presentan tejidos
cancerosos en una region muy sensible del cerebro cuyo tratamiento puede ser mixto
dependiendo del diagnostico médico, ya que puede requerir de una quimioterapia, radioterapia

0 cirugia.

6.4 IMAGENES OBETENIDAS POR RESONANCIA MAGNETICA (MRI).

Las imagenes obtenidas por resonancia magnetica se han utilizado en el campo de la
medicina desde hace més de 40 afios y aun contintan empleandose a la fecha actual para fines
médicos debido a la gran cantidad de ventajas que ofrece esta técnica. Una imagen de
resonancia magnética (MRi) no es mas que un procedimiento en el que se aplica un campo
magnético y ondas de radio controladas por computador para poder ver tejidos internos sin

tener que invadir ningun tejido, érgano, hueso o parte del cuerpo.
El Doctor en Medicina Jaume Gili define la resonancia magnética como:

“un fenomeno fisico por el cual ciertas particulas como los electrones, protones y los
nacleos atémicos con un numero impar de protones (Z) y/o un nimero impar de
neutrones (N) pueden absorber selectivamente energia de radiofrecuencia” (Gili,
2002)
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El fendmeno ocurre en presencia de campos magnéticos potentes, y es posible gracias a
que algunos tejidos tienen una respuesta fisioldgica al someterse a radiacion temporal, razon
por la cual se considera una técnica de obtencion de imagen no-invasiva y que puede facilitar
altas resoluciones en la imagen, hecho que facilita en gran manera el proceso de diagndstico

médico.

Las MRi se obtienen de dispositivos compuestos de dos grandes imanes en forma
tubular para que el paciente puede entrar dentro de ellos y una vez que se emite un campo
magnético, las moléculas de agua presentes en el cuerpo se configuran en otra posicion, luego,
por medio de la radiacion de ondas de radio el tejido emite una respuesta que, aunque es muy

pequefia, es suficientemente potente para crear una imagen a partir de dicha respuesta.

Figura 15: Interpretacion fisica del campo magnético creado por el dispositivo generador durante el proceso de obtencion

de imagen.

Fuente: Introduccion Biofisica a la Resonancia Magnética en Neuroimagen. pag 2.1

La Figura 15 muestra el campo magnético B inducido al que se somete un paciente
durante la fase de obtencidn de resonancia, a lo largo de un conductor en forma de solenoide
por donde circula una corriente eléctrica I. Desde luego, esta técnica puede ser altamente
peligrosa si no se siguen las precauciones de seguridad rigurosamente, para ello es necesario
estar libre de cualquier elemento metalico durante la sesién, si el paciente cuenta con alguna
prétesis metalica dentro de su cuerpo, marcapasos, implantes, etc, se debe consultar al médico

el paso a seguir, la accion de informarlo al personal técnico de radiologia es fundamental.
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La Figura 16 muestra la representacion grafica de un dispositivo utilizado para producir

imagenes MRi.

RESONANCIA MAGNETICA

Paciente

Bobina de Radiofrecuencia

Camilla

Bobina de Gradientes

Figura 16: Representacion gréafica de una maquina para MRi

Fuente: ResearchGate (Disponible en: https://www.researchgate.net/figure/La-prueba-de-resonancia-magnetica-nuclear-
RMN-consiste-en-usar-un-poderoso-campo_fig4 329020406 )

Tal y como lo podemos ver, el dispositivo no es mas camara tubular en donde el
paciente debe acostarse siguiendo rigurosamente las instrucciones de los técnicos radidlogos,
retirando del cuerpo todo dispositivo metalico o ropa con accesorios metalicos, las bobinas
actan como imanes, al aplicarse una corriente eléctrica generan un campo magnético que viaja
con una direccion conocida, al interactuar con las ondas de radio que hacen que los tejidos del

organismo se sensibilicen es como se logra la obtencién de la imagen MRi.
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6.5 NATURALEZA DE UN TUMOR CEREBRAL

Anteriormente se hizo referencia a la particularidad de los tumores cerebrales de
caracterizarse por ser ampliamente heterogéneos, no existen patrones definidos que determinen
su forma, su tamafio o localizacion dentro del tejido cerebral. Esto representa el principal reto
de esta investigacion, ya que dos tumores diferentes pueden tener una localizacion, tamafio y
forma muy similares, por ende, entrenar una red neuronal de manera efectiva no es una tarea
facil.

A continuacion, vemos en la Figura 17 un caso real de dos tumores (Meningioma y
Pituitario), con una anatomia muy similar, el tamafio y forma es muy parecido en ambos casos,
el punto de localizacion es muy similar también, ambas imagenes pertenecen a pacientes

distintos.

MENINGLIOMA PITUITARIO

Figura 17: Similitud anatémica de un tumor Meningioma y Pituitario.

Fuente: Figshare Dataset (Disponible en: https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor_dataset/1512427)

Por otra parte, sabemos que los tumores pueden presentarse sintomas desde etapas
tempranas, o bien, existe la posibilidad que el paciente manifieste sintomas hasta fases
avanzadas del tumor, esto demuestra lo complejo de realizar un pronoéstico efectivo desde la

primera vez.
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GLIOMAS

Fase avanzada

b)

Figura 18: a) Fase temprana y Avanzada de un tumor cerebral Glioma. b) Imagen real del proceso de extirpacion de un

tumor Glioma avanzado en un paciente

Fuente: Figshare Dataset (Disponible en: https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor_dataset/1512427)

La Figura 18a, demuestra la diferencia de tamarios que puede llegar a representar el mismo
tumor en diferentes etapas de desarrollo, es evidente que un tumor en etapa avanzada tiene altas
posibilidades de llegar a producir un dafio irreversible en el paciente o bien llegar a ser letal,
de ahi surge el interés por parte de la comunidad médica de llegar a poder detectar en etapas
tempranas esta enfermedad, ya que el tiempo de deteccion puede salvar la vida de una persona

que padece este mal.

Por otra parte, la Figura 18b muestra el proceso de extirpacion de un tumor Glioma
avanzado en un paciente, por medio del cual un médico neurocirujano procese a cortar la
membrana que protege al cerebro para poder tener acceso al tejido cancerigeno. Estas cirugias
suelen ser muy complejas por la zona en donde se encuentra el cancer, por lo que se requiere

un alto nivel de conocimiento y experiencia en la practica.
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CAPITULO VII: DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL
SISTEMA

La implementacion del sistema se fundamenta en un disefio basado en Big Data por medio
del uso de datasets que nos permiten entrenar la red de manera eficiente, entre mas imagenes
de entrada usemos para realizar el entrenamiento mejor sera el resultado y el rendimiento. Este
trabajo muestra la utilizacion de diferentes CNN previamente entrenadas con el fin de mostrar
cual proporciona mejores resultados en la ejecucion, de igual manera se generara un modelo
de creacion propia de igual manera para poder comparar los efectos en la salida. Como se ha
mencionado en secciones anteriores, el proyecto pretende plantear el uso de diferentes técnicas

que permitan contrastar los diferentes resultados experimentales.

7.1 DATASETS UTILIZADOS EN LA IMPLEMENTACION

Los datasets representan uno de los parametros mas importantes con los que se
desarrollara nuestra red neuronal, ya que como se ha mencionado anteriormente, nos permite
dar datos de entrada a nuestra red para que pueda reconocer imagenes segun sus caracteristicas.
El principal reto de este desarrollo se justifica en el hecho de que los tumores cerebrales suelen
tener formas, tamafios similares e igualmente localizacion dentro de la zona cerebral en
regiones similares, por lo que debemos tener un modelo de CNN suficientemente preciso para

que logre diferenciar entre uno y otro tumor.

Para este desarrollo investigativo se han utilizado los siguientes datasets disponibles de

forma libre en la web que se detallaran a continuacion:

7.1.1 DATASET DE RENDIMIENTO MEJORADO

e Enhanced Performance of Brain Tumor Classification via Tumor Region Augmentation
and Partition (Cheng, et al., 2015)

Disponible en: https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor_dataset/1512427

30


https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor_dataset/1512427

La estructura de este dataset agrupa los tumores segun los tipos de tejido que forman
el tumor y se le llama tipo de tejido de la Region de Interés (ROI: region of interest por sus
siglas en inglés) y se centra en tres tipos de tumor: Meningioma, Glioma y Pituitario obtenidos
por resonancia magnética, que, dicho sea de paso, es la técnica méas popular y convencional en

los diagnosticos de tumores cerebrales.

7.1.2 DATASET KAGGLE

e Classification of brain tumors (MRI) (Chakrabarty & Kanchan, 2020).

Disponible en: https://www.kaggle.com/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri

Kaggle es una plataforma web de libre acceso concebida para la creacion e intercambio
de set de datos para poder entrenar redes neuronales, esto permite a la comunidad de desarrollo
tener acceso a mas de 50,000 datasets con mas de 400,000 notebooks para poder crear, mejorar,
experimentar y poner a prueba los proyectos de Machine Learning y Deep learning (Kaggle,
2010).

7.1.3 GITHUB DATASETS
e GitHub Brain Tumor Detector (Ali Habib, 2019)

Disponible en: https://github.com/MohamedAliHabib/Brain-Tumor-Detection

Otro medio de libre acceso que permite subir a su plataforma proyectos para
intercambio e interaccion entre la comunidad de desarrolladores, dentro de sus principales
ventajas podemos mencionar no solo el hecho de ser open source, sino también, que permite
colgar en la nube archivos, datasets, repositorios, entre otras cosas, necesarias para la

implementacion de proyectos.
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7.2 PREPARACION DE LOS DATASET

Tal y como se indico anteriormente, los datasets son de suma importancia para el correcto
entrenamiento de nuestra red neuronal, de este set de datos dependen, entre otras cosas, la
eficiencia con que nuestro modelo de red neuronal va a trabajar, a mayor eficiencia, mayor
porcentaje de confiabilidad tenderemos en los resultados de prediccidn. En esta ocasion, se ha
utilizado Google Colab usando la interfaz de Google Drive, es en Google Drive que
almacenaremos nuestra coleccidn de iméagenes que para nuestros propdsitos seran imagenes. A
continuacion, observamos en la siguiente imagen la forma en como hemos distribuido nuestro

set de datos.

My Drive > Colab Notebooks > BT Dataset

Name 4 Oowner Last modified
B Test me Aug 2, 2021
BB Tain e Jun 29 2091

BB validation me Jun 29, 2021

Figura 19: distribucion de carpetas en Google Drive.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Como se puede ver en la Figura 19, se ha divido el dataset en 3 diferentes carpetas: Train,
Validation y Test, de forma que se ha utilizado el 70% del total de imagenes para
entrenamiento, 20% validacion y 10% para testeo. Dentro de cada una de las carpetas se
encuentran cada una de las clases que corresponden a los tipos de tumor que se quiere predecir

de la siguiente forma:

My Drive > Colab Notebooks > BT Dataset > Test

Name Owner Last modified
BB VMeninglioma me Aug 2, 202

BB rituitary ne Aug 3, 202

Figura 20: Estructura interna de cada de una de las carpetas para Entrenamiento, Validacion y Testeo.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
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Para este trabajo haremos una combinacion de datasets y veremos el resultado en la
implementacidn, los trabajos que se han realizado con estos datasets normalmente no suelen
combinar los sets de datos, pero en esta ocasion haremos una depuracion del datasets en donde
eliminaremos las imagenes de baja resolucion y les combinaremos para ver el efecto en la

salida.

7.3 OVERFITTING

La regla del 70-20-10 que hemos utilizado en nuestra red no es definitiva para todos los
casos y todas las CNN, esto es solo una eleccion aleatoria, sin embargo, algunas bibliografias
sugieren la distribucion de los datasets de una u otra manera para evitar el “overfitting” o
sobreajuste, término utilizado en estadistica para describir cuando un modelo contiene
demasiada informacion sobre una muestra o clase al punto que solo es capaz de aprender datos
de esa clase pero al presentarse otro dato no es capaz de reconocerlo ya que no tiene la
suficiente informacion sobre esa clase. Tal y como lo ha citado Pablo Argibay en el informe

sobre Estadistica Avanzada: el problema del sobreajuste y el método de descripciones minimas:

“Se define la paradoja del sobreajuste como: 10s modelos complejos contienen mas
informacion sobre los datos de la muestra, pero menos informacion sobre los datos futuros
(prediccion)” (Argibay, 2011)

Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting

Figura 21: Comportamiento de una funcion con sobreajuste.

Fuente: Dream Learning (Disponible en: https://dreamlearning.ai/neural-network-from-scratch-elementos-indispensables-

teoria-optimizadores-inicializaciones-regularizadores-y-otros-hyperparametros-parte-11/)

Como podemos observar en la Figura 21, se aborda el problema del sobreajuste, este
se debe principalmente a que el algoritmo o funcion recibe demasiados datos de una o varias

clases, es decir, cuando se da un sobre entrenamiento, por tanto, cuando debe reconocer otros
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patrones o caracteristicas en la imagen, el sistema no sera capaz de reconocerlos, lo ideal seria
tener una funcion que sea capaz de clasificar de manera correcta las diferentes clases. Por otra
parte, en la imagen de la izquierda también tenemos el caso de “underfitting” al cual tenemos

que evitar tambien, ya que también nos proporciona una lectura poco exacta en la salida.

El caso del underfitting sucede cuando el algoritmo no ha sido capaz de aprender de
forma efectiva cada una de las diferentes clases, esto se puede ser ocasionado por la calidad de
las imagenes en los datasets o0 porque no hemos introducido una cantidad suficiente de datos
de entrada para que el algoritmo sea capaz de aprender eficientemente dichas clases. Al igual
que en el caso del overfitting, el underfitting podria generar falsos positivos o falsos negativos

en la lectura de la salida de nuestro sistema.

Lo ideal seria intentar que la funcién sea similar a la imagen que observamos en el
centro de la figura, en la cual vemos como la funcidn es capaz de discriminar las diferentes
clases de forma eficiente, aunque si bien es cierto, llegar a alcanzar el 100% de efectividad es
realmente una tarea compleja, se pueden tener lecturas muy cercanas, cuanto mas cerca del

100%, mejor sera nuestra prediccion.

7.4 USO DE CNN PRE-ENTRENADAS Y TRANSFER LEARNING

El uso de redes neuronales pre-entrenadas es una accion realmente Util para efectos de
entrenar nuestro modelo, se debe tomar en cuenta que existen trabajos previos que han
demostrado a través de resultados reproducibles que es posible obtener un nivel de efectividad
cercano al 97%, modelos que son bastante exactos si se comparan con los primeros desarrollos
de CNN. Mas adelante se discutiran algunas de las principales CNN pre-entrenadas que se
utilizaran en este trabajo, por ahora, solo serad necesario decir que se puede implementar el uso
de las principales arquitecturas de CNN conocidas como VGG16 e Inception para reproducir

los resultados y poder hacer un analisis comparativo de sus ventajas y desventajas.

Con el paso del tiempo las CNN son cada vez mas utilizadas en diferentes campos de
la ciencias y la tecnologia, y esto ha hecho que cada vez se requiera un nivel mas alto en la
precision de los sistemas que utilizan ésta técnica, por ello se introducido de fine-tunning o
ajuste fino, en el cual se utilizan redes neuronales altamente exactas que han pasado por un
proceso inmensamente meticuloso de entrenamiento, utilizando bases de datos enormes, lo cual
permite ajustar los pesos de las capas de la red neuronal, de modo que ese modelo se pueda
utilizar en otras redes (Kang, Cho, Yoon, Park, & Kim, 2021).
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Esto facilita un proceso de entrenamiento mucho mas rapido y preciso, concediendo un
mejor aprovechamiento del tiempo, asi como aumentando la confiabilidad de la red. Estos
modelos hacen la tarea de clasificacién y segmentacion en clases de imagenes mucho mas

heterogéneas, como es el caso nuestro con los datasets de Tumores Cerebrales.

7.5 LA CONVOLUCION

La convolucion en una red neuronal es una técnica ampliamente usada en
procesamiento de imagenes para extraccion de caracteristicas de una imagen, éste método se
usa principalmente para la clasificacion y segmentacion, el termino convolucion fue
introducido por primera vez en 1980 por Kunihiko Fukushima, no obstante, 18 afios después
se mejord éste método introduciendo un nuevo acercamiento por medio de la “programacion
hacia atras” o backpropagation en la cual se utiliza la sumatoria de los errores en cada de las
capas de la red neuronal por medio del calculo del gradiente descendiente para posteriormente
compararlo con la salida deseada. Este método se reproduce de forma automatica y permite a
la red neuronal reconocer caracteristicas o patrones en una imagen con un tamafio definido de
pixeles (Wu, 2017).

La convolucion en una imagen de tamafio A x B pixeles se realiza por medio de la
aplicacion de filtros que esencialmente son mas pequefios en tamafio que la propia imagen, la

Figura 22, nos muestra este efecto.

1,‘;' 1, 1,‘1. 0|0
0, LL 1/1(0 4
0/0f1]1]1
0|0j1|1(0
0O|1/{1(0/(0O
Image Convolved
Feature

Figura 22: Convolucion aplicando un filtro 3 x 3 pixeles para una imagen de 5 x 5 pixeles.

Fuente: Ice Cream Labs. (Disponible en: https://medium.com/@icecreamlabs/3x3-convolution-filters-a-popular-choice-
75ablc8b4da8)
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En ella podemos observar cdmo se la aplicacion del filtro nos da una nueva salida en
una imagen mas pequefia, esta representacion muestra una imagen de una sola dimension,
normalmente las iméagenes son de 3 dimensiones por cada uno de los canales RGB, esto nos

permite la extraccion de algunas caracteristicas en cada una de las capas de nuestra red.

/" conv offsets
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input feature map output feature map

Figura 23: Actuacion de una convolucién en una imagen

Fuente: Archana Blog. (Disponible en: https://archanal998.github.io/post/rahul-sukthankar/ )

En la Figura 23, observamos como es el efecto de la convolucion aplicada en una
imagen, el filtro que mencionamos anteriormente se aplica sobre un segmento determinado de
una imagen, y es esta accion la que nos permite extraer las caracteristicas, accion que a
posteriori nos permitira reconocer a cual categoria pertenece la imagen, y de esta manera como
la clasificacion o segmentacién en imagenes se lleva a cabo. Esta técnica es valida para
aplicarla en secuencias de video ya que se componen de varias imagenes por segundo, desde
luego se requiere un altisimo recurso computacional para poder procesar el algoritmo, pero es

esencia el mismo efecto que se produce en la salida.

7.6 VGG16

VGG16 se trata de una red neuronal convolucional, la cual ha sido entrenada en un
subset de ImageNet, la cual utiliza una coleccion de més de 14 millones de imagenes
pertenecientes a mas de 20 mil clases distintas, alcanzando resultados con mas del 92% de
efectividad en la clasificacion de iméagenes (Tammina, 2019). Esta arquitectura es ampliamente
utilizada para la técnica de transfer learning y su estructura la observamos a continuacion en

la Figura 24:
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Figura 24: Arquitectura del modelo VGG16 con 2 capas totalmente conectadas.

Fuente: International Journal of Scientific and Research Publications (Disponible en: Transfer learning using VGG-16 with

Deep Convolutional Neural Network for Classifying Images (ijsrp.org).

La estructura tiene dos capas convolucionales en la entrada, con un filtro de 64 de
profundidad con un kernel 3 x 3, seguido de 2 capas con un filtro de 128 de profundidad con
un kernel 3 x 3, seguidamente tiene 2 capas con un filtro de 256 de profundidad con un kernel
3 x 3, luego 6 capas con un filtro de 512 de profundidad con un kernel 3 x 3 separadas en 3
capas en un bloque y 3 en otro, finalmente dos capas totalmente conectadas con un médulo de
salida con activacion softmax, cada uno de los modulos tiene un capa de activacion MaxPoolig
de2x 2.
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Layer Fatch size Input size
conv*2 3x3/1 Fx224x224
pool 2= Gdx224 %224
convx2 3x3/1 Gdx]112x112
pool 2u2 128x=112=112
conv*3 3x=3/1 128=56%56
pool 2x2 256x56%56
convx3 3x3/1 256x28x28
pool 2x2 512x=28=28
convx3 3x3/1 512x14x14
pool 2u2 512x14x=14
fc 25088 =4096 25088

fc 40962409 4096

Figura 25: Cuadro resumen de la arquitectura VGG16.

Fuente: International Journal of Scientific and Research Publications (Disponible en: Transfer learning using VGG-16 with

Deep Convolutional Neural Network for Classifying Images (ijsrp.org).

La Figura 25, nos muestra lo anteriormente mencionado, el tamafio estandar de la

imagen es de 224 x 224 px, por lo que debemos ajustar y preprocesar la imagen antes de

someterla al proceso de entrenamiento y validacion de la red neuronal.

7.7 INTEGRACION DEL ENTORNO DE GOOGLE COLAB

Tal y como se habia mencionado en las secciones 5.1 y 5.2 el entorno de trabajo que

hemos elegido para desarrollar el algoritmo es Google Colab para lo cual se necesita solamente

tener una cuenta de Google (puede ser Gmail o cualquier otro servicio de Google). Una de las

grandes ventajas de utilizar este servicio es que la integracion es sencilla, a continuacion, se

muestra el proceso para poder usar los datasets que hemos almacenado en Google Drive en

nuestro entorno de desarrollo de Google Colab. En la siguiente Figura 26 se muestra como

iniciar el proceso de habilitacion de Google Drive al entorno de Colab.
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9) from google.colab import drive
bdrive.mount('/content/drive')

Go to this URL in a browser: https://accounts.google.com/o/oauth2/auth?client

Enter your authorization code:

Figura 26: Integracion de Google Drive con el entorno de Google Colab.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Al introducir el comando de integracion que se encuentra documentado en la guia
oficial de uso de Google Colab (Google Inc., 2018), se habilita una clave de autorizacion a la
que se tiene acceso por medio de un enlace que genera de manera automatica, una vez
introducida dicha clave, podemos empezar a utilizar el entorno de Google Colab con la interfaz

de Jupyter Notebook (Ver seccion 5.3).

o from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

Mounted at /content/drive

Figura 27: Mensaje de integracion satisfactoriamente completado.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

En la Figura 27, observamos como el montaje de Google Drive esta satisfactoriamente
hecho, a partir de este momento podemos utilizar los datasets e informacién almacenados en
nuestro drive, que justamente es donde tenemos nuestro set de datos almacenados, de manera
que tengamos acceso a cada una de las carpetas en donde estan guardadas las imagenes que
utilizamos como referencia para entrenar nuestra red, estas imagenes vienen en presentaciones
de diferentes tamafios y resoluciones, ya que son datasets mixtos que se han recopilado de
distintas bases de datos (Ver seccién 7.1), por tanto no son imagenes homogéneas, y deberan
ser tratadas posteriormente para estandarizar el tamafio y de ésta manera el algoritmo pueda

actuar sobre ellas con un patrén en comun.
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My Drive > <+ > Train > Meninglioma - :

Figura 28: Ejemplo de almacenamiento de datasets para entrenamiento, tipo de tumor Meningioma.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

En la Figura 28, se muestra un ejemplo real de almacenaje de imagenes en una carpeta
que justamente es nuestro dataset, en este caso particular, cada imagen esta en formato .JPG
debido a que es un formato significativamente ligero de manera que podemos almacenar una

cantidad importante de imagenes en nuestro Google Drive.
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CAPITULO VIII: RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este capitulo se trataran los resultados obtenidos durante la ejecucion de los algoritmos
creados para la clasificacién de los diferentes tipos de tumores cerebrales, mismos que se
explicaron con detalle en la seccion 6, a continuacion, se expondran las principales

particularidades del proceso de desarrollo, asi como el efecto que se produce en la salida.

8.1 USO DE UNIDAD DE PROCESAMIENTO GRAFICO (GPU)

En la seccion 5.1 se indicd que una de las principales ventajas del uso de Google Colab, es
que nos provee una GPU de forma gratuita, la cual se usa para aumentar la capacidad de
procesamiento grafico en el tratamiento de imagenes y videos, esto representa una importante

caracteristica para nuestros efectos de nuestra implementacion.

T e T e TP +
| NVIDIA-SMI 470.57.82 Driver Version: 460.32.63 CUDA Version: 11.2 |
R e T P TP dmmmmmmmemmemeemeeenaas e +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.

| | | MIG M. |
| © Tesla T4 Off | ©0000000B:00:084.0 OFff | e |
| NJA 33C P8 oW / 7ew | eMiB / 15109MiB | 0% Default |
| | | N/A |
e e o +
T e T e TP +
| Processes: |
| GPU GI I PID Type Process name GPU Memory |
| ID 1ID Usage |

Figura 29: Informacion del GPU bridada por Google Colab.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Tal y como observamos en la Figura 29, Google Colab esté asignando una GPU Tesla
T4 de NVDIA, esta unidad se cre6 para fines de implementacidn de proyectos de IA ofreciendo
un alto rendimiento para en tratamiento de imagenes, videos y todo lo referente al
procesamiento grafico computacional, entendiendo que las exigencias tecnolégicas modernas
demandan alta capacidad de procesamiento y calidad. Las especificaciones técnicas las

podemos consultar en la siguiente imagen (NVIDIA, 2019).
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SPECIFICATIONS

GPU Architecture NVIDIA Turing

EXLE;A Turing Tensor 320

NVIDIA CUDA® Cores 2,560

Single-Precision 8.1 TFLOPS

['“:_';fg /fgg‘;'ls"’” 65 TFLOPS

INT8 130 TOPS

INT4 260 TOPS

GPU Memory 16 GB GDDRé
300 GB/sec

ECC Yes

Intercon

Bne::d‘iidr::d 32 6B/sec

System Interface x16 PCle Gen3

Form Factor Low-Profile PCle

Thermal Solution Passive

Compute APIs CUDA, NVIDIA TensorRT™,
ONNX

Figura 30: Especificaciones técnicas de la GPU NVIDIA T4.

Fuente: NVIDIA Oficial. (Disponible en: https://www.nvidia.com/en-us/data-center/tesla-t4/)

Por otro lado, también podemos observar que inicialmente se ha asignado solamente el

uso de una GPU, suficiente para poder desarrollar nuestro algoritmo.

° physical_devices = tf.config.experimental.list_physical_devices('GPU")
print("GPUs Available: ", len(physical_devices))
tf.config.experimental.set_memory_growth(physical_devices[8], True)

GPUs Available: 1

Figura 31: Muestreo de GPU disponibles para iniciar con la ejecucion de codigo.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Sin embargo, el uso de esta aplicacion de Google también ofrece otras GPU
almacenadas en sus servidores como se puede apreciar en la Figura 31, si la sesion con la que
se esta trabajando se termina o se interrumpe luego de transcurrido cierta cantidad de tiempo,
Google Colab podria ofrecer una nueva GPU en la siguiente sesion, un ejemplo de ello lo

podemos observar en la siguiente imagen.
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Figura 32: Asignacion de GPU Tesla K80 en nueva sesion de Google Colab.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

En esta ocasion, Google Colab nos ha asignado una GPU modelo Tesla K80 tal y como
se puede ver en la Figura 32, GPU fabricada por NVIDIA al igual que la Tesla T4, ambas muy
similares en cuanto a capacidad de procesamiento, las diferencias mas importantes radican en
su precio ya que la GPU modelo Tesla K80 es mucho maés antigua que la T4, por tanto, se

construyeron con arquitecturas distintas.

8.2 PARAMETROS INICIALES

Antes de iniciar con la fase de entrenamiento de la red neuronal, se deben definir
algunos parametros de suma relevancia ya que estos deberan determinar el tratamiento que le
daremos a nuestra red neuronal, alguno de los principales parametros que debemos establecer

son.

- Tamafo de la imagen: En esta ocasion estandarizaremos el tamafo de cada una de las

imagenes a 224 x 224 pixeles ya que cada una de dichas imagenes que provienen de
diversos datasets obtenidos en diferentes sitios web (Referirse a la seccion 7.1) tienen

tamarios y resoluciones diferentes.

- Cantidad de imagenes gue se utilizaran en el muestreo: En nuestro caso utilizaremos

inicialmente un muestreo o batch size de 16. El batch size es la cantidad de imagenes

sobre las que actuaré el algoritmo en cada una de las épocas de aprendizaje y tiene una
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correlacion muy importante con la tasa de aprendizaje o learning rate segun estudios
como el que se demuestra en “El efecto del batch size en la generalizacion de las redes
neuronales convolucionales en un dataset de histopatologia” (Ibrahem & Castelli,

2020). En la Figura 33 se pueden observar los siguientes resultados.

Test AUC

Batch size Adam LE = 0.0001 Adam LR = 0.001
16 09677 09144

32 (1.9636 1.9332

64 09616 0.9381

128 (0.9567 1.9432

256 (1.9385 .9652

Figura 33: Efecto en el rendimiento de aprendizaje utilizando el optimizador ADAM para diferentes batch size.

Fuente: ScienceDirect (Disponible en:

https://www.researchgate.net/publication/337816564 Analysis of various optimizers _on_deep convolutional neural netw

ork_model in_the application of hyperspectral remote sensing image classification)

- Clases: Las pruebas iniciales las realizaremos con 2 clases para poder hacer el ajuste de
los parametros, una vez conseguido resultados satisfactorios procederemos a afadir
maés clases para corroborar el rendimiento y asi poder indagar si el producto es el

mismo.

8.3 USO DE LIBRERIAS

Para el desarrollo de este trabajo se hara uso de las librerias que ofrece TensorFlow y
Keras, esto nos permitira desarrollar las principales funciones de nuestra aplicacion, cada una
de estas librerias tiene una competencia especial para desarrollar una u otra operacion dentro

del desarrollo del codigo.
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[2]

import numpy as np
impert tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.models import load_model

from tensorflow.keras.layers import Activation, Dense, Flatten, BatchNormalization, Conv2D, MaxPool2D, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.metrics import categorical_crossentropy

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import itertools
import os
import shutil

import random
import glob

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

warnings.simplefilter(action="ignore', category=FuturelWarning)
%matplotlib inline

f)

9)

h)

Figura 34: Uso de librerias de TensorFlow y Keras para el desarrollo del sistema.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
Como muestra la Figura 34, podemos ver que se importan las siguientes librerias:

TensorFlow: Esencial para las funciones propias de la red neuronal, sus capas,
activacion, optimizadores y funciones de graficacion.

Numpy: Utilizada para los célculos algebraicos y numéricos que conllevan las
principales operaciones que se desarrollaran.

Itertools: Necesarias para crear interacciones de bucles dentro del ambiente Python.
OS: Que permite hacer integracion con el sistema operativo de los ordenadores con los
que se desarrolla el sistema.

Shutil: Ofrece funciones de alto nivel para la administracion de archivos con los que se
trabajara.

Random: Tiene que ver con el manejo numérico y su distribucion en las distintas
configuraciones de pilas.

Glob: Una libreria pequefia pero necesaria para poder buscar y gestionar archivos en el
sistema, cuando estos son heterogéneos en cuanto tipo de archivo, extension, etc.
Matplotlib: Para generacion de gréaficas a partir de datos obtenidos.

Warning: Para desplegar mensajes de error y advertencia cuando se produce una falla
en la ejecucion, o bien, cuando existe alguna amenaza de posible dafio a algn archivo

en particular.
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8.4 PRUEBAS INICIALES

Para entrar de lleno a la préactica, hemos elegido un dataset pequefio con solamente dos
clases para poder determinar el efecto en la implementacion de nuestra primera red neuronal,
para ello hemos elegido una pequefia porcion de datos del set de Kaggle (ver seccién 7.1.2), en
la cual hemos elegido 440 imagenes para entrenamiento, 120 imagenes para validacion y 60
para test. Las clases con las que trabajaremos en esta ocasion son Meningioma y No Tumor,
en la ejecucion del codigo podemos corroborar que la eleccion de las imagenes es la correcta,

como se muestra en la Figura 35.

Found 848 images belonging to 2 classes.
Found 248 images belonging to 2 classes.
Found 128 images belonging to 2 classes,

Figura 35: Total de imagenes elegidas para Entrenamiento, Validacion y Prueba, para ambas clases.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Efectivamente, comprobamos el total de iméagenes en la figura anterior, en donde
tenemos datasets balanceados por cantidad total de imagenes. La cantidad de imagenes
utilizados en las carpetas dedicadas para entrenamiento, validacion y test no debe ser
necesariamente igual para cada clase, esta es una decision aleatoria que en nuestro caso la
hemos destinado asi para que no haya diferencias en las tasas de aprendizaje que mas adelante

aplicaremos.

Seguidamente, procedemos a aplicar un filtro que viene dado por las librerias de Keras
y TensorFlow, el cual ayuda al algoritmo poder identificar y resaltar mejor las caracteristicas
mas sobresalientes de las imagenes de nuestro dataset, con el fin Gnico de que nuestra red
neuronal pueda hacer una clasificacion correcta basado en sus caracteristicas. La siguiente

figura nuestra la aplicacion de este filtro en cada imagen.
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Figura 36: Aplicacion de filtro RGB para poder extraer caracteristicas de la imagen con prediccion de clases.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

La Figura 36 nos muestra la aplicacion del filtro para poder extraer las principales
caracteristicas de la imagen, esto le permite al algoritmo poder reconocer los patrones que a
posteriori permitirdn hacer una ejecucion de aprendizaje mas efectiva, es importante sefialar
que las imégenes antes de este paso venian con resoluciones y tamafios diferentes, al realizar

esta accion, homogenizamos la imagen para estandarizar la entrada de nuestra red neuronal.

Por otra parte, los arrays que vemos bajo las imagenes, representan a cual clase

pertenece cada una de las imagenes, de la forma:
Meningioma [0. 1.], en clasificacion binaria: 01

No Tumor: [1. 0.], en clasificacion binaria: 00

iMAGE

PREDICTIOMNS: NO TUMOR MENINGLIOMA

Figura 37: Clasificacion de imagen segun su clase.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
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En la Figura 37 podemos detallar mejor como la aplicacion del filtro nos permite

observar de mejor forma la presencia o ausencia de un cerebral, la imagen de la izquierda

claramente ejemplifica un cerebro sano mientras que la imagen de la derecha muestra un

cerebro con tumor, a esta accion se le llama pre-procesamiento, y existen diferentes modos y

filtros para aplicar en esta etapa, la documentacion oficial de Keras nos dice que podemos

aplicar alguna de las siguientes modalidades: Grayscale, RGB y RGBA, si la imagen va a ser

convertida en 1, 3 0 4 canales (Keras Doc,

2015).

En esta ocasion utilizaremos un modelo de elaboracion propia, el cual resumimos en el

siguiente cuadro.

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Paran s
com2d 1 (ComzD) | (Nene, 224, 224, 64) 1732
conv2d_11 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
max_pocling2d_& (MaxPooling2 (None, 112, 112, &4) 2
comv2d_12 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
cornwv2d_12 {Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
max_pocling2d_5 (MaxPooling2 (None, 56, 56, 128) e
conv2d_14 (Conv2D) {None, 56, 56, 256 295168
corw2d_15 (ConvaD) (None, 56, 56, 256) soease
max_pooling2d_s (NaxPooling2 (Mone, 28, 28, 256) e
comv2d_16 (ConvaD) (None, 28, 28, 512) 1182160
convad_17 (ConvaD) (None, 28, 28, 512) 2359803
max_pocling2d_7 (MaxPooling2 (MNone, 14, 14, 512) 2
flatten_1 (Flatten) {Mone, 188352) 2
gense_3 (Dense) (None, 2896) 211245668
dense_s (Dense) (None, 2895) 16781312
gense_5 (Dense) (None, 2) 8184

L L L N L L LT T T P

Total params: 432,528,77@

Trainable params: 432,52@,77@

Non-trainable params: @

Figura 38: Resumen del modelo creado en la prueba inicial.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
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Input

L 4

ConvZD ™ 1
Filtra = B4
kernel = 13,3]

ConwzZhD ™2
Fitra = 128
kernel = [3,3)

ConvZh * 31
Filtra = 256
kernel = [3,3]

ConvzZhD ™2
Hitra = 512
kernel = [3,3)

Snftmax = 2
units

DOutput

Figura 39: Diagrama de bloques de modelo creado.

Fuente: Elaboracion propia.
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Tal y como observamos en la Figura 38 y Figura 39, el modelo que hemos creado

genera un total de aproximadamente 432 Millones de parametros entrenables, distribuidos de

la forma expresada en la figura 30, donde aplicamos el concepto de Conv2D y Pool que a

continuacion detallamos:

Conv2D: Este tipo de capa esta disponible en las librerias de Keras y TensorFlow, crea
un vector de sesgo que produce un tensor a la salida de dicha capa, tal y como lo dice
la documentacion oficial de Keras, cuando se utiliza en la primera capa provee un

argumento llamado input_shape que define la forma de la entrada y los canales.

MaxPooling2D: Una capa de igual manera bi-dimensional que reduce la muestra de la

entrada a lo largo de sus dimensiones espaciales, tomando el valor maximo sobre una
ventana de entrada. De igual manera el pooling crea una nueva salida resultante la cual
permite la extraccion de caracteristicas de una imagen tal y como se mencioné en la

seccion 7.5.

Activacion por capas: Cada una de las capas de una red neuronal deben producir una

salida que, a su vez, serd la entrada de la siguiente capa, las funciones de activacion

mas empleadas en CNN son:

a) Sigmoide: Cuyos valores de salida se encuentran entre 1y 0, y vienen definidas por la
ecuacion:
Ecuacion 3 (2) !
0(z)= ——
1+ e~ 2
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b) RelU: Que produce una salida activa positiva ante cualquier entrada positiva.

1o

[+h:]

0.6

04

02

0.0

sigmoid

—10

Figura 40: Funcion de

activacion sigmoidea*

Ecuacion 4

f(x)

Oparax <0

= max(0, x) = {x parax <0

* Fuente: ml4a.github.com (Disponible en https://ml4a.github.io/ml4a/es/neural networks/)

10

ReLU

R(z) =max(0, z)l

=10 -3

Figura 41: Funcién de activacion ReLU**

c) Softmax: Cuando la suma total de todas las posibles salidas es igual a 1.

Ecuacién 5

f@) = ol

Z
k=1€7k

* Fuente: ml4a.github.com (Disponible en https://ml4a.qgithub.io/ml4a/es/neural _networks/)
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** Fuente: mlda.github.com (Disponible en https://ml4a.github.io/ml4a/es/neural _networks/)

d) tanh: comprende valores estrictamente menores a 1 y estrictamente mayores a -1.

) 2
Ecuacion 6 S ——
f&) 14 e~2%*

Figura 42: Funcion de activacion tanh.

Fuente: JounalDev (Disponible en: https://www.journaldev.com/49083/tanh-activation-function)

La Gltima capa de nuestro modelo de red neuronal tiene una funcién de activacion
softmax debido a su propiedad de generalizacién de regresion logistica, la cual hara un calculo

de todas las probabilidades de cada clase dentro de un total de posibilidades.

Al proceder a entrenar el sistema nos percatamos que el modelo no es exacto, y tiene
un patron de comportamiento inestable durante el proceso de entrenamiento, la explicacion a
este fenomeno es el overfitting, como hemos sefialado anteriormente, el dataset que estamos
utilizando es muy pequefio y no es suficiente teniendo en cuenta que las imagenes MRi
(Resonancia Magnética) son muy heterogéneas debido a la gran diversidad de formas, tamafios

y aspectos de los tumores cerebrales, y en este caso de los meningliomas.

A continuacion, en la Figura 43 se muestra la exactitud en el proceso de validacion y
en las pérdidas obtenidas durante el proceso de entrenamiento, para ello hemos elegido 15

épocas.
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117/117 - 21s - loss: 8.8828 - accuracy: 1.8888 - val loss: 8.8715 - wval_accuracy: @.9722
Epoch 43/58
1177117 - 21s - loss: 8.8819 - accuracy: 1.8888 - val loss: 8.8673 - wval accuracy: 8.9741
Epoch 48/58
1177117 - 21=s - loss: 8.8@18 - accuracy: 1.8088 - wval_loss: 8.8664 - val_accuracy: @.9741
Epoch 58/58
1177117 - 21s - loss: 8.8816 - accuracy: 1.88@8 - val loss: 8.8561 - wval_accuracy: 8.9815

Figura 43: Exactitud en la validacién y comportamiento de las pérdidas durante el proceso de entrenamiento.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

La exactitud en el proceso de validacién es bastante aceptable, sin embargo, tal y como
observamos, no es el comportamiento que esperamos, ya que suponemos una exactitud

ascendente cada vez que superamos una época de entrenamiento.

<matplotlib.legend.Legend at @x7fced48165f18>

o Training and Validation Accuracy

— p— ——

—

ER

Accuracy

041

:| 2 4
—— accuracy
val_sccuracy

00

0 . 2 ] B 10 12 14
Epoch

Figura 44: Grafica de precision en proceso de entrenamiento y validacion.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

La Figura 44, nos muestra una muy buena actuacion del algoritmo durante el proceso
de entrenamiento, llegando a alcanzar el 100% en la exactitud, caso similar lo tenemos durante
el proceso de validacion en donde se obtienen resultados cercanos a 94% de precision, nada

mal tomando en cuenta que estamos trabajando con un dataset relativamente pequefio.

Por otro lado, tenemos la grafica que representa las pérdidas para el entrenamiento y
validacionen la Figura 45, tal como y podemos observar en la siguiente figura, el
comportamiento durante el entrenamiento es el esperado, durante las primeras épocas la
pérdida es claramente grande, sin embargo, a medida que avanzan las épocas, las pérdidas van

disminuyendo, hasta alcanzar valores cercanos a cero.
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G <matplotlib.legend.legend at @x7fced@0sedda:
Traiming and Validation Loss

10

0.2 -
— loss
val_loss

12 14

0o

Figura 45: Gréfica de pérdidas durante el proceso de entrenamiento y validacion.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Una de las funciones que nos ofrece la libreria de Keras y Tensorflow es la llamada
matriz de confusion, que nos permite ver mas claramente los resultados obtenido de una manera
mas visual, en nuestro caso, aplicamos esta funcion sobre nuestro dataset de Test. Por medio
de la matriz de confusion nos podemos percatar de la cantidad de imégenes que detecta de

manera correcta y de manera falsa.

La interpretacion mas adecuada que podriamos darle a la matriz de confusion un arreglo
lineal de todas las posibilidades que puede tener una imagen para ser correcta o erroneamente

clasificada.

Resultado de la
prediccion

Matriz de confusion

para una variable de
salida dicotomica
(clasificacién) Si

No

e Verdadero Falso
Valor
o S l positivo Negativo
real
dela N Falso Verdadero
clase 0 positivo negativo

Figura 46: Arreglo de una matriz de confusion
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Fuente: MicroMedix (Disponible en: https://micromedix.me/2018/01/27/cardiopatias-en-las-cosas-del-corazon-no-basta-con-

una-sequnda-opinion/matriz-de-confusion/)

En la Figura 46, podemos ver el arreglo de una matriz de confusion, en donde el
cuadrante superior izquierdo y el inferior derecho nos muestran las predicciones acertadas, ya
se verdadero positivo o verdadero negativo para un valor real perteneciente a una clase,
mientras que los cuadrantes superior derecho e inferior izquierdo nos muestra las predicciones
no acertadas por el sistema, sean estas falso positivo o falso negativo. Esta ayuda visual es muy
atil ya que facilita la interpretacion de las predicciones de las iméagenes de Test, ademas que

nos ayuda a conocer de una forma sencilla y directa si el sistema es exacto o impreciso.

C+ Confusion matrix, without normalization

[[32 28]
[ 1 59]]
Confusion Matrix
50
Meninglioma 1 E
40
5
= n
)
=
20
RO Tumor 1
10

T

&

&

&

&
& o
D #

& e
'F_(.

Predicted label

Figura 47: Matriz de confusion para las clases de Meninglioma y NO_Tumor.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

La Figura 47, muestra las predicciones hechas de nuestra red neuronal sobre la clase
NO_Tumor, éstas son muy precisas ya que solamente el 1.66% de las predicciones no fue
acertada, solo una imagen no la consigue clasificar bien, ya que ocurren fenémenos que pueden
ser falso positivos o falso negativos, sin embargo, las predicciones hechas para la clase
Meningioma son claramente inferiores en cuanto a la calidad de la prediccion, de hecho, el
46.66% de las predicciones estuvieron erroneas lo que representa practicamente la mitad del
total de las imagenes para Test, esto genera una enorme imprecision en la salida, haciendo que

la aplicacidn son muy poco confiable.
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8.5 PROCESO MEJORADO DE ENTRENAMIENTO

Tal y como lo hemos apreciado, el hecho de trabajar datasets pequefios suele producir
underfitting durante el proceso de entrenamiento y validacion, por ende, los resultados estan
propensos a verse afectados en la salida ya que el sistema no es capaz de “aprender” de forma
efectiva ya sea en una o en varias clases, por tanto, cuando introducimos una nueva imagen a
lared neuronal para que pueda clasificarla basado en las predicciones verdaderas, los resultados
son mediana o altamente imprecisos. Por esta razon, ahora introduciremos un set de datos mas

grande con las mismas clases del ejemplo anterior (Ver seccién 8.3) y veremos el efecto.

La arquitectura de nuestra red es en esencia la misma que hemos aplicado en la seccion
8.4, y que hemos implementado para extraccion de caracteristicas en cada una de sus capas, a
continuacion, la Figura 49 nos muestra cada una de las capas y bloques que forman nuestra red
neuronal, este formato se encuentra disponible en la libreria de Keras y la obtenemos por medio

de la libreria de matplotlib como se muestra en la Figura Figura 48.

[ 1T from keras.utils.vis utils import plot model
plot model({model, to file="model plot.png', show shapes=True, show layer names=Trus)

Figura 48: Funcion de matplotlib para obtener modelo de red neuronal por bloques.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
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input: | [(None, 224, 224, 3)]

2d_input: InputL.
convad_input: InputLayer I~ out: | [(None, 224, 224, 3)]

input: | (None, 224, 224, 3)
output: | (None, 224, 224, 32)

conv2d: Conv2D

input: | (None, 224, 224, 32)
conv2d_1: Conv2D
= output: | (None, 222, 222, 32)

input: | (None, 222, 222, 32)

max_pooling2d: MaxPooling2D
output: | (None, 111, 111, 32)

input: | (None, 111, 111, 32)

dropout: Dropout
output: | (None, 111, 111, 32)

conv2d_2: Conv2D input: | (None, 111, 111, 32)
output: | (None, 111, 111, 64)

I

input: | (None, 111, 111, 64)
output: | (None, 109, 109, 64)

)

max_pooling2d_1: MaxPooling2D

conv2d_3: Conv2D

input: | (None, 109, 109, 64)
output: | (None, 54, 54, 64)

input: | (None, 54, 54, 64)

d t_1: Di t
‘ RO oo output: | (None, 54, 54, 64)

input: | (None, 54, 54, 64)
conv2d_4: Conv2D
output: | (None, 54, 54, 128)

input: | (None, 54, 54, 128)
conv2d_5: Conv2D
output: | (None, 52, 52, 128)

o Activat [ input: | (None, 52,52, 128) |
| output: ] (None, 52, 52, 128) |

input: | (None, 52, 52, 128) |
output: | (None, 26, 26, 128) |

input: | (None, 26, 26, 128)
dropout_2: Dropout
output: | (None, 26, 26, 128)

input: | (None, 26, 26, 128)
conv2d_6: Conv2D
- output: | (None, 26, 26, 512)

input: | (None, 26, 26, 512)
conv2d_7: Conv2D
output: | (None, 22, 22, 512)

———— o | nPut: | (None, 22,22,512) |
P B loutpul:[ (None, 5, 5,512) I

max_pooling2d_2: ing2D }

input: | (None, 5, 5, 512)

dropout_3: D it
oM DrRot output: | (None, 5, 5, 512)

input: | (None, 5, 5, 512)

flatten: Flatten
I output: | (None, 12800)

input: | (None, 12800)
output: | (None, 1024)

)

input: | (None, 1024)
output: | (None, 1024)

I

l dense: Dense

dropout_4: Dropout

input: | (None, 1024)
dense_1: Dense
output: (None, 2)
Figura 49

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)



Otro aspecto para tomar en cuenta es que aplicaremos un ajuste en los datasets, ya que
en el ejemplo anterior se utilizo un dataset pequefio (Ver Figura 35) en donde los resultados
fueron muy deficientes. En esta ocasion utilizaremos un dataset méas grande, y de igual manera
haremos una clasificacion de imagenes para eliminar aquellas con baja resolucién, ya que
pueden producir un proceso de entrenamiento y aprendizaje deficiente, que es justamente lo

que se debe evitar.

Resolucion Aceptable Resolucion Baja

Figura 50: MRi de Gliomas con distintas resoluciones.

Fuente: Figshare Dataset (Disponible en: https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor_dataset/1512427)

La Figura 48, nos muestra las diferencias de resolucion que podemos encontrar en el
dataset, la calidad en ambas imagenes es notablemente desigual y cuando introducimos estas
imagenes a nuestra red neuronal para que inicie el proceso de entrenamiento y validacion,
producimos un deficiente aprendizaje de la red neuronal, haciendo que los resultados tengan

una confiabilidad muy baja y por ende un rendimiento insuficiente.

La imagen de la izquierda es evidentemente muy superior en cuanto a calidad y
resolucion, y en su contraparte, la imagen de la derecha es lo opuesto, si observamos
detalladamente la seccion del cuadro rojo, vemos una difuminacion pronunciada en los
margenes perimetrales que pueden provocar confusiones en el proceso de extraccion de
caracteristicas. Por otro lado, se debe tomar en cuenta que el formato que estamos utilizando

es el formato JPG.
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Utilizar este tipo de formato tiene la ventaja que son archivos livianos, por tanto, son
maés faciles de manipular y almacenar en disco o en la nube, pero tienen la gran desventaja de
tener una baja resolucion, y a pesar de que las redes neuronales se disefian tomando en cuenta
estas variables, siempre existe el riesgo de producir under-fitting o entrenamiento deficiente
debido a la calidad de imagenes. Una vez que se han depurado los datasets eliminando las
imagenes con mala resolucién, procedemos a organizar de nuevo las carpetas para

Entrenamiento, Validacién y Test, y ejecutamos el codigo.

Otro aspecto gue se debe mencionar es que antes de iniciar el proceso de entrenamiento
vamos a realizar el pre-procesado de las iméagenes para que el sistema pueda entrenar la red de

una mejor forma y asi tener mayor facilidad para poder extraer sus caracteristicas.

A)

B)

Figura 51: Imégenes pre-preocesadas antes de iniciar el entrenamiento de la red neuronal. A) Cerebro con tumor en vista
lateral y frontal. B) Cerebro sin presencia de tumores en vista lateral y frontal.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
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La Figura 52, nos muestra la cantidad de imagenes que utilizaremos en esta siguiente
prueba, las clases son las mismas con las que estuvimos trabajando en la prueba anterior,
Meningioma y NO_Tumor. En esta ocasion utilizaremos 1860 imagenes para Entrenamiento
(930 por cada clase), 540 iméagenes para Validacion (270 por cada clase) 260 imagenes para
Test (130 por cada clase).

Found 186@ images belonging to 2 classes.
Found 548 images belonging to 2 classes.
Found 268 images belonging to 2 classes.

Figura 52: Experimentacion con nuevo dataset.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Otra técnica que aplicaremos es el data augmentation del cual hablaremos mas
adelante, por ahora, solo diremos que permite la modificacion de imagenes de su forma original
a una nueva configuraciéon modificada, en la que podemos girarla, ampliarla o disminuirla,
rotar el sentido original, entre otras opciones mas con el fin de poder ampliar la cantidad de
imagenes en el dataset para realizar el entrenamiento de nuestra red neuronal. A continuacion,
podremos observar el proceso de entrenamiento y validacion al entrenar nuestra red neuronal
con estas nuevas condiciones, de igual forma hemos aumentados el nimero de épocas para
apreciar mejorar las graficas de pérdida y aprendizaje, la Figura 53 nos muestra dichos

resultados.
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Figura 53: Resumen del modelo creado en la segunda prueba con dataset mas grande.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)
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Nuevamente, haremos las pruebas con las imagenes que hemos destinado para Test,
hemos designado el mismo nimero de imagenes de ambas clases para poder hacer las
predicciones en igualdad de condiciones, de nuevo las clases que tenemos son: Meningiomay
NO_Tumor con las etiquetas designadas para cada clase, a continuacién, se muestran en la

Figura 54.

test batches.class indices

{'Meningioma': @, "NO Tumor': 1}

Figura 54: Etiquetas de las clases de la red neuronal.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

La distribucion de las imagenes con sus respectivas etiquetas en la carpeta de Test la
vemos en la imagen que vemos a continuacion en la Figura 55.

[ 1 test_batches.classes

array([®, &, &, 8, @, &, @, &, @, 8, &, 6, 8, 8, @, 8, @, @, @, 8, @, 8,
6, 8, B, 6, @, 6, ¢, @, @, 0, 6, 6, 6, 6, 6, 8, @, @, @, 6, 8, 0,
6, 8, 8, 8, @, @, @, @, @, &, 9, 6, 8, 6, @, @, @, @, @, 8, 8, @,
6, &, 8, 6, @, 6, ¢, @, @, @, 9, 6, &, 6, @, 8, @, @, &, 6, 8, @,
6, 6, 8, e, @, 6, @, @, @, @, 0, 6, 6, 8, @, 8, a, @, @, 0, 8, 4,
6, &, 98, 6, &, ¢, ¢, @, @, @, ©, 6, 8, 0, @, @, @, @, @, 0, 1, 1,
i, 1, 1,1, 1, 1,1, 21, 1, 1, 1,1, 1, 1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
i, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
i, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
i, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1,
i, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
1, 1, 1,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1], dtype=int32)

Figura 55: Distribucion de imagenes por clase.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

A diferencia de la primera prueba, los resultados ahora son notablemente mejores en
cuanto a la exactitud en los procesos de entrenamiento y validacion, asi mismo las pérdidas
producidas han disminuido y las graficas han mejorado, la Figura 53 nos muestra como los
resultados finales han hecho que el sistema ahora tenga una confiabilidad muy alta al momento
de realizar las predicciones, ahora la matriz de confusion nos mostrard visualmente y

numéricamente los resultados de dichas predicciones.
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[> Confusion matrix, without normalization
[[13e o]

[ 3 127]]

Confusion Matrix

120

Meningioma 100

Tue label

- 60
40
NO_Tumor
- 20

Predicted label

Figura 56: Matriz de confusion para las clases de Meninglioma y NO_Tumor con nuevo dataset.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

Tal y como se muestra en la Figura 54, la exactitud en la prediccion realizada sobre la
clase Meningioma es100% precisa, mientras que para NO_Tumor es de 2,3%, es decir,
tomando en cuenta la naturaleza de las imagenes con las que se esta trabajando, asi como las

posibles deficiencias en cuanto a resolucién y calidad de estas en el dataset, podemos asegurar
que tenemos un sistema altamente confiable.

Las graficas de pérdidas y exactitud en los procesos de entrenamiento y validacion
demuestran que se obtuvieron muestran resultados muy satisfactorios, lo cual indica que el
aumento en la cantidad de imagenes del dataset juega un papel esencial en nuestra red neuronal
e impacta directamente la calidad en las predicciones y resultados.
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[ ] <matplotlib.legend.Legend at @x7f8ccaff26de>
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Figura 57: Grafica de precision de los procesos entrenamiento y validacion.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

La Figura 57, nos muestra la forma en la que la red neuronal aprende progresivamente
en cada interaccion o época, la salida es justamente la que se espera ya que tras cada época la
tasa de aprendizaje se hace mas precisa y la pérdida se hace menor, mientras que la Figura 58
nos muestra las pérdidas para el entrenamiento y validacion, las cuales se hacen mas pequefias
tras cada interaccion, esto demuestra claramente que la red neuronal estd ajustada
correctamente y que el aprendizaje se ha hecho de manera correcta, la diferencia fisica entre
las imagenes de las dos clases con las que estamos trabajando hace ain més exacta la salida
del sistema, ya que hay una importante diferencia entre un cerebro con tumor a uno que no lo

tiene.

Sin embargo, estos resultados no pueden tomarse en cuenta como pardmetro real para
las predicciones, porque la red esta entrenada con una base de datos de pocas imagenes, esto
genera una prediccién poco confiable ya que posiblemente exista under-fitting y el efecto en la

salida puede estar sesgado.
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<matplotlib.legend.Legend at @x7f8cc4fce4dde>
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Figura 58: Gréfica de pérdidas de los procesos entrenamiento y validacion.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

8.6 DATA AUGMENTATION

Como se ha mencionado anteriormente la técnica del “data augmentation” ha venido a
brindar una importante ayuda a quienes trabajan con modelos neuronales, ya que muchas veces
los datasets suelen ser el principal problema o limitante para construir una red neuronal precisa,
funcional y exacta. Sin embargo, se debe ser sumamente cuidadoso con las modificaciones que
se realicen sobre las imagenes, ya que se deben preservar las caracteristicas esenciales de la
imagen sin llegar a distorsionarlas al punto que provoguemos el efecto inverso, es decir, un
over-fitting, lo cual es precisamente lo que se quiere evitar (Wong, Gatt, Stamatescu, &
McDonnell, 2016).

El data augmentation nos permite no solo aumentar la cantidad de imagenes en un dataset,
sino que nos facilita modificar la imagen organicamente dandonos la oportunidad de modificar
muchas variables para evitar llegar a confundir el proceso de entrenamiento, algunas de las

principales caracteristicas que nos permite modificar esta funcion son:
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- rotation_range: Permite girar la imagen hacia la derecha o izquierda sobre su centro.

- width_shift_range: Esta variable habilita el rango de desplazamiento del ancho de la

imagen.

- height_shift_range: Esta variable habilita el rango de desplazamiento de la altura de

la imagen.

- shear_range: Esta opcion nos permite modificar el angulo (en grados) de corte en

sentido antihorario.

- zoom_range: Variable que nos permite hacer un acercamiento a la imagen.

- channel_shift_rango: Es un rango para cambios de canal de color aleatorio.

- horizontal_flip: Para girar horizontalmente de forma aleatoriamente la imagen.

- validation_split: Para girar verticalmente de forma aleatoriamente la imagen.

Es importante destacar que la funcién de data augmentation la hemos aplicado sobre
las imagenes designadas para entrenamiento, nunca debe aplicarse sobre las imagenes
asignadas para Test, a continuacion, se muestra la configuracion que hemos elegido para

nuestra red en la Figura 59:

train_generator = ImageDataGenerator(rotation_range=15,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
shear_range=6.28,
zoom_range=06.1,
channel_shift_range=18,
horizontal_flip=True,
preprocessing_function=preprocess_input)

Figura 59: Configuracion de la funcién de data augmentation de nuestra cnn.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).
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Al aplicar el data augmentation obtendremos una salida como la que vemos en la
Figura 60, en donde utilizamos la imagen original (marcada en el cuadro rojo) y modificamos
los parametros que vimos en la Figura 59 para conseguir la salida que no es otra cosa mas que

la imagen original con cambios en su posicion, zoom, corte, etc.

Figura 60: Resultado de aplicar el data augmentation sobre una imagen.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

8.7 USO DE TRANSFER LEARNING

En la Seccidn 7.4 se tratd el tema del Transfer Learning, en donde se asegura que esta
técnica se aplica en escenarios de aprendizaje automatico supervisado en donde se intenta
utilizar el conocimiento previo de una red neuronal que ha sido entrenada con miles de clases
e imagenes, demostrando una exactitud y un rendimiento altamente preciso, lo cual nos permite

ahorrar una cantidad considerable de tiempo en el proceso de entrenamiento de nuestra cnn.
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Transfer learning

Source task
’ -
domain farget task

Knowledge

Figura 61: Modelo de Transfer Learning aplicado a nuevo modelo.

Fuente: Reder.io (Disponible en: https://ruder.io/transfer-learning/index.html#whatistransferlearning)

La Figura 61 demuestra lo anteriormente dicho, en donde el conocimiento conseguido
previamente aplicado en otro modelo es aprovechado en nuevo modelo, y en donde las clases,
datasets y tipo de problema son completamente distintos, sin embargo, los pesos de las capas

en la red neuronal se almacenas para reproducirlos en un nuevo problema.

En esta ocasion, utilizaremos la red llamada VGG16 que se explico en la Seccion 7.6,
en donde afiadiremos las clases de Gioma y Pituitario que se discutieron en el Capitulo 6, para
ello hemos elegido la misma cantidad de imagenes para Entrenamiento, Validaciéon y Test, la

Figura 62 nos muestra la distribucion del datasets segun la cantidad de clases:

Found 3728 images belonging to 4 classes.
Found 1888 images belonging to 4 classes.
Found 528 images belonging to 4 classes.

Figura 62: Dataset de 4 clases para implementacion con Transfer Learning.

e  Fuente: Google Colab (Elaboracién propia).

e Entrenamiento: 3720 iméagenes (930 por cada clase)
e Validacién: 1080 imagenes (270 por cada clase)

e Test: 520 imagenes (130 por cada clase)
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Figura 63: Etiquetado por clases para Transfer Learning

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

En la Figura 63, vemos las etiquetas que se asignan a cada clase, en esta ocasion

tenemos 4 posibilidades en la prediccion de la siguiente forma:

e 0.0.0.1: Meningioma
e 0.0.1.0: NO_Tumor
e 0.1.0.0: Pituitary
e 1.0.0.0: Glioma

Prediccion

] max pooling

Eﬂ convolution+ReLLU
17

fully connected+ReL.U

Clases

Figura 64: Modelo VGG utilizado para Transfer Learning.

Fuente: Elaboracion propia
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La Figura 64 nos muestra el modelo que implementaremos en esta ocasion, el cual se
trata de la red neuronal VGG16, la cual recibe en la entrada las diferentes imagenes de 4 clases
diferentes, pasan por la capa de entrada en un formato ya ajustado a la forma (224, 224, 3) para
estandarizar su tamario, luego se aplica un max pooling para dar paso a la siguiente capa, en la
que se aplica un filtro de (112, 112, 128), después de pasar por dos capas de convolucion, se le
aplica un nuevo filtro max pooling para entrar en la siguiente capa de dimensiones (56, 56,
256). Posteriormente, luego de aplicar un filtro (de tamafio 28, 28, 512) entran en accién 3
capas subsecuentes de convolucion y activacion ReLU. Seguidamente, aparecen las capas de
(14, 14, 512) luego de que se aplica el filtro max pooling. Finalmente, se da paso a las 3 ultimas
capas densas de dimension (1, 1, 4096), luego de pasar por un filtro de (7, 7, 512), estas tres
Gltimas capas reducen la dimensionalidad a 1 debido a que este punto es donde se procede a la
extraccion de las caracteristicas de la imagen, gracias a esto podemos realizar una clasificacién

apropiada de clases.

En esta ocasion, al utilizar la técnica de Transfer Learning, originalmente descargamos

el modelo que se encuentra disponible en el siguiente enlace:

https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-applications/vggl16/vggl6 weights tf dim_ordering_tf kernels.h5

una vez descargado el modelo veremos que el modelo cuenta con 3 capas tipo Dense como lo
muestra la Figura 65, dicho modelo utiliza la dltima capa para predicciones, sin embargo, se

encuentra abierta para ajustar la cantidad de clases de nuestro modelo.

fcl (Dense) (None, 4896) 182764544
fc2 (Dense) (None, 4896) 16781312
predictions (Dense) (None, 1888) 4857068

Total params: 138,357,544
Trainable params: 138,357,544
Mon-trainable params: @

Figura 65: Ultimas 3 capas del modelo VGG16

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

El total parametros que se pueden entrenar son aproximadamente 140 millones de
parametros, asi que ajustaremos la Gltima capa de salida para que reconozca las 4 clases de
nuestra CNN.
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fcl (Dense) {(None, 4896) 182764544

fc2 (Dense) {None, 4894) 16781312

dense (Dense) {None, 4) 16388

Total params: 134,276,932
Trainable params: 16,388
Mon-trainable params: 134,268,544

Figura 66: Ultimas 3 capas del modelo VGG16 con ajuste de la capa de salida.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

Ahora tenemos solamente 16 mil pardmetros “entrenables” ya que hemos limitado el
sistema a solamente las 4 clases de interés, la exactitud del sistema lo podemos observar en la
siguiente Figura 67:

27/27 - 9s - loss: ©.8688 - accuracy: 1.8080 - val_loss: ©.3645 - val_accuracy: ©.8667
Epoch 46/5@
27/27 - 9s - loss: ©.8886 - accuracy: 1.0 - val_loss: ©.3655 - val_accuracy: ©.8667
Epoch 47/5@
27/27 - 9s - loss: ©.€883 - accuracy: 1.0 - val_loss: ©.3692 - val_accuracy: ©.8667
Epoch 48/58
27/27 - 9s - loss: 8.€081 - accuracy: 1.08€0 - val_loss: ©.3612 - val_accuracy: ©.8667
Epoch 49/58
27/27 - 9s - loss: B.0878 - accuracy: 1.8800 - val_loss: ©.3856 - val_accuracy: ©.8542
Epoch 58/58
27/27 - 9s - loss: B8.8874 - accuracy: 1.8868 - val_loss: ©.3784 - val_accuracy: ©.8625

Figura 67: Rendimiento de entrenamiento en exactitud y pérdidas con transfer learning.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

Ahora, observamos que el sistema aprende de forma correcta, no obstante, se produce
un rendimiento ligeramente inferior al que teniamos cuando implementamos la red neuronal
con 2 clases, la matriz de confusion nos muestra que para algunas clases las predicciones no

son tan exactas.
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[ ] evaluation = model.evaluate(train_batches)
print('Test Accuracy: {}'.format(evaluation[1]))
59/59 [==============================] - 355 589ms/step - loss: ©.2294 - accuracy: ©.8817

b) Test Accuracy: ©.8817284236984253

Figura 68: a) Matriz de confusion para CNN de 4 clases., b) Evaluacion de la exactitud en el proceso de entrenamiento.

Fuente: Google Colab (Elaboracion propia)

La Figura 68a nos muestra las predicciones de la CNN, tal y como vemos, hemos
perdido precisién en dichas predicciones, la principal justificacion de este efecto se debe a la
similitud fisica entre clases, tal y como hemos mencionado, el principal reto de este trabajo es
tener que gestionar la enorme similitud que existe tal y como lo podemos apreciar en la
siguiente imagen. Por otro lado, la Figura 68b muestra la precision en el proceso de

entrenamiento el cual alcanza el 88.17%.
La exactitud en las predicciones son las siguientes:

e Meningioma: 96.9%
e No_Tumor: 93,8%
e Pituitary: 90%

e Glioma: 83,8%
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También es importante mencionar que el sistema ahora pierde precision a medida que

afiladimos clases nuevas, sin embargo, sigue siendo una lectura bastante aceptable si lo

comparamos con otros trabajos realizados con estos mismos datasets (ver seccion 4.3). A

continuacion, miraremos un caso que real que se justifica lo dicho:

<matplotlib.legend.Legend at @x7fd9@986cd98>
Training and Validation Accuracy
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Figura 69: Graficas de rendimiento en exactitud y pérdidas para el proceso de entrenamiento y validacién de la cnn.
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Fuente: Google Colab (Elaboracion propia).

Por otro lado, la Figura 69 refleja lo dicho anteriormente, las graficas de tendencia del

entrenamiento y validacion del sistema muestran como a pesar de tener un buen proceso de

aprendizaje y pérdidas durante el entrenamiento, las grafica refleja lo opuesto durante el

proceso de validacién mostrando un bajo rendimiento, por lo que podemos asegurar que los

resultados no son tan buenos en comparacién al ejemplo anterior ya que las predicciones de

algunas clases (meningioma principalmente) no son muy buenas.
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MRi vista craneal posterior

Pituitary Meningioma Glioma

Figura 70: Similitud entre imagenes de distintas clases.

Fuente: Figshare Dataset (Disponible en: https://figshare.com/articles/dataset/brain_tumor dataset/1512427)

La Figura 70, muestra la similitud que existe entre los diferentes tipos de tumores en
algunas imégenes MRIi del dataset, esto porque el tejido cancerigeno se encuentra localizado
en una posicion similar en el cerebro y la forma del tumor suele ser semejante en todos los
casos, esto claramente impacta la precision de la red neural al momento de entrenamiento, por
otra parte, la resolucion de algunas imagenes en estos datasets no son de la mejor calidad, y a
pesar que hemos eliminado las imagenes més distorsionadas, siguen existiendo un porcentaje

de iméagenes con deficiencias.

Sumado a esto, hay que tomar en cuenta que los datasets son una recopilacion de
imagenes con distintas vistas como lo vemos en la Figura 71, lo que afiade ain mayor

heterogeneidad.
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Figura 71: Vistas en imagenes MRi de diferentes angulos en datasets.

Fuente: Classification of Brain Tumors from MRi Images Using a Convolutional Neural Network (pag 4)

Esto sucede porque los tumores no suelen localizarse en puntos especificos en el tejido
cerebral, al contrario, se deben tomar diferentes imagenes desde diferentes vistas para poder
tener un mejor criterio a la hora de dar el diagnostico final, el anélisis médico debe tomar en
cuenta cada detalle en la anatomia del tumor y por ello es que se tiene esta variabilidad en las

iméagenes.

8.8 ANALISIS COMPARATIVO CON OTROS ESTUDIOS

Los resultados expuestos en la seccion anterior nos demuestran que el rendimiento es
bueno si tomamos en cuenta los detalles a los que nos referimos y que representan el mayor
reto de este trabajo, ya que las bases de datos disponibles de forma libra son muy limitadas y
existen pocas. El trabajo del que hablamos en la seccion 4.3 llamado “Classification of Brain
Tumors from MRi Images Using a Convolutional Neural Network” nos demuestra que a pesar
de los esfuerzos por ajustar al méximo los modelos de red neuronal para lograr excelentes
resultados y con una alta precision, no es tarea sencillay requiere ciertas mejoras en los datasets

para poder alcanzar mejores resultados.
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Figura 72: a) Matriz de Confusion obtenida en estudio previo. B) Porcentaje de lecturas verdaderas positivas en las
predicciones de nuestro sistema.

Fuente: Classification of Brain Tumors from MRi Images Using a Convolutional Neural Network (pag 8)

Tal y como observamos en la Figura 72a, la matriz de confusion para el estudio
“Classification of Brain Tumors from MRi Images Using a Convolutional Neural Network” la
precision obtenida con data augmentation del dataset de Figshare muestra un rendimiento
ligeramente inferior a nuestro caso de estudio, sin embargo, sigue siendo muy similar a nuestros
resultados mostrados en la Figura 68, con la diferencia que el modelo predictivo que se propone

en este estudio posiciona al Meningioma como la clase con menos precision a la salida con
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74.0% de exactitud, seguido por el glioma con un 85.7% y por el tltimo el tumor pituitario con

el 88.4%. Estos resultados fueron obtenidos con el siguiente modelo de red neuronal:

Layer No. Layer Name Layer Properties
1 Image Input 256 x 256 x 1 images
2 Convolutional 16 5 x 5 x 1 convolutions with stride [2 2] and padding ‘same’
3 Rectified Linear Unit Rectified Linear Unit
4 Dropout 50% dropout
5 Max Pooling 2 x 2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 00 0]
6 Convolutional 32 3 % 3 x 16 convolutions with stride [2 2] and padding ‘same’
7 Rectified Linear Unit Rectified Linear Unit
8 Dropout 50% dropout
9 Max Pooling 2 % 2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 00 0]
10 Convolutional 64 3 % 3 x 32 convolutions with stride [1 1] and padding ‘same’
11 Rectified Linear Unit Rectified Linear Unit
12 Dropout 50% dropout
13 Max Pooling 2 % 2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 00 0]
14 Convolutional 1283 x 3 x 64 con\-’olutiot‘;:l;i;[’h stride [1 1] and padding
15 Rectified Linear Unit Rectified Linear Unit
16 Dropout 50% dropout
17 Max Pooling 2 % 2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 00 0]
18 Fully Connected 1024 hidden neurons in fully connected (FC) layer
19 Rectified Linear Unit Rectified Linear Unit
20 Fully Connected 3 hidden neurons in fully connected layer
21 Softmax softmax
2 Classification Output 3 output classes, “1” for meningioma, “2” for glioma, and “3”

for a pituitary tumor

Figura 73: Modelo de Red Neuronal aplicado en estudio.

Fuente: Classification of Brain Tumors from MRi Images Using a Convolutional Neural Network (pag 4)

Este modelo se compone de un total de 22 capas, mientras que nuestro disefio original
se componia de un total de 17 como lo mostraba la Figura 38, en donde claramente notamos
que a pesar del aumento de datos y el disefio de la red, el aprendizaje llega a un punto de
saturacion que, para el caso de los datasets que hemos utilizado, aun cuando intentemos seguir
aplicando la técnica de la data augmentation y ajustando mas la CNN, no llegaremos a
conseguir mayores cambios, para lo cual, podemos recomendar el uso de datasets mas diversos
y con mayor calidad de resolucion de las imagenes con el objetivo de tener una precision mayor

en la salida.

Mientras que la Figura 72b nos muestra los porcentajes de lecturas verdaderas positivas
que tiene nuestro sistema, como vemos la lectura con el porcentaje mas bajo de exactitud sigue
siendo ligeramente mejor que la propuesta en el estudio de Milica M. Badza y Marko C.
Barjaktarovic, el cual nos deja en evidencia que el aumento de datos puede llegar a saturarse

sin producir efectos de mejora.
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CAPITULO IX: DESARROLLO DE APLICACION

Una vez que hemos logrado construir un sistema cuya salida muestre resultados
reproducibles y por supuesto, con el rendimiento esperado, procederemos a construir una
aplicacion web que le dara un valor agregado basado en las recomendaciones que obtenido de
la Asociacion de Afectados por Tumores Cerebrales en Espafia (ASATE), en la cual los
especialistas aseguran que al tratarse de un campo médico muy sensible y en el que se requiere
muchisima experiencia tanto en el conocimiento didactico como en el practico, ain no nos
encontramos en el nivel adecuado como para confiar 100% en las predicciones hechas por una

red neuronal, incluso cuando esta sea altamente precisa.

Un error en la prediccién por minimo que sea podria traer consecuencias negativas para
el paciente, en primer lugar porque el tratamiento para uno u otro tumor no es el mismo en
todos los casos, segundo porque la localizacién fisica en el cerebro podria ser muy similar entre
las distintas clases de tumores y esto podria arrojar predicciones equivocas Yy tercero porque se
requiere un estudio multidisciplinar para dar un diagnostico exacto, dénde se deben involucrar

especialistas del area de Radiologia, Oncologia y Neurociencia.

9.1 RETROALIMENTACION PREOFESIONAL

Para obtener una opinion que apoye nuestro estudio, hemos entrevistado al personal de
asesoria Medica de la Asociacion de Afectados por Tumores Cerebrales de Espafia (ASATE),
quienes nos ha dado su opinion desde el punto de vista méedico y operativo, con el objetivo de
construir un sistema que sea de provecho para quienes harian uso de este sistema, los
principales puntos que hemos obtenido de la entrevista ya los hemos estudiado previamente y

otras opiniones secundarias las exponemos a continuacion:

- Los tumores cerebrales se han estudiado desde mucho tiempo atras, dicho estudio ha
venido evolucionando a medida que aparecen nuevas tendencias tecnoldgicas en
distintas areas como la vision por computador, procedimientos quirargicos asistidos,

robdtica asistencial para deteccién y tratamiento del cancer.
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La comunidad médica debe apoyarse en una serie de recomendaciones establecidas por
la organizacion mundial de la salud (OMS) y por entes gubernamentales cuando se trata
de procedimientos en donde se requiere intervencion de un anestesiodlogo, cirujano o
cualquier especialista en intervenciones invasivas y/o suministro de medicamentos a

pacientes.

Nuestra propuesta se trata de un nuevo sistema aun no testado en centros de salud a

nivel local o internacional.

El uso de redes neuronales para prediccion de tumores cerebrales viene a apoyar la
investigacion, sin embargo, ain no puede ser utilizado como procedimiento oficial para

diagndstico médico.

El sistema que hemos propuesto podria ser utilizado como una sugerencia que apoye al
personal médico encargado de dar diagndésticos, esto vendria a acortar tiempos en el

analisis de imagenes para dar un diagnostico.

Las predicciones dadas por el sistema podrian no solo ayudar a reducir los tiempos de
espera, sino que también, podria reducir el error humano en la interpretacion en la

primera fase del analisis.

Las aplicaciones mas estandarizadas utilizan servicios web, esto por su facilidad de uso
y laamplia gama de funciones que se pueden implementar, de igual manera, con el auge
de los servicios en la nube que se ofrecen para almacenamiento, se puede utilizar bases
de datos exclusivas y dedicas para almacenamiento de las imégenes obtenidas y asi,

poder habilitar otros servicios anexos.
Debido que en la mayoria de centros médicos, las MRi suelen almacenarse en bases de

datos locales, los primeros analisis se realizan sobre imagenes digitales, aplicando

diferentes filtros para poder analizar diferentes escenarios segun forma, tamafio, etc.
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9.2 DESARROLLO DE APLICACION

Gracias a este input técnico, se ha decido desarrollar una aplicacion sencilla capaz de
proveer las predicciones hechas por nuestro modelo, para ello haremos uso de una herramienta
Ilamada Flask, la cual es un microframework de Python, tal y como se explico en la seccién
5.10 en la que nuestro servicio web hara un request de tipo HTTP a un web server que
almacenara nuestro modelo creado y que su vez, nos dard el resultado de las predicciones sobre

la imagen que queramos analizar.

Esto es basicamente un servicio de solicitud y respuesta, en el que nuestro back-end seréa el
servicio Flask y el front-end la aplicacion web por medio de los lenguajes HTTP y
JAVASCRIPT, asi que lo que vera el usuario sera las predicciones del modelo desde la web,
pero la programacion que esta oculta al usuario sera el microframework de Python que no
vemos desde el lado del usuario. La Figura 71, muestra el funcionamiento de la aplicacién

propuesta.

HTML

A

!
Q python

Flask SOLICITUD

<-------

WEBSERVER ™= ™= == == == == == )

RESPUESTA

CLIENTS (WEB SERVICE)

Figura 74: Esquema de funcionamiento de la aplicacion propuesta.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para habilitar el uso de esta aplicacion web, debemos tomar en cuenta que el usuario no
tiene conocimiento del lenguaje de programacion en el que se desarrollé el modelo de red
neuronal y de hecho, no deberia saberlo ya que su interés se enfoca en el servicio web por
medio del cual obtendré las predicciones del modelo neuronal, esto significa que debemos crear
un sistema capaz de interpretar nuestro modelo (independientemente del lenguaje) el cual
hemos obtenido en el entorno de progracién de Google Colab, la aplicacion web no puede ser

interpretada no puede ser en el entorno Colab.
9.2.1 DESARROLLO DE APLICACION BACK-END.

Previamente comentamos la estructura de nuestra aplicacién (Ver Figura 74), la cual se
basa en dos aplicaciones por separado, en este caso hablaremos del Back-End, que no es otra
cosa méas que nuestra aplicacion Flask que esta escrita en Python, a esta aplicacion le hemos
Ilamado app_cnn_predict4.py la cual hace un llamado a nuestro modelo obtenido previamente
de nuestra red neuronal cuyo nombre es Model_4clases.h5. Para ello hemos creado un entorno
dentro de nuestro repositorio de Jupyter Notebooks con las apps de Flask como lo apreciamos

en la siguiente Figura 75.

Files Funning Clustars
Select items to perform actions on them.
1o | - W/ flask_app
0o
0 3O static
O O app_cnn_predict.py

O O app_cnn_predictd.py

O O Model_dclases hb

0 [3 Model_PNG.h5

O O Test_flask py

Figura 75: Aplicacion Flask y repositorio de modelo de red neuronal.

Fuente: Elaboracion propia (Ambiente de desarrollo de Jupyter Notebook)
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Una vez que carga este modelo hacemos un pre-procesamiento de la imagen para definir
tamarfio, escala de colores y convertir la imagen a un array, luego hacemos una codificacion
que se le asigna a una imagen con la llave llamada ‘image’ desde JSON la cual se almacena en
la variable de mensaje, para posteriormente decodificar dicha imagen en io.ByteslO dentro de
la imagen codificada, no en la memoria, luego definimos las posibilidades por clase para hacer
la prediccion por medio de un numpy array, lo anteriormente dicho se muestra en la siguiente

Figura 76.

def get model():
global model
model = load model('Model 4clases.h5")

print(" * Modelo cargado correctamente!™)

def preprocess_image(image, target_size):
if image.mode != "RGB":
image = image.convert("RGE")
image = image.resize(target_size)
image = img_to_array(image)
image = np.expand dims(image, axis=8)
return image

Figura 76: Pre-procesamiento de imagen dentro de la aplicacion de Flask llamada app_cnn_predict4.py

Fuente: Elaboracion propia (Ambiente de desarrollo de Jupyter Notebook)

9.2.2 DESARROLLO DE APLICACION FRONT-END

El Front-End seré el complemento de nuestra aplicacion web escrita en HTML, cuya
funcion es hacer un llamado a la aplicacion flask que contiene el modelo de red neuronal que
hemos construido, para habilitar el entorno Flask, lo hacemos como se muestra en la siguiente

Figura 77.
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BN Select Command Prompt - python -m flask run --host=0.0.0.0

Figura 77: Habilitacion de entorno Flask.

Fuente: Elaboracion propia (consola CMD Windows 10)

Una vez habilitado nuestro entorno Flask, dentro de nuestra aplicacion HTML nos
valdremos de una libreria de JavaScript pequefia y sencilla, pero con una gran cantidad de
funciones llamada JQuery (jQuery, 2006), el repositorio se encuentra disponible en:

https://jquery.com/download/ en el que nos valdremos del API disponible en:

https://code.jquery.com/jquery-3.3.1.min.js , que nos permitird hacer un llamado a una funcion

Ilamada prediction que contiene la imagen de cada clase, como lo observamos en la Figura 78.

<p style="font-uweight:bcld">»Selecciona la imagen en formato .png vy pulsa boton de prueba</p>
<input id="image-selector” type="file"»

<button id="predict-button">Prueba</button>

<p style="font-weight:bold">Prediccion 4 clases</p>

<p> Meningioma: <span id="men-prediction”></span></p>

<p> NO Tumor: <span id="notu-prediction”»</span></p>

<p> Glioma: <span id="gli-prediction”>»</span></p>

<p> Pituitary: <span id="pit-prediction"»</span»></p>

<img id="selected-image" src=""/>

<script src="https://code.jquery.com/jquery-3.3.1.min.js"»</script>
<script»

Figura 78: Acceso a libreria jQuery para hacer el llamado a la funcién "prediction™

Fuente: Elaboracion propia (Ambiente de desarrollo de Jupyter Notebook)
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https://jquery.com/download/
https://code.jquery.com/jquery-3.3.1.min.js

Por ultimo, le diremos a nuestra app que haga un “POST” para que publique las
predicciones de cada una de las clases y asi ver de forma numeérica, cada una de las
probabilidades que tiene una imagen de presentar uno u otro tipo de Tumor, tal y como se

expone en la Figura 79.

console. log(message);

$.post("http://127.8.8.1:5888/cnn_predict4”, 1S0N.stringify(message), function{response){
£("#men-prediction”).text(response.prediction.men.toFixed(6));
$("#notu-prediction”).text(response.prediction.notu.toFixed(6)};
$("#gli-prediction").text(response.prediction.gli.toFixed(6));
$("#pit-prediction").text(response.prediction.pit.toFixed(6));
console.log({response);

Figura 79: Publicacion en entorno web en la app escrita en HTML.

Fuente: Elaboracion propia (Ambiente de desarrollo de Jupyter Notebook).

Estos repositorios los almacenaremos dentro de una carpeta que hemos llamado “static”

la cual contiene nuestra app de html, como observamos en la Figura 80.

~ Jupyter

Files Running Clusters
Select items to perform actions on them.

[0 | -~ BB/ static
[

m cnn_predict html

O [ cnn_predict4 htm

O [O veG_Model_Visual himl

Figura 80: Repositorio de aplicaciones html dentro nuestro repositorio maestro.

Fuente: Elaboracién propia (Ambiente de desarrollo de Jupyter Notebook).

9.2.3 EJECUCION DE LA APLICACION WEB.

En las anteriores secciones se explicd el desarrollo de nuestra aplicacion, ahora
demostraremos los resultados una vez que hemos habilitado la app, para ello accedemos al web

server de Flask por medio de la direccion: http://127.0.0.1:5000/static/cnn_predict4.html , y

nos abrird la siguiente interfaz que observamos en la Figura 81.
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http://127.0.0.1:5000/static/cnn_predict4.html

<~ @ |C' 127.0.0.1:5000/static/cnn_predictd.htm| |

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba
'Choose File |No file chosen | Prueba |
Prediccion 4 clases

Meningioma:

NO Tumor:

Glioma:

Pituitary:

Figura 81: Acceso a la aplicacién web.

Fuente: Elaboracién propia (Entorno http).

Al elegir una imagen que puede estar almacenada dentro de nuestro ordenador o
servidor con las imagenes MRi obtenidas de algin dataset, procederemos a presionar el boton
de Pruebay obtendremaos los resultados de las predicciones por clases, lo anterior lo apreciamos
en la Figura 82, la cual representa las predicciones para cada una de las clases en diferentes

imagenes MR, de la siguiente manera: a) Meningioma, b) No Tumor, ¢) Gliomay d) Pituitario.

e G @ 127.0.0.1:5000/static/cnn_predict4.html

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba

[Choose File |meninglioma (2).png

Prediccion 4 clases

Meningioma: 0.999955 |

NO Tumor: 0.000030

Glioma: 0.000014

Pituitary: 0.000002
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S O (D) 127.0.0.1:5000/static/cnn_predictd.html
Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba
| Choose File [NOT (62).png | Prueba |
Prediccion 4 clases

Meningioma: 0.000086

NO Tumor: 0.999819

Glioma: 0.000094

Pituitary: 0.000001

& G () 127.0.0.1:5000/static/cnn_predict4.html

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba
[ Choose File|glioma (23).png [Prueba|
Prediccion 4 clases

Meningioma: 0.038257

NO Tumor: 0.018373

'Glioma: 0.943328 I

Pituitary: 0.000042
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& G (D 127.0.0.1:5000/static/cnn_predictd.htm|

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba
[ Choose File|pituitary (654).png
Prediccion 4 clases

Meningioma: 0.007176

NO Tumor: 0.000283

Glioma: 0.051178

d)
Figura 82: Predicciones obtenidas en nuestra aplicacion web.

Fuente: Elaboracién propia (Entorno http).

La Figura 82 nos muestra un ejemplo de prediccion para cada clase, en ella hemos
podido comprobar que la exactitud en el proceso de entrenamiento y validacion demuestra
resultados consistentes para cada clase. Para hacer una prueba hemos tomado imagenes en las
que previamente ya conociamos su clase y hemos retado el sistema para comprobar las

predicciones y tiene una alta precision en la lectura.

9.2.4 EJECUCION DE APLICACION VISUAL

Adicionalmente a nuestra aplicacion web, hemos desarrollado otra aplicacion que
permite ver los resultados de las predicciones con un formato visual en el que se muestran
graficos de barras y de pastel para tener una idea un poco mas intuitiva de cada una de las

predicciones.
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Para nos valdremos de las librerias de D3.js de Java Script disponibles de forma gratuita
en la web, esta herramienta permite agregar valor a nuestros proyectos de Machine Learning,
sabemos que la visualizacion de resultados no solo es util para la interpretacion de los efectos
del sistema en la salida, sino que también es una forma méas dindmica de ver dichos resultados.
D3.js permite manipular documentos basados en datos y es amigable con los lenguajes de
HTML, SVG y CSS combinando de esta manera componentes de visualizacién y datos (D3js,
2011).

<script src="https://code.jquery.com/jquery-3.3.1.min.js"></script>

<script src="https://d3js.org/d3.v5.min.js"»</script>

<zcript src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/crossfilter/1.3.12/crossfilter.min. js"»</script>
<script src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/1ibs/dc/3.8.3/dc.min.js"»</script>

<script>

Figura 83: Habilitacion de libreria para funcionalidad D3js para aplicacion gréafica.

Fuente: Elaboracion propia (Entorno http).

En la Figura 83 se muestran la forma en como hemos habilitado las librerias de D3js y

CDjn para la aplicacion que hemos propuesto. A continuacién, veremos los resultados.

<~ O (D 127.0.0.1:5000/static/VGG_Model_Visual.html

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba

| Choose File [NOT (136).png Prueba

r T T T T T T T T T
00 01 02 02 04 05 08 07 08 00

Figura 84: Aplicacién visual para prediccion de clases. Ejemplo con una imagen MRi sin tumor.
Fuente: Elaboracion propia (Entorno http).

88



La Figura 84, nos permite apreciar el resultado que obtenemos a la salida de nuestra
aplicacion web visual, en ella hemos seleccionado una imagen que representa un cerebro sin
tumor, para el cual el resultado reflejado tanto en el gréafico de barras horizontales como el
gréfico de pastel, muestran que la imagen tiene un 99.99% de probabilidad de que sea un
cerebro sin tumor, esto se corresponde con los resultados obtenidos en la aplicacién de

predicciones que vemos en la Figura 85.

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba

| Choose File NOT (136).png Prueba

Prediccion 4 clases
Meningioma: 0.000001
NO Tumor: 0.999999

Glioma: 0.000000

Pituitary: 0.000001

Figura 85: Resultados numéricos de predicciones sobre la misma imagen utilizada en el ejemplo anterior.

Fuente: Elaboracion propia (Entorno http).

Ahora, analizaremos una imagen con un indice de confusion un poco mas elevado, en
la que una imagen MRi de un tumor pituitario tiene mucha semejanza con otras clases, por la
posicion donde se encuentra el tejido cancerigeno, el tamafio del tumor, y la forma. El resultado

lo analizamos a continuacion.
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“— O () 127.0.0.1:5000/static/VGG_Model_Visual.html

Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba

| Choose File | pituitary (742).png | Prueba |

(PE Iy, G R R I, s I, ) e e
0.000.050. 700 150.200.250.300. 350,400.450.500.550 60

Figura 86: Aplicacion visual para un Tumor Pituitario con semejanza con otras clases.

Fuente: Elaboracion propia (Entorno http).

Observamos en la Figura 86 que a pesar que la imagen MRi de un tumor Pituitario
tiene alta semejanza con otra, las predicciones siguen siendo compatibles con las predicciones

de una forma precisa.
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Selecciona la imagen en formato .png y pulsa boton de prueba

[ Choose File |pituitary (742).png
Prediccion 4 clases

Meningioma: 0.089641

NO Tumor: 0.001447

Glioma: 0.306253

Pituitary: 0.602659

Figura 87: Analisis numérico de predicciones para la misma imagen MRi con Tumor Pituitario.

Fuente: Elaboracion propia (Entorno http).

Tal y como lo apreciamos en la Figura 87, vemos que las predicciones muestran un

60.26% de probabilidad para el tumor pituitario y el porcentaje restante de 39.74% clases lo

componen las demas clases, lo cual demuestra lo compatible de los resultados ya que la mayor

probabilidad la tiene el tumor Pituitario.
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CONCLUSIONES.

El desarrollo de este trabajo aporta conocimiento en diferentes areas tecnoldgicas y
cientificas, con la intencién principal de ayudar a la sociedad en general en un area vital como
lo es la salud. La idea es que a futuro los procesos de diagnostico sean mas rapidos y mas
eficientes, permitiendo que los pacientes que sufren de este tipo de males puedan obtener su
terapia médica lo mas pronto posible con el fin de evitar complicaciones a futuro, ya que el
derecho fundamental de cada individuo dentro de la sociedad a mejorar su calidad de vida debe

ser factible para todos sin excepcion.

Y por la parte técnica también hemos visto que a pesar de que no existe una vasta
cantidad de bases de datos disponibles para fines investigativos, se pueden obtener resultados
muy positivos, no obstante, la oportunidad de mejora es muy grande, no solo a nivel de los
datasets, sino que también a nivel de técnicas de Deep Learning que permitan obtener

resultados aiin mas confiables.

Con la finalizacién de este proyecto, podemos asegurar que se han cumplido los
objetivos propuestos al inicio del trabajo, ya que no solo se han conseguido buenos resultados
con el material disponible para entrenar nuestra red neuronal, sino que hemos afiadido un valor
adicional con la implementacion de una aplicacién web aplicable en un escenario real y que en

definitiva ayudara mucho al personal médico con el proceso de diagndstico médico.

Adicionalmente, algunas de las principales observaciones técnicas que podemos

plasmar con este trabajo son:

- Los datasets disponibles de forma gratuita proveen la suficiente informacion para
entrenar una red neuronal con resultados aceptables, estos datasets se puede combinar
para producir un mejor efecto en los resultados, ya que permite la cantidad de
informacidn disponible para los procesos de entrenamiento y validacion de nuestra red
neuronal.

- Latécnicade Transfer Learning pone en evidencia que es sumamente Util para procesos
de entrenamiento de una red neuronal, los resultados reflejan un importante nivel de
exactitud y por ende, de confiabilidad.

- Latécnica del Data Augmentation también es de suma importancia cuando lo que se

busca es mejor los resultados en las predicciones.
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Las funciones que ofrece Keras y TensorFlow son de gran utilidad cuando se trabajo
con redes neuronales para Machine y Deep Learning.

La utilizacién de Google Colab ha sido fundamental para el desarrollo de este trabajo,
ya que gracias a esta herramienta hemos podido hacer una GPU muy poderosa, lo cual
ha facilitado mucho la optimizacion en el tiempo de entrenamiento, sin dejar de lado el
hecho que es gratuito y la podemos integrar con Google Drive, asi que esto nos aporta
la ventaja de la portabilidad, en donde no dependemos de una sola estacion de trabajo,
sino que podemos utilizar cualquier ordenador con conexién a internet, sin necesidad
tener que descargar los datasets en cada estacion de trabajo.

La combinacién de datasets nos ha permitido mejorar la exactitud de los resultados.
La creacién de un modelo de red neuronal nos ha permitido llevar las predicciones
hechas por el sistema a una aplicacién web, que se acerca mas a la realidad de un
escenario de trabajo, en un centro médico.

La implementacion de Flask nos ha sido de gran utilidad dado que hemos utilizado
Python como lenguaje de desarrollo, y Flask al ser escrito en Python nos permite crear
una aplicacion en el mismo entorno.

La implementacion de nuestra red neuronal nos ha demostrado que a pesar de que los
tumores cerebrales tienen una gran heterogeneidad, se pueden construir modelos
confiables en las predicciones, lo cual, nos deja en evidencia que independientemente
de las clases de imagenes que estemos utilizando, siempre se puede hacer un ajuste fino
con el fin de mejorar la calidad en las predicciones.

Al igual que en cualquier area tecnoldgico y cientifica siempre se puede evaluar la
posibilidad de mejorar los resultados. En nuestro caso, esta claro que la mejora en la
calidad de los datasets seria una enorme oportunidad de crear sistemas aln mas

confiables.
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SIGUIENTES PASOS POR REALIZAR

Tal y como lo hemos expuesto en las conclusiones, también es necesario decir que una
posible segunda etapa de este proyecto a implementar a futuro incluye algunas mejoras que

exponemaos a continuacion:

- Se recomienda mejorar la calidad de los datasets, esta tarea requiere de colaboracién
por parte del personal médico. Una adecuada gestién de los datasets impactaria
positivamente los resultados y, por tanto, la precision y la confiabilidad seria mejor.

- Si bien es cierto, la tarea de diagnostico médico de tumores cerebrales requiere un
profundo analisis multidisciplinar, sin embargo, si se logra mejorar los resultados en la
prediccidn, estariamos a las puertas de cambiar algunas técnicas para el diagnéstico
médico de este tipo de cancer.

- Deigual forma, la implementacién de esta propuesta se puede llevar a la practica en la
prediccion de otros tipos de tumores donde la anatomia podria variar, sin embargo, con
los datasets adecuados se podria utilizar este modelo para construir una red neuronal
robusta y con resultado excelentes.

- Con el auge de las aplicaciones moviles, también se podrian crear modelos con
funcionalidad movil.

- Eluso de otros formatos de imagenes médicas tambien podria aportar una considerable
mejora para los procesos de entrenamiento de una red neuronal. Como es conocido,
recientemente se han implementado otras técnicas para obtencion de imagenes meédicas
que podrian implementarse en el &rea de la neurociencia, area sumamente compleja por
la naturaleza anatémica del sistema nervioso central y por su gran importancia en el

desempefio de las funciones fisioldgicas del ser humano.
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ANEXO A. GLOSARIO

ASATE: Asociacion de Afectados por Tumores Cerebrales en Espafia.
SEOM: Sociedad Espafiola de Oncologia Médica.

OMS: Organizacién Mundial de la Salud.

MRi: Imagen de Resonancia Magnética.

TAC: Tomografia Axial Computarizada.

SPECT: Single Photon Emission Computer Tomography.

PET: Photo Emission Tech

IA: Inteligencia Acrtificial.
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