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Resumen

Las redes neuronales artificiales son el modelo computacional más
utilizado en el área de inteligencia artificial en la actualidad. Estas redes
intentan imitar las redes neuronales biológicas del cerebro humano. En
estas redes artificiales existen una serie de configuraciones de parámetros
ajustables que permiten controlar el proceso de entrenamiento, estos
parámetros se llaman hiperparámetros.

Este proyecto consiste en el estudio de la optimización de estos
hiperparámetros. Los hiperparámetros que utilizan las redes neurona-
les muchas veces tienen valores escogidos de manera aleatoria, o en al-
gunos casos valores seleccionados de acuerdo a experiencias personales
del desarrollador. Existen numerosos métodos para optimizar estos hi-
perparámetros, los criterios de elección entre estos diferentes métodos
dependerá bastante de las prestaciones y el tiempo que predisponga el
usuario. Por nuestra parte, se plantea que el proceso de optimización se
realice mediante optimización Bayesiana, que consiste en crear un mo-
delo probabiĺıstico basado en el teorema de Bayes. Además, para poner
a prueba y analizar bien los resultados de nuestra optimización, se en-
trenan diferentes modelos para solventar problemas de clasificación y de
segmentación. Después del proceso de optimización, se realiza una tarea
de análisis y comparación de los resultados con los de otros proyectos en
los que se ve una mejoŕıa significativa en algunos casos.

En conclusión, la tarea de optimización de los hiperparámetros es
totalmente necesaria. Incluso cuando el desarrollador no se puede per-
mitir realizarlo por optimización bayesiana se puede decantar por otros
métodos tradicionales que aunque sean menos efectivos son más asequi-
bles.

Palabras clave: Optimización Bayesiana, clasificación, segmenta-
ción, análisis, hiperparámetros, redes neuronales, inteligencia artificial.
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Abstract

Nowadays, neural networks are the most widely used method in
state-of-the-art artificial intelligence. These networks aim to imitate the
biological neural networks of the human brain. There are a series of
adjustable configurations parameters that allow us to control the training
process. These parameters are known as hyperparameters.

This project focuses on optimizing these hyperparameters. The hy-
perparameters passed to the neural networks are chosen randomly or
based on personal experience in some cases. There are several methods
available to obtain the best configurations. The choice of these methods
depends on factors such as available time, economic resources and mate-
rial requirements. On our side, we propose the Bayesian optimization as
the optimization process, which consists of creating a probabilistic model
based on Bayes theorem. In addition, we have developed different mo-
dels and experiments to solve classification and segmentation problems
for testing and analyzing the results of our optimization. Significant im-
provements have been observed in some cases.

In conclusion, the task of optimizing the hyperparameters is abso-
lutely necessary, even if the user does not have the time or economic
and material requirements to perform it by Bayesian optimization, it
can be optimized using others traditional methods which, although less
effective, are much faster.

Keywords: Bayesian optimization, classification, segmentation, hy-
perparameters, neural networks, artificial intelligence.
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Dropout. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
5.8. Evaluación de la primera imagen escogida con los resulta-
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1. Introducción

Se puede entender la Inteligencia Artificial (IA) como la capacidad
que tienen las máquinas de poder percibir, razonar o aprender, entre
otras cosas, de manera automática. En el campo del aprendizaje au-
tomático, los modelos y algoritmos de Machine Learning (ML) se ca-
racterizan por la presencia de parámetros que deben ser configurados
de manera óptima para lograr un rendimiento óptimo en la tarea de in-
terés. Estos parámetros, conocidos como hiperparámetros, no se pueden
aprender directamente del conjunto de datos, sino que deben ser ajus-
tados o estimados a través de un proceso espećıfico. En el caso de los
algoritmos basados en Deep Learning (DL), este es un área de ML que
se centra en imitar las redes neuronales biológicas [1], véase la Figura
1.1. Es posible entender que DL es una capa de mayor abstracción que la
que se encuentran los algoritmos de ML que se caracterizan por utilizar
las redes neuronales artificiales. Estas redes neuronales mencionadas se
caracterizan por su estructura compuesta por múltiples capas de nodos,
las cuales incluyen una capa de entrada, una o varias capas ocultas y
una capa de salida. Cada nodo, también conocido como neurona artifi-
cial, establece conexiones con otros nodos y posee un peso y un umbral
asociados. Cuando la salida de un nodo individual supera el umbral es-
pecificado, dicho nodo se activa y env́ıa datos a la siguiente capa de la
red [2].

Figura 1.1: Diagrama de Venn que representa la relación entre la inteli-
gencia artificial, machine learning y deep learning.
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El primer modelo matemático de una red neuronal artificial surge
en 1943, pero incluso antes, en 1842, Ada Lovelace ya hablaba de la
posibilidad de que una máquina pudiese actuar sobre otras cosas además
de los números [3]. En cambio, la primera red neuronal artificial vino de
la mano de Warren McCulloch y Walter Harry Pitts, pero no es hasta
1956 que el primer programa de inteligencia artificial fue lanzado.

Warren McCulloch y Walter Harry Pitts pretend́ıan simular el fun-
cionamiento de una neurona en el cerebro humano. El modelo que ofre-
cieron era un modelo básico que no se llegó a implementar f́ısicamente
debido a las limitaciones técnicas de la época. Este primer intento de
imitar el funcionamiento de nuestro cerebro teńıa como modelo base el
perceptrón de Rosenblatt [4]. En la actualidad, con el progreso de las
tecnoloǵıas, especialmente el desarrollo de las Graphic Processing Units
(GPUs), se ha logrado facilitar la creación de modelos de redes neuro-
nales en un contexto actual. Esto se debe a sus amplias capacidades de
procesamiento en paralelo. [5].

En los modelos de redes neuronales artificiales aparece un concepto
sumamente importante, se llama hiperparámetro. Estos hiperparáme-
tros son variables que nos ayudan a configurar y controlar el proceso
de entrenamiento de nuestro modelo. Los hiperparámetros se configuran
de manera manual antes de comenzar el proceso de entrenamiento del
modelo. Debido al desconocimiento de las redes neuronales el elegir los
valores adecuados para estos hiperparámetros puede ser un problema en
algunos casos. No hay un valor fijo para las variables, dependiendo del
modelo irá mejor con una configuración u otra.

Con el paso de los años se han usado diferentes técnicas para buscar
la configuración más eficiente de los hiperparámetros. Tradicionalmente,
se usaban búsquedas en cuadŕıculas, que consiste en ir probando todos
los diferentes valores posibles de hiperparámetros que ha propuesto el
usuario mediante fuerza bruta. Este tipo de búsquedas son conocidas
por ser ineficientes y costosas tanto desde el punto de vista computacio-
nal como del tiempo de entrenamiento. Con esta búsqueda se obtiene
la solución óptima de las diferentes configuraciones que ha propuesto el
usuario, pero esto no quiere decir que se vaya a encontrar la configu-
ración óptima para el modelo, ya que puede que sea una configuración
no contemplada por el usuario. Posteriormente, se fueron desarrollando
algoritmos más eficientes que generaban mejores resultados, entre ellos
están los algoritmos genéticos y los algoritmos basados en la optimización
bayesiana.
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Como se ha destacado previamente, los hiperparámetros desem-
peñan un papel fundamental en el rendimiento y la eficiencia de los
modelos de ML y DL. Con el propósito de superar las limitaciones de
la búsqueda exhaustiva, este estudio tiene como objetivo lograr la confi-
guración óptima de dichos hiperparámetros mediante el uso de la opti-
mización bayesiana. Para evaluar la eficacia obtenida, se llevarán a cabo
experimentos basados en el Trabajo Fin de Grado de referencia [6].

1.1. Estado actual

En la actualidad la IA se encuentra presente en distintas ramas
de la ciencia como, por ejemplo, procesamiento de imágenes [7], redes
sociales [8], ciencia, medicina [9], usos financieros [10] o incluso en los
deportes [11]. La mayoŕıa de los modelos que aparecen en estas ramas
de la ciencia se basan en los anteriormente mencionados modelos de DL,
como las redes neuronales. El objetivo de dichos modelos es simular el
comportamiento del cerebro humano. La finalidad de este objetivo es que
las máquinas aprendan de una manera similar a como lo hace nuestro
cerebro. Además de esto, se le dota de otras habilidades como la de
razonar o tomar de decisiones.

En este proyecto, se busca optimizar un modelo para resolver una
tarea espećıfica. Los problemas de optimización buscan minimizar o ma-
ximizar el valor de una variable, o métrica, es decir, calcular el valor
máximo o mı́nimo de una función o de una variable objetivo. Los mo-
delos se definen por un conjunto de parámetros que, durante el proceso
de entrenamiento, se optimizan para resolver la tarea en cuestión. A lo
largo de este trabajo, se realizará una la búsqueda de los valores adecua-
dos de los hiperparámetros empleados en modelos de DL. La estrategia
que generalmente se sigue para identificar dichos valores es probando
diferentes combinaciones y evaluarlas mediante métodos de validación.
En este trabajo se empleará la optimización bayesiana de hiperparáme-
tros como metodoloǵıa que permita, de forma automática, determinar
el parámetro óptimo para cada configuración, evitando aśı trabajar con
prueba y error o estudiando todas las configuraciones posibles.

La estimación de los valores óptimos de estos hiperparámetros es
una tarea crucial para maximizar el rendimiento o la eficacia del mode-
lo en una tarea espećıfica. Existen distintos métodos como: Grid Search
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(búsqueda exhaustiva)[12], randomized search [13], algoritmos genéticos[14]
u optimización bayesiana[15], entre otros.

Con respecto a las tareas a resolver, en este proyecto se trabajará
con dos tipos de problemas: clasificación y segmentación de imágenes.
Los problemas de clasificación de imágenes, como su nombre indica, se
plantean para clasificar las imágenes según su contenido. Para los pro-
blemas de clasificación ya existen técnicas tradicionales de resolución,
como puede ser la regresión loǵıstica o los árboles de decisión. En este
trabajo se hará uso de redes neuronales.

En cuanto a los problemas de segmentación, no tendremos que cla-
sificar imágenes, sino que tenemos que clasificar los diferentes tipos de
objetos 1.2 que aparecen en ellas. La distinción primordial entre los pro-
blemas de clasificación reside en el enfoque utilizado para la segmenta-
ción. En los problemas de segmentación, nos enfrentamos al desaf́ıo de
clasificar a nivel de ṕıxel, como se menciona en el Trabajo Fin de Grado
de referencia [16]. Por otro lado, en los problemas de clasificación, la
tarea consiste en clasificar a nivel de imagen en su totalidad.

Figura 1.2: Imagen segmentada

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un estudio que
proponga el uso de métodos Bayesianos para el ajuste de hiperparáme-
tros para descartar la evaluación de las múltiples opciones individual-
mente. Para ello se plantean los siguientes objetivos:

Se utilizarán procesos gaussianos como modelos subroga-
dos del optimizador Bayesiano. Estos procesos servirán como
métrica de validación del modelo cuyos hiperparámetros queremos
optimizar. De esta forma, la búsqueda se debe ir redirigiendo en
cada iteración a aquellas regiones de mayor interés.
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Se seleccionarán bases de datos de imágenes médicas, pa-
ra ilustrar los resultados obtenidos. Estas bases de datos no
necesariamente deben estar diseñadas para uso cĺınico.

Se estudiarán dos casos concretos: segmentación y clasi-
ficación de imágenes médicas. Para estos casos se utilizará el
optimizador Bayesiano para obtener unos Hiperparámetros ópti-
mos.

Evaluación de los resultados obtenidos. Se realiza una tarea
de análisis con los resultados obtenidos en los diferentes modelos
de redes neuronales implementados utilizando las configuraciones
de hiperparámetros obtenidos del optimizador bayesiano.

1.3. Competencias cubiertas

G1. Poseer y comprender conocimientos en un área de estudio (In-
genieŕıa Informática) que parte de la base de la educación secun-
daria general, y se suele encontrar a un nivel que, si bien se apoya
en libros de texto avanzados, incluye también algunos aspectos que
implican conocimientos procedentes de la vanguardia de su campo
de estudio;

G2. Aplicar sus conocimientos a su trabajo o vocación de una forma
profesional y posean las competencias que suelen demostrarse por
medio de la elaboración y defensa de argumentos y la resolución
de problemas dentro de su área de estudio;

G3. Reunir e interpretar datos relevantes (normalmente dentro de
su área de estudio) para emitir juicios que incluyan una reflexión
sobre temas relevantes de ı́ndole social, cient́ıfica o ética;

G4. Transmitir información, ideas, problemas y soluciones a un
público tanto especializado como no especializado;

G5. Desarrollar aquellas habilidades de aprendizaje necesarias para
emprender estudios posteriores con un alto grado de autonomı́a.
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1.3.1. Competencias ULPGC

N1. Comunicarse de forma adecuada y respetuosa con diferentes
audiencias (clientes, colaboradores, promotores, agentes sociales,
etc.), utilizando los soportes y v́ıas de comunicación más apropia-
dos (especialmente las nuevas tecnoloǵıas de la información y la
comunicación) de modo que pueda llegar a comprender los intere-
ses, necesidades y preocupaciones de las personas y organizacio-
nes, aśı como expresar claramente el sentido de la misión que tiene
encomendada y la forma en que puede contribuir, con sus com-
petencias y conocimientos profesionales, a la satisfacción de esos
intereses, necesidades y preocupaciones.

N2. Cooperar con otras personas y organizaciones en la realización
eficaz de funciones y tareas propias de su perfil profesional, desa-
rrollando una actitud reflexiva sobre sus propias competencias y
conocimientos profesionales y una actitud comprensiva y empática
hacia las competencias y conocimientos de otros profesionales.

N3. Contribuir a la mejora continua de su profesión, aśı como de
las organizaciones en las que desarrolla sus prácticas a través de
la participación activa en procesos de investigación, desarrollo e
innovación.

1.3.2. Competencias del t́ıtulo

T3. Capacidad para diseñar, desarrollar, evaluar y asegurar la ac-
cesibilidad, ergonomı́a, usabilidad y seguridad de los sistemas, ser-
vicios y aplicaciones informáticas, aśı como de la información que
gestionan. (G1, G2).

T5. Capacidad para concebir, desarrollar y mantener sistemas, ser-
vicios y aplicaciones informáticas, empleando los métodos de la in-
genieŕıa del software como instrumento para el aseguramiento de
su calidad, de acuerdo con los conocimientos adquiridos según lo
establecido en apartado 5 de la resolución indicada. (G1, G2).

T6. Capacidad para concebir y desarrollar sistemas o arquitectu-
ras informáticas centralizadas o distribuidas integrando hardwa-
re, software y redes, de acuerdo con los conocimientos adquiridos
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según lo establecido en apartado 5 de la resolución indicada. (G1,
G2).

T7. Capacidad para conocer, comprender y aplicar la legislación
necesaria durante el desarrollo de la profesión de Ingeniero Técnico
en Informática y manejar especificaciones, reglamentos y normas
de obligado cumplimiento. (N4).

T8. Conocimiento de las materias básicas y tecnoloǵıas, que capa-
citen para el aprendizaje y desarrollo de nuevos métodos y tecno-
loǵıas, aśı como las que les doten de una gran versatilidad para
adaptarse a nuevas situaciones. (G3, N3).

T11. Capacidad para analizar y valorar el impacto social y me-
dioambiental de las soluciones técnicas, comprendiendo la respon-
sabilidad ética y profesional de la actividad del Ingeniero Técnico
en Informática. (G5, N2, N4, N5).

CII01 Capacidad para diseñar, desarrollar, seleccionar y evaluar
aplicaciones y sistemas informáticos, asegurando su fiabilidad, se-
guridad y calidad, conforme a principios éticos y a la legislación y
normativa vigente.
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2. Estado del arte

En este apartado se explican los algoritmos de búsquedas actuales
comúnmente utilizados y el porqué utilizarlos, haciendo hincapié en el
algoritmo que se va a emplear en nuestra tarea de optimización. A su
vez, se describirán las diferentes etapas que se pueden diferenciar en la
optimización de hiperparámetros.

2.1. Algoritmos de búsquedas

En la actualidad, es bien conocido que los modelos son cada vez de
mayor tamaño, aumentando el número de parámetros que estos emplean.
Un ejemplo de esto se encuentra en los modelos basados en GPT. Los
modelos GPT se encargan de generar texto de manera autónoma convir-
tiéndose en una de las herramientas más utilizadas en la actualidad. La
primera versión de GPT constaba de un total de 110 millones de paráme-
tros [17], una cifra ya considerablemente alta. En versiones posteriores
este número aumenta considerablemente, como puede ser con GPT 2 que
tiene 1.5 billones de parámetros y GPT 3 que tiene un total de 175 billo-
nes de parámetros [17]. A su vez, el número de hiperparámetros también
aumenta en los modelos modernos. Gracias a esto, los algoritmos de op-
timización cada vez son más necesarios. En general, las redes neuronales
cada vez abarcan un mayor tipo de problemas mejorando, con ciertas
diferencias, las metodoloǵıas tradicionales. A lo largo de este trabajo, se
utilizarán modelos relativamente sencillos para evaluar el resultado de
los optimizadores bayesianos para el ajuste de los mencionados hiper-
parámetros.

Los hiperparámetros no son todos los parámetros que puede tener
una red neuronal. Los parámetros que nos podemos encontrar se diferen-
cian en tres grandes tipo. Los parámetros de entrada, los parámetros de
aprendizaje y los parámetros de configuración o hiperparámetros. Este
último es el que vamos a intentar optimizar y son los que nos permiten
configurar la estructura de la red.

Desde la perspectiva de un proceso de optimización de hiperparáme-
tros hay que tener en cuenta varios conceptos. Tenemos el espacio de

8



estados que se corresponde con las diferentes configuraciones de los hi-
perparámetros [18]. Luego están las acciones, que se corresponden con
operaciones utilizadas por el algoritmo de búsqueda para generar los es-
tados. Y finalmente, la función objetivo que permite guiar el proceso de
búsqueda para maximizar o minimizar los valores obtenidos para cada
estado.

Entre los diferentes métodos de búsqueda, los siguientes son los más
utilizados [19, 20]:

La búsqueda en cuadŕıcula: También conocida como búsqueda
exhaustiva. Este algoritmo fue desarrollado en 1974[12] y es uno
de los algoritmos más básicos en la optimización de hiperparáme-
tros. En este algoritmo se prueban todas las configuraciones que
ha impuesto el usuario mediante fuerza bruta. Se anotan todas
las configuraciones en una cuadŕıcula. Nos moveremos por esta
cuadŕıcula probando todas estas configuraciones y se elegirá la que
ofrezca mejores resultados en la función de pérdida. Este algoritmo
asegura devolver la configuración óptima de hiperparámetros que
ha impuesto el usuario, pero debido al coste computacional y a la
responsabilidad recáıda en el usuario de poner diferentes configu-
raciones se ha ido optando por otros algoritmos de optimización.
Cabe resaltar que se consigue la configuración de hiperparámetros
óptima de las configuraciones propuestas por el usuario, pero esto
no quiere decir que esta configuración sea la mejor para nuestro
modelo.

La búsqueda aleatoria: Como su nombre indica es una búsque-
da aleatoria de hiperparámetros. Se ha desarrollado este algoritmo
a partir del algoritmo de la búsqueda en cuadŕıcula. Se ha demos-
trado en el trabajo de James Bergstra y Yoshua Bengio [13] que la
búsqueda aleatoria es un algoritmo más eficiente que su predece-
sor, la búsqueda en cuadŕıcula. Cabe resaltar que es más rentable
utilizar la búsqueda aleatoria cuanto mayor es nuestro espacio de
búsqueda. Esta búsqueda se realiza en un espacio de búsqueda fi-
nito, aunque este algoritmo puede tener ciertas variaciones depen-
diendo de las personas que lo estén utilizando. Una de ellas consiste
en modificar el espacio de búsqueda según resultados previos. En
el estudio de la búsqueda aleatoria de hiperpárametros [13] nos
demuestra que el algoritmo de búsqueda aleatoria es más eficiente,
computacionalmente hablando. Además indica que este algoritmo
puede dar mejores resultados que la búsqueda en cuadŕıcula, aun-
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que no siempre sea aśı. En la Figura 2.1, se muestra una ilustración
que contrasta este método con la búsqueda exhaustiva.

Figura 2.1: Búsqueda en cuadŕıcula y búsqueda aleatoria

La búsqueda mediante algoritmos genéticos. Los algoritmos
genéticos buscan imitar la teoŕıa de la evolución biológica. Para el
desarrollo de estos algoritmos se debe contar previamente con un
buen conjunto de posibles configuraciones, que serán los individuos
de cada generación. Se evalúan estos individuos del conjunto y los
más aptos se utilizarán en la reproducción para producir una nueva
generación. En cada nueva generación se podrán introducen mu-
taciones, una cierta probabilidad de alterar o cambiar algunos de
estos individuos. Este proceso puede terminar después de una serie
de iteraciones o detenerlo cuando no se produzcan más cambios en
las últimas generaciones obtenidas, considerando aśı haber llegado
a la solución. [21].

La búsqueda mediante optimización bayesiana. Este algorit-
mo es el que utilizaremos en nuestro trabajo de optimización de hi-
perparámetros. El algoritmo deriva del teorema de Bayes [22], que
principalmente es un proceso de búsqueda probabiĺıstico donde a
cada hiperparámetro se le asigna una puntuación de probabilidad
en la función objetivo. Este algoritmo, aunque en algunos casos
consuma mucho tiempo computacional, intenta optimizar la eva-
luación de la función objetivo [23]. Este tipo de búsqueda utiliza
retroalimentación de resultados previos para construir la siguiente
prueba. Se trata el problema como un problema de regresión y se
asume que se tiene una distribución que se actualiza de manera
iterativa con diferentes configuraciones de hiperparámetros. Vien-
do las diferentes configuraciones probadas, el algoritmo tiene que
mantener un equilibrio entre seguir explorando las diferentes áreas
posibles en las configuraciones o explotar las áreas que está dando
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mejores resultados.

Estos algoritmos mencionados son los más famosos actualmente,
pero no son los únicos existentes, hay otros que generan buenos resulta-
dos como puede ser el de la búsqueda mediante optimización basada en
gradientes [24].

2.2. Etapas de la optimización

Independientemente del algoritmo de optimización que se utilice,
para la optimización de hiperparámetros siempre encontraremos cuatro
fases principales:[20]:

Definición de hiperparámetros. Se define el espacio de valo-
res de los hiperparámetros. Este espacio de búsqueda puede variar
según el algoritmo que estemos utilizando y el usuario que esté de-
finiendo este espacio. Si el programador ya tiene experiencia sobre
algunos hiperparámetros, podŕıa inducir el valor óptimo de estos.
Aparte del criterio del usuario, existen algoritmos que se retro-
alimentan de iteraciones pasadas, como puede ser el optimizador
bayesiano, que provoca cambios en el espacio de búsqueda.

Definición del algoritmo de búsqueda. En esta etapa defini-
mos la configuración de la búsqueda que vamos a realizar. Obvia-
mente, se pueden realizar búsquedas en algunos casos de infinitas
iteraciones, por lo que en esta fase aplicaremos un criterio de pa-
rada o de duración de la búsqueda de hiperparámetros.

Búsqueda. En esta etapa se realiza la búsqueda de manera au-
tomática. Se seleccionan los hiperparámetros que vamos a utilizar
en el entrenamiento y se evalúa el modelo generado.

Selección de la configuración de hiperparámetros. En esta
última etapa ya tenemos una serie de configuraciones de hiper-
parámetros candidatas a ser elegidas. Se seleccionará la configura-
ción de manera automática o manual en algunos casos, dependien-
do del criterio establecido por el desarrollador.

Estas etapas descritas pueden ser, en algunos casos, automatizadas.
Esto se encuentra ilustrado en la Figura 2.2. La primera etapa, que es la
que se encarga en definir el espacio de búsqueda, será una tarea manual
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Figura 2.2: Algoritmo de optimización

a criterio del desarrollador, mientras que el resto de etapas pueden llegar
a ser automatizadas.

Nosotros en este proyecto utilizaremos la técnica del optimizador ba-
yesiano, con la que veremos reflejadas todas y cada una de las etapas ya
mencionadas. Indiferentemente del algoritmo que vayamos a utilizar, es
recomendable realizar una tarea de optimización de hiperparámetros pa-
ra crear modelos más robustos. Dependiendo del algoritmo que vayamos
a utilizar esta tarea de optimización puede llevar grandes costes compu-
tacionales y de tiempo. Por ejemplo, por parte del optimizador bayesiano
lo más importante es el tiempo, al ser un algoritmo que se retroalimenta
de resultados anteriores, pues mientras más rondas de optimizaciones se
ponga en la configuración en la segunda etapa de definición del algoritmo
de búsqueda, mejores resultados se obtendrán.

2.3. Optimización Bayesiana

Con el fin de alcanzar el objetivo establecido en este estudio, se em-
plea la técnica de optimización bayesiana. En esta sección, se presentará
una breve descripción que facilite la comprensión del funcionamiento de
dicho enfoque optimizador.

2.3.1. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes apareció por primera vez en un art́ıculo en
1763 firmado por Thomas Bayes (tres años después de su muerte) [25].
El teorema de Bayes es uno de los teoremas más utilizados en el área de la
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probabilidad en la actualidad. El resultado de este teorema es nombrado
como fórmula de Bayes y se describe de la siguiente manera:

p(θ|y) = p(y|θ)p(θ)
p(y)

(2.1)

Para entender la fórmula del teorema de Bayes hay que explicar los
diferentes factores que aparecen en ella. Son los siguientes:

Distribución a priori, p(θ). Esta distribución nos indica qué
sabemos de θ antes de mirar la información que nos ofrece y. De-
pendiendo de lo que sabemos de θ se elige una distribución a priori
de forma espećıfica.

Verosimilitud, p(y|θ). Esta función de probabilidad es conside-
rada la más importante en el teorema de Bayes. Representa la
probabilidad condicional de los datos observados, dada una confi-
guración espećıfica de los parámetros del modelo.

Distribución a posteriori p(θ|y). La distribución a posteriori
es el resultado final del proceso de análisis bayesiano de nuestro
modelo. Este resultado no es un único valor, sino una distribución
de probabilidad para θ.

Probabilidad marginal, p(y). Es la probabilidad de observar el
promedio de los datos conocidos sobre los posibles valores que los
parámetros pueden tomar. Este desempeña un papel fundamental
en el teorema de Bayes al proporcionar un factor de normaliza-
ción que permite obtener una probabilidad condicional adecuada
y coherente.

2.3.2. Modelos bayesianos

Los modelos bayesianos son modelos estad́ısticos que se basan en la
teoŕıa de la probabilidad bayesiana [26]. De esta forma, estos modelos
utilizan el teorema de Bayes para actualizar y estimar la probabilidad
de un evento o una hipótesis en función de la evidencia observada. Los
modelos bayesianos siguen principalmente tres pasos:

1. Teniendo la información de algunos datos previos y sabiendo cómo
se han generado se diseña un modelo basado en distribuciones de
probabilidad.
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2. Se utiliza el teorema de Bayes para añadir nuevos datos o eviden-
cias para actualizar el modelo.

3. Finalmente, se evalúan los resultados del modelo con base en los
resultados obtenidos.

2.3.3. Inferencia bayesiana

La inferencia estad́ıstica es el conjunto de técnicas que permiten
deducir, a partir de información ya proporcionada, cuál es el comporta-
miento de una determinada población [27]. En este conjunto, la inferen-
cia bayesiana es una estrategia de inferencia estad́ıstica que se basa en
el teorema de Bayes. Esta técnica se retroalimenta de las experiencias
u observaciones pasadas para actualizar las probabilidades de nuestro
modelo. Esta retroalimentación es lo que diferencia el modelo estad́ısti-
co bayesiano de modelos clásicos de estad́ıstica, aparte de otros sucesos
externos que pueden tener relación con los datos que se están tratando
[28].

Si extrapolamos la definición de inferencia bayesiana a nuestra vida
cotidiana, se pueden observar numerosos ejemplos. Por ejemplo, supon-
gamos que a una persona se le ha cáıdo la cartera al suelo. Una cartera
que usualmente, por el estereotipo infundado en la sociedad, llevaŕıa un
hombre. La persona a la que se le ha cáıdo es una persona con el pe-
lo totalmente rapado. Por experiencias pasadas, una persona con el pelo
rapado y con una cartera con un estilo y diseño masculino, lo más proba-
ble es que sea de un hombre. Pero, finalmente, nos encontramos que esta
persona entra en el aseo de mujeres. Esta última información actualiza
nuestra idea de esta persona y nos decantamos definitivamente porque lo
más probable es que sea una mujer. Este proceso de conocimiento previo
y actualización a medida que obtenemos más información es lo que hace
la inferencia bayesiana. No solo podemos encontrar ejemplos en nuestro
d́ıa a d́ıa, numerosas aplicaciones utilizan inferencia bayesiana en sus
proyectos.

Un ejemplo del uso de la inferencia bayesiana se encuentra en la
plataforma Google optimize [29]. Proporciona herramientas que utilizan
técnicas de inferencia bayesiana, para llevar a cabo experimentos y op-
timizar la experiencia del usuario en un sitio web, con el objetivo de
mejorar el rendimiento, aumentar la tasa de conversión y lograr los ob-
jetivos comerciales.
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3. Metodoloǵıa

Para el desarrollo de este proyecto se han empleado diferentes técni-
cas y herramientas. En proyectos a largo plazo, a menudo se produce la
falta de entrega de un producto acordado, incluso cuando el proyecto es
grande. Esto se atribuye generalmente a la confianza excesiva generada
al tener suficiente tiempo antes de la fecha ĺımite. Por lo tanto, se requie-
re una metodoloǵıa de trabajo que permita medir el rendimiento y evitar
la acumulación de trabajo, facilitando la organización y estimación de
las tareas durante el peŕıodo de desarrollo.

En este apartado se detalla la planificación de este proyecto y las he-
rramientas utilizadas para llevarlo a cabo. La organización entre alumno
y tutores, y las tecnoloǵıas utilizadas.

3.1. Planificación del trabajo

Se ha visto en los últimos años una incorporación inmediata de me-
todoloǵıas ágiles en las empresas de desarrollo. Para mantener desarrollos
largos es imprescindible utilizar este tipo de metodoloǵıas mejorando aśı
la calidad del producto y la calidad del trabajo que se ha hecho. Gracias
a ellas, no solo mejora la calidad de los productos, sino que también
mejora la estimación del tiempo y otros recursos que se utilizarán aśı
como los criterios de elección. Aunque el tiempo y el dinero utilizado
pueda variar, de esta forma se puede dar una cierta seguridad al cliente
sobre estimaciones y costes. Además, algo muy importante a tener en
cuenta es que durante el desarrollo de diferentes productos la petición
del cliente puede cambiar, una metodoloǵıa ágil facilitará la adaptación
a los cambios que puedan surgir.

Las herramientas más utilizadas en la actualidad para gestionar el
uso de una metodoloǵıa de desarrollo ágil son Scrum y Kanban. Nosotros
utilizaremos el sistema Kanban para este proyecto, lo que nos facilitará
medir nuestro rendimiento, evitar la acumulación de trabajo y distribuir
mejor las tareas planteadas a lo largo del tiempo.
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3.1.1. Kanban

Antes de comentar cómo hemos utilizado Kanban introduciremos
brevemente los principios Lean. La metodoloǵıa Lean nace en Japón por
la empresa Toyota. Con esta filosof́ıa se busca eliminar todos los gas-
tos innecesarios y centrarse en lo que realmente nos han pedido. Para
que todo esto fuese posible se postularon una serie de principios. Estos
principios vaŕıan sus nombres dependiendo de la fuente de información
utilizada. Aunque en sus inicios eran 14 principios, se suelen recomen-
dar 5 principios fundamentales para la correcta implementación de la
metodoloǵıa Lean. Son los siguientes [30]:

1. Identificar el valor desde la perspectiva del cliente. La em-
presa debe aprender el valor que le da el cliente a sus servicios y
productos. La empresa debe esforzarse en eliminar todo lo que no
sea necesario y limitarse a lo que está dispuesto a pagar el cliente.

2. Mapear el flujo de valores. Con este principio se entiende re-
gistrar los materiales necesarios que se necesitan para elaborar un
producto. Todo esto tiene como fin identificar todo lo que no sea
necesario. Este proceso abarca cualquier etapa de la vida del pro-
ducto.

3. Crear el flujo. Se debe intentar optimizar el tiempo de entrega de
los productos y asegurar que estos procesos desde que se empieza a
crear un producto hasta que se entrega sean lo más fluidos posible.
Esto significa que se debe identificar futuras posibles interrupciones
en el proceso de elaboración del producto.

4. Establecer un sistema pull. Esto significa que solo se elabora
un producto si este producto tiene demanda en ese mismo instante.

5. Perseguir la perfección con la mejora continua del pro-
ceso. Se debe mejorar y perfeccionar el proceso de elaboración
del producto. Esto hace hincapié en eliminar todo lo que no sea
necesario.

Kanban es una metodoloǵıa que se centra en los principios Lean. De
manera que intenta eliminar todo lo que es innecesario en un proyecto.
Considerando que las personas implicadas en este proyecto trabajan de
forma paralela en otros, se hace necesaria la flexibilidad. Por lo que seŕıa
ineficiente plantear una metodoloǵıa ceñida a fijar sprintsde duraciones
determinadas, ya que es posible que siempre no se pueda llevar a cabo las
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diferentes tareas planteadas. Por ello se ha optado por el uso de Kanban.

La palabra Kanban viene del idioma japones que significa tarjeta,
también es entendido como un otorgador de permisos. Kanban plantea
definir un número máximo de tarjetas para cada estado del proceso. Este
número máximo de tarjetas nos ayuda a manejar la carga de trabajo
de los trabajadores. Esto nos otorga la oportunidad de anticiparnos a
posibles atascos o problemas que nos puedan ir surgiendo durante el
trabajo. Se plantea una tabla con diferentes estados, donde se detallan
las diferentes tareas a realizar en el proyecto, las tareas que están en
proceso y las que están terminadas.

Además del sistema Kanban para este proyecto, se han utilizado
buenas prácticas de otras metodoloǵıas ágiles, como las definidas por
el marco de trabajo Scrum. Una de ellas es mantener reuniones entre
el alumnado y los tutores del proyecto con determinada frecuencia, que
pod́ıa variar dependiendo de la carga de trabajo de cada uno de ellos.
Las de aspectos técnicos se han llevado a cabo cada semana de manera
presencial. En las reuniones se debat́ıa sobre lo que se ha hecho durante
la semana de trabajo y los problemas que han ido surgiendo, cómo se
han solventado estos problemas o, en el caso de que no se haya consegui-
do solucionar, buscar una solución para los mismos. Además, en estas
reuniones se debat́ıa sobre las tareas a desarrollar la siguiente semana,
organizándolas en el tablero Kanban y moviendo las tareas terminadas
a su correspondiente columna[31].

3.2. Herramientas utilizadas

En este apartado detallan las diferentes herramientas que se han
utilizado para la elaboración de este trabajo. Tanto las herramientas
utilizadas para el desarrollo y control de los informes como de las tecno-
loǵıas utilizadas para la elaboración del estudio.

3.2.1. Overleaf

Se ha debatido que es igual de importante tener un control en los
informes desarrollados y en el informe final como en el código elaborado
en el proyecto. Overleaf [32] es una herramienta de edición en ĺınea que
nos facilita el proceso de redacción, edición y documentación.
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Overleaf, al ser una herramienta online, no necesita actualizaciones.
Por lo tanto, no habrá problemas de compatibilidad de versiones. Una
de las principales ventajas de esta herramienta es el control de versiones
incorporado que tiene, dándonos la posibilidad de restaurar versiones
anteriores del proyecto. A su vez, nos facilita diferentes plantillas para
trabajos de fin de grado, trabajos de fin de máster o, incluso, tesis doc-
torales que han sido elaborados por la biblioteca de la Univesidad Carlos
III de madrid (UC3M).

3.2.2. Git y Github

En la elaboración de este proyecto hemos necesitado una herramien-
ta de control de versiones. Hemos elegido GitHub utilizada durante la
carrera, en la actualidad, el controlador de versiones más utilizado.

Hemos utilizado Github para alojar nuestro proyecto. Gracias a esta
herramienta de control de versiones, los tutores pueden tener conocimien-
to del estado actual del proyecto y failitará la toma de decisiones sobre
el desarrollo de código. Esto también dependerá del manejo que le dé el
usuario. Se recomienda hacer Commit por cada pequeña funcionalidad
que se desarrolle, ya que luego será más fácil retroceder o navegar por
las diferentes versiones que se hayan subido.

3.2.3. Google colab

Para la creación de código, que deb́ıa estar escrito en Python, se
valoraron diferentes herramientas. Nos decantamos en un principio por la
utilización de Google Colab [33]. Google Colab es un producto de Google
research que nos permite ejecutar código Python desde el navegador. Es
un perfecto recurso para el desarrollo de este proyecto, pero debido a
la latencia producida en los entrenamientos de las redes neuronales se
decidió, durante el transcurso del proyecto, hacerlo en local. Se decidió
hacerlo aśı por dos razones principales, la primera es que el proceso de
lectura de las imágenes desde Google Drive para el entrenamiento era
demasiado largo, y la segunda es que dispońıamos de dispositivos más
potentes que lo que nos puede proporcionar Google Colab.
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3.2.4. Anaconda

Este proyecto fue realizado y probado principalmente en local. Se
ha utilizado el sistema de paqueteŕıa Anaconda [34] para el desarrollo
de los experimentos. Anaconda es una distribución de varios lenguajes
de programación y utilidades, ampliamente utilizada en el ámbito de la
ciencia de datos, que nos ayuda en nuestro trabajo. Cabe resaltar que
este programa fue desarrollado por cient́ıficos de datos para cient́ıficos
de datos, por lo que soporta tanto Python como R.

Con Anaconda es posible tener diferentes entornos de trabajo con
diferentes versiones del lenguaje de programación con el que estemos
trabajando. La principal ventaja que nos ofrece Anaconda es la fácil
instalación, actualización y control de paquetes.

3.2.5. AX Framework

AX [35] es un framework que sirve para optimizar cualquier experi-
mento. Existen diferentes problemas o experimentos donde se dispone de
una serie de configuraciones de variables. Para obtener la configuración
óptima es posible que se tenga que invertir mucho tiempo. Este frame-
work nos facilita la obtención de los valores de la mejor configuración.

Este framework nos ayuda a optimizar cualquier experimento, en-
tre ellos nos puede ayudar a optimizar los hiperparámetros de una red
neuronal. Entre sus métodos de optimización está la optimización baye-
siana.

AX nos proporciona diferentes métodos para ayudarnos a realizar
el optimizador. Sus métodos de entrenamientos y evaluación están prin-
cipalmente hechos para modelos de clasificación. En nuestro caso de es-
tudio también se realizan experimentos sobre modelos de segmentación,
por lo tanto, se han desarrollado por nuestra cuenta los métodos de eva-
luación y entrenamiento.

Se utiliza el método optimize de AX que es el que se encarga de eje-
cutar el optimizador bayesiano. A este método le pasamos los parámetros
que queremos optimizar y nuestro método de evaluación y entrenamiento
ya creado. También se le pasan cuántas rondas queremos que se ejecuten
en el optimizador. Hay que tener en cuenta que al utilizarse el teorema
de Bayes es conveniente poner un número elevado ya que necesita re-
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troalimentarse de los valores anteriores de la ejecución. Este método nos
devuelve los mejores parámetros que se han encontrado para nuestro mo-
delo, además nos devolverá otras variables del modelo de optimización
utilizado.

También disponemos de diferentes métodos para generar gráficas
suministrados por el mismo framework. A este tipo de métodos se le pasa
el modelo optimizado que nos devuelve el optimizador para que genere
las gráficas con todos los valores que se han utilizado en las diferentes
rondas. Se utiliza estas gráficas más adelante para realizar el análisis.

Interfaces de AX

Como se ha documentado, AX [35] es un framework que sirve para
optimizar cualquier experimento y ha sido utilizado para el desarrollo de
este trabajo. Se hace uso de este framework para realizar la optimización
bayesiana de hiperparámetros. Ax nos proporciona tres modos de uso, a
partir de diferentes Application Programming Interface (API), que son
los siguientes [36]:

Loop API. Este modo de uso es el que usaremos en la optimiza-
ción de nuestros experimentos. Loop API está pensado para expe-
rimentos śıncronos. Después de realizar la optimización se dispone
de la posibilidad de realizar diferentes gráficas para analizar el pro-
ceso de optimización llevado a cabo. Se suele recomendar para los
casos más básicos.

Service API. En este modo se suele utilizar para experimentos,
pueden evaluarse en paralelo, se recomienda para la optimización
de hiperparámetros. Lo bueno de estos dos primeros modos es que
no se necesitan muchos conocimientos de la arquitectura que tiene
AX internamente.

Developer API. Este modo es el más complejo y el más recomen-
dado para los ingenieros de ciencias de datos. Esta API permite
un mayor grado de personalización. Es totalmente recomendable,
pero se necesita cierto conocimiento de la arquitectura de AX.

Para el desarrollo de este trabajo se ha empleado la Loop API. Se
elige este modo debido a la facilidad de uso del mismo, simplemente
con la llamada al método optimize podemos ejecutar la optimización
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bayesiana. En el caso de que se requiera una configuración más espećıfica,
se puede elegir otro modo de uso.
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4. Clasificación

Los problemas de clasificación de imágenes se centran en clasificar
imágenes enteras, al contrario de lo que ocurre en los problemas de seg-
mentación, que clasifican los diferentes elementos de las imágenes. En el
problema de clasificación que vamos a abarcar, cada imagen tendrá su
propia etiqueta.

En este apartado hablaremos de los problemas de clasificación de
imágenes. Comentaremos el dataset de imágenes elegido para realizar
los experimentos y los diferentes modelos que utilizamos para entrenar
nuestra red neuronal, los problemas encontrados y los experimentos que
vamos a realizar.

4.1. Dataset

Se ha decidido elegir el dataset DermaMNIST que nos la propor-
ciona MedMNIST [37]. Como el mismo nombre indica, es un dataset
centrado en enfermedades de la piel. MedMNIST nos proporciona dife-
rentes datasets de imágenes médicas, no solo de problemas de la piel. En
total tiene 12 datasets para imágenes 2D y 6 datasets para imágenes 3D.
El dataset seleccionado, DermaMNIST, se compone de imágenes 2D.

Estas imágenes están especialmente seleccionadas para problemas
de clasificación. En los datasets de MedMNIST nos podemos encontrar
con datasets multi-class, multi-label, binary-class y ordinal-regression.
En la figura 4.1 se encuentra un ejemplo de las distintas imágenes médi-
cas que se pueden encontrar. El que hemos elegido, DermaMNIST, es
un dataset multi-class, en concreto tiene 7 clases diferentes. Contenien-
do un total de 10015 imágenes, de las cuales, 7007 han sido destinadas
para entrenar nuestra red neuronal, 1003 muestras se utilizan para la
validación y 2005 para test.

Tabla 4.1: Partición del dataset

Total Entrenamiento Validación Test
10015 7007 1003 2005
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Figura 4.1: Datasets de MedMNIST

En este dataset nos encontramos con 7 clases muy poco balancea-
das. Se dice que un dataset de imágenes se encuentran desbalanceado
cuando las diferentes clases del dataset no tienen el mismo número de
imágenes. En el dataset DermaMNIST la clase con mayor proporción de
imágenes es la “melanocytic nevi”, que se corresponde con las t́ıpicas
lesiones cutáneas reconocidas como lunar común. Esta clase tiene un to-
tal de 6705 de imágenes. Mientras que la clase con menos imágenes es
la “vascular lesions”, que se corresponde con un problema relacionado
con los vasos sangúıneos. Esta categoŕıa tiene un total de 99 imágenes.
Como se puede observar hay un claro desbalance en las clases. Estamos
trabajando con un dataset con un total de 10015 imágenes, por lo que,
que una sola clase tenga la mayoŕıa de las imágenes del dataset será un
problema que hará que nuestra red neuronal no sea fiable. Dicho des-
balance en el conjunto de datos provoca que se decante por señalar la
clase que tiene la mayoŕıa de las imágenes, “melanocytic nevi”. Esto da
un buen resultado en la red, pero porque si señala la mayoŕıa de las
veces que la imagen es de la clase “melanocytic nevi”hace que acierte la
mayoŕıa de las veces. En el siguiente apartado se plantea una serie de
diferentes técnicas para arreglar este problema de balanceo.
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Tabla 4.2: Número de imágenes en las clases

Nombre de las clases Número de imágenes
actinic keratoses and intraepithelial carcinoma 327

basal cell carcinoma 514
benign keratosis-like lesions 1099

dermatofibroma 115
melanoma 1113

melanocytic nevi 6705
vascular lesions 142

4.1.1. Solución al desbalance de imágenes

Como se describió en la sección anterior, el dataset sufre un claro
desbalanceo orientado a la clase “melanocytic nevi”. En esta sección se
describen tareas espećıficas para lidiar con ese problema. En los siguien-
tes apartados se describen las técnicas utilizadas.

Data Augmentation

En los principios de las redes convolucionales el principal problema
para realizar los entrenamientos era la ausencia de imágenes. Indiferen-
temente del tipo de problema que abarcaba el ejercicio que se estuviese
haciendo, hab́ıa pocas imágenes. Debido a este problema se desarrolló
una serie de soluciones para crear nuevas imágenes a partir de las ya exis-
tentes. Estas soluciones planteadas también se pueden extrapolar para
solucionar el problema del balance que se tiene en muchos casos con los
datasets.

Con Data Augmentation lo que intentamos hacer es balancear nues-
tro dataset alterando las mismas imágenes del mismo dataset y aśı au-
mentar el tamaño de las clases perjudicadas. Las diferentes técnicas que
se usa con Data Augmentation son fáciles de implementar porque las
diferentes libreŕıas que se usan en inteligencia artificial nos proporcionan
diferentes métodos que nos ayudan a llevarla a cabo. En este caso, se
utilizan distintas transformaciones afines aleatorias como el reescalado
de las imágenes, rotación y traslación.
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Muestreo ponderado

Los modelos basados en el muestreo son una técnica comúnmen-
te utilizada en estad́ısticas y aprendizaje automático para obtener una
muestra representativa de un conjunto de datos más grande. La idea
detrás del muestreo es que, al seleccionar una muestra aleatoria de los
datos disponibles, se puede inferir información sobre el conjunto de da-
tos completo sin tener que examinar todos los elementos. Esta es otra
de las técnicas más utilizadas para solucionar los problemas de balance
de imágenes. Con esta técnica lo que se busca es que en los batches, el
subconjunto del muestreo, de imágenes haya un número proporcional de
imágenes de cada clase.

Para el uso de esta técnica utilizamos un método que nos propor-
ciona Pytorch, llamado WeightedRandomSampler [38]. Se debe calcular
previamente el peso de las diferentes clases que tenemos. Esto se hace
dividiendo el número total de imágenes que por cada número de imáge-
nes que tiene cada clase. Luego se le pasa una lista con los pesos de
las imágenes al método WeightedRandomSampler. El resultado de este
método será el muestreador que utilizaremos en el cargador de imágenes
de entrenamiento.

Focal Loss

En la actualidad, existen funciones objetivo que permiten lidiar con
los problemas de desbalanceo de los datos. En este caso, se propone el
uso del Focal Loss [39] el cual es ampliamente utilizado para lidiar con
los problemas inherentes del desbalance del conjunto de datos.

El método actual que está predominando en la detección de objetos
es el conocido Two-stage Detectors [40]. En esta primera etapa normal-
mente se utiliza el llamado Region Proposal Network (RPN) [41], pero
existen otras técnicas como puede ser selective search [42]. Se utilizan
estos métodos para saber qué áreas son de interés y aśı reducir el coste
computacional. La segunda etapa consiste en clasificar las principales
áreas propuestas. Antes del uso de este método, se usaba el método
One-stage detectors. En este caso no se hace una búsqueda previa para
conocer las principales áreas de interés. Se hace directamente la clasifi-
cación de objetos.

La principal ventaja que tiene utilizar los One-stage detectors es
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la velocidad con la que se realiza, pero logra menos accuracy que el
método Two-stage detectors producido por el incorrecto balance que hay
entre las clases. De esto nace la función de pérdida Focal loss [39], de
querer obtener una exactitud similar o superior con el método One-stage
detectors.

La función de entroṕıa cruzada, del inglés Cross-Entropy (CE), se
utiliza ampliamente en problemas de clasificación. Esta función penaliza
las salidas que no están correctamente clasificadas. Una variante de esta
función consiste en agregar una constante para enfatizar una clase en
particular, lo que ayuda a abordar problemas de desequilibrio de clases.
La fórmula para el cálculo de la CE, de un conjunto de probabilidades
estimadas, P , se puede expresar como:

CE(P ) = − 1

N

∑
p̂∈P

αc1(p̂ = c) log p̂ (4.1)

donde αc es un factor de ponderación para la clase c, 1(.) es una función
identificadora que extrae el subconjunto correspondiente a la clase c
[43], p̂ representa la estimación de probabilidad de las distintas clases
contenidas en P , y N es el número total de muestras.

Focal Loss [39] es una función de pérdida que añade un nuevo factor
a la función de pérdida CE. Con este nuevo factor que se añade se intenta
que nuestra función de pérdida se centre en el aprendizaje de los ejemplos
dif́ıciles y, también, en reducir la ponderación de los numerosos negativos.

FL(P ) = − 1

N

∑
p̂∈P

αc1(p̂ = c)(1− p̂)γ log p̂ (4.2)

Aunque la implementación inicial de Focal Loss fuese sin el factor
αc, se ha decidido añadirlo, ya que se ha comprobado que mejora los
resultados obtenidos por nuestro modelo.

4.2. Modelo CNN

Las redes convolucionales han tenido éxito en el reconocimiento
de imágenes y v́ıdeo, entre otras cosas. Las Convolutional Neural Net-
work (CNN), a diferencia de las tradicionales Fully-Connected Networks
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(FCN), permiten capturar la información espacial en las imágenes. Las
redes CNN se usan principalmente para la clasificación y categorización
de imágenes u objetos, aparte de generar mejores resultados en diferentes
tareas computacionales [44].

La estructura de las CNN se basa en que la entrada estará compues-
ta por imágenes. La arquitectura CNN constará de tres tipos de capas.
Las capas convolucionales, las capas de pooling, que permiten reducir la
resolución espacial, y las capas fully-connected que están presentes en
las últimas capas del modelo [45].

Figura 4.2: Ejemplo de modelo convolucional, CNN

Hay muchos tipos de redes convolucionales, entre ellas están las
CNN y arquitecturas más espećıficas como AlexNet [46], ResNet [47],
etc. Para nuestro caso de estudio hemos desarrollado una pequeña CNN.
Una vez obtenidos los resultados, se comparará con un modelo del estado
del arte.

4.2.1. Aritmética de convoluciones

Para el entendimiento de la arquitectura de los modelos de redes
convolucionales (CNN) que se han desarrollado, se procede a definir una
serie de conceptos y funciones que se utilizan en de desarrollo de los
mismos [48].

Pooling es de las operaciones más importantes en las Convolutio-
nal Neural Network(CNN). Esta función consiste en reducir el tamaño
de las caracteŕısticas que se le pasa como entrada usando alguna función
espećıfica. Esto se logra pasando una “ventana”por la entrada, obtenien-
do y pasando el contenido léıdo a la función de Pooling. La función de

27



Pooling que vamos a utilizar es una de las más conocidas, la denominada
maxpooling. Esta consiste en dejar el máximo valor que se nos ha pasado
desde la ventana, como se puede ver en la Figura 4.3 la cual ha sido
obtenido del trabajo propuesto por Vincent Dumoulin y Francesco Visin
[48].

Figura 4.3: Ejemplo del uso de la función maxpooling.

Padding consiste en añadir una dimensión imaginaria a la entra-
da. Normalmente con la función pooling se reducen las dimensiones de
la entrada, pero en algunos casos no queremos que esto ocurra, esto se
logra haciendo uso del Padding. Se añade una o más dimensiones con
valores 0 y aśı se logra no reducir las dimensiones con la función pooling
utilizada. En la figura 4.4 se puede apreciar el funcionamiento de pad-
ding. Añadiendo una dimensión de 0 a la matriz de entrada y teniendo
un stride a 1 se consigue que la salida tenga la misma dimensión que la
entrada.
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Figura 4.4: Ejemplo del uso de padding

Mientras que aumentando el valor de Strides se consigue totalmen-
te lo contrario. Strides define cuántos ṕıxeles avanza la ventana por cada
etapa cuando se le pasa a la función de entrada4.5.

Figura 4.5: Ejemplo del uso de stride

4.3. Modelo VGG

Como referencia de modelo del estado del arte se utilizará VGG,
Visual Geometry Group de la universidad de Oxford [49]. El modelo

29



Figura 4.6: Arquitectura del modelo VGG16

VGG es un tipo de redes convolucionales que se centra principalmente
en la profundidad de la red. Sus creadores demostraron que aumentar la
profundidad de la red puede provocar una mejoŕıa en el rendimiento de
la misma.

En este modelo las capas convolucionales no son las encargadas
de modificar el tamaño de las imágenes. Por lo tanto, sus núcleos de
convolución serán de 3x3 con padding 1 y stride 1. El que se encarga de
realizar esta disminución será el maxpooling con una dimensión de 2x2 y
con un stride de 2. Además, tendrá finalmente tres capas concatenadas
fully-connected.

Figura 4.7: Arquitectura del modelo VGG16
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4.4. Experimentos a realizar

Hemos decidido realizar 4 experimentos de optimización en nues-
tros modelos de clasificación. Con estos experimentos buscamos evaluar
las diferentes técnicas de control de balance de imágenes que se están
utilizando en la actualidad. Los casos a tratar son los siguientes:

Modelo CNN con CE como función de pérdida y las diferentes
soluciones planteadas con las técnicas de Data Augmentation.

Modelo CNN con Focal Loss como función de pérdida.

Modelo VGG con CE como función de pérdida y las diferentes
soluciones planteadas con las técnicas de Data Augmentation.

Modelo VGG con Focal Loss como función de pérdida.

Por parte de los experimentos con la función de pérdida Focal Loss
hemos decidido no solo optimizar los hiperparámetros learning rate y
momentum, sino también optimizaremos los hiperparámetros alpha y
gamma de la función de pérdida Focal Loss.

4.5. Métricas de evaluación

La preparación de nuestros modelos, funciones de pérdida o de los
datasets tienen gran importancia, pero también es muy importante medir
el rendimiento de nuestro modelo y experimentos[50]. Para esto se hace
uso de diferentes métricas de precisión. Después del proceso de entrena-
miento de nuestro modelo tenemos que realizar una tarea de evaluación
de los resultados.

En nuestro trabajo se hace una tarea de análisis comparando nues-
tros resultados con el de otros modelos, para esto nos apoyamos en di-
ferentes métricas de precisión. La métrica principal con la que se realiza
la tarea de análisis es la matriz de confusión. Esta matriz nos sirve para
realizar una evaluación de nuestro modelo. Una matriz de confusión de
tamaño n× n muestra la clasificación predicha por nuestro modelo y la
clase real a la que pertenece cada muestra clasificada [51]. Los valores que
aparecen en la matriz de confusión, véase Figura 4.8, son los siguientes:
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True positive. Se clasifican como true positive las predicciones
positivas correctas.

True negative. Se clasifican como true negative las predicciones
negativas correctas.

False positive. Se clasifican como false positive las predicciones
positivas incorrectas.

False negative. Se clasifican como false negative las predicciones
negativas incorrectas.

Figura 4.8: Matrix confusions

A partir de la realización de la matriz de confusión se pueden obtener
diferentes métricas de precisión que nos pueden ayudar a analizar nuestro
modelo. Para la correcta evaluación del modelo hay que tener en cuenta
las diferentes métricas que se van a proponer, ya que si se realiza un
análisis del modelo con una única métrica de precisión nos puede llevar
a conclusiones erróneas.

4.5.1. Sensibilidad, precisión y F-Score

Sensibilidad y precisión son métricas de precisión bastante utilizadas
en los problemas de clasificación de imágenes, sobretodo en los problemas
de detección de anomaĺıas [52]. La métrica sensibilidad nos devuelve un
número decimal que se refiere a las anomaĺıas reales detectadas con éxito.
Mientras que la métrica precisión es otro número decimal que se refiere a
todas las anomaĺıas detectadas que son anomaĺıas reales. Esta métrica de
precisión tiene una fuerte relación con la métrica precisión. Analizando
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estos dos valores se puede analizar la evaluación de nuestro modelo y
entender para qué sirven estas métricas, se dice que mientras mayor
sean estos dos valores mejor se está comportando nuestro modelo.

Para el cálculo de estas dos métricas se usa la fórmula 4.3 para
la métrica sensibilidad y la formula 4.4 para el cálculo de la métrica
precisión. Como se puede observar, se rescatan los términos true positive
(TP), false negative (FN) y false positive (FP) que se han visto en el
anterior (matriz de confusión).

sensibilidad =
TP

TP + FP
(4.3)

precision =
TP

TP + FN
(4.4)

A partir de estas dos métricas ya calculadas se ha decidido calcu-
lar la métrica F-Score. Esta métrica se calcula con la fórmula 4.5. La
puntuación de esta fórmula oscila entre el 0 y el 1, y al igual que en las
métricas que intervienen en ella mientras mayor sea el número es que el
modelo está presentando un mejor rendimiento.

F − Score =
2 ∗ (precision ∗ sensibilidad)
precision+ sensibilidad

(4.5)

4.5.2. Specificity

La especificidad[53] es el número de muestras correctamente iden-
tificadas como negativos fuera del total de negativos. Realmente esta
métrica es el antónimo de la métrica sensibilidad, como se puede ver
reflejado en la fórmula 4.6.

Specificity =
TN

TN + FP
(4.6)

4.5.3. Accuracy

La métrica accuracy, o exactitud, es de las métricas de precisión
más utilizadas en la actualidad. Esta métrica nos indica la cantidad de
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muestras clasificadas correctamente en comparación con el número total
de muestras. Mientras mayor sea el valor obtenido de esta métrica, mejor
rendimiento está dando nuestro modelo de clasificación. En la tarea de
análisis se debe tener cuidado con esta métrica, ya que es una de las
métricas más afectadas por datasets incorrectamente balanceados. La
métrica accuracy se muestra en la fórmula 4.7.

Accuracy =
TN + TP

TN + TP + FP + FN
(4.7)

4.6. Evaluación

En esta sección se realiza una comparación de los resultados de
todos los experimentos realizados con los resultados de otros proyectos
y publicaciones. Cabe destacar que los resultados que hemos obtenido
provienen de realizar una tarea de optimización mediante optimización
bayesiana. Se realiza el entrenamiento y evaluación para comparar los
resultados después de haber obtenido los parámetros óptimos.

Los experimentos se dividen en dos grandes categoŕıas, una para los
experimentos realizados para la resolución del problema de clasificación
y otro para los experimentos realizados para la resolución del problema
de segmentación. En estos experimentos, se ha prestado atención a la
configuración del optimizador estocástico utilizado para entrenar las re-
des neuronales. concretamente, el Stochastic Gradient Descent (SGD).
Los hiperparámetros de SGD que proponemos optimizar, dada su im-
portancia, son los hiperparámetros learning rate (lr) y momentum [54].
El algoritmo que se usa para descender por el gradiente no se caracteriza
por su velocidad, se han ido implementando mejoras con los años que
han mejorado este aspecto, pero solo ocurre en las primeras iteraciones.
Por esto es tan importante optimizar el momentum del SGD, ya que con
este hiperparámetro le damos una pequeña memoria a nuestro algorit-
mo y no perdemos del todo la velocidad con el paso de las iteraciones
[55]. Por parte del lr, es un hiperparámetro que controla cuánto debeŕıa
cambiar nuestro modelo en relación con lo que se obtiene en la función
de pérdida, poner valores muy bajos o muy altos puede condicionar para
mal, los resultados de nuestro modelo.

Como ya se ha comentado anteriormente, el optimizador bayesiano
se retroalimenta de optimizaciones pasadas. Se ha decidido realizar 100
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rondas de optimización por experimento, de las cuales en cada ronda se
optimiza el proceso de entrenamiento y evaluación de nuestro modelo,
buscando aśı los hiperparámetros óptimos. Aparte, por cada ronda de
optimización se ha propuesto que el entrenamiento, donde se optimiza la
red neuronal, dure 25 épocas. Cabe resaltar que mientras más parámetros
intentemos optimizar, el espacio muestra se ampliaŕıa y, por lo tanto,
más rondas de optimización seŕıan necesarias para obtener los valores
óptimos. Hay algunos experimentos en los que se intenta optimizar 4
parámetros, en estos casos lo ideal seŕıa aumentar el número de rondas
de optimización. Se ha decidido no hacerlo porque hay experimentos
donde puede llegar a tardar d́ıas la optimización, debido al tiempo que
se maneja en este proyecto se decide dejarlo en 100 rondas para todos
los experimentos por igual, independientemente de sus necesidades.

En el desarrollo de la resolución del problema de clasificación se han
planteado una serie de soluciones para resolver el problema del balanceo
en el dataset de imágenes. Se realizan diferentes optimizaciones para las
diferentes soluciones propuestas para este problema. Se utiliza para estos
experimentos el uso de dos modelos, el modelo VGG y un modelo CNN
básico hecho por nosotros.

Para el desarrollo de los tres primeros experimentos se ha desarro-
llado una red convolucional básica menos compleja y más pequeña que la
VGG, reduciendo el número de parámetros en comparación. La arquitec-
tura de este modelo consta de 5 capas convolucionales. En la segunda y
quinta capa se aplica una función maxpooling con stride 2. Y una última
capa fully-connected, la cual es la capa de salida que genera la estimación
en la clasificación.

4.6.1. Modelo CNN con Cross-Entropy

En este primer experimento se utiliza la función de pérdida CE.
Se implementan algunas técnicas de Data Augmentation . Cabe resaltar
que la técnica no es lo suficientemente efectiva como para solucionar el
problema del desbalanceo del dataset, pero nos sirve para ver reflejado
en la matriz de confusión lo que ocurre con un dataset no balanceado.

Para este experimento, debido a la simplicidad del modelo y de la
función de pérdida, se decide optimizar únicamente los hiperparámetros
lr y momentum del SGD. La figura 4.9 ilustra la distribución de ambos
parámetros consideradas variables aleatorias para el optimizador baye-
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siano. Observando ambas gráficas generadas, la mayoŕıa de los puntos
se concentran principalmente en dos grandes zonas. No se encuentran
muchos resultados en otras zonas, ya que el optimizador bayesiano no
obtuvo buenos resultados en esas franjas de valores. Mirando las gráfi-
cas se puede decir que el hiperparámetro momentum tiene un excelente
comportamiento cuando su valor es 0 y cuando está alrededor del 0,5.
Mientras que el lr está entre 10−1 y 10−2.

Basándonos en lo anterior ya es posible deducir los rangos de valores
óptimos para los hiperparámetros. En este caso, el framework AX pro-
pone como solución óptima los valores lr = 0,0088 y momentum = 0,0
para el SGD, es decir, el momentum se descarta en este caso.

Figura 4.9: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y mo-
mentum para el optimizador SGD.

Una vez obtenidos los parámetros óptimos, se procede a entrenar el
modelo y evaluarlo con un subconjunto del dataset, que no ha formado
parte del entrenamiento. El propósito es testear. Este subconjunto del
dataset contiene un total de 2005 imágenes como se menciona en la Tabla
4.1, estas muestras no están balanceadas. Este conjunto se conoce como
conjunto de test. Los resultados obtenidos con el subconjunto de test
muestra un accuracy de ‘0.74’, véase Tabla 4.3. A simple vista parece
un valor bastante aceptable dentro de lo que cabe con la capacidad del
modelo de la red neuronal que hemos escogido, pero esto no es correc-
to. Analizando la matriz de confusión, Figura 4.10, se ve reflejado con
claridad el problema ya comentado del dataset no balanceado. Como se
puede apreciar, el haber realizado el entrenamiento de la red neuronal
con un dataset no balanceado y no habiendo aplicado ninguna solución
al respecto, provoca que las clases con menor porcentaje de imágenes en
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el dataset sean más dif́ıciles de clasificar. La clasificación de estas imáge-
nes se ha realizado, en su mayoŕıa, como si fuesen de la clase con mayor
número de imágenes. Esto provoca que las imágenes de la clase que tie-
ne la mayoŕıa de las imágenes se clasifiquen correctamente y generando
un accuracy bastante elevado. Además, analizando las otras métricas de
precisión planteadas en la tabla 4.3, se observa que las métricas preci-
sion, Recall y F-score están gravemente perjudicadas en la mayoŕıa de
los casos. Indicando esto que la clasificación entre esas clases no se está
haciendo correctamente, obteniendo un número preocupante de falsos
negativos y falsos positivos.

Figura 4.10: Imagen matriz de confusión sin muestreo ponderado

Comparando los resultados con el trabajo ‘Deep Learning aplicado
al Dataset MedMNIST’ [6], véase Figura 4.11, se puede deducir que gra-
cias a nuestro optimizador hemos conseguido obtener una configuración
de hiperparámetros más eficiente. En cuanto al accuracy, su trabajo re-
porta una exactitud ’0.528’ mientras que nosotros un ’0.740’. Entrando
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Tabla 4.3: Metricas de precisión para el modelo CNN con funcion de
pérdida cross entropy con accuracy general de 0.74

Category name Presicion Recall Specificity F-score
actinic keratoses... 0.348 0.548 0.978 0.426
basal cell cercinoma 0.35 0.456 0.965 0.396

benign keratosis-like lesions 0.427 0.55 0.931 0.481
dermatofibroma 0.043 1.0 0.989 0.082

melanoma 0.251 0.496 0.912 0.333
Melanocytic nevi 0.939 0.802 0.812 0.865
Vascular lesions 0.517 0.5 0.993 0.508

en detalles, en su matriz de confusión (Figura 4.11), vemos que con sus
parámetros y con la configuración que él realizó en su entrenamiento se
está empezando a notar el incorrecto balance del dataset. Es decir, se em-
pieza a decantar por la clase predominante, al igual que nos está pasando
a nosotros con nuestros parámetros. Aunque hayamos obtenido un mejor
accuracy que el trabajo previo, esto no significa que nuestro modelo con
nuestra configuración sea mejor que él suyo. Analizando ambas matri-
ces de confusión podemos deducir que indiferentemente del accuracy no
estamos generando resultados fiables.
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Figura 4.11: Imagen matriz de confusión sin muestreo ponderado de
nuestro compañero
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4.6.2. Modelo CNN con Cross-Entropy y muestreo

ponderado

En este segundo experimento se continúa utilizando la función de
pérdida CE. La mayor diferencia con el anterior experimento es que en
este se utiliza la técnica de muestreo ponderado, véase sección 4.1.1,
para intentar corregir el problema que se tiene con el balance del data-
set. Además, se siguen utilizando las técnicas empleadas en el anterior
apartado de data augmentation en las imágenes.

En este experimento hemos vuelto a optimizar solamente el lr y el
momentum al igual que en el anterior experimento. Las diferentes áreas
que ha decidido explorar el optimizador principalmente son diferencia-
das por el valor que tiene momentum. Se sigue obteniendo, al igual que
con el primer experimento, los mejores accuracy con momentum a 0 y
cuando está alrededor de 0.5. A diferencia del anterior, la mayoŕıa de
los experimentos que ha decidido realizar el optimizador bayesiano se
concentran cuando el momentum oscila el valor 0.5. Además, en el pri-
mer experimento surgieron experimentos aceptables en distintas zonas
aisladas, generando pequeñas áreas de interés. Mientras que en este se
concentran todos en dos áreas principales. Por parte del lr, analizando
los dos experimentos se puede ver que ha tenido un ligero crecimiento en
este segundo. En el primer experimento sus valores oscilaban entre 10−3

y 10−2, mientras que ahora oscilan entre 10−2 y 10−1.

Finalmente, los valores que se han obtenido con el optimizador co-
rresponden con lr = 0,0108 y momentum = 0,4959. De esta forma,
tenemos la configuración óptima para entrenar el VGG mediante el op-
timizador SGD.

Los resultados obtenidos en este segundo experimento generan un
menor accuracy. El accuracy obtenido es 0,698, véase Tabla 4.4. Esta pe-
queña bajada en los aciertos en comparación con el primer experimento
es lo esperado, también se prevé que pase algo similar en el siguiente
experimento. En este segundo experimento se ha usado una técnica bas-
tante eficaz para tratar con los datasets no balanceados, por ende ya
no se comete el mismo error que se comet́ıa en el primer experimento
que nos daba un accuracy alto porque la mayoŕıa de las imágenes solo
pertenećıa a una única clase.

Analizando la matriz de confusión (Figure 4.13), se puede decir que
este accuracy aunque sea levemente más bajo, es en definitiva mejor y
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Figura 4.12: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y
momentum para el optimizador SGD.

más fiable que el obtenido en el primer experimento. Se sigue teniendo
problemas detectando varias clases del dataset como puede ser para la
clase “dermatofibroma”, y “melanoma”. Esto posiblemente se deba a
que las imágenes de estos dataset son por naturaleza más dif́ıciles de
clasificar. Examinando el resto de valores de las métricas de precisión
de la Tabla 4.4 se ve una mejoŕıa significativa en las métricas Presicion,
Recall y F-score. Estas métricas tienen en cuenta para su cálculo los
falsos positivos y los falsos negativos, al obtener mejores resultados en
este experimento se concluye que este experimento se comporta mejor
en comparación con el primero frente a los falsos positivos y a los falsos
negativos. En este caso, como con esta técnica acabamos con el balance
incorrecto de imágenes y, aun aśı, los mejores resultados se centran en la
clase Melanocytic Nevi, se puede decir que las imágenes de esta categoŕıa
son más fáciles de clasificar que las del resto de categoŕıas.

Haciendo una comparación entre la matriz de confusión obtenida
en la Figura 4.13 en este experimento con la anterior Figura 4.10 se
puede ver claramente la diferencia entre cuando se utiliza un dataset no
balanceado y un dataset que śı lo está. En la matriz de confusión lograda
se puede observar que las clases con menor número de imágenes ya no son
clasificadas, en su mayoŕıa, como si fuesen de la clase Melanocytic Nevi,
que es la que tiene el mayor número de imágenes de este dataset. Viendo
ambas matrices generadas se puede concluir que la solución propuesta
con el muestreo ponderado soluciona perfectamente el problema que se
obtiene con el incorrecto balance de las imágenes.
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Figura 4.13: Imagen matriz de confusión con muestreo ponderado
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Figura 4.14: Imagen matriz de confusión con muestreo ponderado de
nuestro compañero
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Tabla 4.4: Metricas de precisión para el modelo CNN con funcion de
pérdida cross entropy utilizando muestreo ponderado con accuracy gneral
de 0.698.

Category name Presicion Recall Specificity F-score
actinic keratoses... 0.394 0.392 0.979 0.388
basal cell cercinoma 0.631 0.492 0.98 0.553

benign keratosis-like lesions 0.573 0.439 0.945 0.497
dermatofibroma 0.348 0.381 0.992 0.364

melanoma 0.565 0.371 0.942 0.448
Melanocytic nevi 0.774 0.907 0.648 0.835
Vascular lesions 0.414 1.0 0.991 0.586

Podemos concluir que nuestra tarea de optimización ha sido satisfac-
toria. El accuracy que se obtuvo en el trabajo previo de Yuncai Chen [6]
fue de 0,664, ligeramente menor que el nuestro. Comparando su matriz
de confusión, Figura 4.14, con la nuestra vemos que él también consiguió
corregir el problema del balance de las imágenes pero con un resultado
final ligeramente peor que el nuestro. Se puede decir que gracias a nues-
tra tarea de optimización con el optimizador bayesiano se ha generado
una mejor configuración que la que usó él en sus experimentos.

4.6.3. Modelo CNN con Focal Loss

En este tercer experimento se hace una ligera modificación en la
función de pérdida. Usaremos la Focal Loss, que realmente es la función
de pérdida ya utilizada en los anteriores experimentos, pero añadiendo
dos factores importantes para intentar manejar el incorrecto balance de
nuestro dataset. Se ha decidido no utilizar técnicas de data augmenta-
tion para aśı ver cómo se comporta y realizar comparaciones con los
experimentos anteriores.

En la tarea de optimización actual se decide optimizar la función de
pérdida, aparte del lr ymomentum, hiperparámetros para el optimizador
SGD, que ya se ha optimizado en los experimentos anteriores. Esto es
debido a que hay dos parámetros bastante interesantes que se pueden
optimizar de la función, en la función objetivo, Focal Loss. Estos dos
parámetros son α y γ, véase ecuación 4.2. Al fin y al cabo, estos factores
tienen un papel crucial para los resultados que obtenemos a partir del
incorrecto balance del dataset.
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Los valores de los hiperparámetros que se han obtenido del optimi-
zador son lr = 0,0055 y momentum = 0,8319. Por parte del lr es un
valor bastante cercano al obtenido en los otros experimentos, pero por
parte del momentum se ha obtenido un valor bastante diferente. En este
experimento se vuelve a diferenciar en las gráficas de la Figura 4.15 dos
grandes áreas, pero diferentes con respecto a los experimentos anterio-
res. En este experimento no se está detectando que poner el momentum
a 0 sea una buena opción, los valores del momentum en las dos áreas
detectadas oscilan el 0.2 y el 0.8.

Figura 4.15: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y
momentum para el optimizador SGD.

Mientras que los valores de los parámetros de la función de pérdida
que se han obtenido son para γ ‘3.4208’ y para α ‘0.4031’. Comparando
estos valores con los del trabajo ‘Focal Loss for Dense Object Detection’
[56] de la función de pérdida utilizada se puede observar que difieren
ligeramente. La configuración óptima con la que hicieron pruebas en este
trabajo ha sido α a ‘0.25’ y γ a ‘2.0’. Si analizamos ambas gráficas, Figura
4.16, geenradas en el proceso de optimización, se puede comprobar que
estos valores están ligeramente lejos de la zona de calor, que es donde se
ubican las mejores configuraciones para nuestro modelo. Cabe resaltar
que en este trabajo no hicieron pruebas con valores γ entre 2 y 5 mientras
que, según nuestro optimizador, los mejores valores oscilan sobre esa
franja.

Analizando la matriz de confusión obtenida en nuestro experimento,
Figura 4.17, se puede ver que se ha llegado a una mejora del problema
que exist́ıa con el balance de las imágenes en el dataset de la matriz de
confusión del primer experimento. Por lo general, las imágenes clasifi-
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Figura 4.16: Distribución de los hiperparámetros ‘gamma’ (γ) y ‘alpha’
(α) para la función de pérdida Focal Loss

cadas erróneamente ya no se decantan tanto por ser clasificadas por la
clase que tiene mayor número de imágenes. Pero, aun aśı, si se analiza
en profundidad comparándola con la matriz de confusión del segundo
experimento, se obtienen las siguientes conclusiones:

Teniendo en cuenta las imágenes acertadas, en el segundo expe-
rimento por lo general la mayoŕıa tienen un mayor porcentaje de
aciertos.

Las imágenes de las clases que se han clasificado incorrectamente
en este último experimento tienden a clasificarse ligeramente más
a la clase que tiene mayor número de imágenes.

En este tercer experimento, la clase que contiene la mayoŕıa de las
imágenes, tiene un mayor porcentaje de acierto comparado con el
resto. Mientras que en el segundo experimento la tasa de acierto
está más igualada

Teniendo en cuenta estas conclusiones, se puede deducir que el uso
de la función de pérdida Focal Loss para controlar los datasets que no
están balanceados no es tan fiable como el uso del muestreo ponderado,
a pesar de tener un mejor accuracy. Examinando el resto de métricas de
precisión de la tabla 4.6, se ve una pequeña mejoŕıa para algunas clases
en comparación con el segundo experimento, pero, aun aśı, también se
obtienen peores resultados para el resto de clases. En este experimento
usando la función de pérdida Focal Loss no se ha conseguido solventar
el problema del incorrecto balanceo del dataset de imágenes, pero se
consigue clasificar mejor las imágenes más complejas del dataset.
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Figura 4.17: Imagen matriz de confusión con Focal Loss. γ y α

Tabla 4.5: Metricas de precisión para el modelo CNN con función de
pérdida focal loss con accuracy general de 0.737.

Category name Presicion Recall Specificity F-score
actinic keratoses... 0.303 0.465 0.977 0.367
basal cell cercinoma 0.447 0.479 0.97 0.462

benign keratosis-like lesions 0.445 0.527 0.933 0.483
dermatofibroma 0 NaN 0.989 NaN

melanoma 0.229 0.49 0.91 0.312
Melanocytic nevi 0.946 0.814 0.837 0.875
Vascular lesions 0.483 0.737 0.992 0.584

Tabla 4.6: Metricas de precisión para el modelo CNN con función de
pérdida Focal Loss
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Figura 4.18: Imagen matriz de confusión con Focal Loss de nuestro com-
pañero. γ y α
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Analizando los resultados del proyecto de Yuncai Chen [6], su ac-
curacy fue de ‘0.737’, véase Tabla 4.6, que es levemente más bajo que
el obtenido por el optimizador. Por lo tanto, nuestro proceso de optimi-
zación ha mejorado sus resultados. Cabe resaltar que el mejor resultado
que obtuvo nuestro compañero fue utilizando γ con valor 5, un valor que
no generó buenos resultados en el trabajo de Yuncai Chen [6]. Analizan-
do su matriz de confusión de la Figura 4.18 vemos que tiene el mismo
problema que nosotros con el balance de las imágenes, con la diferencia
de que con nuestra configuración se obtiene mejores resultados.

4.6.4. Modelo VGG con Cross-Entropy

Este experimento tiene las mismas configuraciones que las realizadas
en el primero. Con la diferencia que en este caso se hace uso del modelo
VGG, que es un tipo de red convolucional. Se espera que con este modelo
se obtengan mejores resultados con respecto al primer experimento al
usar un modelo más complejo para realizarlo. Entre las configuraciones
que se mantienen del primer experimento están la función de pérdida
CE y algunas técnicas de data augmentation.

El modelo VGG utilizado es el modelo VGG16. Aunque este modelo
sea ligeramente más complejo que el utilizado en el primer experimento,
se seguirán optimizando únicamente los hiperparámetros lr y momen-
tum. Los valores óptimos obtenidos por el optimizador son ‘0.0012’ para
el hiperparámetro lr y ‘0.0’ para el momentum. Analizando la gráfica
4.19 generada por el optimizador, se puede apreciar cómo el optimiza-
dor bayesiano ha decidido explotar una misma franja de valores del lr,
mientras que con el momentum ha variado bastante. Las mejores confi-
guraciones de estos hiperparámetros, según el optimizador, se da cuando
el lr está en el intervalo 10−4 y 10−2 y para el momentum se han en-
contrado configuraciones válidas en dos intervalos de valores. Para el
intervalo 0.5-0.8 y para el intervalo 0-0.1. Pero las configuraciones que
han tenido mayor accuracy, que es, por lo tanto, por donde el optimiza-
dor ha decidido elaborar más configuraciones, han sido aquellas en las
que el momentum rondaba el valor 0.

Los resultados de las métricas de precisión obtenidos en nuestra eta-
pa de entrenamiento y evaluación mejora levemente a los obtenidos en
el primer experimento. Esto es lo esperado, ya que se está utilizando un
modelo más complejo que en el primer experimento. El accuracy obteni-
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Figura 4.19: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y
momentum para el optimizador SGD.

do de la Tabla 4.7, y las métricas de precisión en general mejoran las del
primer experimento Tabla 4.3. Pero, aunque hayan sido mejoradas, nos
encontramos con el mismo problema que nos encontrábamos en el primer
experimento. El principal problema es el balanceo incorrecto del dataset
de imágenes, provocando que las imágenes tiendan a clasificarse a las
clases con mayor cantidad de imágenes. Esto produce que el accuracy
tenga un valor bastante aceptable. Mientras que las métricas de preci-
sión Recall, presicion y F-score siguen estando gravemente perjudicadas
debido a este problema.

Tabla 4.7: Metricas de precisión para el modelo VGG con funcion de
pérdida cross entropy con accuracy general de 0.741.

Category name Presicion Recall Specificity F-score
actinic keratoses... 0.364 0.436 0.978 0.397
basal cell cercinoma 0.447 0.455 0.97 0.451

benign keratosis-like lesions 0.455 0.541 0.934 0.494
dermatofibroma 0 NaN 0.989 NaN

melanoma 0.435 0.435 0.929 0.435
Melanocytic nevi 0.9 0.853 0.773 0.876
Vascular lesions 0.448 0.5 0.992 0.473

Al igual que en el primer experimento, este problema se ve refle-
jado perfectamente en la matriz de confusión Figura4.20, donde se ve
claramente cómo las imágenes son clasificados en su mayoŕıa como ‘Me-
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lanocytic nevi’.

Examinando los resultados obtenidos en el proyecto de Yuncai Chen
[6], su accuracy tiene valor ‘0.73’. Por ende, aunque el accuracy obtenido
por el optimizador sea levemente mejor, se ha obtenido una configura-
ción de hiperparámetros más eficiente que logra mejorar sus resultados.
Analizando su matriz de confusión 4.21 y la nuestra, se puede concluir
que hemos mejorado sus resultados, pero debido a que todav́ıa no se ha
efectuado ningún tratamiento contra el incorrecto balanceo del dataset
no se considera que este accuracy se deba tener en cuenta. Ya que mi-
rando en conjunto las métricas de precisión obtenidas se ve claramente
que nuestro modelo no logra clasificar bien la mayoŕıa de las categoŕıas
de imágenes.

Figura 4.20: Imagen matriz de confusión para el modelo VGG sin mues-
treo ponderado
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Figura 4.21: Imagen matriz de confusión para el modelo VGG sin mues-
treo ponderado de nuestro compañero
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4.6.5. Modelo VGG con Cross-Entropy y muestreo

ponderado

En este experimento se usan las configuraciones realizadas en el
segundo experimento. Se utiliza la función de pérdida CE y se hace
uso de la técnica muestreo ponderado que, como se ha comprobado ya,
corrige perfectamente el problema del incorrecto balanceo del dataset de
imágenes. Pero, con la diferencia de que se está realizando el experimento
utilizando el modelo VGG16.

Se decide optimizar de nuevo los hiperparámetros lr y momentum,
al igual que hicimos en el experimento anterior, el optimizador baye-
siano nos ha devuelto como valores óptimo para los hiperparámetros
del optimizador SGD los valores ’0.0041’ para el lr y ’0.392’ ‘para el
momentum. Examinando la Figura 4.22 generada por nuestro optimiza-
dor bayesiano, se ve claramente cómo el optimizador ha decidido explotar
una única área de configuraciones. Śı es cierto que ha probado diferentes
configuraciones para cuando el momentum tiene el valor 0, pero en su
mayoŕıa se centran en el intervalo de 0.2-0.6. Los resultados obtenidos
por el optimizador son bastante diferentes a los obtenidos en el anterior
experimento y a los obtenidos en los anteriores experimentos realizados
con el modelo CNN básico.

Figura 4.22: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y
momentum para el optimizador SGD.

Comparando las métricas de precisión obtenidas en este experimen-
to 4.8 con las del anterior 4.7 se ve una cierta mejoŕıa en algunas de
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ellas. Nuestro accuracy ha bajado considerablemente, pero las métricas
como presicion, Recall o F-score han sufrido mejoŕıas. Lo sorprendente
en este caso es que se han obtenido peores resultados en las métricas de
precisión, como puede ser el accuracy, con el modelo VGG que con el mo-
delo CNN4.4 utilizado en el segundo experimento. Esto puede ser debido
a que para este modelo fuese necesario más rondas con el optimizador
bayesiano.

Tabla 4.8: Metricas de precisión para el modelo VGG con funcion de
pérdida cross entropy utilizando muestreo ponderado con accuracy gene-
ral de 0.62

Category name Presicion Recall Specificity F-score
actinic keratoses... 0.53 0.372 0.984 0.437
basal cell cercinoma 0.437 0.437 0.97 0.437

benign keratosis-like lesions 0.586 0.436 0.947 0.5
dermatofibroma 0.348 0.5 0.992 0.41

melanoma 0.776 0.293 0.965 0.425
Melanocytic nevi 0.624 0.962 0.556 0.757
Vascular lesions 0.724 0.6 0.996 0.656

Realizando una comparación sobre el accuracy obtenido con el del
proyecto de Yuncai Chen [6], se ve que hemos obtenido incluso un peor
accuracy que el suyo. No solo por el accuracy y las métricas de precisión,
examinando las matrices de confusión 4.23,4.24 se ve claramente cómo
la obtenida en este proyecto está dando peores resultados en la mayoŕıa
de las clases.
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Figura 4.23: Imagen matriz de confusión para el modelo VGG con mues-
treo ponderado
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Figura 4.24: Imagen matriz de confusión para el modelo VGG con mues-
treo ponderado de nuestro compañero
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4.6.6. Modelo VGG con Focal Loss

En este último experimento realizado para los problemas de clasifi-
cación, se toma la misma configuración utilizada en el tercer experimento
realizado. Se hace uso de la función de pérdida Focal Loss y del modelo
VGG16.

Al igual que en tercer experimento, se optimizan los hiperparáme-
tros learning rate y momentum del optimizador SGD. También se opti-
mizan las variables γ y α de la función de pérdida focal loss4.2 debido a
su gran importancia en los resultados.

Los valores óptimos obtenidos por el optimizador bayesiano para
este experimento son para el lr ‘0.0019’, para el momentum ‘0.8835’,
para γ ‘2.0219’ y para α ‘0.1728’. Analizando la gráfica 4.25, se pueden
diferenciar dos áreas claras de exploración que ha tomado el optimizador.
En estas dos áreas, el hiperparámetro lr no se ve gravemente alterado,
mientras tanto el momentum está generando buenos resultados cuando
su valor está en torno al 0 y cuando está en el intervalo 0.7-0.85. Aunque
las mejores configuraciones estén en esta segunda área mencionada, cabe
resaltar que en la mayoŕıa de los experimentos están generando buenas
configuraciones con el momentum a 0.

Figura 4.25: Distribución obtenida mediante el optimizador bayesiano.
Parámetros lr y momentum

Se decide obtener una segunda gráfica, véase Figura 4.27, ésta tiene
como referencia los parámetros alpha (α) y gamma (γ), que son las va-
riables que se decidió optimizar de la función de pérdida. En este caso,
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examinando la gráfica generada por el optimizador, solo se puede ver
una única área de interés que ha decidido explorar nuestro optimiza-
dor bayesiano. En este caso, el optimizador bayesiano está obteniendo
buenas configuraciones para valores relativamente bajos de α y γ. En
comparación con el tercer experimento, para ambos parámetros se ha
obtenido un valor menor. Si comparamos los valores óptimos obtenidos
por el optimizador con los valores óptimos utilizado en el trabajo ‘Focal
Loss for Dense Object Detection’ [56] vemos que son bastante parecidos.
Los valores que han utilizado son son ‘0.25’ para α y ‘2.0’ para γ.

Figura 4.26: Distribución de los hiperparámetros ‘gamma’ (γ) y ‘alpha’
(α) para la función de pérdida Focal Loss

Analizando el accuracy obtenido, véase Tabla 4.9, ha mejorado li-
geramente el accuracy del proyecto de Yuncai Chen [6]. A su vez, ha
mejorado el resto de métricas de precisión del mismo proyecto. Cabe
resaltar que aunque el accuracy esté dando valores bastante decentes, al
igual que pasaba con el tercer experimento, esta función de pérdida no
soluciona del todo el problema del incorrecto balance del dataset. Para
analizar este experimento hay que analizar todas las métricas de preci-
sión de la tabla 4.9. Si se compara con los resultados de las tablas 4.8 y
4.4 se ve claramente que los resultados de nuestras métricas son bastante
bajas, dejando en evidencia que el accuracy no es una buena métrica a
tener en cuenta para evaluar este experimento.

Aunque la evaluación de la métrica de precisión del accuracy no es de
fiar para saber la eficiencia de este modelo, śı que se puede utilizar para
analizar si hemos mejorado los resultados obtenidos en comparación con
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Tabla 4.9: Métricas de precisión para el modelo VGG con función de
pérdida focal loss con accuracy general de 0.741.

Category name Presicion Recall Specificity F-score
actinic keratoses 0.53 0.455 0.984 0.49

basal cell cercinoma 0.359 0.493 0.966 0.415
benign keratosis-like lesions 0.295 0.596 0.918 0.395

dermatofibroma 0.13 0.6 0.99 0.214
melanoma 0.291 0.485 0.916 0.364

Melanocytic nevi 0.943 0.805 0.823 0.869
Vascular lesions 0.621 0.514 0.994 0.562

otros proyectos. Comparando nuestro accuracy ‘0.741’ con el del proyecto
de Yuncai Chen [6] que es solo ‘0.6’ se puede concluir que gracias a
nuestro optimizador bayesiano hemos conseguido generar un modelo más
eficiente que el de nuestro compañero. Todo esto también se ve reflejado
en las matrices de confusión 4.27 y 4.28. Examinando los resultados
de estas matrices de confusión se puede observar que aunque nuestro
accuracy sea mejor, los resultados del proyecto de Yuncai Chen[6] son
bastante buenos, clasificando algunas clases mejor que nuestro modelo.
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Figura 4.27: Imagen matriz de confusión para el modelo VGG con fun-
ción de pérdida Focal Loss
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Figura 4.28: Imagen matriz de confusión para el modelo VGG con fun-
ción de pérdida Focal Loss de nuestro compañero
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5. Segmentación

Como se observó en la sección anterior, los problemas de clasificación
tienen como objetivo obtener una etiqueta que clasifique a la imagen.
En este caso, en los problemas de segmentación semántica, se clasifican
los datos a nivel de ṕıxel, es decir, obtener una etiqueta por ṕıxel. De
esta manera se clasifican los diferentes objetos que se pueden llegar a
identificar en las imágenes.

Principalmente, la segmentación semántica consiste en darle una
propiedad a cada ṕıxel de una imagen. Se puede encontrar este tipo
de problemas en numerosos ámbitos hoy en d́ıa. Desde un veh́ıculo de
conducción autónoma, que tiene que identificar diversos objetos hasta
imágenes médicas para la detección temprana de cáncer, tumores, ano-
maĺıas, etc.

Aunque abordamos la segmentación semántica para este tipo de pro-
blemas, los enfoques tradicionales se basaban en la detección de ĺıneas,
bordes o puntos. Sus resultados no eran tan satisfactorios como śı lo
pueden ser utilizando la resolución a nivel de ṕıxel.

5.1. Dataset

Para evaluar el método propuesto en un caso de segmentación, se
ha elegido el dataset de imágenes LiTS (The Liver Tumor Segmentation
Benchmark). Dicho dataset está orientado para la detección de cáncer de
h́ıgado en imágenes volumétricas (3D). Este dataset contiene una gran
variedad de imágenes de diferentes tumores primarios y secundarios de
diferentes tamaños. Estad́ısticamente hablando, el cáncer en el h́ıgado
está reconocido como el segundo cáncer más mortal. Normalmente, se
mira el estado del h́ıgado para ver si hay principio de tumores, ya que es
un sitio bastante común para el desarrollo de diferentes tipos de tumores.
Además, los diferentes cánceres existentes por la zona del abdomen, como
puede ser el de páncreas o el de colon, tienden a extenderse con facilidad
hacia el h́ıgado. [57].

Este dataset de imágenes tiene un total de 131 imágenes en 3D.
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Debido al coste computacional, al coste en tiempo y a la complejidad que
supone utilizar arquitecturas convolucionales para imágenes en 3D, se
decidió fraccionar las imágenes en 3D y aśı trabajar sobre las imágenes de
2D. Posteriormente, se llevó a cabo un análisis del dataset ya segmentado
en imágenes 2D y se pudieron apreciar imágenes sin etiquetas de h́ıgado
que, realmente, no son relevantes para nuestro entrenamiento. Por lo
tanto, se ha decidido utilizar solo aquellas imágenes que tuviesen h́ıgado
o tumor para el entrenamiento de nuestro modelo.

En la Figura 5.1 se puede ver una imagen CT (Computed Tomo-
graphy) del dataset LiTS. Una tomograf́ıa computarizada normalmente
se usa en el área de estudio de imágenes médicas[58] para la detección
previa de cáncer, tumores o, en el caso de que el paciente ya esté diag-
nosticado, también se usa para ver el tamaño y forma del tumor. Estas
imágenes muestran los huesos, órganos y tejidos blandos de manera más
clara y precisa que otras tecnoloǵıas. En la figura 5.1 se puede apre-
ciar en la parte izquierda de la imagen el h́ıgado, mientras que en la
parte derecha están otros órganos del cuerpo como el riñón, páncreas o
estómago.

Figura 5.1: Higado

5.2. UNet

Para resolver los problemas de segmentación se han ido planteando
diferentes modelos con el paso de los años, pero, el modelo más famoso es
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el modelo de la UNet [59]. Este modelo fue presentado en una competen-
cia de imágenes médicas donde solo dispońıan de 30 imágenes. El modelo
fue creado para el mismo ámbito en el que nos movemos en este trabajo.
Cabe resaltar que la obtención de imágenes médicas tiene un alto valor
económico, por lo que no se suele entrenar las redes neuronales con una
numerosa cantidad de imágenes. El desarrollo de esta red neuronal dio
buenos resultados. Cabe resaltar que se desarrolló teniendo en cuenta
que no iban a disponer de una gran cantidad de imágenes. Aunque este
modelo se presentase para imágenes médicas, se ha probado que se puede
utilizar para cualquier tipo de problema de segmentación.

Figura 5.2: Arquitectura de una UNet.

La arquitectura del modelo presentado consta principalmente de dos
partes importantes, véase Figura 5.2. La primera parte se llama codifi-
cador, la segunda parte se llama decodificador. La parte del codificador
consta del sucesivo uso de las funciones de convolución 3× 3 y sin pad-
ding. Esto va seguido del uso de la función de activación ReLU (Rectified
Lineal Unit). Posteriormente con un maxpooling operation de 2×2. Cada
vez que se utiliza esta operación se duplica el número de caracteŕısticas.
Las distintas operaciones de convoluciones han sido documentadas pre-
viamente en la Sección 4.2.1.

En cambio, en la segunda parte del problema se hace uso del up-
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convolution que ha sido concatenado con su correspondiente mapa que
se hizo en la parte del codificador para añadirle más caracteŕısticas 5.2.
Aparte, es necesario, ya que se están perdiendo ṕıxeles en las funciones
de convolución. Al contrario de lo que se hace anteriormente con el max-
pooling, que duplicaba el número de canales, ahora se obtiene la mitad
del número de canales. Es decir, hace lo contrario al maxpooling. Se
sustituyen las operaciones de pooling con las de up-sampling para tener
más resolución en las salidas, teniendo la localización más precisa de los
ṕıxeles. Seguido de funciones de convolución 3x3 con la función de acti-
vación ReLU. Esto se repite las veces que sean necesarias. El resultado
final que se obtiene es la probabilidad que tiene cada ṕıxel de pertenecer
a una clase o a otra.

5.3. Experimentos a realizar

Para la evaluación de nuestro modelo lo haremos con tres diferentes
funciones de pérdida. Por lo tanto, se utilizará la optimización bayesiana
en los tres experimentos que se han realizado. El factor diferenciador
entre los tres experimentos es la función de pérdida, o función objetivo
de la etapa del entrenamiento y de la etapa de evaluación, que será
modificada en función de dichos experimentos.

5.3.1. Primer experimento

Por parte del primer modelo utilizaremos la función de pérdida,
Dice loss, que consiste en aplicar el coeficiente de Dice [60]. Esta función
de pérdida es famosa por ser usada en problemas de segmentación, en
concreto con problemas médicos. Esta función de pérdida intenta arreglar
el desequilibrio que existen entre los datos, pero hay algunos casos en los
que no lo consigue lograr. El coeficiente de Dice viene definido tal que:

Dice =
2|X ∩ Y |
|X|+ |Y |

=
2TP

2TP + FN + FP
(5.1)

donde |X| e |Y | representan la cardinalidad de ambos conjuntos, es decir,
el número de elementos en el conjunto.
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5.3.2. Segundo experimento

Para este segundo modelo utilizaremos el ı́ndice de Jaccard [61].
El ı́ndice de Jaccard, también conocido como Intersection Over Union
(IOU) es una de las funciones de pérdida más utilizadas. Es una función
simple de calcular y comúnmente utilizada en los problemas de segmen-
tación.

El cálculo del ı́ndice de Jaccard consiste en la cardinalidad de la in-
tersección de dos regiones dividida por la cardinalidad de su unión, véase
la ecuación 5.2. Si las dos regiones comparten exactamente los mismos
datos, el valor obtenido será 1. Dado ese caso, en términos generales,
para nuestro problema de segmentación significará que es correcto. En
el caso contrario de que no compartan ningún dato, el valor obtenido
será 0. Para nuestro problema práctico de segmentación, si el valor que
nos devuelve es mayor que 0,5 lo daremos por válido, si es inferior a 0,5
significa que tendremos que hacer modificaciones en nuestra red.

IOU =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(5.2)

5.3.3. Tercer experimento

En este tercer modelo utilizaremos las funciones de pérdida utili-
zadas anteriormente y el ı́ndice de Tversky [62]. Dicho coeficiente viene
definido tal que:

TI =
|X ∩ Y |

|X ∩ Y |+ α|X|Y |+ β|Y |X|
=

TP

TP + αFN + βFP
(5.3)

donde |Y |X| representa el complemento relativo [63] de Y con respecto
a X.

Con el ı́ndice de Tversky, al igual que con los dos modelos anteriores,
se busca una solución al problema existente con el desequilibrio en las
imágenes. El ı́ndice de Tversky es una generalización de la función de
pérdida Dice y el ı́ndice de Jaccard. Se añaden dos parámetros nuevos
al ı́ndice de Tversky. α y β. En el caso que α = β = 0,5, la función
de pérdida Tversky coincidirá con la ecuación del coeficiente Dice 5.1.
Como restricción de ambos parámetros, la suma de estos dos elementos
debe ser 1.
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5.4. Evaluación

En el desarrollo de la resolución del problema de segmentación se
han hecho tres experimentos diferentes. Lo que difiere entre ellos son las
funciones de pérdida. Se han escogido tres funciones de pérdidas que son
frecuentemente utilizadas en los problemas de segmentación de imáge-
nes médicas. Se realizan los experimentos sobre los datos de LiTS (The
Liver Tumor Segmentation Benchmark). Cabe resaltar que los valores
obtenidos en el trabajo [6] son valores bastante bajos y optimizables.
Lo esperado en estos experimentos es mejorar estos valores, teniendo en
cuenta que mientras mayor sea los valores que obtenemos de las funciones
de pérdida, mejor será el resultado.

En el tercer experimento de este problema de segmentación, en el
entrenamiento de la red neuronal utilizaremos la función de Tversky,
mientras que en la evaluación utilizaremos las dos funciones de pérdida
ya utilizadas en los otros dos experimentos realizando la media entre
ellas.

5.4.1. Experimento con Dice Loss

En este primer experimento se utiliza la función de pérdida Dice.
Para la optimización de este experimento se ha decidido solo optimizar
el Learning Rate (lr) y el Dropout rate (p) en las distintas capas dropout
de la arquitectura.

Los valores de los hiperparámetros que se han obtenido del optimi-
zador son lr = 3,83·10−4 y p = 0,15. Como se puede analizar en la gráfica
de la Figura 5.3 se puede ver una única área de interés. El optimizador
bayesiano se ha decantado, principalmente, por explotar los resultados
con valores lr ≈ 10−4.

Se realiza un entrenamiento y evaluación con estos valores obtenidos
del optimizador. Durante la etapa de entrenamiento con esta función
de pérdida se localizan diferentes épocas donde el valor obtenido de la
función de pérdida ronda, en su mayoŕıa, en el intervalo del 0,6 al 0,95.
Mientras que, finalmente, en la etapa de evaluación se acaba obteniendo
‘0.91’. Realizando una comparación de resultados con los obtenidos en el
proyecto [6] se nota una ligera mejoŕıa. En este proyecto se documenta
que su valor obtenido para detectar tumores en el h́ıgado es de ‘0.74’.
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Figura 5.3: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y Dro-
pout.

Por lo tanto, se concluye que el optimizador bayesiano ha mejorado los
resultados para el problema de segmentación con esta función de pérdida.

Examinando el trabajo ‘Training on polar image transformations
improves biomedical image segmentation’ [64], se puede utilizar sus re-
sultados para realizar una comparación con los resultados obtenidos en
nuestra etapa de optimización. Esto es debido a que se utiliza el mismo
dataset de imágenes, LiTS, y arquitecturas de redes neuronales simila-
res a la nuestra. Sus resultados usando la función de pérdida Dice son
levemente mejores que los que hemos obtenido nosotros. Esto puede ser
debido a que nuestro optimizador bayesiano necesitaba más rondas pa-
ra lograr mejores resultados. Además, en el trabajo ‘Training on polar
image transformations improves biomedical image segmentation’ [64] se
utiliza arquitecturas para la segmentación de imágenes en 3D.

Figura 5.4: Evaluación de la primera imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida Dice

Como se puede observar en la Figura 5.4 se logra dibujar el h́ıgado
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Figura 5.5: Evaluación de la segunda imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida Dice

Figura 5.6: Evaluación de la tercera imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida Dice

sin dificultades. Además, también se consigue localizar el tumor del h́ıga-
do para este caso en concreto. No en todas las muestras se ha conseguido
segmentar correctamente el tumor del h́ıgado, pero aún aśı se ha logrado
obtener buenos resultados y localizar perfectamente en todos los casos el
h́ıgado. Se puede apreciar en las Figuras 5.5 y 5.6 que indiferentemente
de la forma del h́ıgado se consigue dibujarlo con cierta exactitud.

5.4.2. Experimento con Índice de Jaccard

En este segundo experimento haremos uso de la función de pérdida
Índice de Jaccard (IOU). Esta función de pérdida es también frecuente-
mente utilizada para los problemas de segmentación de imágenes médi-
cas. Al igual que en el caso anterior, procedemos a optimizar el lr y el
p.

En este caso, los valores obtenidos para la configuración de hiper-
parámetros son ligeramente distintos a los del primer experimento con
la función de pérdida dice. Como resultado, el optimizador de hiper-
parámetros propone como soluciones óptimas lr = 1,75 ·10−4 y p = 0,37.
Examinando la Figura 5.7 que se ha generado con el optimizador, se
pueden observar diferentes áreas de interés. Aunque śı es verdad que el
optimizador bayesiano ha decidido concentrarse únicamente en una área.
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Se puede ver en la gráfica cómo se han probado diferentes configuracio-
nes de hiperparámetros en otras áreas de la misma, generando también
buenos resultados.

Figura 5.7: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y Dro-
pout.

Al realizar la etapa de entrenamiento y evaluación se acaba obte-
niendo un valor de la función de pérdida levemente peor que el obtenido
con la función de pérdida Dice. Durante la etapa de entrenamiento con
la función de pérdida del Índice de Jaccard, se pueden ver muy buenos
resultados que, en su mayoŕıa, están en el intervalo de 0.6-0.85. Se obtu-
vo únicamente ‘0.8’ como resultado de la función de pérdida en la etapa
de evaluación; aunque no mejorase el resultado del primer experimento
sigue siendo un buen valor. Examinando el proyecto de Yuncai Chen[6],
se observa que los valores que los valores obtenidos con la función de
pérdida Índice de Jaccard fue de ‘0.78’. Por lo tanto, se concluye que
nuestro optimizador bayesiano no ha logrado obtener una gran diferen-
cia en los resultados para el problema de segmentación con la función de
pérdida del Índice de Jaccard.

En el paper ‘Training on polar image transformations improves bio-
medical image segmentation’ [64] en el que nos basamos para analizar los
resultados del experimento anterior, también se hacen pruebas con esta
misma función de pérdida. Sus resultados son levemente mejores que los
nuestros, pero en este caso la diferencia es bastante insignificante como
para decir que nuestro optimizador no ha obtenido buenos resultados.
Aunque, al igual que con el anterior experimento, se espera que si au-
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mentamos el número de rondas de nuestro optimizador se pueda llegar
a mejorar los resultados.

Como se puede apreciar en las Figuras 5.8 y 5.10 se logra dibujar
el h́ıgado al igual que pasaba con el experimento anterior. Viendo las
Figuras podemos observar que no se consigue localizar correctamente el
h́ıgado, además, no se han localizado muestras en las que con la función
de pérdida del Índice de Jaccard consiga segmentar correctamente el
tumor del h́ıgado. Mientras que con el h́ıgado se ha logrado localizar en
diferentes muestras una buena precisión en el dibujo, incluso en muestras
mas complejas como pueden ser las de las figuras 5.9 y 5.10.

Figura 5.8: Evaluación de la primera imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida IOU

Figura 5.9: Evaluación de la segunda imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida IOU

Figura 5.10: Evaluación de la tercera imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida IOU
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5.4.3. Experimento con Tversky

En este tercer y último experimento que se realiza para el problema
de segmentación, se hace uso de la función de pérdida Tversky para la
etapa de entrenamiento de nuestra red neuronal. Mientras que para la
etapa de evaluación se realiza la media ponderada de las funciones de
pérdida Dice e Índice de Jaccard (IOU). En este caso, al igual que en
los otros experimentos, se optimiza el lr y el p. A su vez, también se
realiza una optimización del valor α de la función de pérdida Tversky.
No se realiza optimización del valor β debido a que estos dos valores son
complementarios, la suma de ambos debe dar 1, véase sección 5.3.3. Por
lo tanto, se ha decidido optimizar el valor α y relizar el cálculo del valor
β en el experimento a partir del valor α obtenido del optimizador, es
decir, β = 1− α.

Para este caso, los valores obtenidos del optimizador son ligeramente
diferentes al de los anteriores experimentos. Como resultado se obtiene
que lr = 7,7 ·10−5, p = 0,11 y α = 0,32 por lo que β = 0,68 en la función
objetivo Tversky.

La Figura 5.11 nos muestra las diferentes configuraciones de hiper-
parámetros que se han ido escogiendo en las diferentes iteraciones reali-
zadas, teniendo en cuenta el lr y el p para la elaboración de la misma
gráfica. Examinando esta gráfica se observa que las diferentes configura-
ciones de estos hiperparámetros se centran en una única área de interés.
El optimizador bayesiano ha decidido, en este caso, explotar una única
área concreta.

Al realizar la etapa de entrenamiento y evaluación se acaba obte-
niendo para la función de pérdida el valor ‘0.85’. Este valor es levemente
peor que el valor obtenido con la función de pérdida Dice y levemente
mejor que el obtenido con el Índice de Jaccard. En la etapa de entrena-
miento se observa un intervalo de valores entre 0.5-0.9. Son mejores que
los obtenidos en la etapa de entrenamiento de la función de pérdida del
Índice de Jaccard, pero no mejores que los obtenidos con Dice. El resul-
tado obtenido con esta función de pérdida era lo esperado, teniendo en
cuenta los resultados obtenidos en los anteriores experimentos. Analizan-
do el proyecto Deep learning aplicado al dataset medmnist [6] se observa
que el valor obtenido para la función de pérdida Tversky fue ‘0.77’. Por
lo tanto, se concluye que hemos mejorado bastante sus resultados gracias
a nuestro optimizador bayesiano.
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Figura 5.11: Distribución de los hiperparámetros learning rate (lr) y
Dropout.

Además, analizando la Figura 5.12 se logra dibujar con facilidad el
h́ıgado, mientras que el tumor del h́ıgado no lo consigue localizar del to-
do, al igual que pasaba con la función de pérdida del Índice de Jaccard
del anterior experimento. Analizando las figuras 5.13 y 5.14 se puede
apreciar que se logra dibujar el h́ıgado sin complicaciones indiferente-
mente de la forma que tenga la muestra original.

Figura 5.12: Evaluación de la primera imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida Tversky
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Figura 5.13: Evaluación de la segunda imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida Tversky

Figura 5.14: Evaluación de la tercera imagen escogida con los resultados
con la función de pérdida Tversky
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6. Conclusión

Este apartado recoge una breve conclusión teniendo en cuenta los re-
sultados obtenidos, además se incluyen posibles extensiones del proyecto
y la experiencia personal que he adquirido a lo largo del desarrollo.

6.1. Experiencia personal

Los conocimientos obtenidos en el desarrollo de este trabajo los
considero bastante relevantes, ya que en un futuro tengo pensado ampliar
mis estudios en los campos de ciencia de datos y de inteligencia artificial.
Actualmente estoy trabajando como desarrollador de aplicaciones, pero
en un futuro cercano tengo pensado ampliar mis estudios y al desarrollar
este proyecto he podido confirmar mi interés en estos campos. A esto se
une la adquisición de conocimientos que facilitará resolver problemas
futuros.

Cabe resaltar que en este proyecto hemos estado utilizando metodo-
loǵıas ágiles en el desarrollo del mismo. Es cierto que estas metodoloǵıas
se han ido utilizando en diferentes asignaturas con diferentes tipos de
proyectos, pero aplicarlas de manera estricta en un caso real es muy
diferente e importante. Desde un punto de vista laboral, el hecho de
utilizar estas metodoloǵıas previamente ha sido realmente enriquecedor.
En el mundo laboral dan por hecho que ya sabes aplicar los conceptos
de las metodoloǵıas ágiles. Gracias a esta experiencia previa se me ha
hecho más ameno el uso de las mismas en el mundo laboral.

6.2. Conclusiones del proyecto

Como se ha visto en el caṕıtulo anterior, con el uso del optimizador
bayesiano se ha logrado mejorar los resultados de otros proyectos que
realizaban experimentos similares al nuestro. El optimizador bayesiano
es considerado por muchos una de las mejores maneras de optimizar,
no solo para los hiperparámetros, sino cualquier tipo de experimento.
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Śı es cierto que optimizar por este método puede traer consecuencias
transformadas en costos computacionales y económicos, pero, aun aśı,
es totalmente recomendable debido a la gran diferencia que existe con
los algoritmos tradicionales, como puede ser la búsqueda en cuadŕıcula
o aleatoria.

El propósito principal de este proyecto se ha centrado en optimizar
por el método de optimización bayesiana los hiperparámetros de la red
neuronal, ya que tradicionalmente se han escogido los valores de manera
aleatoria o con algún criterio espećıfico hasta que se consiguiesen los re-
sultados esperados. Además, se ha realizado una tarea de comparación
de resultados con los de otros proyectos que nos ha facilitado tener refe-
rencias para saber si nuestro optimizador está dando buenos resultados.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos y la evaluación de los
mismos se concluye que se han obtenido resultados satisfactorios. Es
cierto que en el problema de clasificación no se ha obtenido mucha me-
joŕıa con los valores de los hiperparámetros obtenidos, sin embargo, en el
problema de segmentación se han obtenido resultados que mejoran con
bastante diferencia los de otros proyectos. Para esto solo hay que fijarse
en los valores de las funciones de pérdida que se han obtenido. En el
trabajo Deep learning aplicado al dataset medmnist [6], con la configu-
ración que él utilizó, obteńıa valores alrededor de ‘0.7’ en sus funciones
de pérdida, haciendo que no consiguiese detectar tumores en el h́ıgado.

En el desarrollo de este proyecto, se ha tratado de optimizar mo-
delos de inteligencia de artificial para problemas de segmentación y cla-
sificación. Para estos casos, el principal problema se nos presentó con
las herramientas de las que se dispońıa en un principio. En las prime-
ras etapas del trabajo se utilizó Google colab. Esta plataforma no da
malos resultados, incluso en su versión gratuita, pero para problemas
de segmentación donde el requerimiento computacional era mayor haćıa
que aumentasen drásticamente los tiempos de los experimentos. Además,
en esta plataforma para leer las imágenes en los experimentos de seg-
mentación era necesario traerlas desde el Google Drive. Los tiempos de
carga entre estas dos plataformas era demasiado altos, por lo que se
decidió cambiar de dispositivo. En etapas posteriores se decidió utilizar
un ordenador personal debido a que ofrećıa mejores prestaciones compu-
tacionales como una mejor GPU y CPU. Aun aśı, surgieron problemas
de tiempo para los experimentos de segmentación finales, donde el op-
timizador se configuraba para realizar un total de 100 rondas por cada
uno de ellos. La ejecución final se realizó finalmente en otro dispositivo
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aún más potente.

Las aportaciones que logramos en este proyecto se centran en un
plano cient́ıfico y técnico, empleando una de las técnicas más famosas de
optimización de la actualidad y mostrando los resultados obtenidos.

6.3. Extensiones futuras

Los campos de la inteligencia artificial, Machine Learning y Deep
Learning están avanzando a pasos agigantados en esta última década.
Los casos de estudio de inteligencia artificial donde se ha aplicado el
optimizador bayesiano eran modelos básicos con pocos parámetros a op-
timizar, por lo tanto, no se puede ver del todo el verdadero potencial del
optimizador.

Lo ideal seŕıa probar este optimizador con modelos más actuales,
pero śı es cierto que si se trata de optimizar otros modelos con un ma-
yor número de parámetros, el tiempo que necesita el optimizador para
obtener unos resultados óptimos es mayor.
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pronóstico de casos de covid-19. Revista UIS ingenieŕıas, 20(2):181–
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[31] Alonso Álvarez Garćıa y Rafael de las Heras del Dedo Carmen La-
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