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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se definird el marco contextual en el cual se ha realizado
este proyecto, asi como las razones de interés tematico y la motivacion que han im-
pulsado la investigacion en el campo del Machine Learning (ML). Finalmente se podra
encontrar un breve resumen con la estructura de esta memoria donde se indicara el
contenido de cada capitulo seguido por una tabla donde se presentaran los acrénimos
necesarios para la compresion del lector.

1.1. Interés tematico

Los tumores son una de las principales causas de muerte por enfermedad en todo
el mundo tal y como se explica en Jemal et al. [2011]. Esta enfermedad cuenta con un
elemento clave en la supervivencia de los pacientes, la fase de deteccidn. Es necesario
ser capaz de detectar la existencia de células cancerigenas con la maxima anticipacion
posible.

En el campo de la oncologia el numero de técnicas de deteccion que involucran
el trabajo con imagenes es sumamente alta, tal y como se muestra en articulos como
Barentsz et al. [2001] 0 R.A et al. [2006]. La cantidad de imagenes generadas con este
fin exige la existencia de un alto nimero de especialistas que puedan ser capaces de
clasificar correctamente esas imagenes generadas indiferentemente de las técnicas
usadas para ello.

Como se puede apreciar en la tabla 1.1 los tumores que mas incidencia presentan
son aquellos que se desarrollan en la prostata y en las mamas. Una de las estadisticas
que permite conocer la mortalidad y agresividad de cada tumor es la supervivencia
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Incidencia por

Tumor 100.000 personas Casos totales Porcentaje de nuevos tumores
Colorrectal 45.29  3060245.30 8.20
Higado 8.06 544614.20 2.40
Leucemia 14.24 962196.80 3.40
Linfoma 20.93  1414240.10 4.30
Pancreas 12.76 862193.20 3.20
Piel 23.28  1573029.60 5.60
Prostata 158.65 10719980.50 10.60
Pulmoén 60.39  4080552.30 12.70
Rifdén 16.00 1081120.00 410
Mama 128.63 8691529.10 15.30
Tiroides 13.25 895302.50 2.90
Utero 26.15  1766955.50 3.60
Vejiga 21.43  1448025.10 4.50

Tabla. 1.1: Tumores mas comunes y estadisticas principales

relativa a cinco afos, la cual indica qué porcentaje de personas diagnosticadas con
tumor maligno siguen vivas tras cinco anos desde la fecha de diagndstico.

Tumor Supervivencia relativa 5 afios

Colorrectal 64.6 %
Higado 19.6 %
Leucemia 63.7 %
Linfoma 72.7 %
Pancreas 10.0%
Piel 92.7 %
Prostata 97.8%
Pulmén 20.5%
Rinon 75.2%
Mama 90.0 %
Tiroides 98.3%
Utero 81.2%
Vejiga 76.9%

Tabla. 1.2: Probabilidad de supervivencia tras 5 anos tras la deteccion

Tras los tumores mas comunes presentados en la tabla 1.2, la motivacion en la
seleccidn de la mama como objetivo sobre el que se realizara el estudio viene dada por
los datos presentes en la tabla mencionada al inicio de este parrafo, donde se puede
apreciar una menor supervivencia en los tumores desarrollados en mamas respecto
a los desarrollados en la préstata, ademas de la presencia de una mayor poblacion
nacional femenina segun Dis [2021].

Cabe aclarar que el porcentaje de supervivencia anteriormente indicado representa

2 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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la supervivencia media entre los posibles 4 estadios, los cuales describen el tamano y
ubicacion del tumor, asi como el crecimiento de este en torno a los tejidos adyacentes.
Si se realizase un estudio de supervivencia separado por estadios, se podrian apreciar
los resultados presentados en la tabla 1.3

Estado de deteccién Porcentaje de supervivencia

1 97.90
2 89.60
3 72.00
4 26.20
Desconocido 69.10

Tabla. 1.3: Supervivencia por estadios a 5 afios

Se puede apreciar la repercusion del estadio en el que se detecta la presencia del
tumor en relacién a la supervivencia del paciente. Esto nos indica que el trabajo a
realizar tiene que centrarse en poder detectar los tumores en el estadio mas reciente
posible.

Una vez seleccionado el tipo de tumor a tratar, es necesario, debido a la existencia
de multiples técnicas de Imaging, seleccionar de entre las posibles, aquellas que otor-
guen mejores resultados. Posteriormente en esta memoria se presentara la reflexion
seguida para realizar la seleccion final del tipo de imagen sobre la que trabajar.

1.1.1. Motivacion

Tras el andlisis del problema existente se plantea una oportunidad que permite
el beneficio de ambas partes involucradas en el proceso de deteccién de un tumor
maligno mediante técnicas de /Imaging, es decir, el paciente, y el especialista.

En los dltimos anos se ha producido un auge desmesurado en el campo del ML
debido a la imparable cantidad de nuevas tecnologias y recursos que siguen surgien-
do aun hoy dia. La filosofia y razén de este proyecto reposa en la idea de convertir
una tarea mecdanica y que requiere un alto grado de atencién, como es la deteccidn
localizada y etiquetado de un tumor, en una tarea rapida e infalible.

Esta tarea siempre ha sido gestionada por los profesionales, pero tal y como se
indico al inicio del capitulo, se esta convirtiendo en una tarea demasiado densa como
para que la clasificacidén y etiquetado presenten una alta calidad dentro de un tiem-
po aceptable sin necesitar un elevado numero de profesionales que, en general, no
pueden ser mantenidos por el sistema debido a limitaciones econdémicas.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 3
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La utilizacion del sistema propuesto necesitaria una revision para cada imagen
mucho menos exhaustiva, 1o que agilizaria enormemente el proceso de clasificacion
y permitiria aumentar la eficacia del trabajo realizado debido a que en el caso de ser
imagenes positivas, es decir, que si exista una presencia anébmala, no seria necesaria
la supervision de un profesional ya que estos casos podrian filtrarse con posteriores
técnicas mas exhaustivas, pero que son realizadas a un menor numero de pacientes.
Para que el sistema a desarrollar pueda considerarse un éxito, es necesario que la
probabilidad de acierto en la clasificacidon generada sea muy elevada, ademas de una
presencia de falsos negativos extremadamente baja.

1.1.2. Estructura de la memoria

Finalmente, como se indicé en la introduccién, se procede a presentar un resumen
por capitulos de la memoria realizada.

Capitulo 1. Introduccién

Capitulo en el que se encuentra el lector y en el cudl se busca presentar el con-
texto de este proyecto, asi como la informacion necesaria para la compresion de los
objetivos propuestos.

Capitulo 2. Antecedentes

En este capitulo se proporcionaran todos los conocimientos tedricos respecto a las
técnicas utilizadas necesarios para poder abordar y comprender el problema tratado,
ademas de la informacion de indole médica indispensable para la contextualizacion de
las elecciones realizadas en torno al tipo de imagen usada.

Capitulo 3. Objetivos

Definicién tanto del objetivo principal de este proyecto como de los objetivos mas
especificos que se buscaran alcanzar.

4 Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Capitulo 4. Materiales y métodos

Se expondran todas las herramientas necesarias para la realizacién del proyec-
to, asi como los materiales utilizados y las técnicas implementadas con las que se
buscaran alcanzar los objetivos.

Capitulo 5. Resultados

Fase de experimentacidn del proyecto donde se aplicaran las técnicas menciona-
das, generando asi la informacion pertinente para realizar un estudio en torno a los
datos obtenidos.

Capitulo 6. Conclusiones

Capitulo final donde, con la informacién generada en el anterior capitulo, se ob-
servara si se han alcanzado los objetivos propuestos al inicio del proyecto junto con
propuestas para continuar la linea de estudio seguida.

1.2. Glosario de términos

Finalmente se expondra en la tabla 1.4 los acrénimos usados a lo largo de toda
la memoria con el fin de facilitar la lectura. Durante el texto, aunque aparezcan las
definiciones en castellano, se utilizaran las siglas en inglés.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 5
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Espariol Inglés Siglas en Inglés
Aprendizaje profundo Deep learning DL
Aprendizaje automatico Machine learning ML
Inteligencia artificial Artificial intelligence Al
Perceptron multicapa Multilayer perceptron MLP
Arboles de clasificacidén y regresién Clasification and regression trees CART
Clasificador bayesiano ingenuo Naive bayesian clasifier NBC
Maquina de vector soporte Support vector machine SVM
Descenso del gradiente estocéastico Stochastic gradient descent SGD
Funcion de base radial Radial base function RBF
Légica difusa Fuzzy logic FL
Bosque aleatorio Random forest RF
Red bayesiana dinamica Dinamic bayesian networks DBN
Método de conjuntos Ensemble machine learning EML
K-vecinos mas cercanos k-nearest neightbours KNN
Red neuronal convolucional convolutional neuronal network CNN
Mapa de caracteristicas Feature map FM
Red neuronal recurrente recurrent neuronal network RNN
Busqueda de arquitectura de la red Network architecture search NAS
Tomografia computarizada Computed tomography CT
Unidad de procesamiento grafica Graphics processing unit GPU

Tabla. 1.4: Acronimos usados a lo largo de la memoria

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Capitulo 2

ANTECEDENTES

2.1. Introduccion

Este capitulo presentara en primer lugar los fundamentos teéricos necesarios para
la comprensién de esta memoria. En segundo lugar, se expondra un breve resumen
de los clasificadores simples utilizados hasta la fecha en el campo de la clasificacion
de imagenes para la deteccién de tumores acompanados cada uno con una referencia
por si se desea ampliar conocimiento de alguno de ellos. Posteriormente se nombra-
ran aquellas técnicas mas avanzadas y se profundizara en aquella utilizada para la
realizacion de los experimentos. Para terminar con el capitulo se presentaran los in-
terpoladores utilizados para el reescalado de las imagenes y un ultimo apartado sobre
el estado del arte.

2.2. Fundamentos teodricos

Antes de explicar qué es exactamente el DL, es necesario enmarcar el contexto en
el que existe. DL es una parte del campo del ML, que a su vez es una parte de la Al,
por lo que en primer lugar se realizara una explicacién de los tres campos.

2.2.1. Inteligencia artificial

Se trata de una rama de conocimiento en el campo de la informatica que busca
imitar los comportamientos inteligentes humanos como aprender, imitar o razonar. Es

7
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un campo de gran amplitud que abarca técnicas de diversa dificultad, desde niveles
bésicos como sentencias if hasta la capacidad de crear nueva informacion a partir de
caracteristicas aprendidas a lo largo de un proceso.

A la hora de definir exactamente qué es la Al y delimitar su alcance resulta extre-
madamente dificil debido a que antes se debe de definir lo que es la inteligencia como
tal. Es unatarea ardua ya que depende también del entendimiento que tengamos de la
inteligencia humana y su funcionamiento. En articulos como Dobrev [2012] se realiza
un estudio sobre lo que significa y conlleva la Al.

Inteligencia
Artificial: imitacion
de los patrones de
comportamiento e
inteligencia de
organismaos vivos.

Machine
Learning: técnicas
de extraccion de
informacion a
partir de datos.

Deep Learning:

ML donde se
intenta imitar el

proceso de

aprendizaje del
cerebro humano,
asi como su
estructura.

Figura 2.1: Jerarquia del DL,ML e Al inspirada en Opperman

2.2.2. Machine Learning

Se refiere al ambito de la Al donde se generan los sistemas inteligentes en torno
a la capacidad de realizar una extraccién de caracteristicas basadas en patrones, a
partir de los cuales es capaz de predecir comportamientos futuros sin la necesidad de
supervisidbn humana intentando imitar el comportamiento humano. Uno de los proce-
sos indispensables por los que tiene que pasar la mayoria de técnicas en este campo
es el aprendizaje, el cual puede ser de tres tipos en funcidn del etiquetado de los datos
usados para el proceso de extraccion de caracteristicas.

= Entrenamiento supervisado: los elementos que debe aprender a diferenciar
cuentan con una etiqueta o valor continuo dependiendo del tipo de tarea que se
esté realizando con la que tras realizar una prediccién la red puede observar si

8 Escuela Politécnica Superior de Jaén



Javier Martinez Portellano Deep learning para deteccion de tumores en mamas

la salida que ha generado para ese elemento es correcta, pudiendo actuar en
consecuencia del resultado.

= Entrenamiento no supervisado:Cuando se busca explorar todos los patrones
posibles en los datos introducidos se omiten las etiquetas con las que comparar
las salidas obtenidas, ofreciendo asi resultados no esperados, es decir, se trata
de un modo en el que el sistema no cuenta con ese tipo de informacion.

= Entrenamiento por refuerzo: este Ultimo método de aprendizaje esta basado en
la teoria conductual haciendo que la red busque maximizar una “recompensa”.
Cuando se realiza una clasificacion correcta, se favorece a la red, en caso de que
falle, se penaliza. El objetivo es encontrar un punto medio entre los dos métodos
anteriores intentando alcanzar un equilibrio exploracion-explotacion.

Una vez aprendida la informacion aportada, existe una clasificacion que separa en
dos grupos en funcién del objetivo que se busca con el sistema. La diferencia consiste
en si se desea describir la estructura de datos u obtener un modelo predictivo. Se
puede encontrar mas informacion sobre los temas tratados a continuacién en Charte
[2015].

= Sistemas predictivos: el objetivo es generar un modelo que ante unos datos
de entrada sea capaz de reconocer patrones, etiquetando asi la informacién o
realizar una prediccion en el valor de salida. Esta clase de sistemas suelen recibir
un entrenamiento supervisado.

= Sistemas descriptivos: como su nombre indica, buscan describir una estructura
de datos con el fin de reconocer informacién no trivial, asi como la relacion exis-
tente entre los datos. En este caso los sistemas suelen recibir un entrenamiento
no supervisado.

Una vez estudiado los tipos de sistemas, y antes de nombrar aquellos mas basicos,
se van exponer las diferentes tareas que pueden realizarse, todo ello en funcién de los
dos tipos de sistemas expuestos en el parrafo anterior. Asi pues, se pueden distinguir
cinco tareas diferentes.

= Clasificacion: con unos datos distribuidos en categorias mediante etiquetas, el
objetivo sera que el sistema sea capaz de clasificar datos en la categoria correcta
sin conocer la etiqueta de cada elemento.
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= Regresion: el objetivo es aproximar una funcidén matematica, usualmente conti-
nua, con el objetivo de tener un modelo que sea capaz de predecir un valor de
salida en funcién de una entrada concreta.

= Agrupamiento: tomando como partida un conjunto de datos no etiquetados y
un criterio de agrupamiento, se buscara encajar cada elemento perteneciente
segun métricas de similitud definidas.

= Asociacion: tomando como inicio un entrenamiento no supervisado se buscara
encontrar las asociaciones existentes en un conjunto de datos con el objetivo de
generar unas reglas de asociacion que facilite la interpretacion del conjunto.

= Tratamiento de series temporales: a diferencia del resto de posibles tareas a
realizar en esta lista, en este tipo de caso se cuenta con una dependencia tem-
poral en los datos. Esta tarea se basa en la regresion con importancia temporal
por parte de los datos, dicho de otra manera, se trata de una tarea de prondostico.

2.3. Técnicas basicas

En este apartado se expondran brevemente aquellas técnicas clasicas que pre-
sentan poca complejidad utilizadas para realizar las tareas indicadas en el apartado
anterior.

2.3.1. Clasificadores bayesianos

Existen diversos tipos de clasificadores bayesianos por lo que en este apartado se
expondran los mas conocidos.

Clasificador bayesiano ingenuo

Habitualmente, para detectar un elemento en una escena se toman las caracteristi-
cas de un objeto y si se localizan esa serie de patrones, se indica que el objeto esta en
la escena. En los clasificadores bayesianos ingenuos, como se indica en Bustamante
et al. [2006] toman las caracteristicas de un objeto de forma independiente a la hora
de indicar si el elemento se encuentra en la escena, no se indica si esta o0 no, o qué
elemento es, lo que se expresa es la probabilidad de que el elemento estudiado esté
en la escena en funcion de la cantidad de caracteristicas que se encuentren.
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El funcionamiento se basa en un modelo grafico para representar la dependencia
entre variables aleatorias, asi pues, tal y como se muestra en el teorema de Bayes, la
probabilidad de una variable cuando se encuentra condicionada respecto a otra es:

A . P(B|A;)P(A)
P(AilB) = s~ p(Bian) pian)

Redes bayesianas dinamicas

Las redes bayesianas clasicas tratan de representar el estado de las variables en
un momento concreto del tiempo. Por otro lado, las RDB, como se explica en Ghahra-
mani [1998], sirven para representar procesos dinamicos. Este tipo de redes Se basan
en la representacion de los estados del proceso en un tiempo y las relaciones tempo-
rales entre los diferentes procesos. Para la definicion de una RBD tomaremos como
premisas que el estado actual solo depende del estado anterior y que las probabilida-
des en el modelo no cambian con el tiempo.

La inferencia en las RBD es la misma que en las RB clasicas, debido al uso de
los mismos métodos, pero con una mayor complejidad. Esta caracteristica genera que
sea comun utilizar métodos basados en simulacién estocastica.

Las RBD constan de dos componentes, los cuales son la estructura base y la red
de transicion, por lo que el proceso de aprendizaje consta de dos etapas diferenciadas:

» Aprendizaje de la estructura base: se toman en cuenta los datos de todas las
variables en cada instante de tiempo, permitiendo asi obtener las interdepen-
dencias sin considerar relaciones temporales.

» Aprendizaje de la estructura de transicion mediante medidas de ajuste o busque-
da.

2.3.2. Maquina de vectores de soporte

En el caso de las maquina de vectores de soporte se observa, tal y como se des-
cribe en Noble [2006], un algoritmo de aprendizaje el cual se alimenta con una gran
cantidad de datos para entrenar el sistema y poder diferenciar o reconocer patrones
realizando una clasificacion basada en etiquetas. Un posible ejemplo seria presentar
una hortaliza en una escena y poder diferenciar entre una serie de hortalizas las cua-
les el modelo ha sido preentrenado para diferenciarlas. El funcionamiento interno trata
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de encontrar un plano que permita separar dos nubes de puntos dejando la maxima
distancia entre el punto de cada clase mas cercano entre si tal y como se aprecia en
la figura 2.2.

T2

I

Figura 2.2: Plano objetivo en una SVM Larhman [2018]

2.3.3. Logica difusa

En la légica tradicional, como se observa en Carlos Martinez [2018], se trabaja con
la premisa de los posibles valores de que un elemento pertenezca a un conjunto, a
nombrar, (0,1). Sin embargo, en la l6gica difusa, existe la posibilidad de que el valor no
sea estricto, si no que pueda presentar un valor en el intervalo [0,1] siendo asi posible
que se encuentre parcialmente en el conjunto.

2.3.4. Métodos de conjuntos en aprendizaje automatico
(ensembles)

Son algoritmos, como se indica en Polikar [2012], que se basan en la ejecucion
de un algoritmo de aprendizaje base repetidas veces, formando posteriormente una
votacion de las hipétesis resultantes.

Existen dos tipos de aproximaciones al disefio de este tipo de algoritmos:

» |a primera construye cada hipdtesis de manera independiente de tal forma que
el conjunto final de hipbtesis sea precisa y diversa, es decir, cada hipdtesis indivi-
dual tiene un error razonablemente bajo a la hora de realizar nuevas predicciones
y aun asi no coincidir con el resto de hip6tesis en muchas de las predicciones.
En caso de que funcione correctamente se obtendrd un clasificador de mayor
calidad, debido a que en caso de opiniones contrarias entre las hipétesis que lo
componen generaria aquél caso con superioridad de votos.
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» Por otra parte, la segunda aproximacion trata de construir las hipotesis en parejas
por moda estadistica de tal manera que el peso del voto de las hipétesis ofrezca
un buen ajuste con los datos.

Bosque aleatorio

Se trata de una extension de los arboles de clasificacion donde se agrupan varios
de estos arboles. El funcionamiento reside, al igual que se describe en Cutler et al.
[2012], en la interconexion de estos arboles de clasificacion, en el cual cada arbol de-
pende de los valores de un vector aleatorio de la muestra de manera independiente y
con la misma distribucién que el resto de arboles del bosque. Tienen como caracteris-
ticas principales:

» Debido a la seleccidn aleatoria de caracteristicas, usada para la division indivi-
dual de los nodos que produce tasas de error, se realiza una comparativa favo-
rable a AdaBoost.

m Clasificador fuerte debido a su robustez ante el ruido.

» Internamente se supervisan el error, la fuerza y la correlacion. Estos datos su-
pervisados son utilizados para obtener la medida de la variable de importancia.

2.3.5. K-vecinos mas cercano

Este algoritmo surgié por la necesidad de crear un método de realizar analisis
discriminatorio donde las estimaciones de probabilidad de densidad eran dificiles de
determinar. Se basa en la distancia, la cual puede ser euclidea entre otras, entre una
muestra de ejemplo y las muestras de entrenamiento. Se describe una explicacion
mas profunda en Peterson [2009].

2.3.6. Regresiones

Una de las tareas mas comunes en el campo del ML ademas de la ya explica-
da clasificacion es la regresion, por lo que se daran unas nociones basicas sobre el
funcionamiento y los tipos que existen.
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La regresion se basa en el uso de un modelo matematico para ajustar una funcion
a un conjunto de datos. Ese ajuste permite establecer una relacion entre los datos,
pudiendo definir nuevos datos fuera del conjunto inicial de datos mediante la funcién
previamente definida. Existen tres categorias de regresidén en funcion de la cantidad
de variables a tener en cuenta y la correlacion que exista entre estas. Entre estos tipos
de regresion encontramos.

= Lineal simple: la mas utilizada y sencilla debido a que solo existe una variable
dependiente.

= Lineal multiple: a diferencia del anterior, hay presentes mas de una variable
dependiente.

= No lineal: permite una aproximacion de los valores de la variable dependiente
en un entorno no lineal, generando como resultado un entorno mas complejo.
Existen tres tipos de regresiones no lineales.

» Exponencial
* Logaritmica

» Polindmica

Dentro de la familia de las regresiones lineales nos encontramos con las regresio-
nes logisticas. Es la vertiente aplicada a clases de las regresiones. Es un andlisis de
regresion donde se intenta predecir la categoria que tomara una variable, la cual so-
lo puede tomar una categoria dentro de un conjunto limitado a partir de las variables
predictoras (independientes).

Arboles de clasificacion y regresion

Los arboles de clasificacion y regresion son métodos que nos permiten la construc-
cién de modelos de prediccidn a partir de datos tal y como se explica en Loh [2011].
El funcionamiento se parece a una estructura de datos quadtree ya que se basa en
la particién recursiva del espacio de datos ajustando un modelo de prediccién para
cada particion. Visualmente se muestra el resultado mediante un arbol de decision.
Dependiendo del objetivo, se usara un arbol de clasificacion o de regresion.

= Arbol de clasificacion: disefiado para variables dependientes que toman un
nuamero discreto de valores desordenados con una prediccién de error medido
en términos de coste de error de clasificacion.
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= Arbol de regresion: este tipo de arboles se utilizan variables dependientes que
toman valores discretos ordenados o continuos, con la prediccién de error que
suele medirse con la diferencia al cuadrado de los valores observados y predi-
chos.

2.4. Fundamentos: el perceptron y redes neuronales

Para la realizacion de este proyecto tal y como se indicé en la introduccion, el
objetivo y la tarea a completar es una clasificacion. Como se vio anteriormente, la
clasificacién es una tarea predictiva desarrollada sobre un proceso de aprendizaje
etiquetado.

La unidad minima de informacién en el campo del DL y que suele usarse en la
mayoria de estructuras para la clasificacion es el perceptron Rosenblatt [1958], el cual
estd compuesto por un peso por cada conexién entre las posibles entradas y un um-
bral ajustable. Su funcién principal es resolver una salidas binarias generada por las
entradas z,,, donde cada z; cuenta con un peso w;. Si el sumatorio del producto de
cada entrada por su peso es mayor que el umbral de activacion del perceptrdn la clasi-
ficacion generada por la salida y serd uno, en caso contrario sera 0. Se puede apreciar
mas claramente la estructura en la figura 2.3.

Umbral 8 Salida

Figura 2.3: Estructura de un perceptron

Cada perceptron cuenta con un umbral de activacion previamente mencionado.
El umbral cuenta con una funcién de activacion, que es una funcién mateméatica que
determina bajo que circunstancias se activara el perceptron. Existen diferentes tipos
de funciones de activacién que convendra usar en diferentes ocasiones.
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2.4.1. Funciones de activacion

= Lineal: la funcion mas simple de las existentes, la cual genera un resultado pro-
porcional a los elementos de entrada. Presente en la figura 2.4.

Figura 2.4: Funcién de activacion lineal Laughsinthestocks [2015D]

» Escalonada: en este caso la Unica salida posible existente es cero o uno vy,
precisamente su limitacion reside en que se trata de una funcién no derivable,
algo que es esencial para realizar backpropagation, no se recomienda su uso en
el proceso de aprendizaje. Presente en la figura 2.5.

Figura 2.5: Funcién de activacion escalonada Laughsinthestocks [2015a]

= Sigmoide o logistica: a diferencia de la escalonada, en este caso la salida esta
en el rango [0, 1] ya que normaliza los valores de salida en ese umbral, y es
gracias a esta normalizacién [0, 1] que resulta ideal para los problemas de clasi-
ficacidn binaria, por lo que suele usarse en las capas de salida para problemas
con dos categorias. Presente en la figura 2.6.

Figura 2.6: Funcién de activacion sigmoide Laughsinthestocks [2015d]

= Tahn: se trata de una funcién muy similar a la sigmoide con la diferencia de que
el rango esta normalizado en [-1, 1] con el objetivo de dejar el cero en el centro
del intervalo. Presente en la figura 2.7.

= RelLU: se trata de la funcidén mas extendida.Es una funcién a trozos que solo se
diferencia de la binaria en que presenta valor alto si la salida es mayor estricto
que cero. Presente en la figura 2.8.
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Figura 2.7: Funcién de activacidon sigmoide Laughsinthestocks [2015€]

Figura 2.8: Funcién de activacion ReLU Laughsinthestocks [2015¢]

» LeakyReLU: es la version en la cual se soluciona dying ReLU problem el cual se
da en la funcion ReLU. Como consecuencia de solucionar el inconveniente men-
cionado se pierde consistencia en los valores negativos. Presente en la figura
2.9.

i
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Figura 2.9: Funcién de activacion LeakyRelLU Laughsinthestocks [2016]

= Softmax: mientras que hasta ahora todas las funciones recibian un elemento de
entrada, en este caso se recibe un vector. Los resultados de salida al igual que
la funcién sigmoide se normaliza en el rango [0, 1], pero en este caso, los ajusta
mediante divisién entre el sumatorio de los resultados. El resultado final es una
funcién que indica la probabilidad de pertenencia a una de las posibles clases
existentes.

= Funcionen de base radial: son una combinacion lineal de traslaciones de una
funcion radialmente simétrica tal y como se describe en Arias et al. [2009]. Sue-
len usarse para interpolar datos dispersos debido a que el sistema asociado a
ecuaciones lineales es invertible, incluso cuando la distribucién de puntos no es
regular.

Perceptron multicapa

Es posible generar resultados mas potentes si agrupamos en una capa paralela un
conjunto de perceptrones simples. Al unir varias de estas capas obtenemos la estruc-
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tura mas simple de una red neuronal, conocida como perceptron multicapa (MLP).

El objetivo final es que el MLP sea capaz de realizar una tarea, la cual puede ser
de clasificacion, regresion o agrupacion entre otras, sin embargo, antes debe de saber
cémo tratar la informacién que se le aporta.

Antes de continuar es necesario aclarar que los clasificadores simples que se van
a exponer a continuacién no solo sirven para realizar como su nombre indica clasifica-
ciones, también sirven para tareas de regresion.

2.5. Deep Learning y redes neuronales modernas

Conocido en castellano como aprendizaje profundo, se trata del subcampo del ML
en el cual se centran los disefios basados en arquitecturas las cuales admiten multiples
transformaciones de datos en formato matricial o tensorial.

Tras contextualizar la definicion del DL, se puede apreciar en la figura 2.1 la jerar-
quia existente y una definicién breve de la materia que ocupa cada campo.

Una red moderna cuenta con multiples neuronas, pero con una diferencia respecto
al MLP, puesto que en este caso existe una especializacion de neuronas, es decir,
mientras que en un MLP solo existen neuronas simples, en una red moderna encon-
tramos multiples tipos de neuronas que cumplen con distintos objetivos, alcanzando
asi una mayor similitud al disefio neuronal humano.

Aunque las arquitecturas modernas sean muy variadas suele existir un factor co-
mun en todas ellas, y es que en el proceso de aprendizaje es necesario un reajuste
de los pesos en funcion de cada clasificacién realizada con el objetivo de mejorar el
rendimiento de la red. Los dos algoritmos mas comunes utilizados actualmente son el
descenso del gradiente, explicado en Hauser [2012] o0 en Ojeda [2016], y backpropa-
gation el cual se relata extensamente en Rojas [1996].

Los algoritmos indicados anteriormente giran en torno a la funciéon de activacion
que se explicé al inicio de esta seccion. Por otro lado, contamos con herramientas de
optimizacién que pueden ser usadas en distintos casos, como es el caso del descenso
del gradiente estocastico.
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Descenso del gradiente estocastico

Se trata de una funcién cuyo objetivo, indicado en Bottou [2012], es minimizar el
coste de prediccion de la funcion (y, y), la cual mide el coste de predecir y cuando la
respuesta es y al trabajar con un par z = (z,y) donde = es entrada arbitraria e y una
salida escalar. Se trata de un método de gradiente descendente optimizado mediante
la ratio de convergencia donde se toman, a diferencia del original, los elementos como
independientes. Normalmente se mide la calidad de los resultados observando los
valores obtenidos con el riesgo empirico, que mide el comportamiento de los datos
usados para entrenar.

2.5.1. Redes convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) Albawi et al. [2017] esta destinada a la cla-
sificacion de imagenes, y para ello, sigue una estructura en dos partes. En la primera
parte, encontramos las llamadas capas convolucionales, las cuales estan compues-
tas por dos tipos de neuronas, las convolucionales, y las reductoras de muestreo que
aunque estrictamente hablando no pertenezcan al proceso de convolucién aparece
después de este. En la segunda parte encontramos un perceptron multicapa cuyo
proposito sera realizar el aprendizaje y la posterior clasificacion. Se puede apreciar
el disefio en la figura 2.10. Las neuronas pertenecientes a la parte convolucional se
utilizan para extraer la informacion de las imagenes y transformar la informacién a un
formato entendible por el MLP.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 2.10: Estructura de una CNN por Aphex34 [2015]

Neuronas convolucionales

El primer paso que realiza una red neuronal convolucional se desarrolla en es-
tas neuronas. En esta parte de la red se realiza la extraccién de caracteristicas. Este
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proceso se basa en la aplicacion de filtros especificos de tamano variable sobre una
imagen con se puede apreciar en la figura 2.11, permitiendo asi extraer los patro-
nes que la componen, los cuales generaran la informacion que permita diferenciar los
elementos existentes.

0 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 3 1 4 2 3 1

1 0 . ] 0 1 1 0 1 0 1 1 2 1 4 2 4 2

0 1 0 0 1 1 o 1 0 1 2 3 2 4 2 3 2

Filtro para resaltar
lineas verticales

Figura 2.11: Aplicacion de un filtro en una capa convolucional

Los filtros utilizados en la deteccién de patrones tienen disefios que buscan la
extraccién de normalmente un patron concreto. Todos los filtros aplicados siguen la
misma ecuacion para el calculo del pixel destino, es decir, > a;; - b;;.

Sobre una matriz al comienzo de una capa convolucional pueden aplicarse nume-
rosos filtros a la vez, y por cada filtro se generara un llamado mapa de caracteristicas
(FM), que es en esencia una copia modificada de la imagen original que resalta alguna
propiedad en especifico, como en la figura 2.11 donde se resaltan las lineas verticales.

Si se observara el resultado generado en una primera capa convolucional habiendo
aplicado 32 filtros, se observaria que se han generado 32 mapas de caracteristicas. Si
a continuacion se aplicase una segunda capa convolucional de 64 filtros, se generarian
32 - 64 FM, es decir, 2048.

Neuronas de reduccion de muestreo

Como se ha indicado antes, la extraccion de caracteristicas permite obtener los
patrones de una imagen. Sin embargo, este proceso sin la presencia de esta capa
resultaria en la posibilidad de que dos imagenes muy parecidas, con una pequena
diferencia en el desplazamiento de pixeles, pudieran acabar clasificadas en diferen-
tes clases. Para evitar esta posibilidad esta capa utiliza técnicas como max-pooling,
donde se reduce el tamafo de una imagen manteniendo el valor mas alto de cada
region (normalmente 2x2) permitiendo asi que, con una resolucion menor, las mismas
caracteristicas se correspondan con una mayor zona de activacion en la imagen.

El la figura 2.12 se puede apreciar como el tamarfio del FM inicial se ve reducido.
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45 87 100 25

2x2 Max-Pool

43 18 28 0

Figura 2.12: Aplicacion de Max-pooling con tamafo 2x2

La aplicacién de este tipo de técnicas es necesario debido a que la entrada recibida
por el MLP debe de ser de una sola dimensién y en el proceso de reducir la dimensio-
nalidad de las imagenes tratadas no puede perderse informacion si se busca generar
un aprendizaje de calidad.

Neuronas de clasificacion

Una vez extraidas las caracteristicas de una imagen, se introduciran los datos en
la fase de entrenamiento, donde en un perceptrén multicapa fully connected (todas
las neuronas de una capa conectadas con todas las neuronas de las capas anterior y
siguiente) calculara el peso de cada neurona para posteriormente obtener la clasifica-
cidén por clases que se busca.

2.5.2. Automated Machine Learning (autoML)

El proceso de generacién de un modelo de CNN que genere buenos resultados
puede ser tedioso y de un alto coste, por esa razén se desarrollaron técnicas de
autoML las cuales permiten auto configurar una red para obtener un aumento en la
calidad del modelo. La definicién de redes neuronales mediante este tipo de técnicas
no asegura el maximo global ya que en la busqueda de arquitectura que se busca
no solo se tiene en cuenta la accuracy obtenida, si no que parametros como el coste
computacional o el tiempo de busqueda se tienen en cuenta como factores limitantes.

El procedimiento para generar una arquitectura sigue el proceso de NAS que busca
obtener un modelo robusto aplicando las operaciones basicas que se han indicado en
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el espacio de busqueda y que otorgue buenos resultados. Este procedimiento consta
de 3 componentes.

1. El espacio de busqueda para encontrar la arquitectura objetivo. Puede ser:

Completamente estructurado

Basado en celdas

Basado en morfismos

Jerarquico.
2. La estrategia que se seguira durante el proceso de busqueda.

3. Los métodos que se usaran para el la estimaciéon de los modelos. Pueden ser:

Aprendizaje reforzado.

Algoritmos evolutivos.

Gradiente descendente.

Optimizacion basada en modelos sustitutos.

Si se desea mas informacién sobre el funcionamiento interno de cada uno de los
elementos nombrados, asi como un poco de historia sobre autoML se recomienda
acudir a He et al. [2021].

Una de las aplicaciones en este campo viene de la mano de Tensorflow y recibe el
nombre de AutoKeras. Se trata de una libreria que permite generar redes neuronales
tanto para clasificacion como para tareas de regresion, y no solo en imagenes ya que
puede usarse sobre texto también entre otros elementos. En Jin et al. [2019] se explica
con mas detenimiento el funcionamiento y objetivos de esta herramienta, pero la idea
es que cualquier persona pueda tener acceso a redes neuronales sin la necesidad de
contar con una gran base en la materia.

2.5.3. Transfer Learning

El tamafo de los algoritmos de DL esta continuamente aumentando. Estos algo-
ritmos descritos en articulos como Kurkova et al. [2018] se entrenan con cantidades
masivas de datos, lo que desemboca en una inevitable dependencia de datos si se
comparan con los algoritmos clésicos de ML, debido a que en los nuevos algoritmos
los patrones a detectar son sumamente mas concretos. Para evitar que se produzca
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el problema de que la inexistencia de suficientes datos para el entrenamiento de un
algoritmo es posible utilizar aprendizaje de transferencia, o Transfer Learning, el cual
intenta traspasar el conocimiento del dominio de origen hacia el dominio destino to-
mando como premisa que los datos de entrenamiento no tienen que ser exactamente
independientes y estar idénticamente distribuidos como los datos utilizados para los
test. La premisa reside en el uso del aprendizaje almacenado que se ha obtenido en
la resolucion de un problema anterior buscando solucionar otro, con caracteristicas
similares, en el que no se cuenta con la cantidad de datos necesaria para obtener un
buen entrenamiento. Existen cuatro categorias de este tipo de aprendizaje:

=» Basado en instancias: utiliza instancias en el dominio de origen con un peso
apropiado.

= Basado en mapeado: mapea instancias de los dos dominios en un nuevo espa-
cio de datos con una mejor similitud.

= Basado en redes: reutiliza la parte preentrenada de la red en el dominio de
origen.

= Basado en redes generativas adversarias: utiliza tecnologia de las redes ad-
versarias para encontrar funcionalidades transferibles que se ajuste para los dos
dominios.

2.5.4. Redes neuronales recurrentes

Redes utilizadas para hacer que persista la informacion durante un numero mayor
de épocas debido a que las salidas de las capas presentan realimentacién a su misma
capa generando asi un tipo de red neuronal muy eficiente para datos secuenciales.

2.5.5. Redes neuronales probabilisticas

Encontramos la diferencia respecto al resto, como se indica en Juan Andres Cade-
na [2018], en que no se realiza reajuste de pesos con el objetivo de minimizar el error,
es decir, en este tipo de redes contamos con:
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Figura 2.13: Descripcion Transfer Learning

= Capa de entrada: calcula las distancias entre el vector de entrada entrenado
y produce un vector donde los elementos sefalan la proximidad a la entrada
respecto a la entrada preentrenada.

= Capa competitiva: suma las contribuciones para cada clase de entrada y ge-
nerar un vector de salida con probabilidades. Posteriormente y mediante una
funcién de transferencia en la salida de la segunda capa selecciona la opcion
mas probable generando uno en esa clase y cero en el resto.

= Capa de salida: presenta el resultado obtenido de la capa anterior.

2.6. Interpolacién de imagenes

A la hora de modificar la resolucion de la imagen uno de los métodos posibles es
realizar una interpolacion de los pixeles. Esta técnica permite concentrar o dispersar,
en funcién de si se quiere aumentar o disminuir la resolucién, la informacion de va-
rios pixeles en uno o viceversa. El objetivo es perder la minima informacion posible
contenida en la imagen y generar un resultado que mantenga las caracteristicas de
esta.
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Existen diversos métodos de interpolacion. Sin embargo, en este apartado se van
a describir aquellos con los que posteriormente se va a trabajar.

= Mas cercano: encuentra el punto mas cercano en la imagen original para poste-
riormente establecer el valor del pixel de ese punto en la imagen de destino.

= Lineal: calcula el valor del pixel en la imagen de destino mediante el pixel de la
imagen origen y la intensidad en la imagen origen en ese mismo pixel.

= Area: realiza un remuestreo de la imagen mediante el uso de una relacién de
area para cada pixel.

= Cubico: se trata de una interpolacién bi-cubica donde la zona de muestreo tra-
tada es de 4x4 pixeles.

= Lanczos4: compuesto por un interpolador tipo Lanczos, es decir, que sefala
la proporcion de uso de cada pixel en la imagen original. En el caso de este
interpolador, la proporcidén de uso se sefiala en regiones de 8x8 pixeles.

Los interpoladores expuestos se dividen en dos categorias, aquellos que se utilizan
para aumentar la resolucion de una imagen, como es el caso del mas cercano o el
lineal, y aquellos usados para reducir la resolucién de la imagen, como Lanczos4.

2.7. Conocimiento médico

Con el objetivo de contextualizar el problema tratado y permitir al lector la com-
prension del objetivo de las pruebas realizas y la aproximacion tomada, se expondran
a continuacion los conceptos médicos basicos.

2.7.1. Definicion de tumor

Un tumor es, segun la definicion del instituto nacional del cancer en Estados Unidos
NIH [2021], una masa de tejido anormal generado por un error de replicacion celular.
En el proceso de replicacién que ocurre constantemente pueden producirse errores en
los cuales se crean células generadas errébneamente debido a un fallo genético en el
nucleo de esas células. Si estas células son eliminadas por el sistema nervioso cuando
deben y siguen el proceso de subdivision, el tejido compuesto por esas células recibe
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el nombre de tumor. También es posible que el tumor se produzca a partir de una
multiplicacién demasiado acelerada. Existen dos tipos de tumores posibles en funciéon
de si existe la posibilidad de diseminacién, es decir, si el tumor puede expandirse e
invadir a otras zonas del organismo hablamos de tumor maligno, en caso de que no
exista es posibilidad, recibe el nombre de tumor benigno.

Sistema de clasificacion BI-RADS

Para la clasificacion de tumores analizados en técnicas de imaging existe este sis-
tema, el cual permite clasificar la presencia de un tumor en imagenes de tipo ecografia
0 resonancia magnética. Aunque este sistema sirve para la clasificacion de diferentes
tumores, en este proyecto se aplicara este sistema de clasificacion sobre los tumores
en mamas. Cada mama se clasificara atendiendo a cuatro criterios.

Grasa: si la mama presenta una composicién dominante de grasa.

Densidad media: si el tejido fibroglandular es heterogéneo respecto a su densi-
dad.

Heterogeneidad: mama con tejido glandular hetereogéneamente denso.

Densa: presencia de parénquima glandular altamente denso, lo cual es posible
que oculte lesiones.

Una vez realizada la especificacién de las caracteristicas de la mama, lo cual per-
mite contextualizar los posibles elementos andémalos encontrados, se procede a una
clasificacion basada en siete niveles, la cual estudia las lesiones encontradas. Estos
niveles indican la probabilidad de que un elemento anémalo encontrado sea maligno,
ademas del procedimiento médico a seguir.

= BI-RADS 0: se considera no concluyente debido a una lectura incompleta, es
decir, existe la necesidad de realizar mas pruebas para determinar la presencia
de elementos anémalos.

= BI-RADS 1: mama sana. La categorizacién de una mama sana no indica que no
existan elementos anémalos en esta, pero si que no tienen rasgos malignos y
por lo tanto no significan un peligro actual para la paciente.

= BI-RADS 2: elementos benignos detectados. Aunque sean benignos, es nece-
sario revisarlos cada dos anos para comprobar que no se han desarrollado.
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= BI-RADS 3: si se han hallado elementos anémalos benignos pero la certeza
de que pertenezcan a esa categoria no es absoluta, es decir, que puedan ser
malignos. Esta clasificacion sefiala una probabilidad de malignidad del 2 %.

= BI-RADS 4: existe una posibilidad entre el 29% y el 70 % de que el elemento
andémalo localizado sea maligno. Esta categoria cuenta con una subcategoriza-
cidén en funcion de la sospecha sobre la malignidad del elemento.

» Categoria 4-A: si existe una baja sospecha de malignidad.
» Categoria 4-B: la sospecha sobre la malignidad es intermedia.

» Categoria 4-C: la preocupacion pasa a ser moderada, pero no clasica de
malignidad

= BI-RADS 5: seguramente maligno con una seguridad superior al 70 %.

= BI-RADS 6: malignidad en la anomalia confirmada.

El proceso de clasificacion es mucho mas complejo que la explicaciéon superior, si
se quiere profundizar en la materia se recomienda L. et al. [2011].

2.8. Estado del arte

En este ultimo apartado van a explorarse las lineas de investigacion seguidas en
torno a la deteccion de tumores mediante técnicas usadas en el campo del ML y se
hara una revision de algunos resultados obtenidos hasta la fecha.

A la hora de estudiar las técnicas aplicadas en el campo de ML para la deteccion de
tumores, es posible encontrar articulos con varios enfoques, aunque se puede apreciar
un uso predominante de técnicas como CNN disenadas manualmente o SVM como
en Ragab et al. [2019]. Podemos encontrar articulos previos que reunan diferentes
técnicas y algoritmos utilizados en Ganesan et al. [2013D].

El uso de técnicas como transfer learning, la cual serd usada en este proyecto, ha
llegado a presentar resultados excelentes, como es en el caso de Garcia-Dominguez
et al. [2020] donde se puede ver un estudio con todas las redes disponibles para
aplicar transfer learning y los resultados obtenidos en cada caso.

Por otro lado se encuentran pocos articulos en los cuales se haya aplicado Auto-
Keras, la otra técnica a usar en este proyecto, a imagenes con el objetivo de detectar
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tumores. Si es posible encontrar algunos casos como Marconi Ramos et al. [2019]
donde, ademas de tratar con imagenes no relacionadas con las CT, los resultados
obtenidos son pésimos.

No se ha encontrado ningun articulo en el cual se realice un estudio sobre el fun-
cionamiento de AutoKeras al tratar imagenes mamarias de tipo CT.

A continuacién, en la tabla 2.1 se muestra un resumen con todas las técnicas de
imaging usadas en la deteccién de tumores, las cuales indican la posibilidad del desa-
rrollo de sistemas basados en extraccion de caracteristicas en imagenes pertenecien-
tes al campo del DL.

Técnicas

Tumor sigmoidoscopia | Colonoscopia | TC | Ecografia | Biopsia | PET | NMR | EUS | Termografia | Radiografia
Colorrectal X X X

Higado X X

Leucemia X

Linfoma X X

Pancreas X X X

Piel X

Préstata X X X

Pulmén X X X
Rinén X X

Mama X X X X
Tiroides X

Utero X X

Vejiga X

Tabla. 2.1: Técnicas en las cuales se realiza un diagnostico basado en imagenes.

Relacion técnica-articulo

Para finalizar el capitulo se va exponer una lista en la cual se enlazara cada técnica
utilizada para la deteccion de tumores con los articulos de referencia en los cuales se
utilizan los algoritmos expuestos en el apartado 2.3

m Ganesan et al. [20132] se tratan Arboles de decision, redes neuronales, algorit-
mos gausianos, red neuronal difusa, SVM y regresiones lineales.

m En Sha et al. [2020] se utiliza transfer learining y CNN

m En Pradhan and Chawla [2020] se mencionan practicamente todos los clasifica-
dores expuestos anteriormente.

» Bataineh [2019] se exponen MLP, KNN, CART, NB, SVM

» Belciug and Gorunescu [2012] Se utilizan modelos hibridos usando clasificado-
res simples.
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» Hussain et al. [2018] expone también modelos hibridos donde suelen combinarse
con SVM.

= Juan Andres Cadena [2018] Se utilizan redes probabilisticas
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Capitulo 3

OBJETIVOS

En esta seccion se expondran aquellos hitos que se buscan alcanzar a lo largo este
proyecto. Internamente, este capitulo se dividird en categorias para que la compresion
y visualizacion de los mismos sea mas clara.

Antes de comenzar es necesario aclarar que algunos de los objetivos no seran
apreciables en la memoria ya que persiguen una motivacion personal que permanece
ajena a la busqueda de los objetivos indicados en los parrafos siguientes, como es la
calidad del sistema. En el apartado 6.5 del capitulo final de esta memoria se incluira
una reflexién estudiando si se han alcanzados los objetivos personales marcados a lo
largo de este proyecto.

3.1. Objetivo general

El objetivo primordial, y aquel que se busca alcanzar con el desarrollo de este pro-
yecto, es la creacién de un modelo de CNN que permita la detecciéon de anomalias en
mamas con la intencién de minimizar la carga de trabajo de los profesionales encar-
gados de realizar esa clasificacién de forma manual, permitiendo de esta manera que
se agilice el proceso de diagndstico donde se vean involucradas imagenes de tipo CT.

La motivacién del objetivo general reside en el interés de agilizar todo el tramite
necesario para el diagnoéstico de un tumor lo mas rapido posible, ya que como se
indico6 mediante la supervivencia a cinco afos en la introduccion, un aspecto clave es
la fase de deteccidn de un tumor y si en un caso concreto la citacion de una persona
para realizarse una TC se tiene que postergar demasiado a causa de lista de espera,
el desenlace podria ser fatal.
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3.2. Objetivos especificos

Una vez definido el objetivo general del proyecto, se procede a a definir los obje-

tivos especificos, los cuales serdn metas a alcanzar en el proceso de desarrollo del
proyecto.

Ciencia de datos

Obtencidn de una visién general del campo de Ciencia de datos y los métodos de

mineria de datos esenciales, en particular de redes neuronales artificiales y técnicas
de aprendizaje profundo.

Al comienzo de este proyecto no se tiene practicamente ningun conocimiento pre-

vio en este campo, salvo nociones basicas en el campo del procesamiento del lenguaje
natural.

En todo el desarrollo la intencion respecto a este campo es formar las bases que

permitan no solo completar este trabajo si no también adquirir los conocimientos ne-
cesarios para en el futuro poder realizar otros proyectos relacionados con la materia.

Adecuacion de un conjunto de datos

= Preparacién de un conjunto de datos representativo que permita implementar un

detector capaz de identificar la presencia de tumores.

Preprocesamiento minimo adecuado para conseguir una vista objetiva de la com-
parativa a realizar.

El objetivo principal de esta parte sera partir de un conjunto de datos muy redu-
cido para poder aplicar técnicas de aumento del conjunto de datos como data
augmentation y ver la repercusion que tiene en los resultados y técnicas de pro-
cesamiento de imagenes como la interpolacién para comprender la influencia del
estado de las imagenes y sus propiedades sobre al final de la experimentacion.
Todas estas pruebas que se han sefalado buscan comprender todo el proceso
desde el punto de partida del conjunto con el que se empieza a trabajar hasta
que se tiene un conjunto usable para el entrenamiento de una red neuronal.
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Experimentacién

De igual manera que en el apartado anterior se buscaba adquirir los conocimientos
sobre el proceso de creacién de un conjunto de imagenes, en esta parte se buscara
adquirir conocimientos sobre el proceso de entrenamiento de una red neuronal. Se
busca conocer exactamente qué es necesario en el proceso de entrenamiento y qué
repercusion tiene cada paso en los resultados finales.

El objetivo secundario mas importante después del principal se comprende con
la experimentacion ya que se busca alcanzar una mejora no solo en la velocidad de
diagndstico si no también en la calidad, y es que es necesario que el sistema presente
rendimiento practicamente perfecto debido a que para delegar la clasificacion y diag-
néstico de imagenes de tipo TC en el sistema es indispensable que este no cometa
errores.

Se ha optado por seguir los tres procedimientos indicados anteriormente con el
objetivo de realizar una comparacioén entre ellos de no solo los parametros indicados si
no también del tiempo que conlleva entrenar cada una de las CNN generadas. Esto se
debe a que se busca no solo comprender el funcionamiento de las CNN, sino también
de técnicas mas avanzadas.

Asi pues, después de todas las valoraciones expresadas el resumen de este apar-
tado seria el siguiente.

m Experimentacion y definicion de los parametros pertenecientes a los elementos
de preprocesamiento indispensables indicados (resolucion, interpolador...).

= Definicidn de la CNN posteriormente utilizada para la comparacion de los proce-
dimientos usados.

= Entrenamiento de los modelos generados por diferentes procedimientos utiliza-
dos y obtencion de la calidad de clasificacion para cada uno de ellos.

Comparativa y evaluacion

m Se realizara una comparativa final de los tres procedimientos usados para gene-
rar el modelo de CNN buscado. Se estudiaran métricas no comunes en el estu-
dio de calidad de una CNN como el tiempo invertido en el desarrollo, y recursos
necesarios ademas de las ampliamente conocidas como accuracy, precision, re-
call.
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= Seleccion del procedimiento que otorgue los mejores resultados, teniendo en
cuenta los elementos descritos en el comparativa mencionada.

En la comparativa final se busca a nivel personal no solo los objetivos indicados
en la lista superior. Debido a que nunca se ha realizado ninguna memoria con estas
caracteristicas es importante comprender cémo definir los parametros que determinen
la eleccion del mejor modelo y qué pautas son necesarias seguir a la hora de realizar
una comparativa. También se busca invitar y motivar a la continuacion de este proyecto
segun las lineas establecidas con el fin de seguir profundizado en el campo de la
deteccion de tumores mediante CNN, haciendo posible en algdn momento un modelo
usable en la vida real y en casos practicos reales.
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Capitulo 4

MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describiran todos los procesos y técnicas que han contextua-
lizado la realizacidén de los experimentos, asi como todos los recursos que han sido
necesarios para el desarrollo del proyecto. Dicho pues, se podran encontrar tanto los
criterios establecidos para la seleccién de la base de datos, las técnicas aplicadas al
conjunto de imagenes para realizar el preprocesamiento necesario o herramientas a
nivel de software y bibliotecas usadas.

4.1. Procedimientos usados

Para la realizacion de este trabajo se han tenido en cuenta tres procedimientos
para alcanzar un modelo con el objetivo de realizar la clasificacién de las imagenes
mediante una red neuronal convolucional. El objetivo es obtener una comparativa entre
los resultados obtenidos por parte de estos modelos, asi como las horas dedicadas a
cada uno de ellos para observar en cual merece la pena invertir mas tiempo. Los tres
procedimientos que se van a desarrollar son:

= CNN disefiada a mano: el objetivo sera encontrar la configuracidon que genere
el mejor resultado, invirtiendo un nimero de horas similares a las necesarias
para generar el modelo en AutoKeras. La idea es aclarar si es rentable invertir
tiempo en la construccién de un modelo disefiado a mano, con las imagenes
que se trabajan en este proyecto, habiendo soluciones como las dos siguientes
descritas.

= CNN generada mediante AutoKeras: esta herramienta permite obtener la con-
figuracion éptima para una red de forma automética, existe la posibilidad de que
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el modelo se estanque en un éptimo local debido a las busquedas limitadas que
se tendran que establecer como consecuencia de la capacidad de coémputo limi-
tada. Autokeras es una libreria de AutoML (Automated Machine Learning) que
permite a usuarios sin experiencia en la materia alcanzar complejos sistemas
gracias a su busqueda automatica de la arquitectura de la red y sus hiperpara-
metros.

Red neuronal convolucional obtenida mediante Transfer Learning: En el ca-
so de este proyecto, se realizaran pruebas con los tres modelos mas comunes
de Keras los cuales son VGG16, ResNet50 y Xception. Estas redes se usaran
como punto de partida, y sobre cada una de ellas, se afadira una capa de cla-
sificacion binaria debido a la naturaleza binaria de la distribucion de clases en el
conjunto de imagenes de trabajo.

* VGG16: se trata de una red indicada para la clasificacion grandes volume-
nes de imagenes mediante CNN muy profundas. Esta red se compone por
seis divisiones donde cada una de las cinco primeras de 2 a 4 capas convo-
lucionales y una ultima capa de pooling. La ultima divisién esta compuesta
por tres capas densas.

* ResNet50: Como su nombre indica, estd compuesto por 50 capas de di-
ferentes tipos las cuales estan separadas en cinco divisiones, donde cada
una de ellas estd compuesta por un bloque de capas convolucionales y otras
de identificacion. La diferencia de esta red respecto a la anterior es que se
aplica skip connection que permite transmitir informacion Entre neuronas
separadas por mas de una capa.

» Xception: es el modelo superior a Inception. Al igual que las anteriores es
usada para la clasificacion de imagenes mediante CNN. Este disefio tam-
bién aplica skip connection al igual que ResNet50, pero presenta la mayor
arquitectura de todas tal y como se observa en la figura 4.1.

Por ultimo, se recurrird a la técnica de fine-tunning para terminar de entrenar
cada una de las redes con nuestro conjunto de imagenes. finalmente se intentara
mejorar los resultados anteriores recurriendo a esta técnica que permite usar un
modelo preentrenado con un alto nimero de imagenes y que esta desarrollado
para la resolucion de un problema concreto, aplicandolo a otro problema,
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Figura 4.1: Arquitectura de la red Xception Chollet [2016]

4.2. Conjunto de datos

El objetivo dentro de la busqueda de un conjunto de datos era encontrar uno de
tamano reducido para poder realizar diversos experimentos y comparar los resultados
en funcién del nimero de imagenes disponibles aplicando técnicas como data aug-
mentation. Para ello, se iran realizando técnicas de ampliacién de conjuntos de datos
hasta conocer el nUmero minimo necesario para generar un clasificador que aporte

buenos resultados.

Se han tenido en cuenta tres bases de datos a la hora de seleccionar cual se usara
para entrenar los diferentes procedimientos para crear el modelo objetivo.

= DDSM, Digital Database for screening mammography: la alta cantidad de
datos que contiene este conjunto no concuerda con los objetivos planteados de
estudiar la influencia de diferentes tamafnos de un mismo conjunto de datos. En
total, este conjunto de datos consta de 2620 casos, donde cada caso contiene en
torno a diez imagenes en formato JPG, pero como se ha indicado previamente,
el objetivo es tomar como punto de partida un conjunto reducido.

= Mammographic Mass Dataset del instituto de radiologia de la universidad de
Erlangen-Nuremberg: contiene una cantidad de imagenes no muy extensay po-
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dria ser un conjunto de datos apropiado para el objetivo que se busca. La base
de datos esta compuesta por 961 instancias, seis atributos por imagen, aunque
debido a que no se ha podido acceder al contenido, no se conoce el numero
de clases iniciales. No se ha seleccionado finalmente debido a que fue necesa-
rio solicitar a los creadores de dicho conjunto de datos, y por desgracia, no se
recibi6 respuesta.

= Mini-MIAS database of mamograms: finalmente se tuvo en cuenta esta base
de datos donde encontramos un conjunto de imagenes muy reducido, el cual se
compone de 322 imagenes separadas en tres clases con imagenes de resolucion
1024x1024 y formato PGM, el cual representa una escala de grises.

Seleccidn del conjunto de datos

Finalmente, se selecciond la ultima base de datos (Mini-MIAS) por la flexibilidad
qgue aporta a la hora de la experimentacién gracias a su reducido numero de image-
nes puesto que permite analizar el proceso de aprendizaje de la red desde el punto de
partida de un conjunto de datos muy escaso. La cantidad de clases que presenta tam-
bién favorece esta eleccidén debido a la estandarizacidén en dos clases que se persigue
puesto que el proceso de reduccidn resulta mucho mas sencillo al haber tan poca di-
ferencia entre las clases iniciales y las perseguidas. Por ultimo, senalizar que esta es
la Unica base de datos a la que se pudo acceder sin necesidad de ningun software
adicional. La distribucion de imagenes iniciales que contenia la base de datos era la
siguiente.

Tipo de imagen N.°? de imadgenes Porcentaje de imagenes sanas

Sanas 208
Benignas 63 64.596 %
Malignas 51

Total 322 208 sanas / 114 anormales

Tabla. 4.1: Distribucion de imagenes inicial

4.3. Adecuacion del conjunto de datos

Inicialmente, el conjunto de datos presentaba una estructura dividida en tres clases,
sin embargo, nuestro objetivo se basa en una clasificacion binaria debido a que se
busca encontrar anomalias de cualquier tipo, lo cual implica una division dos partes del
sistema BI-RADS, teniendo como clases BI-RADS 1 por un lado y BI-RADS del 2 al 6
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por otro, por lo que el primer paso antes de preprocesar las imagenes fue reordenarlas
reduciendo las clases a la presencia de anomalias, es decir, tras la estandarizacion
del conjunto de datos el contenido de este estaba separado en dos clases, aquellas
mamas que estaban completamente sanas, y aquellas que si presentaban alguna
anomalia, pudiendo esta ser de caracter benigno o maligno. Tras la adecuacion del
conjuntos de datos a los requisitos de las pruebas, se procedié al tratamiento de las
imagenes.

Tipo de imagen N.? de imagenes Porcentajes de imagenes sanas

Sanas 208 ]
Anémalas 114 64.596 %
Total 322

Tabla. 4.2: Distribucion de imagenes tras normalizar

4.3.1. Data augmentation

Inicialmente el conjunto de imagenes dispone de un numero bastante escaso co-
mo se indico inicialmente, por lo que tras realizar pruebas con una CNN basica se
descubrié que la red aprendia demasiado rapido.

La solucién a este problema es realizar Data Augmentation sobre el conjunto ac-
tual de imagenes, la cual es una técnica mediante la que es posible obtener multiples
imagenes a partir de una sola imagen utilizando transformaciones, como por ejemplo
rotaciones o desplazamientos. Ademas, se puede aprovechar la utilizacién de esta téc-
nica para obtener una distribucién homogénea por clases del conjunto de imagenes,
es decir, que exista el mismo numero de imagenes en las dos clases existentes.

Figura 4.2: Ejemplo de Data Augmentation
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El objetivo es generar un numero de imagenes que presenten un grupo no muy
grande debido los criterios de seleccion de la base de datos que se indicaron al inicio,
por lo tanto, se fijara una segunda fase en la cual la base de datos estard compuesta
por en torno a 2000 imagenes. La distribucién después de aplicar esta técnica queda-
ria de la siguiente forma:

Tipo de imagen N.°? de imagenes Porcentajes de imagenes sanas

Sanas 1200 o
Andémalas 1191 50.18%
Total 2391

Tabla. 4.3: Distribucion de imagenes tras aplicar Data augmentation

Finalmente los resultados obtenidos trabajan sobre esta base de datos debido a
que los resultados presentados en el siguiente capitulo aclaran que no es necesario
volver a aplicar Data Augmentation.

4.4. Organizacion del conjunto de imagenes

En este apartado se relatara de manera breve cual ha sido la forma de trabajar con
el conjunto de datos en los experimentos realizados.

Es necesario recalcar que para desarrollar una CNN se subdivide el conjunto de
datos en tres partes. La subdivision ha de realizarse de manera que exista una alea-
toriedad en los datos, pero manteniendo la proporcion entre las imagenes de cada
clase que compone cada subdivision. Estas subdivisiones suelen ser tres, aunque es
posible reducirlas a dos gracias a Keras.

En primer lugar, se debe aclarar que todos los resultados mostrados en el apartado
siguiente se han realizado manteniendo la siguiente proporcion:

= Conjunto de entrenamiento: este sera el conjunto usado para el aprendizaje
de la red, en el cual se extraerdn las caracteristicas necesarias para clasificar
nuestro conjunto de imagenes en caso de que el aprendizaje sea exitoso. El
60 % de las imagenes iran destinadas a este grupo.

= Conjunto de validacion: a la hora de entrenar, en cada época es necesario
validar que las caracteristicas extraidas son las correctas. Este grupo sirve para
que dindmicamente se corrija el entrenamiento de nuestra red. También sirve
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para aportar una idea de la accuracy una vez el modelo haya sido entrenado.
Este conjunto estara compuesto por un 20 % del conjunto de datos.

= Conjunto de test: por ultimo, contamos con el conjunto de datos mediante el
cual obtendremos la calidad de nuestro modelo, siempre y cuando el numero de
imagenes utilizadas para la clasificacién sea suficiente para evitar obtener una
precisién no representativa. El 20 % de las imagenes se destinaran a este grupo.

Entrenamiento Validacion Test

60% 20% 20%

Figura 4.3: Distribucion usada para el desarrollo de los experimentos

Como se ha indicado, es posible trabajar sin conjunto de validacién en este caso
concreto debido a que la propia libreria divide internamente el conjunto de entrena-
miento en entrenamiento y validacidén, aun asi, en este proyecto, se ha trabajado con
los tres subconjuntos.

4.5. Procesamiento del conjunto de imagenes

En el caso de las tomografias computarizadas, contamos con imagenes con una
resolucion de 1024x1024 y relacion de aspecto 1:1. Son imagenes con formato PGM,
el cual se trata de un formato compuesto en escala de grises, aunque, internamente,
cada imagen cuenta con los tres canales de color RGB.

Las imagenes de CT son, en esencia, una imagen de rayos X generada a través
de una maquina rotatoria especializada. Estas imagenes presentan una apariencia de
escala de grises, aunque como se ha indicado previamente no lo son. El objetivo de
su apariencia es facilitar la deteccién sencilla de elementos anémalos.

Posteriormente, se han reescalado las imagenes a un tamaro de 256 pixeles, man-
teniendo la proporcién inicial 1:1, debido a que la resolucién de partida (1024px) es
demasiado elevada para que la red trabaje con ellas. Como solucién CV2 OpenCV
[2021] nos permite trabajar con varios interpoladores. Para prevenir el caso de que
existan imagenes con una resolucion menor a 256x256 pixeles, se van a utilizar to-
dos los interpoladores disponibles, ya que como se indicé en 2.6 algunos de esos
interpoladores estan centrados en el aumento de resolucién y otros en la disminucién.
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Figura 4.4: Imagen de una mama sin reescalado

De entre todos los interpoladores estudiados para realizar el reescalado, se ha
recurrido a un interpolador lineal. Tanto la seleccién del interpolador como de la re-
solucién de imagen con la que se realizaran los experimentos se han seleccionado
atendiendo a los resultados que se mencionan en el préximo capitulo.

Figura 4.5: Imagen de una mama reescalada
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4.6. Herramientas adicionales

Para la realizacidén de este proyecto se ha seleccionado una serie de herramientas
que faciliten el trabajo a realizar y generen unos resultados con una presentacion
correcta. Se van a mencionar las principales herramientas utilizadas, senalando qué
funcién han cumplido dentro del proyecto.

Familia Office

Durante todo el proyecto se han llevado diversos cuadernos de bitdcora que plas-
man el trabajo que se ha ido realizando cronologicamente. Estos cuadernos han sido
escritos en archivos DOCXS pertenecientes al software Word perteneciente a la fami-
lia.

En segundo lugar, se ha utilizado Excel para realizar todos los calculos necesarios
a la hora de tratar los resultados generados por los diversos experimentos debido a
su versatilidad y al facil acceso debido a que pertenece al paquete, ademas de la
experiencia previa sobre este software.

Overleaf

Para la redaccién de la memoria final se ha recurrido a la herramienta Overleaf
Overleaf [2021]. La motivacion reside en la facilidad para establecer el estilo a seguir,
fijado por la Escuela Politécnica de Jaén. Esto se debe a la posibilidad de tomar como
punto de partida una plantilla que ya cuente con un estilo preestablecido. Por otro lado,
la facilidad que ofrece este software para trabajar con aspectos matematicos convierte
a esta herramienta en la opcién mas preferible.

PyCharm

Por ultimo, la primera tarea a la hora de seleccionar la herramienta de desarrollo fue
establecer el lenguaje de programacién que se iba a usar. Finalmente se seleccion6
Python debido a la gran flexibilidad que ofrece gracias a su amplia gama de bibliotecas
que ofrecen la posibilidad de trabajar con muchos ambitos independientes. Por otro
lado, Python es el lenguaje predilecto para el desarrollo de redes neuronales al trabajar
con programacion de alto nivel, como es el caso.
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Una vez seleccionado el lenguaje a usar, se procedid a la eleccidn del framework,
resultando esta busqueda en la eleccion de PyCharm PyCharm [2021] debido a la ex-
periencia previa con este software, lo cual facilit los primeros pasos en el desarrollo
del proyecto. Conjuntamente, se han utilizado dentro del proyecto creado archivos PY
para el cédigo que conlleva un largo periodo de ejecucion, y Jupyter, el cual es una
herramienta que permite la ejecucién por bloques, para aquellos cédigos que nece-
sitaban cambios frecuentes o que interesaba la ejecucién de solo un fragmento del
cédigo.

4.6.1. Bibliotecas

Para la realizacion de este proyecto, han sido necesarias bibliotecas para Python
tanto para el preprocesamiento de imagenes, como para la construccion de las re-
des neuronales. A continuacion, se van a nombrar las bibliotecas estudiadas para las
tareas indicadas, y finalmente, aquellas que han sido seleccionadas.

Procesamiento de imagenes

Dada la poca cantidad de preprocesamiento que requieren las imagenes, y la sim-
plicidad de los mismos, la seleccidn de la biblioteca para trabajar se ha basado en la
experiencia previa con la herramienta. La libreria que cumple con esta caracteristica
es OpenCV.

Se trata de una libreria ampliamente conocida debido a su capacidad para la mo-
dificacién y extraccién de informacion respecto a las imagenes, por otro lado, se trata
de una biblioteca Open Source, lo cual ha decantado méas la balanza a favor de la
seleccidn de esta libreria.

Redes neuronales

En el caso de la libreria a utilizar para el desarrollo de las redes necesarias en-
contramos varias alternativas. A diferencia del procesamiento de imagenes, apenas
se cuenta con experiencia previa a este proyecto. Las librerias que se han tenido en
cuenta son:

» scikit-learn scikit learn [2021]: Se trata de una libreria para Machine Learning y
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analisis de datos. La diferencia respecto al resto de las que se van a estudiar es
su gran versatilidad debido a que ofrece la posibilidad de trabajar con numerosas
técnicas de aprendizaje automatico, como arboles binarios, maquinas vectores
soporte o bosques de clasificacion. Sin embargo, puesto que el objetivo de este
proyecto es la comparativa de CNNs, se descarta como opcién util.

= TensorFlow(Keras) Abadi et al. [2015]: Es una de las librerias mas potentes en el
campo de aprendizaje profundo, se trata de una herramienta bastante potente,
desarrollada por Google que ofrece los recursos necesarios para la construccion
de las redes neuronales que se persiguen. Tensorflow cuenta con una biblioteca
de mas alto nivel llamadas Keras con la que resulta extremadamente sencillo
construir redes de multiples tipos, ademas de ofrecer recursos de redes preen-
trenadas u optimizadores de la estructura de la red, los cuales son necesarios
para realizar este proyecto.

» PyTorch Paszke et al. [2019]: Otra opcion posible, y que ofrece al igual que Ten-
sorflow los elementos necesarios para desarrollar redes neuronales de nume-
rosos tipos. Se trata de una versidén desarrollada por Facebook. A diferencia de
Tensorflow, en esta biblioteca es posible la definicion de modelos dindmicos, sin
embargo, para este proyecto no seran necesarios.

Finalmente se ha seleccionado Keras como libreria de trabajo para el desarrollo
de los modelos de redes neuronales que se buscan debido a la difusién con la que
cuenta dentro del campo del aprendizaje profundo. Por otro lado, la mayoria de la
documentacién encontrada pertenece a esta libreria. El Ultimo factor que se ha tenido
en cuenta es la escasa pero existente experiencia en comparacion con PyTorch.

4.7. Equipo usado para la experimentacion

Puesto que el objetivo de este proyecto es encontrar el modelo 6ptimo teniendo en
cuenta trabajo y tiempo invertidos, es necesario exponer los componentes del equipo
con el que se han realizado los experimentos para generar una contextualizacion justa
de todas las pruebas realizadas. En la tabla inferior se indicaran todos los componen-
tes relevantes para la realizacién de los experimentos.
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Componente Modelo
CPU Intel Core i5 4570 22nm
Memoria Ram 12GB DDR3 3600Hz
Disco duro Kingston A400 SSD SA400S37/480G
GPU Nvidia GFORCE GTX 1060 6GB by MSI
Placa base Asus H87M-E

Tabla. 4.4: Hardware perteneciente al equipo de experimentacion
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Capitulo 5

RESULTADOS

5.1. Introduccion

En este capitulo se describiran todos los experimentos realizados necesarios para
alcanzar el objetivo del proyecto, asi como se presentaran los resultados obtenidos.
Inicialmente se trataran todos los experimentos para fijar los parametros a usar en los
tres modelos de CNN, es decir, se estudiara si el conjunto de imagenes inicial es sufi-
ciente, qué resolucion de imagen otorga mejores resultados y qué interpolador realza
con mayor calidad las caracteristicas de cada imagen. Posteriormente se presentaran
los experimentos relativos a los modelos finales generados, asi como el proceso hasta
alcanzarlos.

5.2. Estudio sobre el tamano del conjunto de
imagenes

En este apartado vamos a comprobar si el tamafio inicial del conjunto, el cual con-
tiene 322 imagenes, es suficiente para realizar el resto de experimentos. Para ello, se
va a trabajar con la estructura de una CNN simple. La primera prueba consistira en un
estudio de la accuracy obtenida en el entrenamiento. Para ello, la red con la que se
realizaran las pruebas sera la siguiente:

La red neuronal expuesta en la figura 5.1 tendra como funcién de activacién ReLU
para todas las capas debido a que como se explicé en el capitulo de antecedentes, es
la mas usada debido a los buenos resultados que suele aportar. Respecto la cantidad
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32 64 64 64 64 10

]

Capa Capa Capa Capa
convolucional MaxPooling2D aplanamiento denza

Figura 5.1: CNN basica. Los numeros presentes bajo las capas indican la cantidad de
filtros aplicados por capa en el caso de las convolucionales y numero de neuronas en
el caso de las densas

de filtros aplicados en cada uno de los filtros y la cantidad de neuronas por cada
capa densa no siguen un objetivo concreto mas alla de comparar el tamario con los
generados por el resto de procedimientos.

Los experimentos realizados para estudiar el tamafo del conjunto de datos consis-
tiran en ejecutar diez veces todo el proceso de definicion de la estructura de la red (sin
modificarla), entrenamiento y clasificacion con el objetivo de estudiar la variabilidad
de los datos entre ejecuciones sin modificar ningun elemento. Tras haber realizado las
diez ejecuciones, los parametros de rango de datos y desviacion tipica, ambos respec-
to a accuracy, otorgaran la visién de si el sistema es estable, es decir, que no exista
una variacion muy significativa de resultados entre ejecuciones.

Accuracy media

- i 2

Epocas (entrenamiento) Rango (test) Accuracy media (test) o“ (test)
30 71.96 % [47.61, 95.23] 72.15% 14.85
40 91.76 % [61.90, 78.57] 69.25 % 6.48

Tabla. 5.1: Resultados previos a realizar Data Augmentation

Los resultados obtenidos con el conjunto inicial en la tabla 5.1 han sido genera-
dos sobre solo 64 imagenes (20 % del conjunto test), y como podemos observar, los
resultados son muy variables. Las desviaciones tipicas presentadas son demasiado
elevadas, lo cual nos indica, junto con el rango, que no estamos ante un clasificador
estable. Para evitar resultados erréneos debido al bajo numero de imagenes con el
que se han obtenido, se va a recurrir a la técnica de Data Augmentation, la cual se
explicé en el capitulo anterior, con el objetivo de aumentar el conjunto de imagenes
hasta alcanzar una cifra de en torno a 2000 imagenes.
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Accuracy media

Epocas (entrenamiento) Rango (test) Accuracy media (test) o2 (test)
30 98.86 % [38.07, 52.71] 43.78 % 5.24
40 99.88 % [50, 61.9] 50.19% 3.86

Tabla. 5.2: Resultados posteriores a realizar Data Augmentation

Tras realizar los mismos experimentos, pero con el conjunto de datos ampliados, se
puede apreciar en la tabla 5.2 unos resultados de menor calidad en lo que a accuracy
se refiere, sin embargo, los datos se estabilizan mucho antes y presentan menor dis-
persion. Ademas los calculos de accuracy estan realizado sobre un conjunto de 478
imagenes (20 % del conjunto test tras Data augmentation), por lo que existe la certeza
de que el valor es mucho mas representativo.

Los resultados obtenidos indican que influye positivamente recurrir a Data augmen-
tation para resolver este tipo de situaciones ya que interesa tener un sistema solido
que permita resultados estables con el objetivo de que exista la certeza de tener una
accuracy fija, y aunque esta haya haya bajado, se debe tener en cuenta que las prue-
bas han sido realizadas con una CNN muy simple, por lo que los resultados no se
esperaba que fueran prometedores.

5.3. Seleccion del interpolador

A la hora de preprocesar las imagenes, la Unica técnica aplicada ha sido la inter-
polacion para ajustar la dimension de original de cada imagen a la de entrada de la
red, por lo que el siguiente paso antes de probar modelos mas complejos, y una vez
conocemos el conjunto de datos, con lo que se trabajara sera la comprobacion de cual
de los interpoladores disponibles en CV2 ofrece un mejor rendimiento.

Este experimento ha consistido en un total de diez ejecuciones para cada inter-
polador con cuatro cantidades de épocas diferentes, esto se debe a que también se
intentara descubrir cuanto afecta el proceso de aprendizaje de la red en la posicidon
gue ocupa cada interpolador respecto al resto. En la siguiente tabla se mostrara un
ranking con las medias de accuracy en test obtenidas y una ultima fila que mostrard la
media de posiciones obtenida en los rankings de cada época para cada interpolador.

Como se puede observar en la tabla 5.3, el interpolador lineal es aquel, aunque
por poco, que otorga los mejores resultados, de ahora en adelante, para todas las
pruebas se fijara el interpolador lineal como algoritmo de reescalado para el conjunto
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Epocas Mas cercano Lineal Area Cubico Lanczos4
5 2.8 2.7 3.1 3.2 3.1
10 2.7 2.8 2.6 4.2 2.6
15 2.8 2.2 4.1 3.2 2.7
20 2.3 2.8 2.4 3.5 3.8
Media de ranking 10.6 10.5 122 14.1 12.2

Tabla. 5.3: Ranking sobre el mejor interpolador

de imagenes.

5.4. Seleccion de la resolucion de imagen

Como se indicé inicialmente, la resolucion de las imagenes es demasiado elevada
tal y como se indica en Sabottke and Spieler [2020] por lo que, ante los recursos limita-
dos del equipo de experimentacion, se tomara como punto de partida la resolucién de
256x256 pixeles. El siguiente paso consistira en encontrar la resolucién 6ptima para
el conjunto de imégenes con el objetivo de encontrar los mejores resultados tomando
como resolucion la indicada como punto de partida. El primer experimento consistira
en una prueba con las mismas medidas realizadas que las seleccionadas en la bus-
queda del mejor interpolador, es decir, una media de ranking. Para este caso solo se
estudiaran las resoluciones de 128x128 y 256x256 debido a que en caso de que los
mejores resultados sean generados por las imagenes de 256x256, no sera necesario
seguir realizando pruebas en torno a la resolucién debido a que la resolucién maxima
factible por limitaciones de recursos del sistema es 256x256 pixeles.

Epocas 128px  256px
5 1.7 1.3
10 1.9 1.1
15 1.7 1.3
20 1.7 1.3
Media de ranking 7 5

Tabla. 5.4: Ranking sobre la mejor resolucion

Los resultados obtenidos en la tabla 5.4 nos indican que la mejor resoluciéon para
trabajar es 256x256px, por lo tanto, de ahora en adelante, se fijara esta resolucién
como constante a la hora de continuar con los experimentos.
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5.5. Procedimiento de experimentacion

Una vez fijados todos los parametros necesarios con los experimentos previos, solo
resta demostrar cual de los tres procedimientos a comparar otorga mejores resultados.
El objetivo es estudiar el tiempo que ha llevado generar cada sistema, asi como la
accuracy sobre un conjunto de imagenes diferente del utilizado para el proceso de
entrenamiento, obteniendo al final de las pruebas que se realicen el mejor modelo
tiempo-accuracy.

En el campo de la medicina es preferible una falso positivo a un falso negativo debi-
do a lo que conlleva. Un falso positivo se podra aclarar con una prueba mas exhaustiva
y no tendra mas repercusion que la molestia del paciente por tener que acudir a ser
inspeccionado nuevamente. Por otro lado, un falso negativo podria tener como reper-
cusion el fallecimiento del paciente debido a la tardia deteccién del tumor. Asi pues,
se introduciran, ademas de accuracy, las metricas de recall y precision para estudiar
la cantidad de falsos positivos y negativos que clasifica cada modelo.

5.5.1. Procedimiento generado por AutoKeras

Con el fin de conocer qué resultados se pueden alcanzar como maximo, mante-
niendo el tiempo de busqueda invertido relativamente bajo, es preferible obtener el
modelo generado por AutoKeras en primer lugar debido a los buenos resultados que
suele producir tal y como se expone en Waring et al. [2020], asi pues, con los parame-
tros fijados que se establecieron en los anteriores experimentos, se procedié a obtener
el modelo.

El procedimiento con el cual se realiza el entrenamiento de AutoKeras es extrema-
damente simple. Una vez se ha preprocesado el conjunto de imagenes, se separan en
dos subconjuntos, entrenamiento, y test, en este caso no encontramos el conjunto de
validacién debido a que AutoKeras utiliza una parte de entrenamiento que considere
oportuna para realizar la validacion, por lo que en este caso, el subconjunto de iméa-
genes de entrenamiento estaba compuesta por el 80 % de las imagenes totales. Lo
unico que resta es entrenar el modelo. AutoKeras encontrara la configuracion optima
dentro del niumero de oportunidades concretas. Una vez entrenado, existiran tantas
arquitecturas como oportunidades se hayan fijado, salvo que se encuentre un 6ptimo
y AutoKeras decida detener el entrenamiento. Una vez disponemos de nuestro modelo
entrenado se intentara clasificar el subgrupo de test.
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Parametro  Valor
Accuracy 97.48%

Loss 0.06
Precision 95.58%
Recall 99.58 %

Tabla. 5.5: Resultados generados por AutoKeras

Como se puede observar en 5.5, los resultados obtenidos son excelentes debido a
la alta accuracy y la baja cantidad de falsos negativos y positivos, tomando el proceso
de entrenamiento en torno a cinco horas de ejecucion en un equipo personal con las
caracteristicas nombradas en el anterior capitulo. Estos valores obtenidos nos permi-
tiran trabajar con la idea de cual podria ser el 6ptimo global, por lo tanto, el resto de
sistemas que a continuaciéon se nombraran se juzgaran bajo la métrica obtenida en

este apartado.

Layer (type) Ooutput Shape Param #
input 1 (Inputlayer)  [(Neme, 256, 256, 3)] 0
cast to float32 (CastToFloat (None, 256, 256, 3) 2}
normalization (Normalization (MNone, 256, 256, 3) 7
random_translation (RandomTr (MNone, 256, 256, 3) 2]
random_flip (RandomFlip) (None, 256, 256, 3) 9
efficientnetb7 (Functional) (None, None, None, 2568) 64897687
global average pooling2d (Gl (None, 256@) 2}

dense (Dense) (None, 1) 2561
classification_head 1 (Activ (None, 1) 2}

Total params: 64,100,255
Trainable params: 63,789,521

Non-trainable params: 318,734

Figura 5.2: Mejor modelo generado por AutoKeras

La estructura de la red mostrada en la figura 5.2 quedaria con las siguientes capas:

= input_1:se trata de la capa de entrada donde se indican los pardmetros de la re-
solucién de las imagenes y la cantidad de canales por las que estan compuestas,
ademas de otros elementos como el batch size

m cast_to_float32: transforma un tensor en un nuevo tipo, en este caso, en ele-
mentos de tipo coma flotante de 32 bits.

®m normalization: modifica todos los elementos recibidos en una distribucion cen-
trada en cero con una distribucién estandar uno.
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» random_translation: realiza una traslacion aleatoria de cada imagen, es decir,
desplaza los pixeles y rellena el espacio que queda vacio resultante de la trasla-
cion.

» random_flip: se trata de otra transformacion al igual que la capa anterior, solo
que este caso, la operacion aplicada sobre cada imagen es una rotacién.

m efficientnetb7: en el estudio realizado en Tan and Le [2019] se demostré la
arquitectura optima hasta la fecha para un modelo de clasificacion de imagenes.
B7 es la estructura que mejores resultados aport6. Este tipo de modelos pueden
cargar los pesos obtenidos con un preentrenamiento realizado en torno a Ima-
geNet. Esta red se trata de una estructura disefiada para recursos con pocas
capacidades por lo que presenta un tamafo y complejidad no muy elevadas.

m global_average_pooling2d: tras obtener la informacion de la capa anterior se
esta reduciendo la dimensionalidad de los datos para obtener datos de solo una
dimension que puedan ser comprendidos por la capa siguiente.

= dense: esta penultima capa es la que generara el entrenamiento de la red neuro-
nal. Aqui sera donde se ajustaran los pesos durante el entrenamiento para luego
poder realizar una buena clasificacion.

m classification_head_1: se trata de la ultima capa en la cual durante el proceso
de clasificacion se generara el resultado por clases esperado.

Tras estudiar las diversas capas del modelo generado por AutoKeras se puede
observar que en realidad tiene un disefio basado en transfer learning ya que las capas
presentes son de transformaciones sobre las imagenes y una capa preentrenada con
Imagenet.

5.5.2. Procedimiento generado con Transfer Learning

Para este caso, el preprocesamiento, como se indicd, sigue siendo el mismo que
para AutoKeras. Como ya se explicé en el capitulo anterior, una vez cargada la infor-
macion de cada una de las redes, y habiendo anadido la capa de clasificacién binaria,
solo resta aplicar fine-tunning para poder realizar el entrenamiento de la red generada
con nuestro conjunto de entrenamiento. Para el caso de este procedimiento el numero
de épocas ha ido variando en funcion de la accuracy obtenida con el objetivo de evitar
overfitting.
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Figura 5.3: accuracy obtenida durante el entrenamiento de las redes

Se puede apreciar claramente la superioridad del uso de las redes VGG16 y Res-
Net50 sobre Xception, sin embargo, resta presentar la accuracy obtenida durante la
fase de test. Para eliminar toda duda, aunque claramente se aprecie en las graficas
5.3 y 5.4 la superioridad de las dos redes indicadas, se presentaran los resultados de
las tres redes con las que se han realizado los experimentos.

Epocas Red Accuracy Loss Precision Recall

ResNet50 90.32% 0.35 87.54% 94.14%
VGG16  92.63% 025 92.18% 93.72%

26 Xception 67.16% 1.38 64.35% 77'82%

9

Tabla. 5.6: Resultados generados con Transfer Learning

En vista de los resultados obtenidos en la tabla 5.6 se observa que el modelo ge-
nerado con la red VGG16 como red base para realizar Transfer Learning otorga los
mejores resultados en comparacion con el resto de rivales. Es cierto que ResNet50
muestra una ligera superioridad sobre VGG16 respecto a los falsos negativos, sin em-
bargo, es una diferencia demasiado baja como para seleccionar ResNet50 como la
mejor opcion, ademas, VGG16 es superior en el resto de parametros, por lo tanto en
la comparativa final, cuyo objetivo como se indic6 previamente es aclarar qué procedi-
miento genera un modelo con mayor calidad, se seleccionara VGG16 como el mejor
representante.
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Figura 5.4: Loss durante el entrenamiento de las redes

5.5.3. Modelo generado manualmente

Como ultimo método contamos con la red generada que se describi6é al comienzo
de la experimentacion. Una vez que se fijaron todos los parametros ajenos a la propia
estructura de la red, se procedio a la experimentacion realizada bajo diez ejecuciones
debido a que este es el Unico procedimiento en el que, manteniendo tanto el prepro-
cesamiento de las imagenes como la estructura de la red, se obtenian resultados de
accuracy con el conjunto test cuyo resultado variaba.

Rango de precisiones Accuracy media Desviacion tipica
[50, 61.9] 50.19% 3.86

Tabla. 5.7: Resultados obtenidos con el procedimiento manual

Debido a los resultados de baja calidad que se mostraron anteriormente, como
bien se aprecia en la tabla 5.7, respecto a este procedimiento se va a descartar para
la comparativa final. Esto se debe a que por un lado la accuracy que presenta respecto
al resto de procedimientos es bastante peor. Por otro lado, existe una alta variabilidad
en esa metrica entre diferentes entrenamientos, lo cual no se da en los otros procedi-
mientos. El tiempo de entrenamiento es semejante al necesario para transfer learning
con VGG16. No tiene sentido seguir con este modelo hacia la comparativa final puesto
gue no resalta en ningun aspecto.
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5.5.4. Comparativa de procedimientos

Por ultimo, tras los procedimientos propuestos, se expondran los resultados finales
de manera que toda la experimentacion realizada cobre forma. Asi pues, en la tabla
5.8 se puede apreciar la diferencia de accuracy en torno al subgrupo de imagenes
test.

Procedimiento Accuracy Loss Precision Recall Tiempo invertido GPU

AutoKeras 97.48% 0.06 95.58% 99.58 % 5 horas
VGG16 92.63% 025 92.18% 93.72% 8 minutos

40 %

Tabla. 5.8: Comparativa final de los mejores procedimientos

Antes de analizar la informacion presente en la tabla 5.8 se realizara una explica-
cioén breve de las variables que componen la tabla superior que no se han visto hasta
ahora.

= Tiempo invertido: se trata del tiempo invertido en el entrenamiento y clasifica-
cién de la red. No puede exponerse de otra manera debido a que el tiempo ne-
cesario para la implementacion es compartido por varios de los procedimientos
debido a la formacidén previa que requieren, ademas, muchos de los conocimien-
tos adquiridos a lo largo de la implementacidén de uno de los procedimientos han
reducido el tiempo necesario para el resto métodos.

= GPU: se trata del uso de la GPU por parte del sistema en el proceso de entrena-
miento.

En primer lugar, se observa que en términos de calidad basados en la accuracy
obtenida, el mejor resultado es aportado por AutoKeras, superando por una calidad re-
lativamente pequena al obtenido mediante Transfer Learning, por lo que si se buscan
los mejores resultados la eleccion es obvia, el procedimiento a escoger seria AutoKe-
ras. No obstante, se puede apreciar que el tiempo de entrenamiento que exige cada
procedimiento es bastante dispar. En el caso de que se prefiera priorizar el tiempo
necesario para contar con un modelo operativo, Transfer Learning podria ser un pro-
cedimiento apto. Si se elige este ultimo procedimiento se ha de tener en cuenta que si
decidiera aplicarse en casos reales no podra operar sin supervisién humana debido a
la cantidad de falsos positivos y negativos.

Para completar este apartado, se van a facilitar las matrices de confusion para
aportar una imagen clara de los tan importantes falsos positivos y negativos.
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Figura 5.5: Matriz de confusién con VGG 16

Se distingue por una pequefa diferencia en las figuras 5.5 y 5.6 viendo una supe-
rioridad de VGG16 respecto a ResNet50 en los falsos negativos, mientras que ambos
generan el mismo numero de falsos positivos. Indudablemente los resultados obte-
nidos presentan una alta calidad. Sin embargo, no son perfectos, y como se indicé
anteriormente existe la necesidad de que sean asi para contar con un modelo usable.
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Figura 5.6: Matriz de confusién con ResNet50
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

6.1. Introduccion

En este ultimo capitulo se analizara si se ha alcanzado con éxito el objetivo pro-
puesto al inicio del proyecto. En primer lugar, se realizara un repaso por el proceso
de experimentacidn, posteriormente se analizaran los resultados obtenidos, y se con-
tinuara con una serie de proposiciones para continuar la investigacion en torno a esta
tematica. Finalmente se expondra una valoracion personal sobre el trabajo realizado.

6.2. Resumen del proceso de experimentacion

Para comenzar con una vista genérica del proceso de experimentacion. Se puede
apreciar la alta calidad de los resultados obtenidos al final. Inicialmente se comenzé
con resultados bajos generados por el procedimiento manual, los cuales mejoraron
drasticamente a lo largo de todo el proceso de experimentacion.

Cierto es que el conjunto de datos no presenta una gran extension, sin embargo, se
ha podido demostrar la utilidad de técnicas como Data Augmentation, arrojando unos
resultados claramente superiores respecto al conjunto de datos inicial, afirmando por
lo tanto, que en el caso de este conjunto de datos es necesario contar con un mayor
namero de imagenes que las disponibles al inicio de la experimentacién. La claridad
en la informacidén que presentaban las imagenes ha contribuido a que los modelos
generados posean una calidad considerable.

Por otro lado, se puede apreciar que los resultados generados por el procedimiento
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del diserio manual de una CNN no son lo suficientemente buenos como para conside-
rar el uso del modelo. Seria necesario revisar la aproximacion al problema, asi como
los preprocesamientos necesarios para el conjunto de imagenes, con el objetivo de
intentar mejorar los resultados obtenidos mediante este procedimiento.

La utilizacion de técnicas avanzadas como AutoKeras o Transfer Learning han ayu-
dado en gran medida a alcanzar los datos presentados. La priorizacion del uso de
estas técnicas avanzadas ante una aproximacion manual puede resultar una decision
a tener en cuenta con el objetivo de generar un ahorro del tiempo necesario para
alcanzar un buen modelo.

Aunque se hayan alcanzado valores de tan alta calidad, no son perfectos. Esto
define la utilidad de los sistemas desarrollados, ya que en caso de usarse en casos
practicos dentro de hospitales o centros médicos es necesario que no exista ningun
caso de falso negativos debido a que puede conllevar incluso al fallecimiento de un
paciente, por lo que es necesario que cualquier sistema que no cuente con una calidad
absoluta, esté en todo momento bajo supervision humana.

6.3. Conclusiones finales

La decision del procedimiento final para generar el modelo seleccionado reside
en esencia en el tiempo disponible para contar con un modelo operativo. Es necesa-
rio tener presente que los resultados realizados trabajan sobre un conjunto de 2319
imagenes, y que por lo tanto, los tiempos necesarios giran en torno a las imagenes
disponibles. En caso de querer trabajar con un conjunto mayor, seria objeto de estu-
dio la escalabilidad del tiempo necesario para realizar el entrenamiento de las CNN
respecto al tamario del conjunto de datos.

6.4. Propuestas de futuro

Brevemente se aportaran algunas ideas sobre la posible continuacion respecto a
este proyecto.
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6.4.1. Desarrollo de software

Seria interesante el desarrollo de un software que permita la utilizacién de los mo-
delos generados en el ambito médico. El objetivo seria implementar una versién usa-
ble. El software podria tener varios tipos de fines, desde una implantacion en los equi-
pos de generacion de imagenes de tipo CT de un sistema dinamico de clasificacion de
imagenes, hasta el desarrollo de un software externo que permita el procesamiento y
clasificacidén de las imagenes generadas para cada paciente.

6.4.2. Implantacion dinamica en equipos

Una de las principales motivaciones existentes al comienzo de este proyecto fue
la implantacién dindmica de este tipo de software, es decir, la posibilidad de que un
radidlogo pudiera realizar pruebas en las cuales se indique grafica y dindmicamen-
te la probabilidad de existencia de anomalias con informacién probabilistica sobre la
imagen generada para aportar una primera aproximacion e indicar al profesional si es
necesaria una busqueda mas exhaustiva.

Figura 6.1: Ejemplo préactico de software dindmico a implementar
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6.5. Valoracion personal

Al principio del proyecto apenas tenia ningiin conocimiento respecto al campo del
ML. Comenzar con este proyecto supusieron muchas horas de investigacién que pare-
cian no aportar ningun resultado. En el proceso de realizacidn fui adquiriendo diversos
conocimientos mediante ensayo y error, sin embargo, conforme iba avanzando el pro-
yecto empezaban a dar sus frutos las horas de investigacion.

No me cabe duda de que, si ahora comenzara con un proyecto de la misma temati-
ca desde cero, tardaria muchisimo menos en realizar uno de mayor calidad. Este TFG
ha supuesto mi comienzo en el campo de la Al y ha contribuido enormemente a en-
tender el funcionamiento de las redes neuronales y el preprocesamiento de imagenes,
algo que, sin duda me servira en el futuro.

Por otro lado, no solo he adquiridos conocimientos del campo de la informatica
ya que también he aprendido sobre exactamente qué es un tumor, los sistemas de
clasificacién que existen, cuales son los mas comunes y cémo de peligrosos son.

Las horas de trabajo que han exigido este TFG son dificiles de valorar debido a
que de desarrollo y redaccion no han sido muy elevadas, sin embargo, todas las horas
de investigacion y correccion por la falta de experiencia han sido bastantes.
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