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Resumen

Este proyecto, denominado “Clasificacién Automatica de Tumores Cerebrales Haciendo Uso de
Redes Neuronales”, tiene como objetivo crear, usar, analizar y comparar distintas arquitecturas
de redes neuronales para lograr clasificar tumores cerebrales.

Haciendo uso de imagenes de resonancia magnética, estas redes neuronales son
capaces de catalogar o discernir entre tres tipos de tumores, ademds de cerebros sin masas
tumorales.

Este proyecto trata de solucionar, principalmente, un problema existente en los paises
en via de desarrollo y es la falta de personal cualificado, y es que, para realizar esta tarea es
necesario disponer de profesionales en neurologia o neurocirugia. Los tumores cerebrales son
complejos de identificar debido a las anomalias existentes en cuanto al tamafio y localizacion.

Abstract

This project, called “Clasificacion Automdtica de Tumores Cerebrales Haciendo Uso de Redes
Neuronales”, consists of creating, using, analyzing and comparing different architectures of
neural networks to classify brain tumors.

Using magnetic resonance imaging, these neural networks can classify between three
types of tumors, in addition to brains without tumor masses.

This project mainly tries to solve an existing problem in developing countries, which is
the lack of qualified personnel, since it is necessary to have professionals in neurology or
neurosurgery for carrying out this task. Brain tumors are complex to identify due to existing
anomalies in terms of size and location.
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Prologo

El Trabajo Fin de Grado (TFG) presente consiste en un analisis en profundidad de los resultados
obtenidos de las distintas arquitecturas de redes neuronales aplicadas en este proyecto. Este
trabajo ha sido escrito como parte de los requisitos de graduacidn para el grado de Ingenieria
Informatica del programa formativo de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria. El periodo
de investigacion y realizacidén de este proyecto tiene como fecha de inicio marzo de 2021.

Hoy en dia, la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo
se estdn incorporando a la vida cotidiana y a las empresas de manera asidua. Cada vez son mas
los productos y aplicaciones que ofrecen estas tecnologias, y es que esta se encuentra incluso
en algo tan comun como los dispositivos moviles. Es una realidad que estas tecnologias se han
labrado un hueco en muchos sectores, entre ellos el de la salud. El uso de recursos multimedia
ha permitido a estas tecnologias desempefiar una gran cantidad de tareas en el ambito de la
salud, entre las que se pueden encontrar: diagndsticos generales, diagndsticos predictivos,
analisis de la conducta y segmentacién de imagenes. La automatizacion de estas tareas ha
supuesto un gran avance en el sector de la e-Salud (cibermedicina — e-health), término que hace
referencia a la salud cibernética y que engloba desde las anteriores tareas hasta la asistencia
sanitaria online. La e-Salud es una disciplina muy reciente. Se remonta a finales de la década de
los noventa y ha avanzado a paso de gigante a causa de la evolucidn tecnolégica que se ha vivido
en la ultima década. Ademads, esta disciplina médica facilita la busqueda de informacién a los
profesionales y permite conectar a pacientes de todo el mundo con médicos sin necesidad de
estar en el mismo pais, rompiendo asi los impedimentos que puedan suponer las barreras
geograficas. Estas herramientas tienen mucha aceptacion, siendo muchas de ellas gratis o con
un precio muy asequible.

Desde el punto de vista del autor, el presente trabajo constituye un valioso aporte a la
e-Salud y, para ser mas precisos, a los campos del diagndstico asistido por computador y
aprendizaje profundo. Este proyecto trata de aportar una solucidn al diagndstico de tumores
cerebrales, labor que se basé en el uso de modelos de aprendizaje profundo. Los datos
recopilados en este trabajo de grado, y que podra ver expuestos a lo largo de esta memoria, a
su vez seran de utilidad en futuras investigaciones. Hay que recordar que estas herramientas
siguen evolucionando hoy en dia, quedando ain mucho trabajo por delante. Estas tienen como
objetivo brindar apoyo y beneficios a un amplio nimero de sectores, incluido el de la sanidad.

Espero que disfrute de la lectura.
Daniel Reyes Garcia

Las Palmas de Gran Canaria, abril de 2022.
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Capitulo 1
Introduccion

Uno de los grandes toépicos del diagnéstico por imdagenes es la clasificacion de tumores
cerebrales, en donde es necesario determinar de manera precisa y rapida, qué tipo de tumor
presenta el paciente, para poder empezar un tratamiento adecuado y eficaz para poder luchar
esta patologia. Los trabajos recientes en los que se han empleado sistemas médicos asistidos
por computador, que hacen uso de técnicas de aprendizaje profundo, han proporcionado
mejoras en relacion con la velocidad y precisién. Y es que en los ultimos afios la inteligencia
artificial ha ido abriéndose camino en diversas areas, y la medicina no esta exenta de ello. Esto
principalmente se debe a la llegada de la visidén por computador, rama del aprendizaje
automatico que ha tenido un impacto significante en el area del diagndstico y analisis de imagen,
demostrando ser capaces de igualar en precision a especialistas entrenados en este propdsito.
Ademas, estos sistemas pueden realizar dichas tareas de manera masiva e instantanea, lo cual
es impensable para el ser humano, que se ve limitado por factores como la fatiga, el cansancio
y la velocidad de asimilacién y deduccidn de los datos propios de cada persona.

La visién por computador ha ido creciendo y mejorando a partir de las redes neuronales
convolucionales (CNNs — Convolutional Neural Networks), que han marcado un antes y un
después en el aprendizaje profundo. Estas redes son capaces de encontrar los patrones mas
complejos que oculta una imagen a partir de un entrenamiento previo, en el que se le
proporcionan imagenes de aquello que se desea detectar o clasificar. Esto las vuelve una
herramienta idénea para el desempefio de estas tareas, donde existe una complejidad muy
elevada a la hora de determinar el tipo de tumor que sufre el paciente. Esta complejidad es
producida por las grandes anomalias presentes en cuanto a la localizacién, forma e incluso a la
posibilidad de que distintas patologias tengan un aspecto similar, siendo muy dificiles de
identificar incluso para los mayores expertos en el campo de la neurologia.

Pero esta no es la Unica tarea clinica en la que se puede emplear la vision por
computador. Hoy en dia, existe una gran cantidad de herramientas médicas que emplean
sistemas digitales con los que se obtienen imagenes del interior del cuerpo del paciente. Ya sea
visionado en tiempo real, como las ecografias y los TACs, o a partir de impresiones, como las
resonancias magnéticas y los Rayos X. Es por esto por lo que se puede afirmar que la visidon por
computador tiene un amplio campo que cubrir dentro de la medicina. En el caso de los tumores
cerebrales se emplean imdgenes de resonancia magnética debido a que es una prueba médica
no perjudicial para la salud y que ofrece imagenes claras del tejido interno.

En este proyecto se han desarrollado y empleado redes neuronales convolucionales
para resolver este problema. Se pretenden clasificar tres patologias distintas de tumores
cerebrales: gliomas, meningiomas y tumores pituitarios. Por otra parte, este proyecto cuenta
con una cuarta clase que representa cerebros sin masas tumorales, llamada no tumor, que sirve
como filtro para indicar si el paciente padece alguna patologia. Estas redes han sido entrenadas,
validadas y testeadas con un conjunto de datos formados por imagenes de resonancia
magnética (Magnetic Resonance Imaging — MRI). Ademas, para profundizar en el analisis de
estas arquitecturas se aplicd distintos pre-procesamientos a las imagenes, y en el caso de los
modelos pre-entrenados se trabajé con una clase especial de aprendizaje profundo,



denominado aprendizaje profundo por transferencia (Transfer Learning), en el que se emplean
los pesos almacenados por la red tras haber sido sometida a un entrenamiento con el conjunto
de imagenes [1].

A lo largo de este documento se expondran los resultados obtenidos en este proyecto
que, a nuestro parecer, son de gran valor e interés para aquellos que quieran adentrarse en este
problema, o problemas de indole similar. Este documento cuenta con informacién relativa a la
viabilidad de algunas de las arquitecturas de aprendizaje profundo mas famosas, los efectos que
tienen sobre estas arquitecturas, el empleo de propiedades como el aumento de datos, el
aprendizaje por transferencia o distintos preprocesamientos.

Algunas de estas arquitecturas lograron resultados excepcionales, superando con
creces, el umbral de aceptacién fijado en un 85% de precisién. Mientras que otras no lograron
alcanzar el 30% de precision, dando a entender que estas redes son, de cualquier manera,
inviables en la resolucidén de este problema, o eso se podria pensar a priori. Mas adelante se
explicard todo esto en profundidad. Por ultimo, para evaluar dichos resultados se empled una
serie de librerias destinadas a la realizacién de graficos o a la extraccidn de valores utiles para el
analisis del comportamiento de las redes, como F1-Score, ROC-Curve, UAC, Accuracy, Loss,
Precision entre otras.

1.1 Motivacion

Los tumores cerebrales son los que menor tasa de supervivencia poseen, llegando incluso, en el
peor de los casos, a ser inferior al 10% [2]. Los motivos principales se deben a la complejidad y
delicadeza de la zona a la que estos cuerpos afectan, asi como a diagndsticos tardios y, en
algunos casos, erréneos. Un diagndstico tardio conlleva un avance desmesurado de las células
cancerigenas, que son invasivas en el caso de los tumores cancerigenos, o un crecimiento
descomunal del cuerpo que imposibilita o dificulta el tratamiento directo. Esto hace que no sea
factible realizar una intervencién quirdrgica para extirpar el cuerpo en cuestién, ya que se
pondria en riesgo la vida del paciente, llegando a ser la quimioterapia la Unica opcidn de lucha
para estas personas.

Este proyecto trata de solventar este diagndstico tardio o erréoneo, ofreciendo una
herramienta de apoyo para los hospitales y especialistas, permitiéndoles realizar esta tarea de
manera precisa, rdpida y masiva. Por otra parte, este trabajo también solventaria la falta de
personal en paises en vias de desarrollo y nucleos urbanos reducidos, que no cuentan con
grandes hospitales y especialistas. Permite, a su vez, reducir la cantidad de trabajo monétono,
consiguiendo que el personal sanitario pueda descansar y realizar un mayor nimero de
intervenciones. La reduccidn de tareas recurrentes conllevaria la disminucién de bajas por estrés
tomadas por los especialistas y redundaria en mayores beneficios econémicos.

Cabe destacar que las labores de investigacidon realizadas en este proyecto, y plasmadas
en esta memoria, permitiran profundizar mas en las ventajas que conlleva el uso de estas
tecnologias. Permitird saber a otros investigadores cuales, de las presentes tecnologias, son
viables y pueden emplearse en la solucidn de problemas similares, y cuales no, permitiéndoles
avanzar con mayor velocidad en sus trabajos futuros.
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1.2  Objetivo

El objetivo principal que se propone en este trabajo es el de realizar un clasificador de tumores
cerebrales a través de técnicas de aprendizaje profundo o, lo que es lo mismo, a partir del uso
de modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning Models).

El objetivo que el alumno se plantea lograr es la creacién de una red neuronal que logre
resolver esta tarea, poniendo a prueba distintas arquitecturas y comparando el rendimiento de
estas con el fin de encontrar la mejor solucidn.

Para esto, el alumno hard uso de distintas arquitecturas formadas por redes neuronales
convolucionales. Estas son las mejores para realizar este tipo de trabajos, ya que esta tecnologia
simula el poder receptivo de las neuronas que forman la corteza visual del cerebro humano.
Cada neurona artificial tiene la capacidad de emular el campo receptivo, dotando asi de la
capacidad de “ver” a estas arquitecturas computacionales.

1.3 Problema existente

El presente proyecto trata de solucionar principalmente la falta de personal cualificado, este es
un problema recurrente en algunos paises en vias de desarrollo y pueblos alejados de grandes
ciudades que no disponen de grandes hospitales, sino que disponen de centros de salud. No
obstante, esta herramienta no solo podria ser usada en estos casos, sino también podria ser
empleada por expertos para acelerar y automatizar el proceso de identificacion de tumores
cerebrales, de manera que estas brinden apoyo y, en ningun caso, intenten sustituir el papel que
tienen estos expertos.

Para realizar esta tarea por lo general es necesario disponer de profesionales del campo
de la neurologia o neurocirugia, ya que los tumores cerebrales son complejos de identificar dado
las existentes anomalias que estos cuerpos presentan en relacién con sus tamafios, ubicaciones
y posibles similitudes con otras patologias que pueden presentarse en dicha zona de estudio.

1.4  Organizacién del documento

A lo largo de esta seccidn se expondra un breve resumen del contenido plasmado en cada uno
de los capitulos que componen esta memoria. Estos capitulos serdn encontrados en el mismo
orden que el que precisado en este apartado. El presente documento contara con:

e Enel Capitulo 2 vera reflejado un extenso estado del arte, en el que encontrara otros
articulos relacionados y una breve introduccién a las tecnologias empleadas en este
proyecto académico.

e En el Capitulo 3 se expondran, de manera resumida, las tecnologias empleadas. Esta
informacidn engloba los entornos de trabajo, aplicaciones y librerias empleadas en
este proyecto.

e En el Capitulo 4 se describen la metodologia y la planificacion empleadas en este
proyecto. En el apartado referente a la planificacién se proporciona tanto la
planificacién inicial, aportada en el documento TFT-01, como la planificacion final,
la cual contiene informacién fidedigna de los pasos llevados a cabo y del tiempo
destinado para cada uno de ellos.
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El Capitulo 5 introducira al lector definiciones propias de la rama de las ciencias de
la salud abarcadas en este proyecto, es decir, cuestiones relacionadas con los
tumores y el MRI.

En el Capitulo 6 se muestra la informacion relevante al conjunto de datos empleado
y la competicion de Kaggle del que se extrae estos datos.

El Capitulo 7 detalla la informacion que concierne a los distintos métodos
empleados para la clasificacidon de tumores.

En el Capitulo 8 se analizardan y mostraran los resultados obtenidos en este proyecto.
Para validar los resultados, se han empleado diferentes métricas que han sido
acompafiadas de imagenes y tablas para facilitar su lectura y comprension. Como
seccion final se ha agregado un apartado comparativo.

En el Capitulo 9 se detallan las conclusiones que se obtienen a partir de la
informacién dada en los capitulos anteriores. En estas se comenta la solucién final
y general del proyecto a partir de las ideas del autor. Ademas, se ofrecen ideas de
posibles modificaciones que podrian aportar beneficios a este proyecto u otros
proyectos similares.

Competencias especificas. Apartado obligatorio en el que el autor expresa como su
proyecto ha llevado a cabo una serie de competencias o requerimientos propias de
cada una de las ramas de la informatica, impartidas por la Universidad de Las Palmas
De Gran Canaria en el Grado de Ingenieria Informatica.

Problemas encontrados. Seccién que abordara las dificultades halladas durante la
realizacion de este proyecto.

Trabajos Complementarios. En este se mostraran los trabajos adicionales realizados
por el autor. Por un lado, se explica la creacidén de una aplicacion web que permite
visualizar los resultados del proyecto y, por otro, se desarrolla un método para
segmentar tumores cerebrales, que podria ser una continuacién del proyecto actual.
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Capitulo 2
Estado del arte

La tarea de clasificacion de tumores cerebrales no es sencilla, y es que, como se precisa en la
introduccion, los tumores cerebrales presentan anomalias que dificultan su diagndstico, tarea
que es crucial en la lucha de la mayoria de las enfermedades y patologias. Determinar qué
patologia o enfermedad padece el paciente, y el estadio en el que esta se encuentra en el
momento en el que se diagnostica, permite a los especialistas comenzar a trabajar o preparar
un tratamiento para combatirlo de manera eficaz. Sabiendo esto, se debe entender que las
herramientas de diagndstico asistido por computador deberan cumplir ciertos requisitos en
cuanto a precision y fiabilidad se refiere. Ya que se pone en riesgo la vida de personas, un
diagnéstico errdneo conllevaria a un casi seguro tratamiento erréneo, que en el peor de los
casos podria costarle la vida al paciente. La clasificacién de tumores cerebrales basada en CAD
(Computer-Aided Diagnosis), en tumores benignos y malignos, es un tema ampliamente
investigado. La clasificacidon de gliomas, que es un tipo de tumor maligno que se aloja en esta
zona de estudio, es uno de los problemas mas recurrentes de investigacion en este dominio. Los
sistemas CAD mencionados anteriormente se basan enimagenes de resonancia magnética (MRI)
del cerebro. Esto se debe, principalmente, a la capacidad de la resonancia magnética para
proporcionar un mayor contraste entre los distintos tipos de tejidos que componen el cerebro
en comparacion con otras pruebas similares.

Los algoritmos de aprendizaje profundo se han utilizado ampliamente en el analisis de
imagenes médicas, como puede ser en la deteccidn de cuerpos extrafios en mamografias [3] [4]
[5], con la finalidad de luchar el cancer de mama y otro tipo de patologias que afectan a esta
zona. Otros ejemplos pueden ser la deteccién de carcinomas bronquiales y canceres pulmonares
[6], la clasificacién de tumores cerebrales, el diagndstico dermatoldgico [7] e, incluso, problemas
mas recientes como el diagnéstico de COVID-19 [8], entre muchos otros. Como se observa por
las fechas de estos proyectos, durante estos ultimos afios ha habido un incremento significativo
en el interés del andlisis de imagenes médicas empleando redes neuronales artificiales y
algoritmos de aprendizaje profundo.

Otra técnica de interés en el andlisis de tumores cerebrales en el que se emplean
sistemas CAD es la segmentacién de imagenes lineales [9] [10] [11] [12] [13] [14]. Esta técnica
consiste en extraer de una imagen aquello que es de interés, de manera que se elimina el resto
de materia contenida en la imagen y solamente queda el objeto en cuestidn. En el caso de los
tumores cerebrales a partir de imagenes de resonancia magnética, se extrae el cuerpo a estudiar
de la zona afectada del cerebro del paciente que figura en la secuencia de resonancia magnética,
es decir, la patologia o cuerpo extrafio que padece el paciente. De esta forma conseguimos
precisar la localizacion, forma y tamafio de este cuerpo. Esta técnica logra a su vez reducir el
ruido, al eliminar todo aquello que no es de interés para el estudio, y permite redimensionar las
imagenes, acelerando asi el proceso de entrenamiento y validacion de las redes. Para realizar
esta tarea se emplean herramientas como:
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e BET [15] [16]: Brain Extraction Tool o BET, es utilizada para eliminar, tejido no
cerebral de las imagenes, es decir tejidos que no son fundamentales para el estudio,
como el craneoy el cuello.

e FLIRT [17]: FMRIB’s Linear Image Registration Tool, es una herramienta robusta y
precisa, empleada en el registro lineal de imagenes cerebrales. Puede utilizarse para
el registro inter e intramodal con imagenes 2D o 3D.

o FreeSurfer [9] [18]: Esta es una libreria software destinada al procesamiento de
imagenes cerebrales, desarrollada originalmente por Bruce Fischl, Anders Dale,
Martin Sereno y Doug Greve. Esta herramienta es capaz de extraer segmentaciones
por regiones y datos volumétricos del cerebro.

e UNET: Esta es una arquitectura de red neuronal convolucional, que se emplea en la
segmentacion de imagenes biomédicas. Un ejemplo de uso es [13].

2.1  Trabajos anteriores

Existe una gran cantidad de proyectos relacionados con el diagnostico de tumores cerebrales,
alguno de ellos como el de Justin S. Paul et al. [19]. Este grupo investigd la aplicacién de las redes
neuronales convolucionales sobre un conjunto de imagenes MRI de tipo T1 weigthed. Este
conjunto contaba con tres clases de tumores, meningioma, glioma y tumores pituitarios.
Aplicaron tres métodos de clasificacidn sobre el conjunto de imagenes:

e Redes neuronales convolucional (CNN).
e Redes neuronales completamente conectadas (Fully Connected).
e Random Forest.

La tasa de precisién mds elevada hallada por este equipo fue de 90.26%, y fue hallada al
emplear la red convolucional como método de clasificacién. Esta red contaba con una
arquitectura bastante simple, formada por dos capas Conv2D, cada una con un filtro de salida
de 64 y un tamafio de nucleo 5x5. Estas capas a su vez eran seguidas por capas de submuestreo
MaxPooling2D. Por Ultimo, poseian dos capas densas de 800 neuronas y una capa de salida con
tres neuronas con activacion Softmax.

En el articulo de P. Afshar et al. [20] se alimentd con imagenes de resonancia magnética,
de dos maneras distintas, una Red de Capsulas (Capsule Net) con arquitectura predeterminada.
El primer entrenamiento contaba con las imagenes MRI sin procesar, y el segundo se realizd
empleando estas mismas imagenes tras haberlas segmentado linealmente. La precision
alcanzada al catalogar fue de 86.56% para la arquitectura que empled tumores segmentados y
de 72.13% para aquella que empled imagenes cerebrales sin procesar. La fase de aprendizaje se
detuvo después de diez épocas y no quedd claro si su red pudiera haber logrado mejores
resultados o si alcanzd su precisién final en la fase inicial. Es por esto por lo que idearon un
segundo articulo [21] en el que la posicién del tumor se introdujo en una Red de Cépsulas junto
con las imagenes de resonancia magnética. Finalmente P. Afshar et al. alcanzaron una tasa de
precisidon del 90.89%.

Yang et al. [22] demostraron la capacidad del aprendizaje por transferencia para trabajar
con conjuntos de datos mas pequefios. En este proyecto hicieron uso de las redes AlexNet y
GoogleNet para clasificar gliomas a partir de imagenes de resonancia magnética. En términos
de medidas de rendimiento observadas (precision de la validacién, precisién del testeo y prueba
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AUC), GooglLeNet demostro ser superior a AlexNet para esta tarea, con resultados del 86.70%,
90.90%, y 93.90% frente al 86.60%, 85.50%, y 89.50%.

Pashaei et al. [23] disefiaron una arquitectura de CNN para extraer caracteristicas de las
imagenes por resonancia magnética en su proyecto. El modelo en cuestidon contaba con cinco
capas de aprendizaje y un tamafio de los filtros constate para cada una de las capas de 3x3. Con
este modelo, Pashaei et al. lograrian alcanzar una ratio de precision del 81%.

Phaye et al. [24] realizaron un estudio en el que examinaron algunas de las diferentes
arquitecturas de redes neuronales capsulares, llegando a la conclusién de que CapsNet es una
arquitectura apropiada para la resolucién de este problema. Sus investigaciones darian como
fruto una red con una precision del 95.03%, siendo esta la mejor precision que se ha obtenido
hasta el momento.

Ismael y Abdel-Qader [25] realizaron una tarea mas basada en la estadistica. Extrajeron
caracteristicas de las imagenes de resonancia magnética y entrenaron un modelo con 270
entradas, una capa oculta con 90 neuronas y una capa de salida con tres neuronas, alcanzando
una precision del 91.90%. Por otra parte, Tahir et al. [12] indagaron en varios métodos de
preprocesamiento con la finalidad de mejorar los resultados de los modelos estadisticos
empleados en la clasificacion. Se utilizé un clasificador SVM (Support Vector Machines) para
comparar su modelo. La precisién mds alta informada por este autor fue de 86% de precision.

Dado que las imagenes por resonancia magnética se pueden interpretar como una
secuencia de imagenes, Yufan Zhou et al. [10] optaron por emplear una red basada en la
arquitectura LSTM (Long-Short Term Memory). Estas redes neuronales son una extensién de las
redes neuronales recurrentes, que permiten aprender hechos importantes que han pasado en
instantes de tiempo anteriores haciendo uso de una memoria ampliada. Esta permite que los
modelos secuenciales puedan recordar sus entradas durante un mayor periodo de tiempo.
Volviendo al proyecto de Zhou et al., estos investigadores emplearon la arquitectura LSTM para
resolver su problema de etiquetado del cértex. Extrajeron caracteristicas de la vista axial
utilizando un codificador automatico y clasificaron las exploraciones. Los datos recopilados
muestran que consiguieron una precision del 92.13%.

Uno de los proyectos mas completos es el de Navid Ghassemi, Afshin Shoeibi y Modjtaba
Rouhani [26], ya que realizaron comparaciones con distintos optimizadores, ratios de
aprendizaje, valores de Dropout e incluso hicieron uso de redes generativas adversativas para
realizar un pre-entreno. Finalmente, este grupo alcanzd precisiones de 93.01% y 95.60%.

Como ultima mencién tenemos el proyecto de S. Deepak y P.M. Ameer [27], los cuales
lograron resultados extraordinarios de 97.10%, empleando una red basada en la arquitectura
GoogleNet modificada. Esta red se entrend previamente utilizando el conjunto de
entrenamiento  (después del preprocesamiento). Ajustaron heuristicamente los
hiperparametros de la red para facilitar la convergencia de la funcidn de pérdida durante el
entrenamiento.
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2.2  Modelos pre-entrenados

En el campo del aprendizaje profundo, es comun hacer uso de redes previamente disefiadas y
entrenadas por otros investigadores. A estas redes se les conoce como redes pre-entrenadas.
Estos modelos se usan con la finalidad de ahorrar tiempo o como tema de investigacion.
Comprobar la versatilidad de estas redes en la resolucidon de problemas diferentes a los que
fueron ideados y disefiados inicialmente, se ha vuelto todo un tépico entre los investigadores y
apasionados en este campo.

El presente apartado corresponde a los modelos pre-entrenados empleados en este TFG. Para
el desarrollo de este proyecto, se ha puesto a prueba algunas de las arquitecturas
preestablecidas ofrecidas por Keras. Estas redes neuronales, conocidas como Keras Applications,
son modelos de aprendizaje profundo que han sido previamente entrenados a partir del
conjunto de datos ImageNet. Los pesos obtenidos en el entrenamiento también estan
disponibles permitiendo de esta manera, emplear la propiedad transfer learning. En este trabajo
se han hecho de los modelos contenidos en la Tabla 2.1, y se han puesto a prueba con distintas
configuraciones para contrastar sus comportamientos ante las distintas pruebas.

Modelos Tamano Top-1 Top-5 Parametros | Profundidad Tiempo Tiempo
(MB) Precision Precision (ms) por (ms) por
inferencia | inferencia
de paso de paso
(CPU) (GPU)
Xception 88 79.0% 94.5% 22.9M 81 109.4 8.1
VGG16 528 71.3% 90.1% 138.4M 16 69.5 4.2
VGG19 549 71.3% 90.0% 143.7M 19 84.8 4.4
ResNet50 98 74.9% 92.1% 25.6M 107 58.2 4.6
ResNet50V2 98 76.0% 93.0% 25.6M 103 45.6 4.4
ResNet101 171 76.4% 92.8% 44.7M 209 89.6 5.2
ResNet101V2 171 77.2% 93.8% 44.7M 205 72.7 5.4
ResNet152 232 76.6% 93.1% 60.4M 311 127.4 6.5
ResNetl152V2 232 78.0% 94.2% 60.4M 307 107.5 6.6

Tabla 2.1: Keras Applications. Fuente original: Keras [28].

2.2.1 VGG

La arquitectura de red VGG fue presentada por Simonyan y Zisserman en su articulo de 2014
[29]. Esta red se caracteriza por su simplicidad, ya que utiliza solo capas convolucionales con un
campo receptivo de 3 x 3 (matriz de pesos de tres pixeles de alto y tres pixeles de ancho) y capas
de submuestreo de tipo MaxPooling (véase esta en Figura 2-1). Estas capas se encuentran
apiladas una encima de otra en profundidad creciente. Este modelo tiene dos versiones: VGG-
16 y VGG-19. Estos numeros representan las cantidades de capas de pesos (capas
Convolucionales y Densas) que dispone la red.
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Figura 2-1: Representacion de las arquitecturas VGGs.
2.2.2 ResNet

A diferencia de las arquitecturas de red secuenciales tradicionales como VGG, ResNet, Figura
2-2, es una "arquitectura exdtica" que se basa en mddulos de microarquitectura. Introducido

por primera vez por Kaiming He. [30], esta emplea mddulos residuales (ver Figura 2-4) de ahi su
nombre ResNet o Residual Network.

Las redes neuronales residuales, se basan en las construcciones que forman las células
piramidales de la corteza cerebral. Simulan esta parte del cerebro mediante el uso de
conexiones de saltos o atajos para saltar entre capas. Existen varias versiones de la arquitectura
ResNet, segln la cantidad de capas de peso empleadas, siendo las mas conocidas las que tienen
50, 101 y 152. Por otra parte, esta tecnologia cuenta con una versidn denominada
coloquialmente como ResNetV2. Por lo tanto, existe un total de seis modelos procedentes de
esta arquitectura en Keras. Estas son: ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, ResNetV2-50,

ResNetV2-101 y ResNetV2-152. A lo largo de este documento se referenciara a esta agrupacion
por el nombre de ResNets.

Diferencias entre ResNet y ResNetV2 [31]:

e ResNet adopta una estructura Conv - BN - RelU (Convolutional — Batch
Normalization — Rectified Linear Unit) mientras que ResNetV2 adopta una estructura
BN - ReLU - Conv. Esto se ve representado en la Figura 2-3.

ResNetV2 hace uso de la preactivacidn, lo cual le da ventaja ya que puede fortalecer
la regularizacidon y aumentar la velocidad de convergencia del modelo.

e Distinto tamafiio en los bloques de caracteristicas.
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2.2.3 Xception

Xception [32], o Extreme Inception (ver en Figura 2-5), fue propuesto por Frangois Chollet, el
creadory responsable del mantenimiento de la biblioteca Keras. Xception, es en si una extension
de una arquitectura llamada Inception, de ahi la gran similitud entre los nombres, y es que
Francois Chollet la denominé como:

“Una interpretacion de los mddulos de Inception en redes neuronales
convolucionales como un paso intermedio entre la convolucion regular y la
operacion de convolucion separable en profundidad.”

Francgois Chollet [32]
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Figura 2-5: Representacion del modelo Xception.
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Capitulo 3
Tumores cerebrales

En este capitulo se introduciran definiciones propias de la rama de la ciencia de la salud que han
sido abarcadas en este proyecto. Siendo mas precisos, se hablard de informacion relativa a los
tumores y resonancias magnéticas. En este apartado se expondra inicialmente la definicion de
tumor y los tipos de tumores existentes. Tras esta, se trataran en profundidad los tumores
empleados en este proyecto, procurando asi dar explicacion a cuestiones como sus
composiciones, origenes, localizaciones y riesgos que conllevan padecer cada una de estas
patologias. Por ultimo, se llevard a cabo una tarea de definicién que abarcara las resonancias
magnéticas dando a conocer, de manera resumida, la historia detrds de esta tecnologia, las
partes que conforman las maquinas de resonancia magnética y el fendmeno fisico por el cual
estas maquinas son capaces de producir imagenes tan precisas.

3.1 Definicién vy tipos de tumores

Un tumor es una masa de tejido cuyas células sufren un crecimiento anormal y sin tener ninguna
funcién fisioldgica, produciendo hinchazdén e incluso distencién de la zona afectada; estas células
tienden a propagarse y a invadir otras partes del cuerpo. Existen dos tipos de tumores; ver Figura
3-1:

3.1.1 Tumores Benignos

También conocidos como neoplasias, son tumores no cancerosos, por lo que no crecen de forma
desproporcionada ni agresiva. Tampoco se expanden ni invaden zonas adyacentes, estas se
encuentran rodeada de una capa fibrosa que no permite la propagacion de las células que las
componen por el cuerpo. No tiene consecuencias graves para el organismo, aunque un
crecimiento desmesurado puede poner en riesgo la salud del paciente. Para denominar estos
tumores se hace uso del sufijo “-oma” (tumor) acompanado por un prefijo que denomina la zona
o tejido afectado.

3.1.2 Tumores Maligno

Este tipo de tumor es perjudicial para las personas, ya que puede extenderse por otras partes
del cuerpo, pudiendo incluso causar la muerte del portador. Son también conocidos como
canceres o tumores cancerosos. Las células cancerosas que forman estos cuerpos son invasivas
y dafiinas: estas se reproducen e invaden los tejidos y drganos adyacentes a la zona inicialmente
afectada. Otro de los factores que produce mayor riesgo de muerte en este tipo de tumores es
la agresividad que tienen a la hora de expandirse y crecer de manera desmesurada.

Figura 3-1: Tipos de tumores. Fuente original: Saude [33].
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3.2 Clasificacidon de tumores cerebrales

Los tumores de los que se dispone para la realizacion de este proyecto son tumores cerebrales.
El conjunto de datos, o dataset, del que se dispuso contenia cuatro categorias o clases, en la que
tres de ellas eran patologias:

3.2.1 Glioma

Se trata de un tipo de neoplasia® y se conocen como glioma [34] debido a que se forma a partir
de células gliales o células del soporte viscoso. Este soporte viscoso rodea las células nerviosas,
siendo un apoyo en el funcionamiento de estas. Los gliomas se desarrollan u originan en el
cerebro y/o en la médula espinal. Pueden ser clasificados segun tres caracteristicas:

La primera por el tipo de célula por las que esta formada el tumor a estudiar:

e Ependimomas: formado por células ependimarias (ependimarias o tancitos). Estas
células forman parte del conjunto de células neurogliales del tejido nervioso, tienen
como misién secretar y conservar la composicion quimica del liquido
cefalorraquideo. Por ultimo, hay que afiadir que estas células pueden ser
encontradas en los recubrimientos del conducto ependimario y los ventriculos
cerebrales.

e Astrocitomas: es el mas comun entre los gliomas y estan formados por astrocitos,
que son las principales células gliales. Estas asumen una gran cantidad de funciones
claves relacionadas con la actividad nerviosa.

e Oligodendrogliomas: formado por oligodendrocitos, que son un tipo de células de
la familia macroglia. Estas son mas pequefias que los astrocitos y son cortas o poco
prolongadas. Son las células mas abundantes del cerebro junto a las neuronas.

La segunda propiedad por la que se puede clasificar estos es por el grado de evaluacion
patoldgica, pudiendo ser:

e De bajo grado, si son gliomas faciles de distinguir o de facil diferenciacién, ademas
de benignos.
e De alto grado si estos son dificiles de diferenciar y son malignos.

Por ultimo, también pueden clasificarse por la ubicacidén en la que se encuentran estos
cuerpos extrafios:

e Supratentoriales o infratentoriales, dependiendo de si se encuentran encima o
debajo del tentorio (tienda del cerebelo). El tentorio se encuentra ubicado en la
parte posterior de la cavidad craneal. Se trata de un tabique transversal que separa
la fosa cerebral de la fosa cerebelosa. Delimitan el foramen oval de Pacchioni, que
es una amplia abertura a través de la cual pasa el mesencéfalo. Esta delimitacion se
produce entre la parte del centro y la delantera.

! Neoplasia: tumor cuyas células se multiplican a una velocidad anormal.
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3.2.2 Meningioma

El meningioma [35] es el tumor cerebral mas comun. Surge de las meninges, que son unas
membranas que sirven como recubrimiento tanto al cerebro como a la medula espinal, por lo
que este tipo de tumor afecta al sistema nervioso central. Existen tres grados de meningiomas:

e De primer grado, conocido como grado | o tumor de bajo grado. Las células que
forman el tumor tienen una lenta velocidad de crecimiento.

e De grado dos, conocido como grado Il o meningioma atipico de grado
intermedio. Tiende a reaparecer tras su extirpacién a causa de la gran velocidad
de propagacién que tienen sus células.

e Grado tres (grado Ill) o meningioma anaplasico maligno (canceroso). Este tipo
de tumor es muy peligroso para aquellos que lo poseen. Esto se debe a su gran
rapidez de propagacion y crecimiento.

Las causas de la aparicion del meningioma son inciertas hasta ahora. Solo se sabe que
se produce una alteracién de las células que componen esta membrana que hacen que se
multipliquen de manera veloz y sin control. Esta gran reproduccién de las células es lo que
provoca la formacién del tumor.

3.2.3 Tumores Pituitarios

Conocidos como tumores de la glandula pituitaria [36] [37], tumor pituitario, tumor de la
hipdéfisis o tumor hipofisario. Estos tumores son bastante comunes y aparecen en la glandula
pituitaria, glandula conocida como “glandula de control maestro”. Es la encargada de producir
las hormonas relacionadas con las funciones de otras glandulas y el crecimiento. Por lo general,

este tipo de tumor no produce riesgo alguno a la salud de quien lo porta, pero puede causar
trastornos endocrinos, es decir, trastornos en la secrecion hormonal. Estas perturbaciones
vienen acompafiadas de un prefijo que puede ser hiper, si la secrecidon es mayor de lo normal o
hipo si es menor, y un sufijo dependiendo de la glandula afectada. Un ejemplo seria el
hipertiroidismo, que es una alta segregacion de hormonas generadas por la tiroides. A causa de

los desequilibrios hormonales que estos generan, entre estos desérdenes, se encuentra el
sindrome de Cushing y el hipertiroidismo.

Figura 3-2: Glioma / Meningioma / Tumor Pituitario.
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3.3 Iméagenes de Resonancia Magnética (MRI)

Las Imagenes de Resonancia Magnética [38] [39] son una de las pruebas de neurocirugia y
neurologia mas usadas. Esta provee de imagenes con exquisito detalle de cerebros, médulas
espinales, ojos y oidos, entre otros. EIl MRI es una técnica no invasiva e indolora que utiliza el
fendmeno de la resonancia magnética nuclear para obtener informacién detallada sobre la
forma, tamafio, localizacidon exacta, propagacion (en el caso de que se pueda extender) y
composicion del cuerpo a analizar.

Los MRI ayudan a los médicos en la lucha contra el cancer, permitiéndole a estos
profesionales planificar la manera en la que deben abordar el problema, ya sea por cirugia, en
la que se realizaria una extirpacion el cuerpo no deseado, o por radiaciéon, como la
quimioterapia.

Las resonancias magnéticas no se usan exclusivamente en la zona cervical y el cerebro.
Estas se pueden emplear en extremidades y zona abdominal, aunque su uso es mas comun en
la zona superior del cuerpo.

3.3.1 Historia del MRI

Herman Carr [40] fue un fisico estadounidense nacido el 28 de noviembre de 1924 y fallecido el
9 de abril de 2008. Es principalmente conocido por ser pionero en el campo de la resonancia
magnética, hasta el punto de ser el creador de la primera MRI de una sola dimensién.

Herman informé en su tesis doctoral de Harvard que habia producido la que en un futuro
se conoceria como la primera imagen de resonancia magnética. Descubrié que al aplicar un
campo magnético variable era capaz de producir una imagen unidimensional, introduciendo asi
el uso de gradientes de campo magnético para la resonancia magnética.

Mas tarde, en 1960, en la Unidn Soviética, Vladislav lvanov [41], fisico e ingeniero de la
URSS nacido en 1936 que fallecié a los 71 afios, presentd ante el Comité Estatal de la URSS de
Invenciones y Descubrimientos en Leningrado, el primer dispositivo para realizar estas
imagenes, aunque este producto no fue aprobado hasta 1970.

Como bien se explicé anteriormente, las imagenes de resonancia magnética emplean de
un fenédmeno llamado Resonancia Magnética Nuclear (RMN). Este es un método para producir
imagenes detalladas de los érganos y tejidos sin la necesidad de usar rayos X o radiacidn
"ionizante". Es por esto ultimo por lo que se le denomina no invasiva a esta prueba. Otros
métodos similares como las radiografias emplean este tipo de radiacién por lo que son, en cierta
medida, perjudiciales para la salud. Si alguien se expusiera durante un periodo prolongado, seria
posible ver efectos adversos en la salud de esa persona provenientes de la radiacion.

3.3.2 Funcionamiento del MRI

Las MRI funcionan a partir del RMN nombrado con anterioridad. Este fendmeno fisico consiste
en las propiedades que consiguen los a&tomos tras ser excitados por sefales de radiofrecuencia
dentro de un intenso campo magnético. Estas propiedades de las que se habla son: la absorcidn
y emision de energia. Esta energia se recoge con unas antenas que envian de manera inmediata
la sefial a un ordenador que se encargara de procesar la informacién. Cada tejido tiene distintas
formas de responder ante este fendmeno, por lo que se generan distintos tipos de sefiales. Tras
el procesamiento de la informacidn, la computadora crea las imagenes y las muestra en el
monitor de esta para poder ser tratadas por un especialista.
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3.3.3 Partes de un equipo de resonancia magnética

Un equipo de resonancia magnética, como el representado en la Figura 3-3, se compone de los
siguientes elementos [42]:

e Un iman, de un tamafio superior al de la cabeza del paciente. Esto se debe a que este
ultimo debera introducir su cabeza dentro de él. Este iman sera el encargado de generar
el potente y necesario campo magnético del que se hablé en el apartado anterior.

e Un emisor u bobina de radiofrecuencia, encargado de generar y emitir sefales de
radiofrecuencia.

e Las bobinas de gradiente, que regulan el campo magnético, permitiendo realizar
variaciones en él.

e Una antena, que recoge las sefales emitidas por el cuerpo del paciente al exponerse a
esta prueba médica.

e Un ordenador, encargado de procesar las sefiales recibidas y de convertir estas en
imagenes de resonancia magnética.

e Una camilla, en la que se tumbara el paciente, ya que este procedimiento se realiza

tumbado.
Resonancia Magnética
Pacient
Bobhina de PR

RadioFrecuencia

Camilla

Bobina de
Gradientes

Figura 3-3: Partes de una maquina de R.M. Fuente original: Xavier Pardell [42].
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Capitulo 4
Metodologia y planificacion del proyecto

En este capitulo se abordard la metodologia empleada en este proyecto y las planificaciones
elaboradas al inicio y final de este, detallando las tareas realizadas a lo largo de este periodo y
los tiempos destinados a cada una de estas tareas.

4.1  Metodologia

En este desarrollo de proyecto se tomé un enfoque metodolégico de ciencia de datos (Data
Science Methodology). Esta metodologia, empleada en ciencia de datos, busca encontrar
soluciones a problemas especificos.

La metodologia de ciencia de datos es un marco iterativo, al igual que SCRUM. La
principal diferencia es que este cuenta con una primera fase no iterativa, en la que se realizan
tareas de analisis, recopilacion y entendimiento de los datos.

En este proyecto, la primera fase del desarrollo estaria formada por la busqueda de un
conjunto de datos que se adaptase a las necesidades del problema, un aprendizaje base sobre
los tumores y tipos de tumores a tratar. Por otro lado, también se incluye un estudio sobre los
modelos predictivos y tecnologias que se han empleado en este proyecto, y en otros proyectos
similares, definidos en el estado del arte.

Tras esta tarea de recopilacion, se entraria en la zona iterativa de este marco de trabajo,
el cual corresponde a la tarea practica de este proyecto. A partir del conjunto de datos
recopilado con anterioridad se realiza una tarea de modelaje, en este caso, la creacidon de un
primer modelo predictivo. Este modelo predictivo es entrenado y evaluado, obteniendo asi los
resultados de la precision del modelo asociados a la resolucion de muestro problema principal.
A estos resultados se les conoce como feedback debido a que estos servirdn de guia y
realimentaran el proceso iterativo, determinando los futuros pasos o comportamientos que se
llevaran a cabo con la idea de mejorar los resultados. Se realizan las siguientes tareas:

A) Ajustar los hiperparametros.

B) Anadir o reducir el nimero de capas del modelo.

C) Cambiar la tecnologia o estrategia empleada.

D) Crear otro modelo con el que comparar los resultados.
E) Realizar un despliegue del modelo.

En el caso de este proyecto, hay que destacar dos tipos de evaluaciones, las basicas y las
determinantes. Las basicas son aquellas de las que, de manera individual, se obtiene feedback
de un entrenamiento y se decide por qué camino seguir, realizando pequefios ajustes en los
hiperparametros y capas. Las determinantes son las decisiones tomadas que afectaban
totalmente al estado del proyecto. Determinar qué tecnologias emplear, qué tipos de
entrenamientos realizar, refactorizaciones, etc., son cambios a gran escala y con efectos
relevantes sobre el proyecto.
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4.2 Planificacion

En la Tabla 4.1 se puede visionar la planificaciéon inicial. Esta planificacién corresponde al
apartado “Plan de trabajo” del documento TFT-01, documento que es necesario para la
realizacion de este proyecto y que se realiza con anterioridad al comienzo de este. Es por esto
por lo que la informacion plasmada en esta tabla es muy genérica, sin mucho detalle y no
completamente fiable.

60

Tarea 1.1: Recopilacién de informacion vy
aprendizaje de vision por computador y las
librerias necesarias.

Tarea 1.2: Estudio basico sobre el campo que
exploraré (medicina, neurocirugia).

80

Tarea 2.1: Desarrollo de los distintos modelos de
aprendizaje

120

Tarea 3.1: Comprobacién de los resultados
otorgados por las distintas redes neuronales

Tarea 3.1: Comprobacién de los resultados
otorgados por las distintas redes neuronales

40

Tarea 4.1: Desarrollo de un documento
explicativo.

Tarea 4.2: Practica de la exposicion

Tarea 4.3: Exposicion.

Tabla 4.1: Planificacion inicial (TFT-01).

Por otra parte, la Tabla 4.2 muestra las distintas etapas por las que ha pasado el proyecto
junto a su duracion aproximada. En esta segunda tabla se ha obviado la presentacién, ya que no
es una tarea que se pueda precisar. Esta planificacidon contiene un mayor desarrollo, en el que
se precisan las redes y propiedades empleadas, separadas en fases y ordenadas por orden

cronoldgico.
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67

Estudio previo (53 horas aprox.)

Toma de contacto con las distintas tecnologias
(4 horas aprox.)

Estado del arte (10 horas aprox.)

18

Modelaje y entrenamiento de una primera red

neuronal con resultados superiores al 60%
(2h aprox.)

Ajuste de los hiperparametros hasta alcanzar

resultados superiores al 90%
(16 horas aproximadamente).

Modelaje de la red VGG
(esta tarea nos llevd escasos minutos, ya que la
implementacion es sencilla)

Entrenamientos de este modelo
(aproximadamente tomo 5h 30m — 5h 50m)

Creacidn de las distintas redes (estimado 1 hora)

Entrenamientos (estimado 8 horas)

18

Configurar las funciones para trabajar con

imagenes RGB y Transfer Learning
(1 hora 30 min. aprox.)

Reentreno de los modelos con estas

configuraciones (se estima una duracién de 16 horas, 30
min)

25

Prueba de multiples Data Aug. (5 horas aprox.)

Entrenamiento sobre todos los modelos (estimado
20 h)

25

Creacion de funciones para analizar los datos
(25 horas aprox.)

220

Desarrollo de la memoria y de varios blogs con
conceptos tedricos (30 horas aprox.)

Analisis exhaustivo (190 horas aprox.)

40

Desarrollo de una web
(30 horas aproximadamente)

Desarrollo de un segmentador lineal
(10 horas aproximadamente)

Tabla 4.2: Planificacion final.
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4.3  Desarrollo del proyecto

A continuacion, se procedera a detallar el desarrollo del proyecto y el tiempo designado para
cada una de las tareas referenciadas en la planificacion de la Tabla 4.2.

4.3.1 Estudio

La primera fase de este proyecto, que tomd alrededor de 67 horas, estd constituida por un
estudio previo, una toma de contacto con las distintas tecnologias y el estado del arte, como
investigacion y busqueda de proyectos similares. Esto forma parte de aquel proceso no iterativo
de la metodologia de ciencia de datos que han sido explicado en el apartado 4.1 de esta
documentacion.

Estudio previo: Una vez escogido el conjunto de datos a emplear, se procedié a realizar un
estudio sobre los conceptos médicos abordados en este trabajo (tipos de tumores a clasificar,
MRI, historia del MRI, su funcionamiento etc.). Esta tarea se estima que durd en torno a 10
horas. Por otra parte, también se empled una gran cantidad de tiempo en estudiar los conceptos
relacionados con la IA o la parte mds relacionada con la informatica de este proyecto
(funcionamiento de las redes neuronales convolucionales, aprendizaje profundo, inteligencia
artificial, etc.). El tiempo aportado para esto es de unas 53 horas. En estas horas se encuentran
los cursos realizados, podcasts escuchados, documentacidn leida y videos visionados por el
autor de este proyecto.

Toma de contacto: siguiendo este estudio, también se realizé una corta tarea de investigacion
sobre el empleo de estas herramientas. Es decir, informacién relativa a la parte practica de este
proyecto. ¢ COmo crear, entrenar, validar y probar un modelo? ¢cdmo realizar graficas o extraer
métricas a partir de la informacidn obtenida?, etc. Como el alumno ya poseia ciertos
conocimientos sobre la mayoria de las tecnologias empleadas, esta tarea no necesité de una
gran cantidad de tiempo. Esto se debid a que el autor habia realizado proyectos similares con
anterioridad. En total se estima que esta tarea tomé cerca de 4 horas para llevarse a cabo.

Estado del arte: el estado del arte es un punto fundamental en este tipo de articulos ya que
permite a nuevos competidores e investigadores comparar o conocer la viabilidad de sus
métodos, arquitecturas y/o estrategias. Esto les da la oportunidad de conocer otras formas de
abordar y resolver el problema al que se enfrentan, y avanzar de manera mas rapida en este, ya
que disponen de informacion fidedigna proveniente de otros autores. Ademas, el estado del
arte permite marcar un punto de inicio y un objetivo a cumplir y/o superar, a nuevos y no tan
nuevos investigadores. A esta tarea se le designé un tiempo estimado de aproximadamente 10
horas.

4.3.2 Red propuesta

Esta etapa, corresponde a la creacidn y ajuste de los resultados, de un primer modelo predictivo
customizado o propuesto. Es decir, un modelo cuyo desarrollé se realizé desde cero apilando
capas convolucionales Conv2D, y capas de submuestreo MaxPooling2D. Esta primera red
procesaba imagenes monocromaticas y conseguia alrededor de un 60% de tasa de precision.
Esta red serviria finalmente como base del resto de redes propuestas, siendo los resultados de
esta la que permitid llevar esta arquitectura a su punto actual. La red inicial fue una red anterior,
cuyo estudio fue de gran beneficio para la realizacion del ajuste del resto de las redes.
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Para llegar a ajustar los resultados de esta primera red, se llevd a cabo una serie de
modificaciones. En esta red inicial se probaron distintos hiperparametros, resoluciones de
imagenes y optimizadores. Tras cada cambio, se realizd un entrenamiento en el que los
resultados eran empleados como feedback, permitiendo al autor tomar decisiones con las que
dirigir de forma correcta esta red. Estas modificaciones no cambian el rumbo del proyecto, por
lo que son cambios basicos, en la que la toma de decisiones se hizo de manera individual. Esta
tarea ciclica se repitié hasta logra alcanzar una red cuyo aprendizaje era adecuado, “limpio” de
desajuste, y sus resultados superiores al 90% de precision.

433 VGGs

Tras una evaluacién exhaustiva por parte del tutor de este TFG, se determind que se deberia
tener en cuenta otros modelos de aprendizaje profundo, cuyas arquitecturas estuviesen basadas
en las redes convolucionales. Ya se habia logrado alcanzar una precisién superior al 90% en la
red customizada por lo que mejorar esta red seria ya una tarea complicada.

Se optd inicialmente por la arquitectura pre-entreneda VGG y sus variantes. Tras
modelar y entrenar cada una de las redes que conforman esta arquitectura, se obtuvieron
resultados catastrdficos, y es que la red no era capaz de aprender, quedandose en un perpetuo
estado de congelacion o stand by. La manera de emplear estas arquitecturas es muy sencilla,
solo basta con importar la libreria de Keras, ajustar los parametros de entrada y salida para que
se adecue a las imagenes entrantes, y compilarlas. Por lo que no se tenia forma alguna de ajustar
mas los resultados sin realizar modificaciones sobre la arquitectura.

Tras realizarse varios intentos, con la finalidad de contrastar los resultados, se optd por
almacenar los resultados para asi poder realizar comparativas con el resto de las arquitecturas
y dejar evidencias de este hallazgo para futuros estudios. En total, se tomé alrededor de 6 horas
en esta fase del proyecto.

4.3.4 ResNets

Esta arquitectura fue escogida de manera conjunta por el autor y el tutor de este proyecto, tras
un informe del autor sobre los resultados obtenido de la anterior arquitectura (VGG).

La tarea de modelaje de esta red es idéntica a la de VGG, por lo que el tiempo empleado
en el modelaje es despreciable. Sin embargo, el tiempo de entrenamiento es muy elevado ya
gue ResNet cuenta con una mayor cantidad de pardmetros y versiones. Tras conseguir unos
resultados algo mas prometedores con ResNet, se procedid a evaluar la ultima tecnologia que
se emplearia en este proyecto.

4.3.5 Xception

Xception demostrd ser una buena eleccion desde el primer momento. Se calcula que los
entrenamientos de ResNet tomaron alrededor de 8 horas y media en ser realizados. En cambio,
para Xception se emplearian unos 30 minutos debido a que no presenta versién alguna, a
diferencia de VGG o ResNet que cuentan con multiples versiones. Al igual que el resto de las
arquitecturas pre-entrenadas, el tiempo de modelaje es despreciable debido a que se
encuentran practicamente listas para su uso desde que se realiza su importacion.
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4.3.6 Aprendizaje por transferencia e imagenes a color

En un intento de enriquecer este proyecto, el alumno tomé la decisién de emplear una
tecnologia hasta entonces nueva para él. Esta es la conocida como aprendizaje por transferencia
o transfer learning. La red escogida inicialmente para someterse a este aprendizaje fue la red
VGG-16. La razdn tras la seleccion de este modelo fue el resultado poco alentador que se obtuvo
en la etapa anterior. Esta red, junto a sus “hermanas”, habian logrado, hasta el momento,
resultados catastréficos, logrando precisiones inferiores al 30% tanto en el conjunto de
entrenamiento, como en el de validacion y testeo.

Para poder emplear este aprendizaje, se realizaron cambios en la funcidn encargada del
procesamiento de imagenes y en el método encargado de generar las redes provenientes de la
arquitectura VGG. Este primer cambio es causado por la necesidad de contar con imagenes a
color para poder hacer uso del aprendizaje por transferencia. Hasta ese preciso instante, todos
los entrenamientos se habian realizado haciendo uso, a modo de informacion entrante, de
imagenes con un solo canal de color o gama de colores gris.

Para sorpresa de todos, la red VGG-16, haciendo uso del aprendizaje por transferencia,
lograba aprender de manera adecuada, llegando a obtener resultados superiores al 90% de
precision. Algo inaudito hasta ese momento. Por lo tanto, se procedid a realizar esta misma
tarea con el resto de las redes pre-entrenadas propuestas en este proyecto, afnadiendo asi una
segunda tanda de resultados. Se aproveché la necesidad de realizar un segundo procesamiento
de imdagenes para modificar el nUmero de canales de estas, de uno a tres, o lo que es lo mismo
de tonos grises a formato de color RGB. Se decidié agregar una tercera tanda de modelos que
emplearon, como informacién entrante, estas imagenes a color.

Esta fase tomd muchas horas a causa de la gran cantidad de entrenamientos que se
agregaron, fue tanto el procesamiento ejercido que se superd la cuota de recursos ofrecida por
Google Colab en reiteradas ocasiones. En total, se estimaron unas 18 horas, de las cuales 16 se
emplearon en los entrenamientos. Las 2 horas restantes se emplearian en las modificaciones
necesarias para emplear ambas propiedades y ajustar las funciones encargadas en la generacion
de los modelos.

4.3.7 Aumento de datos

Al igual que en el punto anterior, esta técnica de ampliacion de datos, cominmente conocida
cémo Data Augmentation, fue agregada con el fin de enriquecer la informacién detalla en este
proyecto. Aumentando la variedad de las imagenes se logra reducir el desajuste de las redes, ya
gue no se les permite “memorizar” los patrones que estas contienen. El aumento de datos
somete a las imagenes a modificaciones que pueden alterar el brillo, la rotacién o el enfoque,
entre otros parametros. Las siguientes caracteristicas fueron las escogidas y empleadas en este
proyecto:

e rotation_range = 10: rango de rotacién que va de 0 a 10%.

e zoom_range = [0.5,1.0]: rango de zoom de 0.5 a 1.0.

e width_shift_range = 0.15: rango de desplazamiento vertical de 0 a 0.15.

e height_shift_range = 0.15: rango de desplazamiento horizontal de 0 a 0.15.

e horizontal_flip = True: volteo de imagenes horizontales.
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Previo a esta configuracion final, se realizaron pruebas con diferentes configuraciones.
Al igual que con los modelos propuestos, estos no se encuentran registrados ni almacenados,
debido a la imposibilidad de almacenar y analizar absolutamente todo. Esta fase supuso unas 25

horas.

4.3.8 Anadlisis y esquematizacion de los resultados

Este punto engloba el desarrollo total de la parte analitica de este proyecto integrada en el
fichero tfg-analytics.ipynb. En este fichero se muestran graficas y métricas relacionadas con:

e Lacantidad de imagenes empleadas por lotes.
e Lacantidad de imagenes por etiqueta o clase.

e El aprendizaje de los modelos presentados, con las siguientes métricas:

o
o
o
o
o

Accuracy.
Loss.
Precision.
F1-Score.
Recall.

e Roc Curve y UAC.
e Matrices de confusion.
e Predicciones.

Estas métricas y grdficas podrdn ser apreciadas junto a una breve introduccion
continuando esta lectura. El tiempo designado a esta tarea es de unas 25 horas.
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Capitulo 5
Tecnologias empleadas

A continuacion, se abarcan las herramientas empleadas en este proyecto. Este apartado contara
con las librerias, entornos de trabajo, aplicaciones e IDL’s de los que se han hecho uso a lo largo
de este programa.

La presente informacidn aborda el modelaje y entrenamiento de las redes, los analisis
desarrollados sobre estas y la aplicacion web ideada en este proyecto. Para la realizacidn de este
trabajo se ha hecho uso de tecnologias muy comunes en este tipo de proyectos, y es que se
podria incluso decir que estas son los pilares o las bases para la implementacién de herramientas
de visién por computador.

Python [43] es el lenguaje de programacidn escogido para realizar este proyecto. la
razon principal tras esta eleccién no reside en la popularidad que este ha tomado en los ultimos
afios, sino que Python es, hoy en dia, el lenguaje de programacién con mayor cantidad de
librerias de cddigo abierto para aprendizaje profundo y computacién avanzada. Esto hace de
este el lenguaje por excelencia para la implementacion de modelos inteligentes. En este
desarrollo, Python es el dpice o epicentro de todo el trabajo, ya que este lenguaje se empled en
todo el desarrollo incluyendo la aplicacién web que cuenta con un lado servidor desarrollado en
este lenguaje.

5.1 Librerias utilizadas

Un ejemplo de estas librerias de cédigo abierto de la que se ha hablado en el punto anterior es
Numpy (Numerical Python) [44] [45]. Numpy es posiblemente uno de los paquetes de Python
mas importantes para el aprendizaje automatico. Esta es empleada en la computacion de datos
y permite crear matrices multidimensionales y vectores de gran tamafio, ademas de poseer
grandes colecciones de funciones matematicas de alto nivel. En la ciencia de la computacién se
utilizan con gran frecuencia operaciones matriciales. Estas operaciones pueden ser bastante
pesadas desde el punto de vista computacional, por lo que implementarlas de manera
equivocada puede provocar un uso ineficiente de la memoria. Las matrices Numpy son una clase
especial de matrices que realizan estas operaciones en cuestion de milisegundos. Numpy esta
implementada principalmente en C y tiene un papel muy importante en el NLP (Natural
Language Processing), donde el volumen de datos es tan amplio que en una simple matriz se
puede tener millones de niumeros.

TensorFlow [46] [47], es otra de estas librerias de cédigo abierto y fue desarrollada por
Google Brain Team. Estos se definen asi mismo como “un equipo que se centra en realizar
investigaciones fundamentales para avanzar en dreas claves de la IA y crear una mejor
comprension tedrica del DL”. Tensorflow es usada para el desarrollo o la implementacion de
proyectos de aprendizaje automatico y es el sustituto predilecto de DistBelief, que era un
sistema de aprendizaje automatico basado en redes neuronales de aprendizaje profundo.

Esta se ha empleado en el proyecto para:

e Activar y hacer uso de las GPU’s que ofrece Google Colab.
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e Importar la interfaz Keras.

Keras [48] es una libreria de cddigo abierto escrita en Python para el desarrollo de redes
neuronales. Esta se puede ejecutar en TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o Theanos. En
este caso es ejecutada sobre TensorFlow y se emplea en la construccion de modelos formados
por redes neuronales. Tanto la red propuesta, como las pre-entrenadas han sido implementadas
haciendo uso de esta libreria. En el caso de la red propuesta se ha debido importar previamente
las capas que componen esta (capas Conv2D, MaxPooling2D, Dense, entre otras) Ademas,
también se emplea para agregar a los entrenamientos y a las redes funciones de optimizacion,
pérdidas, etc.

OpenCV [49] es una biblioteca de funciones de programacién empleada principalmente
en el campo de la vision por computador en tiempo real. Fue desarrollado originalmente por
Intel, y mas tarde fue apoyado por Willow Garage y por Itseez. Esta libreria es multiplataforma
y de cédigo abierto. En este proyecto, la mayoria de los procesamientos de imagenes se han
implementado a partir de esta.

Matplotlib [50] es una biblioteca de trazado para el lenguaje de programacién Python.
Proporciona una APl orientada a objetos para incrustar graficos en aplicaciones. Esta tecnologia
permitio representar graficamente los resultados de los modelos presentados y de las imagenes
contenidas en el conjunto de datos.

Scikit-learn [51] es una biblioteca gratuita de software para aprendizaje automatico.
Cuenta con varios algoritmos de clasificacidn, regresién y agrupacion. En el presente trabajo se
ha hecho uso de esta con el objetivo de dividir las imagenes en lotes, extraer métricas como F1-
score, ROC-curve, Recall, entre otras. Por otro lado, también se empled Scikit-image o skimage.
Este ultimo es un paquete de Python de cddigo abierto disefiado para el preprocesamiento de
imagenes, que es bastante facil de comprender y usar. Este ofrece utilidades similares a las de
OpenCV, dando la posibilidad de leer, mostrar y realizar tratamientos especificos a las imagenes.

Otras librerias empleadas en esta seccidn, y que merecen ser mencionadas son: Pickle,
cuya funcidn principal ha sido la de volcar, almacenar y cargar la informacién de los procesos de
validacién y entrenamiento; y os, que ofrece funciones del sistema, como, por ejemplo, tomar
la ruta del directorio actual o concatenar estas.

5.2 Entornos de desarrollo

Como IDE se ha utilizado Google Colaboratory [52], (Google Colab). Este junto a Jupyter
Notebook se encuentran entre los entornos de programacién mas utilizados para la realizacion
de proyectos relacionados con el mundo de la inteligencia artificial. Esto se debe a la facilidad
con la que se pueden configurar ambos entornos. Finalmente, se decidié tomar Colab sobre
Jupyter. Esta decisidon fue tomada tras una comparacién entre ambos entornos y a pesar de las
limitaciones impuestas por Google, creemos que los servicios ofrecidos por Colab lo hacen una
opcion mas atractiva que Jupyter. Colab ofrece CPU’s, GPU’s, RAM’s y almacenamiento en linea.
Hay que recordar que estas tareas son a nivel computacional muy estresantes para los equipos,
por lo que, si no se cuenta con un equipo especializado, o con caracteristicas muy elevadas, es
mejor optar por esta opcidn en vez de sobrecargar el computador del que se dispone.

Anaconda [53] es un framework que se emplea en ciencias de la computacion. Ofrece
un marco en el que poder trabajar con los lenguajes Python y R. Su principal objetivo es
simplificar la administracidn e implementacién de paquetes. Anaconda es de cédigo abiertoy se
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encuentra disponible en Windows, Linux y macOs. Fue desarrollada en julio de 2012 por
Anaconda Inc. que anteriormente era conocida como Continuum Analytics. En este proyecto se
usa como gestor de paquetes y como soporte para la aplicacién web, ya que es la encargada de
ofrecer soporte y servicio haciendo el papel de servidor.

Por otra parte, Pycharm [54] es un entorno de desarrollo integrado o IDE,
principalmente pensado para programar en el lenguaje Python. Fue desarrollado por la empresa
checa JetBrains, famosa principalmente por haber desarrollado herramientas colaborativas,
administradores de paquetes y proyectos, y otros IDE como:

e IntelliJ IDEA para Java.

e Golang para Go.

e  RubyMine para Ruby.

e WebStorm para JavaScript.

Entre otras muchas herramientas, este se empled como IDE para llevar a cabo la tarea
adicional de la aplicacién web, por la comodidad programdtica que esta brinda a sus usuarios. A
diferencia de Google Colab o Jupyter, este programa emplea una interfaz directa, formada por
un archivo de texto plano y no una codificacion por celdas que vuelve mas tediosa la escritura
de cddigo.

5.3  Otras tecnologias

Google Drive [55] es un servicio online de alojamiento de archivos o, lo que es lo mismo, una
Cloud. Este servicio web es utilizado para almacenar las imagenes y guardar la informacion
relativa a los modelos y sus calificaciones. Se escogié esta herramienta por la compatibilidad
ofrecida por Google entre sus herramientas (Colab y Drive). Esta compatibilidad permite, tras
un sencillo montaje, tomar desde Colab las imagenes del conjunto de datos que se hallan
alojadas en este servicio. Ademas, permite almacenar la informacion recopilada directamente
desde Colab.

Flask [56] es un micro marco de trabajo desarrollado por Armin Ronacher. Se utiliza para
el desarrollo web en Python. En este proyecto se ha usado Flask para el desarrollo de una
aplicacion web clasificadora de tumores, ya que esta no formaba parte de las tareas a realizar
en este trabajo. Se llevd a cabo una implementacion sencilla y con funcionalidad minima para
mostrar un posible producto real.

Kaggle [57] es un sitio web que alberga una comunidad de profesionales e interesados
en los campos de la ciencia de datos y la inteligencia artificial. En Kaggle los usuarios pueden
compartir sus soluciones a problemas, o agregar sus propios problemas para que otros usuarios
traten de resolverlos haciendo uso de estas tecnologias. Los problemas pueden agregarse de
manera que los interesados en el tema toman los datos y tratan de solucionarlo sin ningun tipo
de recompensa mas alld del reconocimiento y la satisfaccion que genera haber formado parte
de ello, o, como competiciones donde se ofrecen suculentos premios a los competidores que
alcancen los mejores resultados. De esta pagina es de donde se ha extraido la idea del proyecto
y el conjunto de datos empleado.
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Capitulo 6
Base de datos de tumores cerebrales

A continuacidn, se expondrd informacion relativa a los datos empleados en este proyecto.
Informacién como el origen del conjunto de datos, la cantidad de imagenes ubicadas en este
conjunto, los tipos de imagenes empleados, la forma en la que se encuentran divididas las
imagenes y otras muchas cuestiones. Por otra parte, se realizard esta misma tarea con la
informacién relativa a la competicién Kaggle de la que sale este problema, dando asi respuestas
a ciertas cuestiones de interés y realizando una breve comparativa con otros
autores/competidores.

6.1 Base de datos Brain Tumor Classification (MRI)

Las imagenes fueron extraidas de una competicion de Kaggle [58]. En el apartado metada de
esta competicién se pueden encontrar los nombres de los autores, Sartaj Bhuvaji, Ankita Kadam,
Prajakta Bhumkar, Sameer Dedge y Swati Kanchan, la fecha de creacion, siendo esta el 25 de
mayo de 2020 y una licencia de dominio publico o renuncia de los derechos de autor, lo cual
permite al que quiera hacer libre uso de estos datos.

Por otra parte, en las discusiones, Sartaj, el principal autor de este trabajo comenta que
las imagenes las tomaron de otro conjunto de datos [59], cuyo autor es Navoneel Chakrabarty.
En la propia competicion explican que se vieron obligados a realizar limpieza de datos a causa
de la existencia de imagenes con etiquetado erréneo. Tras esta limpieza consultaron con un
especialista la validez del conjunto: el doctor encargado en examinar y analizar lasimagenes MRI
les proporciono ademas un certificado de veracidad.

6.2 Cantidady tipos de imagenes

Se cuenta con un conjunto de datos inicialmente separado en dos carpetas, la primera de
entrenamiento y la segunda de testeo o comprobacién. Estas carpetas contienen a su vez cuatro
subdirectorios con los nombres de las clases (glioma_tumor, no_tumor, meningioma_tumor,
pituitary_tumor). Estos subdirectorios contienen las imagenes MRI de la misma variedad,
aunque el autor de este proyecto decidié agrupar las imagenes de testeo y entrenamiento en
un mismo directorio al que llamo “Total” con sus respectivos subdirectorios separados.

La finalidad de esta agrupacion era la de poder distribuir las imagenes en lotes
(entrenamiento, validacion y testeo) por porcentajes de la manera que quisiera el autor. Esta
decisidén también fue tomada debido a que la metodologia de extraccién de datos usada en este
proyecto dio mejores resultados que la convencional.

Inicialmente el conjunto de datos contaba con:
e 826 imagenes de entrenamiento y 100 de testeo de gliomas.
e 822 imagenes de entrenamiento y 115 de testeo de meningiomas.
e 395 imagenes de entrenamiento y 105 de testeo de cerebros sanos.
e 827 imagenes de entrenamiento y 74 de testeo de tumores de la glandula

pituitaria.
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Los cuales fueron reagrupados por el autor de la siguiente manera:

e 926 imagenes de tumores de tipo glioma.

e 937 imagenes de tumores de tipo meningioma.
e 500 imagenes de cerebros sin masas tumorales.
e 911 imagenes de tumores pituitarios.

A pesar de que todas son fotografias de resonancias magnéticas, se poseen distintos
tipos de resonancias, basandonos en los planos (axial, sagital y coronal) y basandonos en las
fisicas del MRI (T1, T2 y Flair) [60].

Basado en los planos

En esta categoria se encuentran distintos tipos de imagenes, segun el plano desde el que
se tomé la foto:

e Plano axial o transversal: El plano axial divide horizontalmente el cuerpo,
separandolo en dos mitades, mitad superior e inferior, se encuentra de manera
paralela al suelo.

e Plano sagital o medio: Este plano se encuentra de manera perpendicular al suelo,
divide el cuerpo en dos mitades, mitad derecha e izquierda.

e Plano coronal o frontal: Este, al igual que el anterior, se encuentra de manera
perpendicular al suelo, pero separa la mitad frontal de la trasera o, lo que es lo
mismo, la mitad anterior de la posterior.

A continuacién, se ofrecerd, en la Figura 6-1, un ejemplo de cada uno de estos MRI
basados en el tipo de corte, disponibles en este proyecto.

Plano Sagistial Plano Coronal Plano Axial

Figura 6-1: MRI basado en los planos.
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Basado en las fisicas

En este punto se pueden encontrar otros tres tipos de MRI, basados en las propiedades
magnéticas de las que se documentd en el punto 4.1. Dos de los tipos empleados son
exploraciones ponderadas, conocidas cominmente como T1? Weighted y T2® Weighted
(abreviadas como T1 y T2). Estas son las secuencias de resonancias magnéticas mas comunes y
pertenecen al grupo de spin echo [61] [62].

Por ultimo, se tiene las Flair (Fluid-Attenuated Inversion Recovery o Recuperacion de la
Inversion Atenuada de Fluido), que es una secuencia de resonancia magnética perteneciente al
grupo inversion recovery, que tienen una TE* y TR> mucho mayor que el de las T2, de tal manera
que se consigue oscurecer el liquido LCR (liquido cefalorraquideo, que es el liquido que bafia el
encéfalo y la medula espinal) y destacar la anomalia. Esta secuencia es muy sensible a la
patologia y facilita la diferenciacidon del cuerpo extrafio frente al resto de capas y el LCR. Fue
desarrollada por el Doctor Graeme Bydder y puede aplicarse tanto en resonancias
bidimensionales como tridimensionales (2D Flair y 3D Flair).

Tipo de resonancia TR (ms) TE (ms)
.(I:rlR-‘y'/v:I;gc:t:; 500 14
.(I:l'zR-‘;\,'l?lgglz| rtgeoc; 4000 90
::':':I; TE muy largo) 9000 114

Tabla 6.1: Tiempos de exposicidn. Fuente original: David C. Preston [60].

Flair

T1-Weigthed T2-Weigthed

Figura 6-2: MRI basado en los principios fisicos.

2711 [60]: Esta se forma a partir de tiempos cortos de TE (Time echo) y TR, (Repetition Time) este tipo
de resonancia muestra mayoritariamente el tejido, no obstante, datan de menos informacién sobre la
anomalia que el resto.

312 [60]: Estas son lo contrario a la anterior el tiempo de TE y TR deben ser largos, lo que se consigue
con una mayor exposicion es extraer propiedades de manera mas clara, en estas ademds de tejido se
puede ver el liquido céfalo raquideo, de manera que se pueda discernir entre estos

4 TE [60]: Es el tiempo entre la entrega del pulso de radiofrecuencia y la recepcién de la sefial de eco.
5TR [60]: Es la cantidad de tiempo entre secuencias de pulsos sucesivas aplicadas al mismo corte.
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6.3  Usuarios objetivos y razén de uso de este conjunto

Cualquier persona podria hacer uso de este conjunto de datos, ya que, como se explicé en el
apartado 6.1, este conjunto se encuentra disponible en Kaggle y los autores renunciaron a sus
derechos sobre el mismo, por lo que se puede hacer libre uso de este. No obstante, las carencias
existentes en este conjunto dificultan su recomendacién para uso comercial y/o profesional.
Este conjunto es muy limitado en cuanto a cantidad y variabilidad de imagenes por clase. Es por
esto por lo que no se deberia emplear este conjunto de datos en una herramienta destinada al
uso médico, ya que estas carencias podrian poner en riesgo la salud de los pacientes.
Actualmente, esta base de datos es empleada con fines académicos y/o competitivos, como es
este proyecto, y esta es la opcién mds adecuada para este conjunto.

Por otra parte, la existencia de otras patologias que afectan a la misma zona de estudio
haria pensar que la cantidad de clases a diagnosticar no es del todo acertada, ya que no solo
existen tres tipos de tumores cerebrales. En ese aspecto, este conjunto de datos es de los mas
adecuados de los vistos hasta el momento. La mayoria de las competiciones y bases de datos
relacionados con el diagndstico de tumores cerebrales son binarios, es decir, se basan
Unicamente en detectar si el paciente padece o no alguna patologia.

El principal motivo por el que se empled este conjunto de datos es que este ofrecia la
posibilidad de discernir entre diferentes patologias. No solo detectar si se encuentra o no un
tumor o cuerpo extrafio en el MRI. Es decir, este conjunto permite realizar una clasificacion
categérica en vez de una binaria. Esto, sumado a lo que se explicé en la seccién 6.1 sobre los
problemas de veracidad de los datos en otras competiciones, fue por lo que se decidié tomarlo
sobre el resto de los candidatos. Ademas, esta competicién contaba con muy pocas soluciones,
ya que, a lo largo de un afio, tan solo contaba con una veintena de soluciones subidas. Esto es
muy poco en comparacién a otras competiciones que alcanzan una mayor popularidad en la
misma plataforma, permitiendo asi poner como objetivo personal batir los resultados del resto
de competidores. Otro conjunto muy recomendado y empleado por otros autores es [63].

6.4  Estado actual de la competicién

Respecto a la competiciéon, como bien se indicé en el punto anterior, a un afio de su fecha de
inicio, apenas existian soluciones a este problema, y la Unica tarea solicitada por los autores era
la del desarrollo de un modelo capaz de clasificar las imagenes MRI en las cuatro clases
aportadas. Hoy en dia, esto ha cambiado de manera significativa, actualmente existen mas de
un centenar de cddigos que buscan solventar este problema. En funcién a las tareas
establecidas, se han agregado dos mas, la primera, crear un segmentador lineal, mientras que
la segunda se trata de realizar una aplicacion Flask o Django, que emplee el modelo clasificador.

6.5 Comparativa

Los competidores que en aquel entonces habian alcanzado resultados extraordinarios,
realizaban una clasificacion binaria, en la que empleaban la clase “no_tumor” y una clase de
“tumor”, como la solucién de Karelia Mohit [64]. Aquellos que se atrevian con las cuatro clases
obtenian valores entre 60% y 80% en el mejor de los casos, como J. Dipit [65], que logré un valor
proximo a 80%. Actualmente, la situacién es muy diferente, y es que existen una gran cantidad
de usuarios que han logrado alcanzar resultados superiores al 90% empleando las cuatro clases
como Antony Sandesh [66], que haciendo uso de una red basada en Effnet ha logra unos
resultados de 96.59%. Otro que emplea Effnet y logra resultados de 93.89% es Maruf Adewole

42



[67], aunque cabe destacar que su evaluacidn sobre el modelo de testeo estd muy por debajo
de lo esperado de una red de ese calibre: 75% es la puntuacién extraida para ser precisos. Por
ultimo, Yasin Soylu [68], cuya mejor red, de nuevo una red Effnet, alcanzé los 96.02%.

6.6  Procesamiento de imagenes.

Las imdagenes son obtenidas y separadas de tal manera que por cada foto real se obtienen dos
imagenes preprocesadas de 128x128xN, donde N serd tres si las imagenes son convertidas a
color, o uno si las imagenes son convertidas a escala de grises. Ademas, se dividieron estas
imagenes en tres lotes, entrenamiento, validacién y testeo:

e Conjunto de entrenamiento: es el lote usado para entrenar y ajustar los pesos de la
red neuronal. Estos valores son ajustados por los algoritmos de optimizacion. El
objetivo es minimizar las pérdidas y aumentar la precision del modelo a la hora de
aprender los patrones.

e Conjunto de validacion: este conjunto se usa también durante el entrenamiento,
pero debe estar separado, ya que se usa para afinar los hiperparametros vy
comprobar como estd aprendiendo la red. Se podria decir que estas imagenes son
problemas que la red debe resolver en cada iteracidon tras haber realizado un
aprendizaje, es decir, cada vez que termina una época de entrenamiento se inicia
esta prueba en la que se comprueba su aprendizaje.

e Conjunto de testeo: el ultimo conjunto que queda por ver es el de testeo. Este
contiene imagenes que lared no conoce y son usadas para comprobar el aprendizaje
tras el entrenamiento. Esta tiene como finalidad demostrar la manera en que
trabaja la red neuronal con imdgenes que no conoce. Por decirlo de alguna manera,
es el resultado final que se tomara como juicio de la red neuronal.

En este proyecto se han dividido estas imagenes de tal manera que el 72% se emplean
en el entrenamiento, el 20% en la validacién y el 8% restante en el lote de testeo. Véase la
divisién de las imagenes por clases y por lotes en las figuras, Figura 6-3 y Figura 6-4.

43



CANTIDAD DE TUMORES POR CLASES

4Bl Tumor Pituitario
‘ [901]
27%

No tumor [501]
15%

Glioma [935]
29%

Meningioma
[937]
29%

Figura 6-3: Cantidad de tumores por clases.

CANTIDAD DE IMAGENES POR LOTE

Test [262]

Validation [655]

Train [2357] |

Figura 6-4: Total de imagenes por lotes.
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Capitulo 7
Meétodos para la clasificacion de tumores

En este apartado se precisaran los métodos de clasificacion de tumores usados en este proyecto.
Dentro de estos métodos pueden encontrarse modelos propuestos por el autor, modelos pre-
entrenados de aprendizaje profundo, una variacion de aprendizaje denominada aprendizaje por
transferencia que ha sido empleada sobre los modelos propuestos, distintos preprocesamientos
y configuraciones, y el uso del aumento de datos sobre los conjuntos de entrenamiento y
validacién. Para llevar a cabo los procesos de entrenamiento y validacién, ha de usarse una
funcién de compilacidn que es ofrecida por Keras. Los parametros empleados en la compilacion,
a partir del punto en el que se logré alcanzar resultados excelentes por parte de la red propuesta,
ha sido constante. Este cuenta con un optimizador Adam y un algoritmo de célculo de pérdidas
(Categorical Cossentropy).

Adam

El optimizador Adam [69] [70] [71], o Adaptative Moment Estimation, es una
combinacidn de las heuristicas de los optimizadores RMSProp y Momentum, por lo que se puede
ver como una version extendida del descenso de gradiente estocastico. Adam se presenté por
primera vez en una famosa conferencia para investigadores de aprendizaje profundo llamada
ICLR 2015. Este optimizador se ha vuelto muy popular entre los investigadores por su facil
configuracion. Los hiperparametros empleados en este optimizador son muy intuitivos y faciles
de comprender:

e LR (Learning Rate): Hace referencia a la tasa de aprendizaje.
e B4 (Beta_1): Tasa de caida exponencial para las estimaciones del primer momento.

e [, (Beta_2): Tasa de caida exponencial para las estimaciones del segundo
momento.

o & (épsilon): Una pequeiia constante para la estabilidad numérica.

e AMSGrad: Variable que indica si se debe aplicar la variante AMSGrad de este
algoritmo.

Categorical Cossentropy

La Entropia Cruzada Categdrica [72] [73], o Categorical Crossentropy, es una funciéon de
pérdida. Permite comprender, a nivel humano, lo lejos que se encuentra la red de clasificar
correctamente, durante los procesos de entrenamiento y validacidn, en un instante concreto.
Este error es a su vez empleado por la red para mejorar los pesos de la matriz.

Esta funcidn de pérdida se utiliza en tareas de clasificacién multiclase y es en si una de
las mdas empleadas. Esta funcidn, ademads, cuenta con una funcidn parecida que es utilizada en
la resolucién de problemas binarios. Esta es conocida como Entropia Cruzada Binaria o Binary
Crossentropy. Estas dos funciones se expresan, matematicamente hablando, de la siguiente
forma [73]:
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e Categorical Cross Entropy Loss:

k
L(0) == yilog("y)
i=1

e Binary Cross Entropy Loss:

1 k
L(O) = =7 ) vilog"y) + (1 =) log (1 = "»)

i=1

7.1  Modelo propuesto

La red propuesta o customizada, cuenta con una configuracidn secuencial, es decir, un
apilamiento de capas. Esta red esta formada por una capa inicial de tipo convolucional Conv2D,
que hace la funcién de capa de entrada, conectando sus neuronas directamente con los pixeles
de la foto. En Keras, para crear una capa convolucional, se emplea la clase Conv2D. Esta capa
crea un nucleo de convolucién que produce un tensor de salida a partir de la convolucién de la
capa. Este nucleo se puede ver como una matriz bidimensional, que se desplaza por el anchoy
largo de la imagen realizando una operacidn de producto escalar entre los pixeles de la foto y
los pesos contenidos en la matriz.

La primera capa convolucional cuenta con un output-filter® de 64, un nucleo de 2x2, un
Stride’ por defecto de 1x1, Padding® tipo Same, que aplica la misma cantidad de pixeles al marco
en todas las direcciones, y activaciéon ReLU®. Excepto por el nimero de filtros de salida, el resto
de los pardmetros sera constante para cada una de las capas convolucionales empleadas. Las
capas convolucionales que forman esta red estan ordenadas de manera que la primera cuenta
con 64 filtros, la segunda con 128, la tercera 256, la cuarta 128 y la quinta 512. Ademas, a cada
capa convolucional le sigue una capa de submuestreo MaxPooling2D con un nucleo de 2x2 y una
funcién reguladora Dropout de 0.2, o lo que es lo mismo, una ratio de apagado o caida de
unidades de entrada del 20%. Finalmente, esta red estd conformada por una capa de
“aplanamiento” o Flatten, cuya funcién es transformar la informacién matricial en informacion
vectorial, una capa densa de 1024 filtros de salida que actlia como capa conectiva, una funcién
reguladora Dropout con una ratio de 0.5 y una capa de salida de cuatro neuronas con activacion
Softmax empleada para extraer la respuesta del modelo. Esta configuracién es visible en la Tabla
7.1y en las figuras, Figura 7-1y Figura 7-2 .

6 Output-Filter (Filtro de salida): Tamaho de la figura de salida, determinara el nimero de neuronas
que debera enlazar siguiente capa.

7 Stride: esta tupla referencia la cantidad de pixeles que se desplaza la ventana que recopila los
resultados.

8 Padding: Esta propiedad agrega un marco alrededor de la foto con la que ajusta el contenido y
proporciona mas patrones.

9 RelLU: La funcién de activacién lineal rectificada o Rectified Linear Unit (ReLU para abreviar) es una
funcidn lineal por partes que generard la entrada directamente si es positiva; de lo contrario, generard
cero. RelLU se ha convertido en la funcion de activacion predeterminada para muchos tipos de redes
neuronales porque facilita el aprendizaje durante el logrando mejorar el rendimiento de los modelos que
lo emplean.
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def create_custom_models(input_shape):
model = Sequential()

model.add(Conv2D(filters = 64, kernel_size = (2,2),
padding = 'Same’, activation ='relu’,
input_shape = input_shape))

model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Conv2D(filters = 128, kernel_size = (2,2),

padding = 'Same’, activation ='relu’))
model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Conv2D(filters = 256, kernel_size = (2,2),

padding = 'Same’, activation ='relu’'))
model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Conv2D(filters = 128, kernel_size = (2,2),

padding = 'Same’, activation ='relu’))
model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Conv2D(filters = 512, kernel_size = (2,2),

padding = 'Same’, activation ='relu'))
model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(1024, activation = "relu"))
model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(4, activation = "softmax"))

model.compile(
optimizer = Adam(Ir=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999),
loss = "categorical_crossentropy", metrics=["accuracy"])
return model

Tabla 7.1: Funcion generadora de modelos propuestos.
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conv2d_14_input ‘ InputLayer conv2d_14 ‘ Conv2D max_pooling2d_13 ‘ MaxPooling2D
input: ] output: input: [ output: input: ] output: _
[(None, 128, 128, 1)] (None, 128, 128, 1) (None, 128, 128, 64)
[(None, 128, 128, 1)] (None, 128, 128, 64) (None, 64, 64, 64)
dropout_19 | Dropout conv2d_15 | Conv2D max_pooling2d_14 | MaxPooling2D
input: | output: input: | output: input: I output: o
(None, 64, 64, 64) (None, 64, 64, 64) (None, 64, 64, 128)
(None, 64, 64, 64) (None, 64, 64, 128) (None, 32, 32, 128)
dropout_20 | Dropout conv2d_16 | Conv2D max_pooling2d_15 | MaxPooling2D
input: ] output: input: ] output: input: | output: -
(None, 32, 32, 128) (None, 32, 32, 128) (None, 32, 32, 256)
(None, 32, 32, 128) (None, 32, 32, 256) (None, 16, 16, 256)
dropout_21 | Dropout conv2d_17 ‘ Conv2D max_pooling2d_16 | MaxPooling2D
input: l output: input: l output: input: l output: "
(None, 16, 16, 256) (None, 16, 16, 256) (None, 16, 16, 128)
(None, 16, 16, 256) (None, 16, 16, 128) (None, 8, 8, 128)
dropout_22 | Dropout conv2d_18 | Conv2D max_pooling2d_17 | MaxPooling2D
input: | output: input: | output: input: I output: _
(None, 8, 8, 128) (None, 8, 8, 128) (None, 8, 8, 512)
(None, 8, 8, 128) (None, 8, 8, 512) (None, 4, 4, 512)
dropout_23 | Dropout flatten_6 | Flatten dense_12 | Dense dropout_24 | Dropout dense_13 ‘ Dense
input: I output: input: [ output: input: [ output: input: I output: input: I output:
(None, 4, 4, 512) (None, 4, 4, 512) (None, 8192) (None, 1024) (None, 1024)
(None, 4, 4, 512) (None, 8192) (None, 1024) (None, 1024) (None, 4)

Figura 7-1: Diagrama Red Custom GS.

conv2d_input | InputLayer conv2d | Conv2D
input: l output: input: output:
[(None, 128, 128, 3)] o (None, 128, 128, 3)
[(None, 128, 128, 3)] (None, 128, 128, 64)

Figura 7-2: Entrada Custom RGB.
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7.2  Modelos pre-entrenados

Los modelos pre-entrenados cuentan con dos configuraciones, dependiendo de si emplean o no
el aprendizaje por transferencia. La primera es una configuracién basica, generada al realizar la
importacion de los modelos; ver Tabla 7.2. A este modelo recién importado solamente se le
extrae los pesos, y se le ajusta tanto la entrada como la salida para adaptarla a las necesidades
del conjunto de datos.

Model = VGG16(include_top=True, weights=None, input_shape=input_shape, classes=4)

Tabla 7.2: Funcién VGG16 sin aprendizaje por transferencia.

vggl6_input | InputLayer

vgglb | Functional

flatten_1 | Flatten

input: l output:

input: l output:

input: l output:

v

[(None, 128, 128, 3)]

| (None, 128, 128, 3)

(None, 1000)

[(None, 128, 128, 3)]

(None, 1000)

(None, 1000)

dense_4 | Dense dropout_1 | Dropout dense_5 | Dense

input: I output:
(None, 2048)
(None, 4)

input: l output:
(None, 2048)
(None, 2048)

input: l output:
(None, 1000)
(None, 2048)

Figura 7-3: Diagrama VGG-16 RGB.

La segunda emplea el aprendizaje por transferencia; ver Tabla 7.3. Serd necesario hacer
uso de los pesos obtenidos por el modelo tras su entrenamiento original con ImageNet. Para
esto se introduce el parametro weights como ImageNet. Al mismo tiempo serd requerido
extraer la cabecera de la red, ya que la entrada de esta cuenta con una configuracién adaptada
al conjunto ImageNet. Para esto se debe deshabilitar el parametro include_top.

Una vez realizada ambas tareas, se extraeran las capas entrenables, para reducir a cero
la cantidad de pardmetros entrenables y se debera apilar las capas para adecuar la salida de la
red, ya que esta contard con una capa de salida de mil clases. En este caso se le incorporé una
capa aplanadora, una capa conectiva de 2048 filtros de salida, una funcion reguladora Dropout
con una ratio de 30% y una capa de salida de cuatro neuronas con activacion Softmax empleada
para extraer la respuesta del modelo.

vgg_conv = VGG19(weights= "imagenet", include_top=False, input_shape=input_shape)
vgg_conv.trainable = False

model = Sequential()

model.add(vgg_conv)

model.add(Flatten())

model.add(Dense(2048, activation="relu'))

model.add(Dropout(0.3))

model.add(Dense(4, activation="'softmax'))
Tabla 7.3: Cédigo necesario para generar una red VGG-16 TFL.
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vggl6_input | InputLayer vgglb ‘ Functional flatten_3 | Flatten
input: [ output: input: l output: input: l output: _
[(None, 128, 128, 3)] (None, 128, 128, 3) (None, 4, 4, 512)
[(None, 128, 128, 3)] (None, 4, 4, 512) (None, 8192)
dense 8 | Dense dropout_3 | Dropout dense 9 | Dense
input: l output: input: l output: input: l output:
(None, 8192) (None, 2048) (None, 2048)
(None, 2048) (None, 2048) (None, 4)

Figura 7-4: Diagrama VGG-16 TFL.

Las diferencias entre estas dos configuraciones se ofrecen en la Figura 7-3 y en la Tabla
7.3.

Estas diferencias yacen a partir de la capa funcional, hacia adelante o hacia abajo, si a
profundidad se refiere. Esta capa fue adaptada al retirar las capas entrenables y propaga sus
efectos en las capas flaten_3 y dense_8.

7.3 Modificacion de la entrada

A cada uno de los métodos ademds hay que sumarle el uso de dos configuraciones distintas de
entrada. En la primera se emplean imagenes con gama de colores grises, que fue la configuracion
o el procesamiento de datos inicial. Mas tarde, al introducir el aprendizaje profundo, se requirié
un segundo procesamiento sobre las imagenes, transformandolas a RGB. Aprovechando que ya
se contaba con este segundo procesamiento, se afiadieron dos series de entrenamientos, el
primero haciendo uso de imagenes a color y aprendizaje por transferencia, mientras que el
segundo Unicamente tenia la configuracion de imagenes a color.

Para facilitar la creacidn de los modelos, se generaron funciones para cada una de las
arquitecturas a disefiar. Estas tienen gran similitud con el cddigo plasmado en la Tabla 7.4.
Usando como parametros la versién del modelo, si es que contaba con mas de uno, las
dimensiones de la entrada (alto, ancho y nimero de canales que disponen las imagenes) y una
variable booleana que determina si se debia o no emplear el aprendizaje por transferencia.
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def create_resnet_model(resnet_version, input_shape, transfer_learning=False):
if transfer_learning and input_shape[-1] == 3:
if resnet_version == 50:
resnet_model = tf.keras.applications.ResNet50(
weights="imagenet", include_top=False, input_shape=input_shape)
elif resnet_version == 101:
resnet_model = tf.keras.applications.ResNet101(
weights="imagenet", include_top=False, input_shape=input_shape)
else:
resnet_model = tf.keras.applications.ResNet152(
weights="imagenet", include_top=False, input_shape=input_shape)

resnet_model.trainable = False
model = Sequential()

model.add(resnet_model)

#Y le anadimos las capas que queramos
model.add(Flatten())
model.add(Dense(2048, activation="relu'))
model.add(Dropout(0.3))
model.add(Dense(4, activation="'softmax'))
else:
if resnet_version == 50:
model = tf.keras.applications.ResNet50(
weights=None, input_shape=input_shape, classes=4)
elif resnet_version == 101:
model = tf.keras.applications.ResNet101(
weights=None, input_shape=input_shape, classes=4)
else:
model = tf.keras.applications.ResNet152(
weights=None, input_shape=input_shape, classes=4)

model.compile(optimizer = Adam(Ir=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999),
loss = "categorical_crossentropy", metrics=["accuracy"])
return model

Tabla 7.4: Ejemplo de funcion generadora de modelos.
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7.4  Aumento de datos

Por ultimo, se agregaron modelos que emplearian el aumento de datos. Este fue comentado en
el punto 3.3.7 de esta memoria, pero de forma resumida esta funcién de procesamiento contaria
con la siguiente configuracion:

rotation_range = 10: rango de rotacion que va de 0 a 10%.

zoom_range = [0.5,1.0]: rango de zoom de 0.5 a 1.0.

width_shift_range = 0.15: rango de desplazamiento vertical de 0 a 0.15.
height_shift_range = 0.15: rango de desplazamiento horizontal de 0 a 0.15.

horizontal_flip = True: volteo de imagenes horizontales.

Los efectos de estas propiedades pueden verse reflejado en la Figura 7-5. Poniendo un
ejemplo de su funcionamiento, la primera ilustracion situada en la esquina superior izquierda
muestra un desplazamiento lateral izquierdo, mientras que la de la esquina contraria presenta
ampliacidn (zoom) y una leve rotacion.

Figura 7-5: aumento de datos sobre tumor pituitario.
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Capitulo 8
Resultados experimentales

En este capitulo se expondra, de manera general, los resultados obtenidos por los cincuenta y
ocho modelos distintos realizados en este proyecto. Ademas, se proporcionaran distintas
métricas y graficas referente a, en opinién del autor, tras una exhaustiva tarea analitica, los cinco
mejores modelos.

La informacion plasmada en este punto se encuentra distribuida entre los ficheros de
entrenamientos y andlisis denominados tfg-train.ipynb y tfg-analytics.ipynb. Ambos ficheros
podran ser encontrados en el siguiente repositoriol® de GitHub, junto a un enlace al blog
personal del autor, y la aplicacion web desarrollada por el mismo. El contenido de este capitulo
abarca los entrenamientos y validaciones obtenidos en el fichero de entrenamiento y los puntos
Confusion Matrix, Loss and Accuracy Graphics, Results (f1_weigthed, test _accuracy and
test_loss)y Another Results (ROC, f1 and recall) del fichero de analisis.

8.1  Estudio de la precision de los métodos

Este estudio de la precision!* comprende los cincuenta y ocho procesos de aprendizaje
realizados en este proyecto. Para facilitar su lectura se han dividido los datos en dos tablas de
veintinueve: en la primera se ofreceran los resultados de los modelos que no emplearon el
aumento de datos, mientras que en la segunda se ofreceran los que lo emplearon. Los valores
comprendidos en las columnas de Training y Validation han sido extraidos de los campos
accuracy y val_accuracy, de la Ultima época de cada una de las redes tras haberlas sometido a
los procesos de entrenamiento y validacién. En referencia a los resultados bajo el identificador
“Test”, estos son adquiridos de manera inmediata tras evaluar con la funcién evaluate de Keras,
cada uno de los modelos con las imagenes del conjunto de testeo.

Los nombres de los modelos que se encuentran a continuacién estan formados por una
concatenacion de arquitectura y procesamiento empleado. Por ejemplo, el nombre de la red
customizada que emplea imagenes a color es Custom RGB. Siendo RGB, el procesamiento en el
que las imagenes se transforman a la gama de colores que soportan los formatos digitales
convencionales.

Ambas tablas se encuentran ordenadas de manera ascendente segun los resultados del
conjunto de testeo, es decir, los modelos que encabezan esta tabla son aquellos que lograron
obtener un menor porcentaje de acierto a la hora de hacer uso del lote de prueba. A medida
que se baja por esta tabla los resultados se irdn incrementando, llegando finalmente a los
modelos con mejores resultados de cada una de las agrupaciones. O lo que es lo mismo, los
modelos mas prometedores de este trabajo.

10 Repositorio: https://github.com/danielreyes9756/TFG

11 precision: precision (en inglés, accuracy) se refiere a lo cerca que se encuentra la prediccion de una
red del resultado real o de una medicion del valor verdadero. En términos estadisticos, la precision esta
relacionada con el sesgo de una estimacidn. La precision de una red vendria a ser, de forma general, la
cercania de la red a resolver perfectamente el problema.
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Para evaluar el rendimiento de las arquitecturas se hara uso de las graficas de precision
o accuracy. En ellas se muestra representada en una escala continua, la evolucidn de las
precisiones de los entrenos y validaciones, época tras época. Estas graficas presentan dos lineas:
La primera de color azul, que representa la precision del entrenamiento y se le denomina
accuracy; la segunda, de color naranja, representa el proceso de validacién o el val_accuracy. La
grafica cuenta con una leyenda que muestra la asociacidon anteriormente nombrada, y ejes de
ordenada para facilitar la lectura. Los ejes de estos esquemas muestran:

e Eje X: las épocas en multiplos de diez, iniciando desde el cero.

e Eje Y: los valores obtenidos, que se encuentran divididos segln su crecimiento y en
formato decimal.

Sin aumento de datos

0.2762 0.2672 0.2481
0.2898 0.2672 0.2481
0.3061 0.2672 0.2481
0.2749 0.2687 0.2939
0.9912 0.6901 0.6756
0.9574 0.7420 0.7328
0.9864 0.7053 0.7328
0.9934 0.7450 0.7710
0.8108 0.7908 0.7786
0.8563 0.8076 0.8015
0.9600 0.8672 0.8130
0.9828 0.8443 0.8282
0.8551 0.8412 0.8359
0.9893 0.8260 0.8397
0.9804 0.8412 0.8473
0.9892 0.8489 0.8588
0.9782 0.8641 0.8588
0.9904 0.8153 0.8664
0.9881 0.8794 0.8702
0.9688 0.8824 0.8779
0.9827 0.8855 0.8779
0.9922 0.9008 0.8931
0.9759 0.9145 0.9046
0.9949 0.9252 0.9048
0.9827 0.9298 0.9122
0.9753 0.9130 0.9237
0.9540 0.9130 0.9237
0.9988 0.9435 0.9274
0.9982 0.9573 0.9656

Tabla 8.1: Precision de los distintos métodos de clasificacion (sin DA).
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VGGs

Iniciando desde la parte superior se encuentra una agrupacién formada por los modelos
de la arquitectura VGG que no emplearon el aprendizaje por transferencia. Estos modelos
cuentan con un rendimiento inferior al 30%, valor que queda muy distante del umbral de
aceptacion. Hay que recordar que es la precision el factor que permite destacar la validez o la
capacidad cognitiva de los modelos inteligentes, ya que como se vio en la introduccion de este
documento “estas herramientas deberan cumplir ciertos requisitos en cuanto a precisién y
fiabilidad se refiere”.

Los procesos de entrenamiento y validacién de cada uno de estos modelos muestran un
comportamiento poco deseado. Se puede observar, durante el proceso de entrenamiento de
estos modelos, una alta inestabilidad. Esta se encuentra representada como variaciones
indiscriminadas, las cuales, a priori, no son alarmantes. No obstante, se producen con mucha
frecuencia, esto junto a los resultados obtenidos es muestra de un mal proceso de aprendizaje.
Epoca tras época los resultados de estas redes rondan entre los 0.26-0.28 de precisién minimas,
y los 0.30-0.32 de precisién maxima. Estas franjas de valores dependen de la red estudiada.

Por otra parte, la validacién queda en un estado de congelamiento o stand by, en el que
los resultados extraidos son iguales, o con muy baja variacidn, teniendo asi una tendencia
constante, que se refleja como una linea recta en el paso del tiempo. Es posible ver ambos
comportamientos en la Figura 8-1.

A pesar de los datos contrastados con anterioridad, dentro de esta arquitectura existen
dos modelos que destacan por sus resultados, que discierne totalmente de lo previamente visto.
Estos son los modelos que emplearon el aprendizaje por transferencia de datos. Estas se
encuentran contenidas entre las diez mejores redes de este conjunto, colocandose en las
posiciones tres y siete comenzado desde la parte inferior de la tabla. Se debe recordar que estos
resultados se encuentran ordenados de manera descendente.

VGG-16 TFL alcanza un grado de acierto o precision del 90.46%, mientras que VGG-19
TFL logra establecer una tasa de precision del 92.37%. A priori se puede observar un correcto
comportamiento en las graficas contenidas en la Figura 8-2. Cabe destacar que tanto el accuracy
como el val_accuracy varian de manera que los resultados crecen y decrecen entre épocas. No
obstante, estos cambios vuelven a no ser alarmantes ya que se encuentran dentro de un baremo
que podria denominarse como “normal”.

El presente hallazgo ha permitido al autor y al tutor de este proyecto plantear una
hipétesis y es la siguiente: este acontecimiento se deberia principalmente a la alta variacién de
pardmetros de entrenamiento existente entre las redes que emplean el aprendizaje por
transferencia y las que no. VGG-16 cuenta con, aproximadamente, 139 millones de parametros
entrenables y VGG-19 con unos 143 millones. Mientras tanto, las versiones que emplean el
aprendizaje profundo por transferencia de datos cuentan con un total de 0 parametros
entrenables. Esto lleva a pensar que estas arquitecturas estan desarrolladas para resolver
problemas de gran volumen de tamafio y que este problema en concreto “se les queda corto”.
Mas adelante se podra ver si esta hipdtesis se cumple estrictamente o si, por lo contrario, es un
planteamiento equivoco.
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VGG16-RGB Accuracy

0.305

0.300

0.295

0.290

0.285

Accuracy in decimal

0.280
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£:210 —_— ’ — Accuracy

Val. accuracy

0 10 20 30 40 50
Epochs

Figura 8-1: Entrenamiento y validacion modelo VGG-16.

VGG16-TFL Accuracy VGG19-TFL Accuracy

0.90

Accuracy in decimal
Accuracy in decimal

— Accuracy
Val. accuracy

— Accuracy 0.60
Val. accuracy
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Epochs

[ 10 20 30 40 50 ¢ 1o
Epochs

Figura 8-2: Entrenamientos y validaciones, VGG-19 TFLy VGG-16 TFL.

ResNets

Las siguientes arquitecturas que conforman esta tabla son las arquitecturas ResNets.
Este conjunto posee un amplio abanico de resultados, tomando precisiones entre 69.01% y
89.31%. A pesar de esto, estas redes comparten ciertas similitudes en cuanto a comportamiento
se refiere, y es que, a pesar de la diversidad de resultados, estas redes realizan un gran
desempeno a la hora de entrenar y el factor por el que se ven limitadas es la validacidn. Estas
redes efectlan a su vez un comportamiento algo diversificado, pero del que se pueden extraer
algunas conductas comunes. Como la alta inestabilidad por parte de ambos conjuntos, reflejado
con caidas muy prologadas, estas son mas faciles de apreciar en aquellas que desempefiaron un
peor papel, y superposiciones entre los resultados en las redes que emplearon el aprendizaje
por transferencia. Véase la actuacidn de esta arquitectura para los casos mas extremos. (el peor
y el mejor caso).

En el peor caso, Figura 8-3, la precisidn es muy estable, rondado a partir de la época
diez, valores entre 97% y 99%. Por otra parte, la precisidon del conjunto de validacién es mas
erratica, pudiendo recordar incluso a una cordillera por su forma. Se precisa dentro de esta
figura, descensos que van, inicialmente, desde valores superiores al 80% de precisién, hasta
valores préximos al 60%. Al comparar los resultados de la Tabla 8.1 se puede observar que el
val_accuracy se encuentra muy proximo al resultado de la evaluacién del conjunto de testeo,
siendo la precision de la validacién 69.01% v el la del 67.56%. Algo similar puede verse en la
Figura 8-4, el mejor caso, no obstante, en esta el ruido propinado por el val_accuracy es menos
contundente a pesar de tener una mayor frecuencia de apariciéon. Los resultados varian entre el
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86.00% y el 90.00% pero de una manera mas erratica o azarosa. Al igual que en el caso anterior
el val_accuracy es muy préximo al resultado del testeo, 90.07% y 89.31%. En referencia al
accuracy, aunque menos estable, vuelve a rondar en todo momento precisiones del 96.00% y
99.00%, y con una buena convergencia al 100% época tras época.

ResNet101V2-GS Accuracy

1.04

o
©

o
©

e
N

Accuracy in decimal
o o
w o

o
IS

o
w

——— Accuracy

0.2 Val. accuracy

(I) 1‘0 2’0 3‘0 4‘0 5‘0
Figura 8-3: Entrenamiento y validacion ResNet101V2-GS.
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Figura 8-4: Entrenamiento y validacion ResNet101V2-TFL.

Xception

Xception es una de las arquitecturas prodigio de este proyecto, esta logra unos
resultados abrumadores. Llegando a obtener como resultado minimo, dentro de esta
agrupacion, un 90.48%. Estas redes toman la sexta, segunda y primera posicion de este grupo,
con los siguientes resultados, 90.48%, 92.74% y 96.56%. Epoca tras época, estos modelos
muestras un alto grado de rendimiento, y es que, estos alcanzan a lograr una taza de acierto
superior al 90% antes del ciclo veinte, en el caso del val_accuracy, y antes del diez, en cuanto a
accuracy se refiere.

Un punto negativo por destacar en estos modelos, y podria decirse que el Unico, son las
prolongadas pérdidas de precisidn que se producen a lo largo de estos procesos. En general no
sucede con tanta frecuencia, pero como se puede visionar en las imagenes, Figura 8-5, Figura
8-6y Figura 8-7, estas pérdidas son muy preocupantes, debido a la alta diferencia entre el punto
mas elevado y el mas hundido. Se puede observar, préximo al periodo veinte de la validacién en
la Figura 8-7, un pico que tiende de un valor proximo al 90% de tasa de precisién, hasta un valor
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que roza el 20% de precisidn sobre esta misma métrica. No obstante, tras esta caida se estabiliza
nuevamente.

La principal hipdtesis sobre el porqué de este acontecimiento se basaria en un problema
con el tamafo de los lotes. Estos podrian ser muy pequefios, por lo que la red estaria
aprendiéndose los patrones intrinsecos de las imagenes que forman este lote a gran velocidad.
Al producirse un cambio de lote en la que las imagenes fueran totalmente diferentes a las de la
agrupacion anterior, la red intentaria aplicar los conocimientos adquiridos previamente sin
buenos resultados. Siendo incapaz de reconocerlas de manera instantdnea y necesitando de un
periodo de adaptacion.
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Figura 8-5: Entrenamiento y validacion Xception-GS.
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Figura 8-6: Entrenamiento y validacion Xception-RGB.
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Figura 8-7: Entrenamiento y validacion Xception-TFL.
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Modelos customizados

Los modelos customizados, al igual que los modelos presentados con anterioridad,
logran resultados extraordinarios. Las redes de este Ultimo conjunto reciben los puestos cuarto
y quinto.

Siendo el cuarto Custom RGB con una precision final (precisién del testeo) del 91.22%,
y el quinto Custom GS con un 92.37%. Probando asi que, no solo las arquitecturas preconstruidas
son eficaces a la hora de solucionar problemas de este calibre.

Estas redes ademas reflejan una gran labor investigativa, ya que, a pesar de no conseguir
los mejores resultados, logra ser la arquitectura mas estable hasta ahora. Estas redes muestran
una alta cognicién, ya que preservan de manera adecuada resultados alcanzados y ambos
procesos, visibles en la Figura 8-8, forman una convergencia con una tendencia correcta,
equilibrada y a la par, indicando asi que ambos procesos se ejercen adecuadamente. La
convergencia en la precision inicia desde algo mas de un 40%, mientras que la de la validacién
se encuentra poco por encima del 60%, estas toman resultados por encima del 90% entre la
primera y segunda decena de iteraciones.
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Figura 8-8: Entrenamiento y validaciéon Custom GS.
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Con aumento de datos

0.2745 0.2672 0.2481
0.2972 0.2672 0.2481
0.2970 0.2672 0.2481
0.2982 0.2672 0.2481
0.7556 0.3939 0.4237
0.4507 0.4397 0.4541
0.8278 0.4947 0.4657
0.4600 0.5481 0.5038
0.4107 0.5496 0.5802
0.8637 0.6107 0.5878
0.8926 0.7237 0.7290
0.8163 0.7374 0.7290
0.9859 0.7511 0.7519
0.9417 0.7573 0.7557
0.7990 0.8076 0.7939
0.8287 0.8244 0.8053
0.8513 0.8122 0.8092
0.8530 0.8198 0.8130
0.7738 0.8000 0.8206
0.8112 0.8183 0.8320
0.7999 0.8458 0.8321
0.8082 0.8305 0.8473
0.8010 0.8229 0.8511
0.8338 0.8290 0.8511
0.8854 0.8290 0.8550
0.9876 0.8611 0.8817
0.9956 0.9160 0.8893
0.9916 0.9053 0.9198
0.9425 0.9008 0.9275

Tabla 8.2: Precision de los distintos métodos de clasificacion (con DA).
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VGGs

Al igual que sus equivalentes sin aumento de datos, las redes VGG que no emplearon el
aprendizaje por transferencia, vuelven a encontrarse en la cima de esta agrupacién, obteniendo
nuevamente valores inferiores a 30% de tasa de precision. En esta agrupacion incluso puede
verse cierta bajada de rendimiento general y un cierto aumento de ruido por parte de la
precision. Mas adelante se vera que esta bajada de rendimiento no es algo Unico de estas redes,
sino que es un patrén comun de esta configuracién y que son pocas las excepciones.

En cuanto a las versiones que emplearon el aprendizaje por transferencia, se debe
destacar una vez mas su evaluacion. Estas tienden a evolucionar y alcanzar resultados alto. No
obstante, esta vez no alcanzan el umbral de aceptacion, ya que obtienen un 82.06% y un 83.21%.
Y tan solo VGG-16 TFL se posiciona entre las diez mejores redes.

Estos resultados sustentan la hipdtesis planteada anteriormente, ya que, de nuevo, las
redes bases vuelven a atorarse durante sus procesos de validacion. Mientras que, sus entrenos,
se desplazan erraticamente entre una tasa de precision minima superior al 20% y una tasa de
precisién maxima inferior al 31%. En cambidé como se ha explicado con anterioridad las redes
que emplearon la propiedad del aprendizaje por transferencia, cuya cantidad de pardmetros
entrenables vuelve a ser inferior, efectian un trabajo en condiciones, a pesar de la evidente
reduccion de valor. Véase ambos comportamientos en sus figuras correspondientes, Figura 8-9,
modelo sin aprendizaje por transferencia, y Figura 8-10, modelo que hizo uso de este
aprendizaje.
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Figura 8-9: Entrenamiento y validacion VGG16 GS-DA.
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Figura 8-10: Entrenamiento y validacién VGG16 TFL-DA.
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ResNets

Resulta pelicular el comportamiento de las redes ResNets en esta agrupacion, ya que,
como se puede observar, existe cierta disparidad en los resultados. En la primera tabla podian
verse como una comuna, que albergaba desde la posicidn quinta, empezando por la parte
superior, hasta la vigésima primera. En cambio, en esta segunda tabla, Tabla 8.2, a pesar de que
la mayoria de las redes se encuentran en las mismas posiciones, y con resultados muy inferiores,
hay una agrupacidon que se halla dentro de las diez mejores redes. Siendo estas las Unicas redes
de esta arquitectura “aceptables” debido a sus resultados iguales o superiores a 85% de
precision. Estas son las redes ResNet101GS, las versiones RGB y TFL de ResNet 101V2,
ResNet50V2 RGB y GS, y ResNet152V2 RGB.

A pesar de ello estas redes vuelven a efectuar una actuacion similar a la previamente
vista. Llegando a apreciarse en sus graficas (Figura 8-11, Figura 8-12 y Figura 8-13), altos niveles
de inestabilidad por parte del conjunto de validacién, una mayor eficiencia a la hora de entrenar,
resultados limitados por la validacion, y superposiciones de los resultados en las redes que
emplearon el aprendizaje por transferencia.
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Figura 8-11: Entrenamiento y validacion ResNet152GS-DA.
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Figura 8-12: Entrenamiento y validacion ResNet50V2RGB-DA.
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ResNet101-RGB-DA Accuracy

0.9 4

et

0.7 1

o
o

Accuracy in decimal
o
w

°
'S

0.3

0.24 ‘ —— Accuracy
Val. accuracy

0 10 20 30 40 50
Epochs

Figura 8-13: Entrenamiento y validaciéon ResNet101 RGB-DA.

Xception

Xception vuelve a tomar el primer puesto en este ranking, a pesar de la notoria perdida
de score general. Esto se puede ver reflejado principalmente en las redes Xception TFL y
Xception RGB, esta primera, que alcanzaba a solucionar el problema con un 96.56% de precisién,
lo cual hacia que se volviera la mejor red del grupo anterior. En esta ocasidon se conforma con
un 83.20%. La red Xception RGB que albergaba el segundo puesto con un 92.74%, obtiene en
este caso un 75.57%. Xception GS es una de las excepciones de las que se hablé junto a las redes
ResNet anteriormente nombradas, batiendo su score anterior de 90.48%, con un 92.75% de
precision en esta ocasion. Estas redes, a pesar de tener una tendencia similar a las
anteriormente vista de esta arquitectura, son mucho mas ruidosas, las caidas prolongadas que
se podian ver antes, que eran preocupantes, pero poco frecuentes, ahora se vuelven mas
prolongadas y frecuentes, esto se puede observar al analizar sus graficas (Figura 8-14, Figura
8-15y Figura 8-16).
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Figura 8-14: Entrenamiento y validacion Xception RGB-DA.
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Xception-GS-DA Accuracy
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Figura 8-15: Entrenamiento y validacion Xception GS-DA.
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Figura 8-16: Entrenamiento y validacion Xception TFL-DA.

Modelos customizados

Las redes customizadas se ven peculiarmente estresadas al emplear esta configuracion,
el crecimiento de la precision del entrenamiento se vuelve mas lento y progresivo, aunque
tiende de manera correcta. Esta conducta se traduce en una linea que se aproxima mas a una
diagonal que a una curva, véase esta en las siguientes figuras, Figura 8-17 y Figura 8-18. En
cuanto a la validacidon se vuelve mas cadtica, y se presenta un alto grado de sobreajuste. Es a
partir de esta informacion por la que se deduce este notorio estrés comentado en el parrafo
superior. En cuanto a los resultados, como era de esperar, son inferiores a los obtenidos por sus
similares, 79.39% y 85.11%.
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Figura 8-17: Entrenamiento y validacion Custom GS-DA.
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Figura 8-18: Entrenamiento y validacion Custom RGB-DA.

Tras este analisis se ha concluido, observando los resultados y las caracteristicas de los
modelos precedentes, que las redes VGG’s que no emplearon la propiedad del aprendizaje por
transferencia y las redes ResNet que no alcanzaron el umbral, son poco fiables e inviables de
usar para la resolucion de esta tarea. Es por ello por lo que quedarian totalmente descartadas.

También, se descartaria en su totalidad emplear este aumento de datos en concreto,
puede que los desplazamientos y las rotaciones, en un problema en el que la localizacion es un
punto clave y para tener en cuenta en el diagnostico, no sea del todo acertado. Sobre todo,
teniendo en cuenta que las MRI se realizan de una forma especifica y con los pacientes en unas
posiciones concretas, por lo que no se pueden dar volteos verticales y horizontales, rotaciones,
etc.

De las redes que alcanzaron buenos resultados, las arquitecturas propuestas y Xception
son sin lugar a duda las mas interesantes y atractivas, ya sea por su estabilidad o por sus
resultados proximos a la perfeccion. Las ResNets son muy ruidosas, en comparacién al resto,
esto las vuelve en cierto modo, impredecibles. Aunque esto no suponga un problema en este
proyecto, lo puede ser para aplicaciones de continuo aprendizaje. Por lo que, a ojos del autor,
esto es una razon suficiente como para descartarla para las siguientes fases de analisis. Si bien
Xception presenta inestabilidad, esta se produce con menos frecuencia.
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Los métodos mas precisos de acuerdo con estos datos y a partir de este analisis final, son:
e Custom GS
e VGG-19TFL
e Xception RGB
e Xception DA GS

e Xception TFL
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Figura 8-19: Enntrenamiento y validacion cinco mejores modelos.

Como se observa en la ilustracién anterior, Figura 8-19, todos estos modelos presentan
un comportamiento adecuado a la hora de entrenar, logrando una curva, cuyas principales
caracteristicas son una tendencia convergente, que tiende al 1.0, y un bajo grado de ruido (alta
estabilidad).

En la validacion, a pesar de sus altos rendimientos y resultados, sucede algo similar. Se
aprecia claramente esta tendencia y convergencia, aunque esta segunda de una manera menos
gradual, ya que alcanzan resultados éptimos de manera precoz. Seguramente a causa de la
limitacion de tamafio proveniente del lote de validacién, ya que esta cuenta con muy pocas
imagenes. A parte de ello puede encontrarse un alto grado ruido proveniente, sobre todo, de
los modelos Xception, que como se vio anteriormente, son algo inestables a la hora de ejercer
este proceso.

Estas irregularidades durante el proceso de validacidon no se encuentran Unicamente en
los modelos Xception. VGG-19 TFL también cuenta con este problema, aunque de forma mas
reducida. Estos desajustes son propios del conocido como, sobreajuste u overfitting. Este
desajuste, que se ve presentado en la Figura 8-20, es causado por un aprendizaje forzado, en el
gue la maquina ha aprendido a deducir, o a diagnosticar en este caso, por la falta de variabilidad
del conjunto. Al realizarse los cambios de lotes, estos aplicarian el aprendizaje previo sin existo
alguno. Y tardarian un periodo en adaptarse y aprender a resolver este nuevo lote, este periodo
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es el punto en el que se produce una depresién y alce de los resultados. Volviendo a las graficas
anteriores, podra ver que esta se encuentra presente, en mayor o menor medida, en los
modelos presentados.

Por ultimo, la red propuesta, entre los modelos presentados, podria ser el método de
clasificacion con mayor nivel de naturalidad a la hora de entrenar y validar, esto debido a la
estabilidad que presenta, dato que se venia prediciendo con anterioridad.

\ UU e -

Overfitting Underfitting Correct

\j
\J
\J

Figura 8-20: Representacion grafica de los desajustes.
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8.2 Evaluacién de la clasificacion de tumores

En este punto se evaluard de forma grafica los resultados de los cinco mejores modelos, al
clasificar los tumores del conjunto de testeo. Para ello se empleardn las matrices de confusion.

Las matrices de confusién determinan la cantidad de fallos y aciertos, por clases, que
produce una modelo inteligente al someterlas a la tarea de predecir o evaluar las imagenes de
un conjunto, en este caso, el conjunto de prueba. Permitiendo asi, precisar, que clase o clases
estan provocando mayor equivocacion a los modelos. Es decir que clases son mds costosas de
resolver para la red. En estas matrices ambos ejes, X e Y, representan las clases del conjunto de
datos y es por ello por lo que cuentan con sus etiquetas.

La forma de comprender estas matrices es tomando el eje X como la clase en la que se
realizard el estudio. Mientras que la Y serd tomada como la resolucidn o respuesta del modelo.
El valor encerrado en cada uno de los cuadrados precisara la cantidad de imagenes, de esa clase
otorgada por el eje X, tras evaluarlas como la clase referenciada por el eje Y. Cuando las
etiquetas de ambos ejes son iguales seran comprendidos cémo aciertos, por otra parte, si
difieren seran fallos. Quedando asi, en teoria, una matriz con una diagonal descendente como
la de la Figura 8-21. Esta va desde el punto (0, 0) hasta el punto (N-1, N-1), siendo N el nimero
de clases. Este seria el comportamiento deseado, no obstante, al depender del aprendizaje de
los modelos, puede no darse esta diagonal, esto sucede por ejemplo con los modelos VGGs que
no emplearon el aprendizaje por transferencia. Como se visiono en el apartado anterior, estos
modelos eran incapaces de aprender, y esto se refleja en su matriz de confusién, Figura 8-22, de
la siguiente manera. La red considera que todos los datos entrantes son meningiomas, estos
resultados son incoherentes, ya que setenta y siete de las imagenes entrantes son gliomas,
cuarenta son cerebros sin patologias y ochenta son tumores pituitarios.

Confusion Matrix VGG16_GS

80

glioma - 0 0 0 70

60

meningioma 0 0 0 50
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b 40
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no tumor - 0 0 0 F 30

20

pituitary 4 0 0 0 F10

T T —-0
glioma meningioma no tumor pituitary

Predicted label

Figura 8-21: Ejemplo de matriz de confusion con erréneo comportamiento.
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True label

True label

Confusion Matrix Xception_DA TFL

glioma 0 0
meningioma - 1 6
no tumor - 1 7 32 0
pituitary o 0 9 0
gliolma meninlgioma no tLIJmor pituitary

Figura 8-22: Ejemplo de matriz de confusion con correcto comportamiento.

Predicted label

Confusion Matrix CNN_GS

glioma 2 0
meningioma A 0 4
no tumor A 4 X 35 0
pituitary 0 0 0
gliolma meninlgioma no tL]Jmor pituitary

Predicted label

Figura 8-23: Matriz de confusién Custom GS.
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True label

glioma

meningioma -

Confusion Matrix VGG19 TFL
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b= |
=
no tumor - 0
pituitary 4 0
glioma meningioma no tumor pituitary
Predicted label
Figura 8-24: Matriz de confusién VGG-19 TFL.
Confusion Matrix Xception_RGB
glioma 2 2
meningioma A 1 il
no tumor - 4 0 34 2
pituitary 4 1 al 0
glioma meningioma no tumor pituitary
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Figura 8-25: Matriz de confusion Xception RGB.
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Confusion Matrix Xception_DA _GS
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Figura 8-26: Matriz de confusion Xception DA-GS.
Confusion Matrix Xception_TFL
glioma 1 1
meningioma -
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no tumor 4 0
pituitary | 0
glioma meningioma no tumor pituitary

Predicted label

Figura 8-27: Matriz de confusion Xception TFL.
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Numero de aciertos

Modelos Glioma Meningioma | No Tumor | Pituitario Total
VGG 19 TFL 71 54 39 78 242
CNN GS 74 53 35 80 242
Xception RGB 71 60 34 78 243
Xception DA GS 72 58 37 76 243
Xception TFL 72 62 39 80 253
Tabla 8.3: Numero de aciertos por clases
Porcentaje de aciertos
Modelos Glioma | Meningioma | No Tumor | pituitario Total
VGG 19 TFL 92.21% 83.08% 97.50% 97.50% 92.37%
CNN GS 96.10% 81.54% 87.50% 100.00% 92.37%
Xception RGB 92.21% 92.31% 85.00% 97.50% 92.75%
Xception DAGS | 93.51% 89.23% 92.50% 95.00% 92.75%
Xception TFL 93.51% 95.38% 97.50% 100.00% 96.56%
Tabla 8.4: Porcentaje de aciertos por clases
Numero de fallos
Modelos Glioma Meningioma No Tumor Pituitario Total
VGG 19 | Meningioma: 6 | Glioma: 5 Glioma: 0 Glioma: 0 20
TFL No Tumor: 0 No Tumor: 0 | Meningioma: 0 | Meningioma: 2
Pituitario: 0 Pituitario: 6 Pituitario: 1 No Tumor: 0
Total: 6 Total: 11 Total: 1 Total: 2
CNN GS | Meningioma: 1 | Glioma: 8 Glioma: 4 Glioma: 0 20
No Tumor: 2 No Tumor: 0 | Meningioma: 1 | Meningioma: 0
Pituitario: 0 Pituitario: 4 Pituitario: 0 No Tumor: 0
Total: 3 Total: 12 Total: 5 Total: 0
Xception | Meningioma: 2 | Glioma: 3 Glioma: 4 Glioma: 1 19
RGB No Tumor: 2 No Tumor:1 | Meningioma: 0 | Meningioma: 1
Pituitario: 2 Pituitario: 1 Pituitario: 2 No Tumor: 0
Total: 6 Total: 5 Total: 6 Total: 2
Xception | Meningioma: 4 | Glioma: 7 Glioma: 2 Glioma: 1 19
DAGS | No Tumor: 1 No Tumor: 0 | Meningioma: 1 | Meningioma: 3
Pituitario: 0 Pituitario: 0 Pituitario: 0 No Tumor: 0
Total: 5 Total: 7 Total: 3 Total: 4
Xception | Meningioma: 3 | Glioma: 2 Glioma: 0 Glioma: 0 9
TFL No Tumor: 1 No Tumor: 0 | Meningioma: 1 | Meningioma: 0
Pituitario: 1 Pituitario: 1 Pituitario: 0 No Tumor: 0
Total: 5 Total: 3 Total: 1 Total: 0

Tabla 8.5: Numero de fallos por clases
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Las ilustraciones Figura 8-23, Figura 8-24, Figura 8-25, Figura 8-26 y Figura 8-27, muestran los
resultados proporcionados por las cinco mejores redes de este proyecto. A su vez para facilitar
la lectura se ha almacenado esta informacidn en tres tablas.

La primera muestra los nUmeros de aciertos por clases, Tabla 8.3, la segunda muestra
los errores producidos, Tabla 8.4, y la tercera el porcentaje de acierto, Tabla 8.5. Los datos
contenidos en cada una de estas tablas sirven para corroboran los resultados obtenidos por cada
una de las redes de manera individual.

Modelos Entrenamiento Validacion Testeo
Custom GS 0.9753 0.9130 0.9237
VGG-19 TFL 0.9540 0.9130 0.9237

Xception RGB 0.9988 0.9435 0.9274
Xception GS 0.9425 0.9008 0.9275
Xception TFL 0.9982 0.9573 0.9656

Tabla 8.6: Comparativa de datos.

La red VGG 19 TFL, cuenta con una precision total de 92.37%.

La clase glioma produce 71 aciertos y 6 diagndsticos erréneos. Esto equivale a un
92.21% de acierto, por parte de esta red hacia esta clase, los 6 diagndsticos erréoneos
son confundidos con meningiomas.

En cuanto a la clase meningioma el error es mas elevado. Este predice
correctamente 54 de las 65 imagenes, errando asi un total de 11. Cinco de estas con
la clase glioma y el resto con la clase tumor de pituitaria. La tasa de acierto para esta
etiqueta es de 83.08%.

La clase no tumor, o la clase que referencia cerebros sin patologias, obtiene un
97.50% de diagndsticos correctos. Por lo que 39 de las 40 imdgenes son
diagnosticadas de forma adecuada. Esta red udnicamente erra uno de los
diagndsticos afirmando que se trata de un tumor pituitario.

La clase pituitaria también obtiene un 97.50%, esto se traduce como dos
diagndsticos erréneos y 78 aciertos. Ambos diagndsticos equivocos, son tratados
como meningiomas.

De igual manera la red CNN GS, o red propuesta empleando imagenes a escala gris como
entrada, logra una tasa de acierto total del 92.37%.

Este modelo logra un pleno en la clase tumor pituitario, consiguiendo diagnosticar
correctamente todos los casos.

La clase no tumor genera un total de 5 diagndsticos errdneos, de los cuales 4 son
confundidos con gliomas y uno por meningioma. Esto se traduce en una tasa de
acierto del 87.50%.

La clase meningioma revela un comportamiento similar al del anterior modelo,
siendo la clase con menor puntuacion, 81.54%. Esta red produce 12 predicciones
erroneas para este subconjunto, de los cuales 8 son confundidos con gliomasy 4 con
tumores pituitarios.

Por ultimo, la etiqueta glioma alcanza un 96.10% de acierto, esto debido a que solo
realiza 3 diagndsticos errdneos, de los cuales dos son no tumor y uno meningiomas.
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Xception RGB logra un 92.75% de acierto.

92.21% por parte de la clase glioma, la cual falla un total de 6 diagndsticos y de forma
equitativa, dos por cada clase.

El subconjunto de imagenes con etiqueta meningioma logra obtener un 92.31% de
éxito, fallando Unicamente cinco diagndsticos.

El subconjunto de cerebros sin patologias se ve drasticamente afectado en esta
ocasion logrando alcanzar tan solo un 85.00%.

97.50% obtuvo la red al catalogar los tumores pituitarios, tan solo dos diagndsticos
erréneos de los ochenta.

Xception DA GS iguala en resultados a Xception RGB, no obstante, esto resultados
difieren a nivel de clases.

93.51% por parte de la clase glioma, un fallo menos que Xception RGB.
89.23% se ve reducido de forma drastica frente a Xception RGB.

El subconjunto de cerebros sanos logra alcanzar el 92.50% de acierto, bastante
superior a los datos reflejados por Xception RGB sobre esta misma clase.

95.00% obtuvo la red al catalogar los tumores pituitarios, esto equivale a cuatro
diagnésticos incorrectos.

Por ultimo, Xception TFL, red que alcanza una tasa de acierto del 96.56%, ademas de
lograr porcentajes superiores al 90% en todas las clases.

Esta red casi logra un diagndstico perfecto. La clase que mas fallos genera es la clase
gliomay tan solo 5 de los 77 diagndsticos son erréneos.

Seguido de esto, la clase meningioma registra un total de 3 diagndsticos equivocos.

La clase no tumor por otra parte diagnostica Unicamente uno de los MRI de forma
errénea.

En cuanto a la clase tumor pituitario al igual que CNN GS diagnostica de forma
correcta la totalidad de los casos.

Con todo esto se deduce que, los meningiomas son los tipos de tumores mas
problematicos o complicados de diagnosticar por estos modelos, los Unicos que superan el 90%
de precisidn con esta clase son Xception RGB y Xception TFL. Por otra parte, los modelos CNN
GS y Xception RGB tienen algun que otro problema al catalogar si un cerebro no padece ninguna

patologia.

Por ultimo, cabe destacar el gran trabajo logrado por Xception TFL, la cual supera con
creces el umbral minimo de aceptacién en todas y cada una de las clases a diagnosticar, ademas
de ser el modelo que mejores resultados obtiene en cada una de las clases, a excepcion del
modelo CNN GS al diagnosticar gliomas.
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8.3  Evaluacién robusta del rendimiento

A continuacién, se procederd a evaluar de forma robusta los rendimientos de los mejores
modelos. Para comprender mejor las métricas que se empleardn en este punto se ha agregado
una breve introduccion en la que se pretende explicar en qué casos se usa y para que se
emplean, cada una de ellas. Pero antes se debe explicar ciertos conceptos:

e TP (True Positives): este valor representa la cantidad de veces que la red acierta
de manera real. Es decir, la cantidad de etiquetas predichas que concuerdan con
las etiquetas reales.

e TN (True Negatives): este concepto esta relacionado con el anterior, y es que,
si TP es la cualidad que determina la cantidad de veces que una red acierta de
manera correcta. Esta representa la cantidad de veces que una red falla de
manera correcta.

o FP (False Positive): la cantidad de falsos positivos muestran las veces que una
red produce un diagndstico equivoco de una etiqueta real, esta afirma de
manera fehaciente, que aquello que “ve” es correcto sin serlo.

o FN (False Negative): por ultimo, los falsos negativos son la cantidad de veces

gue una red afirma que lo que estd “viendo” no es de la clase a estudiar, siendo
esta parte de esa clase y por tanto esta prediccidn incorrecta.

Para analizar el funcionamiento de las redes neuronales se ha optado por extraer las
siguientes métricas [74] [75] [76]:

8.3.1 Precision (Precision)

La precision es una métrica de rendimiento que se aplica a los datos recuperados de una
coleccion, corpus o espacios de muestras. La precision se entiende como la fraccion de
documentos recuperados que son relevantes para la consulta dividido entre el total del conjunto
a buscar. Por ejemplo, para una busqueda de texto, en la que se desea hallar el nimero de
palabras que contenga la palabra casa, la precision seria el nimero de resultados correctos,
palabras que contengan casa, dividido entre el total. La precisidn (precision) se define como:

TP

p .. —
recision —TP T FP

Esta cuenta con un denominador que en algunos casos puede ser igual a cero, lo que
hace imposible calcular una estimacidn de la métrica. Es por ello por lo que esta métrica junto a
las siguientes es consideradas robustas. La precision seria NaN*? o cero para cualquier etiqueta
gue no es hipotetizada por el modelo cuando realiza predicciones en el conjunto de testeo o lo
que es lo mismo, el nimero de positivos verdaderos (TP) es cero.

12 NaN: En computacién, NaN, que significa Not a Number, es un tipo de datos numérico que se puede
interpretar como un valor que no esta definido o no se puede representar, especialmente en la aritmética
de coma flotante.
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8.3.2 Recuperacion (Recall)

La recuperacion, al igual que la precision, es una métrica de rendimiento que se aplica a los datos
recuperados de una coleccion, corpus o espacio de muestra. De esta métrica se obtiene la
proporcién de observaciones positivas predichas correctamente con respecto a todas las
observaciones en la clase real. Esta métrica permite interpretar la cantidad de clases que el
modelo es capaz de diagnosticar de manera correcta, por lo que se suele emplear en el
marketing, el recall se define como:

Recall = —F
CC = TP I FN

En el recall el denominador que provoca que esta métrica sea imposible de calcular es
(TP + FN). Esta aritmética simple, seria igual a cero para cualquier etiqueta que no esta presente
en el conjunto de prueba, o lo que es lo mismo, ninguna muestra en el al conjunto de prueba es
etiquetada con su etiqueta real.

8.3.3 Puntuacién F1 (F1-score)

También conocido como F-score, es una medida de la precisién de un modelo ante un conjunto
de datos determinado, se trata del promedio ponderado de la precisidn y recuperacién. Por
tanto, esta puntuacidn tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Esta
métrica se emplea principalmente para evaluar sistemas de recuperacion de informacién, y
también en modelos de aprendizaje profundo u automatico, en particular aquellos destinados
al procesamiento natural del lenguaje (NLP). Esta se representa con la siguiente formula.

(Recall = Precision)
F1— Score = 2

E3
Recall + Precision

En el Fl-score, los denominadores que imposibilitan el calculo de esta métrica son, la
Precision y el Recall, ya que para una Precision o Recall NaN, provoca un F1 NaN.

8.3.4 Apoyo (Support)

El apoyo, indica la cantidad de imagenes empleadas en cada uno de los procesos nombrados
anteriormente. Para este proyecto se ha empleado, 77 meningiomas, 65 gliomas, 40 sin
tumores y 80 tumores pituitarios, estas son las imagenes contenidas en el conjunto de prueba.

8.3.5 Curva ROC (ROC Curve)

Curva ROC [74] [77] o curva caracteristica de funcionamiento del receptor, (ROC Curve - Receiver
Operating Characteristic Curve) es un método estadistico para determinar la precisiéon de los
diagndsticos sobre el conjunto de prueba. Esta grafica se emplea para evaluar la capacidad
discriminativa del modelo, es decir, su capacidad de discernir entre las distintas clases. Este tipo
de métrica se conoce como Curva ROC extendida, en ella se muestran las curvas formadas por
las distintas clases, por lo que su uso se adecua a este problema de caracter categérico. Los ejes
de este grafico adoptan valores entre 0 y 1, delimitando un cuadrado de area igual a 1. Por otra
parte, un modelo se considera no-discriminativo si su curva ROC coincide con la linea de no-
discriminacién o AUC, esta poseeria un AUC igual a 0.50, esta curva ROC, por ende, se superpone
con la linea de no-discriminacién. Al igual que con la precisién a medida que el AUC se acerca al
100%, mayor sera su capacidad discriminativa (véase estos comportamientos en la Figura 8-28).
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Recall

FP
(FP + TN)

ROC Curve =

Estas graficas contienen cuatro lineas continuas, cada una de estas lineas referencian la
relacion TP/TN de una clase, ademas de dos lineas discontinuas denominadas micro-average y
macro-average [78].

El micro-average o micro promedio, es la suma de todos los verdaderos positivos
dividiendo entre la suma de todos los verdaderos positivos y todos los falsos positivos.
Basicamente, se debe dividir el nimero de predicciones correctamente identificadas por el
numero total de predicciones. Esta medida permite comprobar si existe algun desequilibrio de
clases.

n-1

Micro — Avg. = Z L
i Tp; + Fp;

El macro-average o macro promedio en cambio, es la suma de todos los verdaderos
positivos y divido entre la cantidad de clases. Se podria decir que este es el promedio medio de
la actuacion general de la red.

n-1
=1,
Macro — Avg. =¥
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Figura 8-28: Tipos de discriminaciones curva ROC y UAC.
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Model labels precision recall fl-score  support
VGG-19 TFL 0 0.93 0.92 0.93 77
1 0.87 0.83 0.85 65
2 1.00 0.97 0.99 40
3 0.92 0.97 0.95 80
Xception 0 0.90 0.92 0.91 77
RGB 1 0.95 0.92 0.94 65
2 0.92 0.85 0.88 40
3 0.94 0.97 0.96 80
Custom GS 0 0.86 0.96 0.91 77
1 0.96 0.82 0.88 65
2 0.95 0.88 0.91 40
3 0.95 1.00 0.98 80
Xception 0 0.97 0.94 0.95 77
TFL 1 0.94 0.95 0.95 65
2 0.97 0.97 0.97 40
3 0.98 1.00 0.99 80
Xception 0 0.88 0.94 0.91 77
DA-GS 1 0.88 0.89 0.89 65
2 0.97 0.93 0.95 40
3 1.00 0.95 0.97 80

Tabla 8.7: Precision / Recall / F1-Score / Support Mejores Modelos.

Como conclusién de estos datos, Tabla 8.7, que abarcan las precisiones, recuperaciones,
puntuaciones F1 y apoyos de los cinco mejores modelos. Hay que puntualizar que a excepcion
del Recall hallado por Custom GS para los no tumores y el Recall obtenido por VGG-19 TFL para
los meningiomas, el resto de los resultados se encuentra dentro del umbral de aceptacidn. Esto
refleja en si lo visto en los puntos previos. Estas tres métricas, formulan asi las siguientes
preguntas.

éComo de precisos son los modelos presentados?

Esta primera pregunta es postulada por la precision, y es a partir de las experiencias extraidas
en este campo, la forma en la que se resuelve.

e VGG-19 TFL: 92.75% de precision media.

e Xception RGB: 92,75% de precision media.

e Custom GS: 93.00% de precisién media.

e Xception TFL: 96.50% de precision media.

e Xception Data Augmentation GS: 93.25% de precisién media.

Todos los modelos presentados en este punto son al menos, un 92.75% de precisos.
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éQué porcentaje de casos positivos identificaron de manera correcta cada uno de los
presentes modelos?

Esta duda la formula la recuperacion, y al igual que con la anterior, es a partir de ella
por la que se puede resolver.

e VGG-19 TFL: 92.25% de recall medio.

e Xception RGB: 91.50% de recall medio.

e Custom GS: 91.50% de recall medio.

e Xception TFL: 96.50% de recall medio.

e Xception Data Augmentation GS: 94% de recall medio.

Las redes precisadas en este punto tienen como minimo un 91.50% de discriminaciones

positiva correctas.
¢Qué tan bueno son los presentes modelos?

El f1-score, determina que tan bueno es un modelo, por lo que, a partir de los resultados
anteriores se responde esta duda.

e VGG-19 TFL: 93.00%. de f1-score.

o Xception RGB: 92.25% de fl-score.

e Custom GS: 92.00% de fl-score.

e Xception TFL: 96.50% de fl-score.

e Xception Data Augmentation GS: 93.00% de f1-score.

Los modelos empleados en este punto son como minimo un 92.00% de fiabilidad.

Con estas tres preguntas concluimos que estos modelos poseen un alto nivel de
precision y de correcta discriminacion. De manera que se puede afirmar que se cuenta con una
buena serie de modelos inteligentes.

8.3.6 Analisis de las curvas ROC

Como anteriormente se explicd, las curvas ROC son un método estadistico que permite
determinar con exactitud la discriminacion a la hora de catalogar o diagnosticar empleando una
escala continua.

En este analisis se determinara los puntos de corte y se evaluard las capacidades
discriminativas de cada una de las redes y sus dreas, que de manera resumida se podria decir
gue ambos se encuentran en su maximo valor, que es uno. Lo cual hace que estén dentro del
intervalo de “Test Excelente”, resultado que se encuentra en concordancia con la capacidad
discriminativa. Ademas, se expresara de forma resumida, los resultados de estas graficas. Pero
antes una pequena explicacion sobre estos nuevos conceptos [74]:

e Puntos de corte: Este término hace referencia al punto en el que la curva
alcanza su maximo valor.
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True Positive Rate

0.6

0.4

0.2

0.0

Area: E| 4rea referencia el alcance del valor promedio, es decir la tasa promedia
de la sensibilidad/especificidad o lo que es lo mismo TPR/FPR, donde TPR y FPR
son las ratios de verdaderos (T) y falsos (F) positivos.

AUC: area bajo la curva (AUC - Area Under the Curve), mide el area
bidimensional completa debajo de toda la curva ROC. Esta se puede interpretar
como la linea divisoria entre las dos regiones que estiman la probabilidad de que
el modelo clasifique un ejemplo de manera correcta o incorrecta. Este término
va directamente ligado con el anterior.

Intervalos AUC:

Intervalos Interpretacion del resultado

[0.5] Aleatorio, es como lanzar una moneda.
[0.5, 0.6) Test malo.
[0.6, 0.75) Test regular.
[0.75, 0.9) Test bueno.
[0.9, 0.97) Test muy bueno.
[0.97, 1) Test excelente.

Tabla 8.8: Interpretacion de los intervalos UAC.

Extending ROC Curve to Multi-Class
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Figura 8-29: Curva ROC VGG-19 TFL.
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Figura 8-30: Curva ROC Xception RGB.
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Figura 8-31: Curva ROC Custom GS.
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Extending ROC Curve to Multi-Class
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Figura 8-32: Curva ROC Xception TFL.
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Figura 8-33: Curva ROC Xception Data Augmentation GS.
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VGG-19 TFL

La curva ROC de la red VGG-19 TFL, presentada en la Figura 8-29, muestra la linea de
color naranja (meningioma) como la clase con indice de TP inicial mas bajo, esta se encuentra
por debajo del 0.40. Proxima a esta se halla la curva correspondiente a los tumores pituitarios,
representada con una linea verde, esta inicia su alzamiento en un valor préximo al 0.50. Por
encima de estas dos, se encuentran la turquesa (glioma), con un valor inicial superiora 0.80y la
azul fuerte (no tumor), muy préxima al 1.00. Esta uUltima es practicamente una linea recta y
constante, comportamiento que se estima como perfecto.

Es por estas tres primeras clases por las que existe una clara convergencia, y es la
principal causante de la visible curvatura de las métricas micro y macro average. Estas curvaturas
son correctas, simplemente significa que inicialmente existe un promedio TP/TN mas bajo que
uno, y que hay cierta resistencia a la tendencia, con el paso de las pruebas estas se normalizan.
Los puntos de cortes y areas para cada una de estas clases son:

Clases Punto de corte Areas
0 Se encuentra entre 0.35 y 0.40 aproximadamente 1.00
1 Se encuentra entre 0.55 y 0.60 aproximadamente 1.00
2 Se encuentra en 0.10 Aproximadamente 1.00
3 Se encuentra entre 0.10 y 0.15 Aproximadamente 1.00

Tabla 8.9: Puntos de corte y areas VGG-19 TFL.

Xception RGB

En la curva ROC de la Figura 8-30, esta vez la linea azul fuerte es la que tiene un menor
indice de TP inicial, llegando a estar por debajo del 0.40. Seguida de esta se encuentra la
turquesa que se encuentra muy préxima al 0.60, la naranja que inicia su recorrido en el 0.80y la
verde que se encuentra poco por encima de esta uUltima. La curva ROC presenta una menor
curvatura general, no obstante, todas las clases presentan algo de convergencia, a diferencia del
caso anterior donde la clase representada con una linea verde era practicamente recta.

Clases Punto de corte Areas
0 Se encuentra entre 0.40 y 0.50 aproximadamente 1.00
1 Se encuentra entre 0.20 y 0.30 aproximadamente 1.00
2 Se encuentra entre 0.00 y 0.05 aproximadamente 1.00
3 Se encuentra entre 0.00 y 0.05 aproximadamente 1.00

Tabla 8.10: Puntos de corte y areas Xception RGB.

Custom GS

Cierta mejora respecto a las anteriores curvas presenta los valores iniciales de la Curva
ROC de la Figura 8-31. Esta es similar a la vista en el caso anterior, donde la clase representada
como cero, comienza por debajo del 0.40, no obstante, el resto se encuentran agrupados entre
0.80 y 1.00. Cabe destacar que, a pesar de esta mejora inicial, la curva de la clase uno presenta
cierta resistencia, es por ello por lo que su curva tarda en obtener el valor maximo. En cuanto a
las clases dos y tres, estas toman el valor 1.00 casi desde su inicio, haciendo que estas sean
practicamente rectas.
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Clases Punto de corte Areas
0 Aproximadamente 0.4 1.00
1 Aproximadamente 0.4 1.00
2 Aproximadamente 0.2 1.00
3 Aproximadamente 0.0 1.00

Tabla 8.11: Puntos de corte y areas Custom GS.

Xception TFL

La curva de la arquitectura Xception, empleando el aprendizaje por transferencia, Figura
8-32. Casi logra la absoluta perfeccidn, todas las clases inician su recorrido entre el 0.90 y el 1.00.
A pesar de no ser perfectas, estas lineas se tornan a 1.00 desde casi su inicio. Las curvas macro
y micro también presentan una menor curvatura que en los casos previos.

Clases Punto de corte Areas
0 Aproximadamente menos de 0.05 1.00
1 Aproximadamente menos de 0.05 1.00
2 Aproximadamente 0.05 1.00
3 Aproximadamente 0.05 1.00

Tabla 8.12: Puntos de corte y areas Xception TFL.

Xception DA-GS

Aunque poco peor que la anterior, se encuentra muy préxima a ella, las curvas ROCs de
las tres primeras clases inician con una relacion TP/FP de 0.80 y tienden a 1.00 con rapidez. La
ultima clase, que referencia a los tumores pituitarios, inicia en el 1.00 formando una linea recta
perfecta, lo que significa que esta red realiza una perfecta tarea de discriminacién cuando se
trata de esta patologia (ver Figura 8-33).

Clases Punto de corte Areas
0 Aproximadamente 0.0 1.00
1 Aproximadamente 0.2 1.00
2 Aproximadamente 0.2 1.00
3 0.0 1.00

Tabla 8.13: Puntos de corte y areas Xception DA GS.

Con la presente informacién propuesta en este punto, se deduce que los tumores
pituitarios son los mas sencillos de diagnosticar, ya que, en todos los casos, a excepcién de la
arquitectura VGG-19 TFL, esta, inicialmente se encuentra muy préxima al 1.00. A parte,
aparentemente no existe ningun tipo adversidad que se oponga a que estas redes lo alcancen.
Conforme a los resultados de estas métricas se puede afirmar que los modelos escogidos
manejan perfectamente o casi perfectamente este problema. Ya que cuentan con una alta
precision, recall y f1-score.
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8.4  Comparativa con otros autores

Referenciado al punto 2, los autores G. Navid y S. Deepak ofrecen en sus tesis informacion
relativa a los resultados obtenidos por otros autores. Esta informacién es de gran valor ya que
posibilita la realizacién de una comparativa con algunos de los autores nombrados en el estado
del arte. Esta informacion se encuentra contenida en una serie de tablas que han sido adaptadas
al agregar la informacién recopilada en esta tesis sobre los cinco modelos estudiados con
anterioridad.

989 . 84.52 No 5

(solo axial)

989 . 90.26 No 5

(solo axial)

86.56 No se
3064 (segmentadas) Ambos menciona
72.13 (sin procesar)
3064 90.89 Solo cuadro No se
delimitador menciona
3064 95.03 No se menciona 10
3064 93.68 No se menciona Train/Val
989 . 94.2 No Train/Val
(solo axial)
2100
(700 por cada 84.19 No Train/Val
tipo tumor)
989 .

(solo axial) 92.13 No Train/Val/Test
3064 86.00 No 10
3064 91.28 si Division por

introduccion
3064 91.90 Si Train/Val
3064 93.01 No Division por
introduccion
3064 95.60 No 5
Train-Val-Test
Acc/Loss.
3274 91.22 No ROC Curve
F1-Score
Recall
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Train-Val-Test

Acc/Loss.

3274 92.74 No ROC Curve
F1-Score

Recall
Train-Val-Test

Acc/Loss.

3274 92.37 No ROC Curve
F1-Score

Recall
Train-Val-Test

Acc/Loss.

3274 96.56 No ROC Curve
F1-Score

Recall
Train-Val-Test

Acc/Loss.

3274 90.48 No ROC Curve
F1-Score

Recall

Tabla 8.14: Comparativa resultados generales. Fuente original: Navid G. et al. [26].

- - - 955 | 96.3 | 95.3 - - -
- - - 96.0 | 96.3 | 95.7 - - -
945 | 91.0 | 98.3 - - - - - -
94.7 | 99.2 | 98.0 | 98.4 | 99.4 | 99.1 | - - -
87.6 | 94.1 | 95.0 - - - 86.1 | 94.5 | 95.6
924 | 95.8 | 97.5 - - - 91.1 | 96.3 | 97.7
87.0( 930|920 | 83.0 | 920 | 97.0 | 8.0 | 93.0 | 95.0
95.0( 90.0 | 94.0 | 920 | 920 | 97.0 | 94.0 | 91.0 | 96.0
96.0 | 86.0 | 95.0 | 82.0 | 96.0 | 100 88.0 | 91.0 | 99.0
94.0 | 97.0 | 98.0 | 95.0 | 94.0 | 100 | 95.0 | 95.0 | 99.0
88.0 | 88.0 | 100 89.0 | 94.0 | 95.0 | 89.0 | 91.0 | 97.0

Tabla 8.15: Comparativa resultados por clases. Fuente original: S. Deepak et al. [27].
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La Tabla 8.14, contiene la informacidn relativa a los datos, configuraciones, técnicas
empleadas y resultados en porcentajes, de los principales proyectos relacionados con el
diagnostico de tumores cerebrales empleando técnicas de aprendizaje profundo. Estos datos
contrastan y resumen la mayor parte de la informacion presentada en el estado del arte.

Al comparar la informacién relatada en esta tabla con la propuesta, que se encuentra al
final de esta. Se puede visionar que los modelos, Custom RGB, Xception RGB, Custom GS y
Xception TFL se encuentran al menos, en el elenco de mejores redes. Siendo Unicamente
superadas por Diverse Caps de Phaye et al. [24], GA + CNN de Anaraki et al. [79] y las redes GAN
de Navid Ghassemi et al. [26]. En cuanto a Xception TFL, otra de las redes presentadas, y la joya
de este proyecto, supera los resultados plasmados en esta cuadricula, logrando alcanzar una
precisién del 96.50%.

Por otra parte, la Tabla 8.15, contiene las precisiones, recalls y f1-scores obtenidas por
estos autores, y al final las agregadas por el autor de esta tesis. Los datos de esta tabla se
encuentran seccionadas en tres campos M, G y P. Estos campos o identificadores hacen
referencia a los tipos de tumores diagnosticables en estos proyectos, meningiomas, gliomas y
pituitarios. En este caso, el presente trabajo cuenta con una clase mds, “no tumor”, por lo que,
al resto no poseerlas, se ha decidido no hacer alusidn a esta, en el apartado actual.

En esta agrupacion de datos, se observa a simple vista, la carencia de alguna de las
métricas por parte de los autores. Esto se debe a que en estos proyectos no se tuvieron en
cuenta o no se especific esta informacion. Es por ello por lo que aparecen algunos registros con
guiones. Ciertamente, la falta de estos datos complica la comparativa, no obstante, se procedera
a ello matizando Unicamente en la informacion que se posee sobre cada uno de los trabajos.

De los presentes proyectos, solamente cuentan con la métrica precisién (precision) los
trabajos [23], [26] y [27]. El baremo de resultados entre estos proyectos se encuentra entre los
87.60% y los 94.70%, en el caso de los meningiomas, 91.00% y 99.20% para los gliomas, y entre
95.05% y 98.30% los tumores pituitarios. En este proyecto, los resultados para esta primera
patologia se encuentran muy préximos. La menor precisién alcanzada entre las redes propuestas
es de 87.00%, por la red VGG-19 TFL, que tan solo difiere con la introduced Split de Navid por
un 0.06%. Por otra parte, el mayor resultado obtenido por las redes propuesta es 96.00%,
resultado que se ha tomado directamente de la red Custom GS y es un 0.13% superior a la red
de S. Deepak. En el caso de los gliomas, por lo general la tendencia es similar, los resultados
vuelven a encontrarse dentro de la media establecida, salvo por Custom GS y Xception Data
Augmentation GS, que quedan por debajo del 91.00%, valor obtenido por Pashaei. Por ultimo,
los tumores pituitarios, al igual que en los casos anteriores, los valores se aproximan mucho,
logrando minimos de 92.00% y maximos 100.00%, siendo este ultimo valor, el mas elevado de
los resultados presentes y en si el maximo alcanzable.

Los proyectos, [25], [27] y [81] son los Unicos que extraen el recall, logrando en el caso
del meningioma valores entre 95.50% y 98.40%, 96.30% y 99.40% por parte de los gliomas y
95.30% y 99.10% los tumores pituitarios. En este apartado se puede apreciar que los resultados
logrados por las redes propuestas en este proyecto son por lo general, inferiores a las obtenidas
en los proyectos nombrados, a excepcién del campo que aborda los tumores pituitarios. Este
ultimo campo es de media, superior a los vistos previamente, logrando como valor minimo un
95.00%, por parte de Xception Data Augmentation GS, dos recall’s de 97.00% por parte de las
redes VGG-19 TFL y Xception RGB, y otros dos de 100.00% de tasa de recall, obtenidas por las
dos redes restantes.
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Fl-score, solo se presenta en el proyecto [26] de Navid et al., la red que emplea el
introduced split alcanza un 86.10%, mientras que la que emplea el random split logra un 91.10%,
en el caso de los meningiomas, 94.50% y 96.30%, por parte de los gliomas y 95.60% y 97.70%,
los tumores pituitarios. Las redes propuestas en este apartado logran superar con creces los
obtenidos por otros investigadores en los campos meningiomas y tumores pituitarios, no
obstante, en el campo con identificador “G” (glioma), solo una de las redes se adentra al baremo
de estimacidn lograda por Navid et al.

8.5  Aportaciones cientificas de este proyecto

A parte de los logros expresados previamente, este proyecto aporta informacién relevante para
futuros investigadores interesados en este problema. Entre esta informacion se encuentran, las
metodologias empleadas y sus desenvolvimientos en la resolucién de este problema, redes no
factibles para el problema presentado, la mejora que supone emplear el aprendizaje por
transferencia, el uso de distintos procesamientos y cual se adecua mas, entre otras. Todo esto
se ha presentado en este documento en forma de andlisis incluyendo distintas graficas y
métricas, de forma esquematizada.

Por ultimo, antes de concluir, se presentara una prueba de la potencia de estas
tecnologias, realizando un diagnéstico sobre algunas de las imagenes del conjunto, Figura 8-34.

Real Label: glioma_tumor, Prediction: glioma_tumor o o o
o - = Real Label: meningioma_tumar, Prediction: meningioma_tumor
o

20

100

120

0 20 40 &0 B0 100 120

0 20 40 60 80 100 120

S Real Label: pituitary_tumor, Prediction: pituitary_tumor
DFleaI Label: no_tumeor, Prediction: no_tumor 0 e A & el

0 210 40 60 80 00 120 0 20 40 60 BO 100 120

Figura 8-34: Predicciones.
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Capitulo 9
Conclusiones

El presente trabajo contiene cincuenta y ocho modelos de aprendizaje profundo. De entre estos
modelos, tan solo veinte son capaces de resolver el problema con mas de un 85% de precision.
Aunque se debe aclarar que, a vista del autor, no todas son viables. Ejemplo de ello, los modelos
de la arquitectura ResNet y ResNetV2, los cuales tienen cierta capacidad de mejora ya que logran
obtener buenos resultados y tienen un aprendizaje muy prometedor. No obstante, la validacién
resulta muy ruidosa y preocupante. Esto junto a la gran diferencia de resultados entre modelos
de una misma arquitectura, deja intranquilo e incluso con un mal sabor de boca al autor. Pues
los resultados aparentan ser algo digno del azar. Comprobar el raciocinio de estos modelos
empleando un lote mas amplio y variado podria ser una tarea particularmente enriquecedora a
nivel académico.

Algo similar sucederia con las redes VGG, que no emplearon el aprendizaje por
transferencia, aparentemente son inviables, ya que no existe aprendizaje ninguno por parte de
estas. No obstante, VGG es una de las arquitecturas mas empleadas debido sus grandes logros
y fama. Esta red se esta empleando, por ende, de una manera inadecuada, ya que, como se
expreso anteriormente, estas contarian con un alto nimero de pardmetros de entrenamiento
que les permitiria resolver eficientemente trabajos grandes. Pero que los condicionaria en
trabajos pequefios como este. Esto fue deducido, a partir de la experiencia, al emplear el
aprendizaje por transferencia se reduce a cero el nimero de parametros, volviendo a esta
funcionales nuevamente. Ademads, esta hipdtesis se sustenta a su vez a partir del resto de
arquitecturas empleadas, VGG es la red con mayor nimero de pardmetros entrenables y todas
a excepcion de estas redes han ejecutado de forma satisfactoria la validacion.

De entre los modelos presentados, los mdas destacados provienen de las arquitecturas
Xception y customizada, ambas ofrecen resultados muy prometedores. El método que registré
la mejor precisidén a la hora de clasificar, en comparacién con el resto de las redes de esta
cosecha y de todos los trabajos relacionados o referenciados. Es la denominada como Xception
Transfer Learning, esta logré una tasa de precisién (accuracy) del 96.50%. Estos resultados son
extraordinarios y la red en si puede ser empleada como punto de partida para futuras
investigaciones.

Por otra parte, los procesamientos que llevaron a estas redes a su mayor punto son los
procesamientos a color, tanto RGB simple, como RGB + aprendizaje por transferencia. Es por
ello por lo que se deberia optar directamente por estos y prescindir del procesamiento en escala
de colores grises.

A pesar de los logros reportados en este documento, siguen existiendo la posibilidad de
mejorar el desempeiio de estas redes, una de las opciones es reduciendo el ruido de las
imagenes. Paraello en futuras implementaciones, se tiene pensado crear un segmentador lineal
de imdgenes a partir de la arquitectura U-Net. Otras posibles actividades por realizar, que
podrian enriquecer este proyecto, serian ampliar y extender el conjunto, esto con la finalidad
de aumentar los casos y abarcar una mayor cantidad de patologias.
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Anexo |  Competencias especificas

Las competencias cubiertas en este proyecto fueron establecidas en el documento TFT-01, y son
las siguientes:

TFGO1: “Ejercicio original a realizar individualmente y presentar y defender ante un
tribunal universitario, consistente en un proyecto en el ambito de las tecnologias especificas de
la Ingenieria en Informdtica de naturaleza profesional en el que se sinteticen e integren las
competencias adquiridas en las ensefianzas”.

Este proyecto académico se ha ejecutado de manera individual, y tiene como objetivos
ser presentado y defendido ante un tribunal formado por docentes y académicos en la materia.
Las tecnologias que se tratan en este proyecto son del ambito tecnoldgico conocido
comunmente como IA, rama de la informatica que se ha popularizado en los ultimos afos.

CP04: “Capacidad para conocer los fundamentos, paradigmas y técnicas propias de los
sistemas inteligentes y analizar, disefiar y construir sistemas, servicios y aplicaciones
informaticas que utilicen dichas técnicas en cualquier ambito de aplicacién”.

A lo largo de este documento se ha plasmado de manera gréfica los resultados de las
diferentes tecnologias introducidas al inicio de este, procesos de aprendizaje, técnicas para lidiar
con el sobreajuste, disefio de modelos, entre otros.

CP05: “Capacidad para adquirir, obtener, formalizar y representar el conocimiento
humano en una forma computable para la resolucidn de problemas mediante un sistema
informatico en cualquier ambito de aplicacidon, particularmente los relacionados con aspectos
de computacién, percepcién y actuacidon en ambientes o entornos inteligentes”.

La representacion del conocimiento humano es vista en los presentes modelos
predictivos, los cuales han sido especificamente entrenados para desarrollar una tarea, en la
que, por lo general los seres humanos necesitarian de personas especializadas y con estudios.
Esto es posible a partir del reconocimiento de patrones, tarea fundamental que desempeiia el
cerebro humano.

CP07: “Capacidad para conocer y desarrollar técnicas de aprendizaje computacional y
disefiar e implementar aplicaciones y sistemas que las utilicen, incluyendo las dedicadas a
extraccién automatica de informacidn y conocimiento a partir de grandes volumenes de datos”.

Se ha desarrollado de manera adicional, una aplicacién web capaz de emplear las
tecnologias de aprendizaje profundo que se han implementado a lo largo del proyecto con la
finalidad de poner bajo perspectiva, como podria ser empleada esta en un futuro. A parte a
partir de una serie de funciones se ha sido capaces de representar los resultados logrados por
cada uno de estos modelos.
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Anexo |l  Problemas encontrados

Durante este periodo se ha producido una serie de incidencias. Desde fallos propios del alumno
como realizar las validaciones con el lote de testeo, hasta fallos sin solucién de librerias.

El primer fallo, relativo a la realizacidn de las validaciones con el conjunto de testeo, se
trata de un error por parte del autor, este pequefio error, que podria parecer insignificante, es
mas problematico de lo que parece. Ya que, ademds de estar desperdiciando una gran cantidad
de imagenes, se esta forzando a las redes a aprender un lote muy limitado, debido a que el
conjunto de testeo es mucho mas pequefio. Se ha destinado una gran cantidad de tiempo y
esfuerzo en entrenamientos y validaciones, que finalmente, tuvieron que ser descartados. Este
error se replicd en todos los entrenamientos debido al uso inadecuado del copiar y pegar. La
solucidn fue cambiar el lote usado y realizar de nuevo, todos y cada uno de los entrenamientos
y validaciones.

El segundo, es un fallo que el alumno ya experimentd en el pasado con otro proyecto de
ambito similar, en este caso se ha conseguido solucionarlo parcialmente. El error se produce al
emplear modelos de Keras implementados en Python, en aplicaciones webs. Al internar realizar
la prediccién, estas se quedan “congeladas” de manera que siempre responden lo mismo, este
mismo problema fue encontrado y reportado por el autor durante la realizacion de un proyecto
grupal para la asignatura “Metodologias del Desarrollo Agil”. Donde el autor, junto a sus
companeros, se dispusieron a realizar una web de reconocimiento de flores, tras semanas sin
poder hallar una solucidn, se vieron obligados a usar otra libreria y red neuronal. Para este
proyecto, se ha llegado a una solucién parcial realizando un clonado del modelo por prediccién,
de manera que se insta a la red a reiniciarse, produciendo asi predicciones mas realistas, no
obstante, tras unos pocos intentos el error vuelve a surgir.

Por ultimo, se encuentra el problema de las limitaciones establecidas por Colab y Drive.
Durante la realizacion de este proyecto se consumid los recursos otorgados por ambas
herramientas en incontables ocasiones, esto provocé una ralentizacion en el proyecto, por otra
parte, en Drive se tuvo que pagar la suscripcidon para poder almacenar todos los datos de los
entrenamientos ya que Google Drive ofrece de manera gratuita 15GB, y este proyecto pesa mas
de 60GB. En cuanto a Colab, el préstamo de recursos (GPU, almacenamiento y RAM), tiene un
limite, que es realmente fécil de superar con proyectos con tanta carga de trabajo como este.
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Anexo Ill  Trabajos Complementarios

En esta ultima etapa del proyecto, se decidié realizar una serie de tareas complementarias, es
decir, tareas no contempladas en el TFT-01 y afadidos por el autor para enriquecer este trabajo.

La primera, un blog personal donde el autor explica los conceptos tedricos relacionados
con el proyecto y datos de gran valor e interés para aquellos que quieran comprender o
adentrarse un poco mas en este campo. Estos blogs se realizaron en la plataforma web WIX [82]
y su objetivo inicial era plasmar la informacién relevante que no pudo documentarse en esta
memoria debido a las limitaciones establecidas.

Por otra parte, se desarrollé un segmentador lineal manual, cuyo funcionamiento puede
ser visionado en las siguientes figuras, Figura 9-1, Figura 9-2 y Figura 9-3, esta no emplea ningun
tipo de arquitectura inteligente, sino que se basa en un conjunto de funciones de procesamiento
[83] de imagenes que sirven para extraer caracteristicas de estas. Funciones como el desenfoque
Gaussiano, con la finalidad de suavizar la imagen, un proceso de binarizacién donde se
transforman las imagenes originales a imagenes binaria, es decir los pixeles que forman la foto
pasan a ser negros o blancos (0’s y 1’s). Con este proceso se logra extraer una imagen mas clara
del cuerpo a identificar. Tras la binarizacidén se emplean dos funciones denominadas dilatacién
y erosién. Erode, que es como se llama al método de erosidn, genera erosiones sobre los limites
del objeto en primer plano, eliminando asi pequefias zonas de ruido blanco. Por otra parte,
Dilate, la funcidn dilatadora, realiza un trabajo contrario al explicando anteriormente. Este sirve
para acentuar las caracteristicas del cuerpo. Este segmentador, al igual que el resto de las
funciones de analisis, se encuentra en el fichero tfg-analitycs.ipynb, y su cédigo se encuentra
relatado en el apartado “Segmentador lineal manual”, del blog personal.

Por ultimo, se ha creado una web basica en Flask, cuyo back-end implementa una de las
redes neuronales de este proyecto. Esta tarea se realizd con la finalidad de mostrar una
aplicacion real del uso de estas herramientas. Esta web se intentd implementar de multiples
formas sin logro alguno, hasta llegar a la versién actual, como se muestra en la Figura 9-4. Para
ese ejemplo, se empled como informacién entrante un MRI que contenia un tumor de tipo
meningioma. La red predijo correctamente con un 98.37% de firmeza, es decir, estd muy seguro
de que lo que estd “viendo” es un meningioma.

Para realizar esta web se ha hecho uso del microframework Flask, la libreria Keras para
cargar el modelo, procesar las imagenes y realizar las predicciones, la libreria Numpy para
redimensionar la matriz de pixeles y las librerias os y skimage para tomar las imagenes y realizar
un redimensionamiento final que sirve para plasmar laimagen en la web de manera correcta. El
entorno designado para esta tarea fue Anaconda, ya que brinda soporte y facilidades a la hora
de instalar e importar las librerias. La informacién mostrada en la pagina se carga de forma
dindmica desde el propio back-end. Esta informacion sera volcada a los archivos “.html” que
forman el front-end y cuenta con tres ficheros “.html” y un estilo totalmente basado en
Bootstrap.
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original glioma_tumor

cropped glioma_tumor

cropped segmentation inverse glioma_tumor

Figura 9-1: Segmentador lineal manual (Glioma).

original meningioma_tumor cropped meningioma_tumor

cropped segmentation inverse meningioma_tumor

- f.-__ "\r

Figura 9-2: Segmentador lineal (Meningioma)
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orginal pituitary_tumor cropped pituitary_tumer

cropped segmentation inverse pituitary_tumor

N

Figura 9-3: Segmentador lineal (Tumor pituitario).

Tumor Classification App Created By Daniel Reyes Garcia

Upload Image  Uploaded Images

B No se ha seleccionado ninglin archivo.

Intructions:

Only upload the file with extention ".png™, "jpg”, ".jpeg”

Label Predict Score

glioma_tumor 1.9093828e-10

meningioma_tumor 0.9837337

no_tumor 0.008263471

image(1).jpg

pituitary_tumor 0.008002894

Figura 9-4: Web clasificadora de tumores.
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