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1. Titulo

Desarrollo de un sistema de deteccion de tumores cerebrales con imagenes de

resonancia magnética mediante técnicas de inteligencia artificial.



2. Resumen

En esta investigacion se aborda el desarrollo de un sistema de deteccion de tumores
cerebrales utilizando técnicas de 1A aplicadas a imagenes de resonancia magnética (RM). Los
tumores cerebrales representan un desafio médico debido a su complejidad y ubicacion dentro
del tejido cerebral, ademéas de que la deteccién manual de tumores requiere de profesionales
especializados y es susceptible a subjetividades del especialista. Por lo tanto, el sistema
propuesto se basa en el uso de dos algoritmos de “Deep Learnig” para la deteccion y
clasificacion de tumores cerebrales que aprovecha los avances de la IA para crear una
herramienta de apoyo a los profesionales de la salud. En la primera etapa, una red neuronal
basada en el modelo pre-entrenado NasNetLarge se emplea para identificar la presencia de un
tumor cerebral en la imagen de RM con una precision de 99%. Si se detecta un tumor, la
segunda etapa se enfoca en clasificar el tipo de tumor utilizando una red neuronal basada en la
arquitectura MobileNetV2, adaptada para la clasificacion de tres tipos de tumores: glioma,
meningioma y de pituitaria. Esta etapa cuenta con una precision del 95%.

Ademas, se incorpora una etapa de segmentacion para determinar la ubicacion del tumor
dentro del tejido cerebral, lo que es fundamental para la planificacion de tratamientos

personalizados.

Palabras clave: redes neuronales, procesamiento de imagenes, transferencia de

aprendizaje, tumores cerebrales, resonancia magnética, inteligencia artificial.



Abstract

This research addresses the development of a brain tumor detection system using Al
techniques applied to magnetic resonance imaging (MRI). Brain tumors represent a medical
challenge due to their complexity and location within the brain tissue, in addition to the fact
that manual detection of tumors requires specialized professionals and is susceptible to
subjectivities of the specialist. Therefore, the proposed system is based on the use of two Deep
Learning algorithms for the detection and classification of brain tumors that takes advantage of
Al advances to create a tool to support healthcare professionalsin the first stage, a neural
network based on the pre-trained NasNetLarge model is employed to identify the presence of a
brain tumor in the MRI image with 99% accuracy. If a tumor is detected, the second stage
focuses on classifying the tumor type using a neural network based on the MobileNetV2
architecture, adapted for the classification of three tumor types: glioma, meningioma, and
pituitary. This stage has an accuracy of 95%.

In addition, a segmentation stage is incorporated to determine the location of the tumor

within the brain tissue, which is essential for personalized treatment planning.

Keywords: neural networks, image processing, transfer learning, brain tumors, magnetic
resonance imaging, artificial intelligence



3. Introduccidn

Los avances en el campo de la inteligencia artificial y la medicina han revolucionado la
forma en que se diagnostican y tratan las enfermedades, especialmente en el ambito de la
deteccion y el tratamiento de tumores cerebrales. Los tumores cerebrales son una de las
condiciones médicas mas complejas y dificiles de diagnosticar debido a su naturaleza y
ubicacion dentro del tejido cerebral. (Basdez & Mora, 2022) Sin embargo, gracias a las técnicas
de resonancia magnética (RM) y el poder de procesamiento de la inteligencia artificial, ha
surgido un nuevo enfoque para mejorar la deteccion y clasificacion de estos tumores.

El objetivo de este Trabajo de Titulacion es desarrollar un sistema de deteccion de
tumores cerebrales utilizando imagenes de resonancia magnética con técnicas de inteligencia
artificial. En particular, se emplearan dos redes neuronales para abordar diferentes etapas del
proceso de deteccion y clasificacion de tumores cerebrales.

La primera etapa consiste en determinar si hay presencia de tumor cerebral en la
imagen de RM. Para lograr esto, se utiliza una red neuronal basada en el modelo pre-entrenado
NasNetLarge. Esta red ha demostrado un alto rendimiento en tareas de deteccion de objetos en
iméagenes y fue adaptada a las caracteristicas de nuestro problema con el objetivo de identificar
las caracteristicas distintivas asociadas con la presencia de tumores cerebrales. Si la red
identifica la presencia de un tumor, se procede a la segunda etapa.

La segunda etapa del sistema se enfoca en clasificar el tipo de tumor cerebral detectado
en la primera etapa. Para lograrlo, se emplea una red neuronal basada en la arquitectura
MobileNetV2, adaptada especificamente para la clasificacion de tres tipos de tumores
cerebrales: glioma, meningioma y de pituitaria. Esta red aprendera a reconocer patrones y
caracteristicas distintivas de cada tipo de tumor a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento.

Una vez clasificado el tumor, se llevara a cabo una etapa adicional de segmentacion,
que se presentara en una interfaz visual, la cual determinara la ubicacion del tumor dentro del
tejido cerebral. Esta etapa brinda a los médicos especialistas una guia para la ubicacién
especifica del tumor, lo cual resulta fundamental para la planificacion y ejecucién de
tratamientos personalizados.

Es importante destacar que el desarrollo de un sistema de deteccion de tumores
cerebrales con inteligencia artificial también enfrenta algunas limitaciones. En primer lugar, la
disponibilidad y calidad de los conjuntos de datos de resonancia magnética etiquetados con

informacion precisa sobre la presencia y tipos de tumores cerebrales pueden representar un



problema debido a la variabilidad de los datos, es decir que las bases de datos varian en calidad,
origen, resolucion, contraste, etc. (Bilsky, 2023).

La obtencidn de conjuntos de datos lo suficientemente grandes y representativos puede
requerir colaboraciones con instituciones médicas y la participacion de profesionales de la
salud, ademas, la interpretacion de las imagenes y la clasificacion precisa de los diferentes tipos
de tumores cerebrales pueden ser complejas debido a la variabilidad de caracteristicas.

La implementacion practica del sistema en entornos clinicos puede requerir
consideraciones adicionales, como la optimizacién del tiempo de procesamiento y la
integracidn con otros sistemas y flujos de trabajo médicos, ademas se necesita una etapa de
prueba y validacion inicial en entornos clinicos con casos reales.

Estas limitaciones y desafios se tuvieron en cuenta durante el desarrollo y evaluacion
del sistema por lo que este trabajo constituye solo la etapa inicial con el fin de contribuir al
desarrollo de esta tecnologia en el Ecuador. Es por eso que se espera que el sistema propuesto
mejore la precision y eficiencia del diagnostico, brindando a los profesionales de la salud una
herramienta complementaria que facilite la toma de decisiones clinicas y ayude a mejorar los
resultados en el tratamiento de los pacientes con tumores cerebrales en especial en &reas donde
no existe acceso a especialistas que puedan detectar anomalias dentro de las imagenes. Todo
esto con el fin de salvar vidas o mejorar la calidad de vida de los pacientes afectados por esta
enfermedad.

La estructura de trabajo se presenta de la siguiente manera: En primer lugar, se presenta
una introduccidn que contextualiza el tema y expone los objetivos de la investigacion. Luego,
se ofrece un marco tedrico que aborda los fundamentos tedricos y conceptuales relacionados
con los tumores cerebrales, la resonancia magnética y las técnicas de inteligencia artificial
utilizadas. Posteriormente, se describe la metodologia empleada para el desarrollo del sistema
de deteccion y clasificacion de tumores cerebrales. Subsecuentemente, se presentan los
resultados obtenidos a partir de la aplicacion de las técnicas propuestas. Y, seguidamente, se
realiza una discusion detallada de los hallazgos, donde se analizan y se interpretan los
resultados. Finalmente se exponen las conclusiones principales derivadas de la investigacion,

junto a una serie de recomendaciones para futuros estudios en este campo.



4. Marco tedrico

4.1.Introduccion al tumor cerebral e imagenes de resonancia magnética

En esta seccion exploraremos el panorama general de los tumores cerebrales y su
deteccion mediante imagenes de resonancia magnética (RM), analizando las limitaciones
actuales y las técnicas avanzadas utilizadas, proporcionando los conceptos basicos necesarios

para comprender el tema y la metodologia aplicada durante el desarrollo de la investigacion.
4.1.1. Eltumor cerebral, tipos y caracteristicas

Segun Pedro Pérez Segura (2022), médico perteneciente a la SEOM (Sociedad Espafiola
de Oncologia Médica) denomina al tumor cerebral como “la presencia de una masa que crece
dentro del cerebro”. A estos también se los denomina como tumores primarios, ya que se
originan en el tejido del sistema nervioso central, y tumores secundarios o metastasicos si se
originan en otra parte del organismo y su evolucién se extiende al cerebro.

Asi mismo, para abordar el tema se enfocara principalmente en los tumores cerebrales
primarios ya que el estudio planteado se enfoca en el cerebro, y los tumores secundarios o
metastasicos incluyen otros érganos y partes del cuerpo que no estan relacionados con el tema

de estudio.

4.1.1.1. Tumor cerebral primario.

“Los tumores cerebrales primarios se refieren a aquellos que se originan en el cerebro,
en lugar de propagarse desde otras partes del cuerpo.” (Contreras, 2017) Hay varios tipos de
tumores cerebrales primarios, como los glioblastomas multiformes, los astrocitomas, los
meduloblastomas y los ependimomas. Estos tumores pueden clasificarse en dos categorias
principales: benignos y malignos. (Para mayor informacion sobre los tumores por favor ver
(Contreras, 2017)).

Los tumores cerebrales benignos son aquellos que no son cancerosos y generalmente
tienen un crecimiento lento. Aunque son menos agresivos, aun pueden causar sintomas y
requerir tratamiento médico. Por otro lado, los tumores cerebrales malignos son cancerosos y
pueden crecer rapidamente, invadir los tejidos circundantes y propagarse a otras areas del
cerebro o del cuerpo. (Bryn, 2012)

La Organizacion Mundial de la Salud, (2016) clasificé los tumores del sistema nervioso
central en cuatro tipos (I, 11, 111y 1) segun el grado de malignidad determinado por la histologia

del tumor. Los tumores de grado | y Il se consideran de “grado bajo" o "benignos”, estos



tumores de grado | tienen un potencial de crecimiento bajo y pueden curarse mediante
intervencion quirurgica.

Los tumores de grado 111 son lesiones con caracteristicas histologicas de malignidad,
mientras que los tumores de grado IV tienen evidencia citoldgica de malignidad y son mas
propensos a la necrosis. Los tumores de grado Il y IV son considerados de "alto grado” o
"malignos”. (Contreras, 2017)

Tomando en cuenta lo anterior, para el presente trabajo se suma la clasificacion previa
de tres clases de tumores cerebrales (gliomas, meningiomas, pituitaria), que se encuentran
descritos en la tabla 1. Estos se pueden identificar en base a su ubicacion en las zonas del cerebro
y su grado de malignidad. (McNeill, 2016) Lo cual, los hace tener caracteristicas que nuestro

algoritmo de inteligencia artificial pueda identificar.

Tabla 1.

Descripcion general de tumores primarios: glioma, meningioma, y pituitaria
Tumor Frecuencia Rango de  Ubicacion Tasa de Grado de

de aparicion edades frecuente mortalidad malignidad
Glioma 24% 0-84 afios Células gliales Alta lalVv
Meningioma  35% 40-70 afios  Meninges Baja lalVv
Pituitaria 10-15% 18- 25 afios G_Iar_1du_|a Variable lalVv
pituitaria

Fuente: Elaboracion propia basado en (McNeill, 2016)

41.1.1.1. Gliomas.

Los gliomas representan el 24% de los tumores cerebrales en adultos, solo superados
por los meningiomas en el grupo de edad de 55 a 84 afios. Se originan en las células gliales,
que son las células de soporte del sistema nervioso central. En general, la tasa de supervivencia
varia segun el subtipo histolégico: para tumores con histologia OMS 1, es superior al 90 % a
los 10 afios, y OMS IV corresponde a menos del 5 % a los 10 afios. (Vega et al., 2018).

En la Figura “1A” se muestra un oligodendroglioma de bajo grado, esta resonancia
magnética muestra un area blanca, que puede indicar una masa o edema. La sefial frontal

izquierda esta muy bien demarcada, lo que sugiere una masa. (Goldman, 2021)



A) Oligodendroglioma grado Il B) Meningioma incidental C) Metastasis hipofisaria
T1

Figura 1. Tumores cerebrales
Fuente: Goldman, 2021

4.1.1.1.1. Meningioma.

Los meningiomas son considerados la neoplasia® mas comun en adultos, representando
aproximadamente del 13 al 37% de los tumores cerebrales. En general, estos tumores suelen
ser asintomaticos. Se ha observado una mayor incidencia en mujeres, especialmente en las razas
afrodescendientes. Segun la clasificacion de la OMS, alrededor del 80% de los meningiomas
se clasifican como tipo |, los cuales son considerados benignos. Sin embargo, algunos de estos
tumores pueden presentar un comportamiento mas agresivo e incluso ser letales. (Baldi et al.,
2018)

Los meningiomas tienen su origen en las meninges, que son las membranas que
recubren el cerebro y la médula espinal, donde la tasa de supervivencia general a 5 afios para
los pacientes con meningiomas es inferior al 70%, y esta tasa tiende a disminuir con la edad del
paciente. Es importante destacar que, incluso en el caso de los meningiomas benignos que son
completamente extirpados, existe una tasa de recurrencia de aproximadamente el 20%.(Baldi
etal., 2018)

En la Figura “1B” se puede observar un meningioma incidental de la hoz cerebral en
una paciente de 76 afos, que es de los mas comunes y por lo general “son detectados durante
el estudio de otras patologias del sistema nervioso central (SNC), como el ataque cerebral,

enfermedades degenerativas, traumatismo de craneo y otras”. (Casas Parera et al., 2016)

I Neoplasia: Crecimiento anormal de tejidos que pueden o no ser cancerosos. (Castillero Mimenza, 2017)



411.1.2. Pituitaria.

Los tumores hipofisarios son los terceros tumores neurol6gicos mas comunes
representan entre el 10-15% en adultos. La mayoria son adenomas? y son mas comunes en
mujeres afroamericanas e hispanas. Su incidencia aumenta con la edad, con un pico en los 70
afios. Su mediana de supervivencia es de 18 afios para los hombres y de 25 afios para las
mujeres, con una tasa de supervivencia estimada a los 10 afios del 69 % y el 76 %,
respectivamente. Se desarrollan en la glandula pituitaria, una estructura ubicada en la base del
cerebro. (Vega et al., 2018).

En la Figura “1C” se puede observar una metastasis hipofisaria coronal T1 que afecta a
la glandula pituitaria. (Rasuli & Gaillard, 2012)

4.1.2. Importancia de la deteccion temprana en el cancer cerebral

El cancer cerebral es una enfermedad grave que afecta a millones de personas en el
mundo como lo demuestra la revista de American Society of Clinical Oncology, (2022). La
deteccion temprana del cancer cerebral puede mejorar las posibilidades de supervivencia y
calidad de vida de los pacientes. Sin embargo, el diagnéstico del cancer cerebral puede ser
dificil debido a la variedad de sintomas y tipos de tumores que existen. (Mayo Clinic, 2021)
Por eso, es importante realizar pruebas de deteccion que permitan identificar el cancer cerebral
en sus etapas iniciales, antes de que cause dafos irreversibles al tejido cerebral.

Existen diferentes métodos para detectar el cancer cerebral, como los examenes fisicos,
las imagenes por resonancia magnética (IRM), las tomografias computarizadas (TC), las
biopsias y los marcadores tumorales. Estas pruebas pueden ayudar a determinar la presencia, el
tamafio, la ubicacion y el tipo de tumor cerebral que tiene una persona. Posteriormente segun
el tipo de tumor cerebral, se pueden aplicar diferentes tratamientos, como cirugia, radioterapia,
guimioterapia o terapias dirigidas. (Mayo Clinic, 2021)

La deteccion del cancer cerebral tiene como objetivo disminuir la cantidad de personas
que desarrollan la enfermedad y aumentar las opciones de tratamiento disponibles. Sin
embargo, la deteccion del cancer cerebral también tiene algunos riesgos y limitaciones, como

los falsos positivos, los falsos negativos, los efectos secundarios y los costos. Por lo tanto, es

2 Adenomas: Es un tumor, generalmente benigno, que se presenta en el tejido glandular de varios érganos.
(Salud, 2018)



necesario evaluar los beneficios y los dafios de cada prueba de deteccion antes de realizarla.
(National Cancer Institute, 2021)

4.1.3. Técnicas para la deteccidn de tumores mediante IRM

Una de las técnicas mas utilizadas para la deteccion de tumores cerebrales es la imagen
por resonancia magnética (IRM), que produce imagenes tridimensionales detalladas del cerebro
sin el uso de radiacion dafiina. La IRM se basa en el uso de un campo magnéetico potente que
alinea los protones del agua que compone los tejidos vivos y los estimula con pulsos de
radiofrecuencia. Los sensores de IRM detectan la energia liberada por los protones cuando se
realinean con el campo magnético, y esta informacion se procesa para generar las imagenes del
cerebro. (NIBIB, 2021)

Existen una variedad de métodos y técnicas que se aplican en el campo de la resonancia
magnética (IRM) con el objetivo de mejorar la deteccion de tumores cerebrales. Estas técnicas,
basadas en avances tecnoldgicos y enfoques innovadores, han contribuido significativamente

al diagnostico y tratamiento temprano de dichas patologias. (NIBIB, 2021)

IRM con contraste.

Se administra al paciente una sustancia llamada gadolinio por via intravenosa, que
aumenta la diferencia entre el tejido tumoral y el tejido normal en las imagenes de IRM. El
gadolinio se acumula en las zonas donde hay mayor actividad celular o mayor permeabilidad
de los vasos sanguineos, lo que suele ocurrir en los tumores. El alto nivel de lesién “rCBV”
(volumen sanguineo cerebral relativo en espafiol) tiende a distinguir el tumor del no tumor,
corresponde con un grado tumoral mas alto que mas bajo con peor prondstico, y designar sitios
de biopsia con una mayor probabilidad de capturar la porcion de tumor de mayor grado.
(Boxerman et al., 2016)

IRM funcional.

Vinculan de manera estrecha la actividad neuronal con el metabolismo y el flujo
sanguineo. Estos principios permiten registrar los cambios cerebrales que acompafian la
activacion neuronal, lo que brinda la posibilidad de evaluar funcionalmente las regiones
responsables de la sensorialidad, motricidad, cognicidn y procesos afectivos en cerebros tanto
normales como patologicos. Esto permite identificar las areas del cerebro que estan

involucradas en diferentes funciones y evitar dafiarlas durante la cirugia. (Rosales F., 2003)
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IRM por difusion.

La técnica de resonancia magnética de difusion (DWI) permite evaluar el movimiento
de las moléculas de agua en el cerebro, lo cual refleja la estructura celular y la integridad de las
fibras nerviosas. En condiciones patoldgicas como isquemia y tumores, se observa una mayor
restriccion en la difusion de las moléculas de agua, lo que hace que los tumores sean mas
visibles en las iméagenes. Esta técnica se utiliza para detectar y caracterizar los cambios

asociados a estas condiciones en estudios in vivo. (Soffia, 2009).

IRM espectroscopia.

La espectroscopia por resonancia magnetica (ERM) se basa en la capacidad de ciertos
nucleos atdmicos para absorber y liberar energia de radiofrecuencia en un campo magnético.
Los tumores cerebrales presentan un perfil metabdlico distintivo en comparacion con el tejido
normal, lo que facilita su diferenciacion en las imagenes obtenidas mediante ERM. (Hernandez
Rodriguez et al., 2016)

Estos métodos y técnicas pueden combinarse entre si 0 con otras herramientas de
imagen, como la tomografia computarizada (TC) o la ecografia, para obtener una informacion

mas completa y precisa sobre los tumores cerebrales.
4.1.4. Limitaciones en la interpretacion manual de IRM.

La interpretacion manual de iméagenes de RM para la deteccidn de tumores cerebrales
presenta ciertas limitaciones en la actualidad. Estas limitaciones se pueden atribuir a varios
factores que afectan la precision del proceso de analisis.

Uno de los desafios radica en la “variabilidad en la interpretacion subjetiva de las
imagenes por parte de los radidlogos, lo que puede dar lugar a resultados inconsistentes y
sesgados”.(Hosny et al., 2018) Ademas, la deteccion manual de tumores cerebrales requiere un
conocimiento experto y experiencia significativa, lo que limita la disponibilidad de especialistas
capacitados para realizar esta tarea.

Otra limitacion de la resonancia magnética convencional es que no es suficiente para
discriminar la extension de la parte invasiva del tumor, ya que solo muestra la parte sélida que

capta contraste en las secuencias T1° tras la administracion de gadolinio.(Arbizu et al., 2011)

3 T1: “Muestra mejor las estructuras con alto contenido de grasa. Asi que muestra el LCR como negro, la
sustancia gris como gris, la sustancia blanca como blanca, los huesos como negro y el tejido adiposo como
blanco”.(Dewer et al., 2016; RM Cerebral: Interpretacion Paso a Paso | Kenhub, n.d.)
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La RM convencional tampoco permite evaluar el grado de malignidad, el metabolismo,
la vascularizacion o la respuesta terapéutica de los tumores cerebrales, 1o que requiere el uso de
técnicas avanzadas como la PET#, el SPECT?, la perfusion, la difusion, el tensor de difusion, la
tractografia o la RM funcional. (Arbizu et al., 2011)

La RM también puede confundir lesiones tumorales con otras patologias inflamatorias
o desmielinizantes (perdida de mielina), como la esclerosis multiple, que también presentan
lesiones hiperintensas (Rovira et al., 2010).

En resumen, la interpretacion manual de imagenes de resonancia magnética para la
deteccion de tumores cerebrales presenta limitaciones debido a la variabilidad en la
interpretacion de las imagenes, la necesidad de especialistas capacitados y la incapacidad de
proporcionar informacion completa sobre la extension y caracteristicas de los tumores. Ademas,
la RM puede generar confusiones con otras enfermedades que presentan caracteristicas
similares. Para superar estas limitaciones, en las Ultimas décadas se han incrementado los

esfuerzos en el uso de técnicas avanzadas y mas actualizadas como la inteligencia artificial.

4.2.Introduccién a la inteligencia artificial y aprendizaje automatico

En esta seccidon, exploraremos los conceptos fundamentales de la inteligencia artificial
y el aprendizaje automatico aplicados a la deteccion de tumores cerebrales mediante imagenes
de resonancia magnética (RM). Este capitulo nos proporcionard las bases necesarias para

comprender la metodologia aplicada en el proyecto.
4.2.1. Conceptos béasicos de inteligencia artificial y redes neuronales

Inteligencia artificial.

La inteligencia artificial se refiere a la capacidad de las maquinas para imitar o simular
la inteligencia humana, incluyendo procesos como el aprendizaje, el razonamiento y la toma de
decisiones. Se basa en la creacion de algoritmos y modelos computacionales que permiten a las
méaquinas analizar grandes cantidades de datos, identificar patrones y generar respuestas o
soluciones. Su aplicacion abarca diversos campos, como la medicina, la roboética y la
automatizacion industrial. (Russell & Norvig, 2016)

En la Figura 2 se describen las etapas de un sistema de 1A, Aunque estas fases son de

caracter general, es posible que una de ellas requiera mas tiempo y esfuerzo en el proyecto, e

4 PET: Tomografia por emisién de positrones
5 SPECT: Tomografia Computarizada por Emisién de Fotén Unico
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incluso puede darse el caso de que una fase no sea esencial o ya esté completada (Crivelli,

2019).

Figura 2. Etapas de un sistema de 1A.
Fuente: Elaboracion propia basado en (Crivelli, 2019)
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Ademas, en el campo del aprendizaje automatico, se pueden distinguir tres categorias
principales de enfoques: aprendizaje supervisado, no supervisado y de refuerzo. Estos
subconjuntos del aprendizaje automatico ofrecen diferentes enfoques y técnicas para abordar

diversos problemas y tareas (Alvaro Artola Moreno, 2019).

Caracteristicas de los modelos.

Se refiere a las variables o atributos especificos que se extraen de los datos originales y
se utilizan para representar las propiedades distintivas de esos datos. Estas caracteristicas son
seleccionadas para capturar la informacién mas relevante y discriminativa que permita a los
algoritmos de aprendizaje automatico tomar decisiones y realizar tareas especificas, como
clasificacion, regresion u otras. (Calabrese et al., 2020)

4.2.1.1. Aplicaciones.

La inteligencia artificial tiene diversas aplicaciones, dentro de la medicina como la
deteccion temprana de enfermedades basada en analisis de imagenes médicas, también se aplica
en el descubrimiento de farmacos y personalizacion de tratamientos.(Carmen et al., 2008)

El reconocimiento de voz y procesamiento del lenguaje natural como los asistentes
virtuales, utilizan la inteligencia artificial para entender y generar lenguaje humano. Los
sistemas pueden aprender patrones linglisticos y semanticos para interpretar el hablay el texto.
(Jurafsky & H. Martin, 2014)
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En finanzas, la A se emplea para predecir el comportamiento del mercado y analisis de
riesgos utilizando datos historicos y patrones para tomar decisiones informadas. (Alonso &
Carb6 Martinez, 2022)

Dentro de la robética la IA permite que los robots aprendan y ejecuten tareas
automaticamente, lo mismo sucede con los videojuegos o el entretenimiento que en base al

usuario se puede adaptar para mejorar la experiencia.(Marcell, 2023)

4.2.1.2. Ventajas de las redes neuronales.

Las redes neuronales tienen caracteristicas distintivas que las hacen poderosas en
diversas aplicaciones:

e Aprendizaje adaptativo: Las redes neuronales tienen la capacidad de aprender tareas a
partir de un conjunto de datos, donde estos datos se representan como entradas y pesos
durante el proceso de aprendizaje. (Matich, 2001)

e Autoorganizacion: Las redes neuronales pueden crear su propia organizacion o
representacion de la informacion recibida. Utilizando métodos matematicos como
Adeline, Madeline y Perceptron, entre otros, las redes neuronales autoorganizan la
informacion durante el proceso de aprendizaje. (Matich, 2001)

e Tolerancia a fallos parciales: Las redes neuronales son capaces de soportar dafios
parciales en su estructura sin perder por completo su funcionalidad. Al igual que el
cuerpo humano, la redundancia de la informacion contenida en la red permite que no se
pierda por completo en caso de dafos. (Matich, 2001a; Rivas et al., 2018)

e Operacién en tiempo real: Las redes neuronales pueden funcionar en tiempo real y
pueden ser implementadas en computadoras o dispositivos de hardware especializados

para aprovechar al maximo su capacidad. (Rivas et al., 2018)

En resumen, las redes neuronales ofrecen aprendizaje adaptativo, autoorganizacion,
tolerancia a fallos parciales y operacion en tiempo real, lo que las convierte en herramientas
versatiles y eficientes en diversos contextos y aplicaciones. En el campo de la deteccion de
tumores cerebrales, las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado ser
especialmente efectivas. Ademas de las CNN, existen otros algoritmos y enfoques utilizados

para mejorar la deteccion y el diagndstico de tumores cerebrales.
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4.2.2. Tipos de algoritmos utilizados en la deteccion de tumores cerebrales.

En la deteccion de tumores cerebrales, se utilizan diversos modelos de inteligencia
artificial (1A) para realizar tareas como la clasificacion de imé&genes, segmentacion y

prediccion. Algunos de los modelos ampliamente utilizados son:

4.2.2.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNN).

Las CNN tienen un destacado rendimiento en la identificacion y extraccion de patrones
y caracteristicas visuales de los datos. Como resultado, su uso es bastante extendido en el campo
de la visién por computadora. Este ambito de aplicacion abarca desde la tarea de detectar y
categorizar objetos en imagenes médicas hasta la tarea de reconocer rostros y analizar
escenarios complejos en iméagenes. (Prasoon et al., 2013)

Chakrabarty et al., (2021) desarrollo un sistema de CNN capaz de detectar seis tipos
comunes de tumores intracraneales a partir de RM, logrando pocos falsos negativos en todas
las clases y demostrando una buena generalizacion obteniendo una precision del 91.95% con

datos de prueba externos.

4.2.2.2. Maguinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las SVM son algoritmos ampliamente empleados en tareas de clasificacion y regresion
en diversos campos, incluyendo la visién por computadora y el analisis de imagenes medicas.
La principal caracteristica distintiva de las SVM es su enfoque en encontrar el mejor "margen”
de separacion entre diferentes clases de datos, esto significa que SVM trata de encontrar la
mejor manera de dividir los datos en grupos o categorias, de modo que haya la mayor claridad
posible en la diferenciacion entre ellos.(Carmona, 2016)

Un estudio realizado por Parveen & Singh, (2015), propone una técnica hibrida que
combina SVM y medios difusos para clasificar imagenes de RM. La técnica incluye mejoras
de imagen, segmentacion mediante agrupacion difusa y extraccion de caracteristicas con
GLRLM (Gray Level Run Length Matrix) que es una técnica utilizada en el procesamiento de
imagenes médicas y analisis de texturas, seguido de clasificacion con SVM. Este enfoque
proporciona una precision efectiva en la clasificacion de imagenes de resonancia magnética

cerebral.
4.2.2.3. Redes Convolucionales Siamesas

Estas redes se utilizan para comparar similitudes entre pares de imagenes, se toma la

salida una de las capas conectadas y se la compara con la imagen con el fin de comparar o
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contrastar las representaciones aprendidas de los datos en ambas ramas para realizar tareas
como verificacion de similitud, reconocimiento de patrones y analisis de relaciones. (Fierro et
al., 2019)

Amin-Naji et al., (2019) durante la 4ta Conferencia Internacional sobre Reconocimiento
de Patrones y Analisis de Imagen (IPRIA) presento un diagndstico de la enfermedad de
Alzheimer a partir de resonancia magnética estructural utilizando una red neuronal
convolucional siamés con tres ramas de ResNet-34. Este enfoque se utilizé para distinguir entre

casos de AD y sujetos de control normal (NC) con una precision de 98.72%

4.2.2.4. Modelos de Aprendizaje por Refuerzo (RL).

El aprendizaje por refuerzo implica relacionar situaciones con acciones de manera que
se maximice un valor llamado sefial de refuerzo o recompensa. Se trata de una técnica de
aprendizaje que se basa en el método de prueba y error, especialmente Gtil cuando no se dispone
de informacidn detallada sobre la salida deseada. (L6pez Boada et al., 2005)

Balajee et al., (2023) usa el aprendizaje por refuerzo para detectar nédulos de pecho
pulmonar “incorporando una red neuronal auto agresiva que proporciona procesos repetidos de
validacion cruzada que fortalecen la decision sobre la presencia de tumores” y evitar la
repeticion de falsos negativos logrando una precisién de 92% en el andlisis de imagenes
estaticas.

4.3.Redes neuronales

Dentro del campo de la inteligencia artificial, se destaca una rama particular conocida
como redes neuronales artificiales (RNAs). Estas redes se caracterizan por la presencia de
elementos procesadores de informacion cuyas interacciones locales determinan el
comportamiento del sistema en su conjunto. (Lopez & Fernandez, 2008)

Las redes neuronales artificiales buscan imitar el comportamiento del cerebro humano,
el cual se caracteriza por aprender a través de la experiencia y extraer conocimiento general a
partir de un conjunto de datos. Estos sistemas imitan de forma esquematica la estructura
neuronal del cerebro, ya sea mediante un programa de computadora o mediante la construccién
de sistemas fisicos cuya arquitectura se asemeja a la red neuronal biolégica.(Lépez &
Fernéndez, 2008)

Una neurona comun recibe sefiales provenientes de otras neuronas mediante delicadas
estructuras llamadas dendritas (ver Figura 3). La neurona emite impulsos de actividad eléctrica

a lo largo de una fibra delgada y larga conocida como axon, que se ramifica en millones de
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direcciones. El soma es el centro de procesamiento de la neurona. Aungque una neurona es
suficiente para realizar tareas un conjunto de ellas puede solucionar problemas mas complejos.
En la Figura 3 se presenta una comparacion entre una neurona bioldgica y un modelo genérico
de una neurona artificial. En el modelo de la neurona artificial, se observa un conjunto de
conexiones, cada una con su respectivo peso. A diferencia de las sinapsis cerebrales, en una
neurona artificial los pesos pueden variar en un rango que incluye tanto valores positivos como
negativos. (Moreno, 2019)

La funcion )’ se encarga de sumar las sefiales de entrada, teniendo en cuenta los pesos
asociados a cada conexion. A continuacidn, se aplica una funcidn de activacién para limitar la
salida a un namero finito. La salida de la neurona artificial puede variar dependiendo del

problema que se esté resolviendo.
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Figura 3. comparacion entre una neurona bioldgica y un modelo genérico de una neurona

artificial.

Fuente: Elaboracion propia, base: (Moreno, 2019).

En resumen, existen tres conceptos clave al momento de emular un sistema bioldgico.
Primero el procesamiento paralelo este se deriva del hecho de que hay miles de millones de
neuronas involucradas en procesos de reconocimiento, para nuestro proyecto necesitan trabajar
en paralelo para procesar una imagen. Segundo, en las redes neuronales bioldgicas, se utiliza
una memoria distribuida. A diferencia de los computadores, donde la informacion se encuentra
en posiciones de memoria especificas, esto significa que la informacion se almacena de forma
redundante para evitar la pérdida de datos y tercero la adaptabilidad al entorno, es decir que

puede aprender de las experiencias que se adquiera. (Larranaga & Moujahid, 1997)
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4.3.1. Arquitectura de las redes neuronales.

La arquitectura de una red neuronal se refiere a la disposicidn de sus capas, conexiones
y funciones de activacion, lo que determina su capacidad para aprender y realizar tareas

complejas de andlisis y prediccion.

4.3.1.1. Arquitectura por numero de capas.

43.1.1.1. Monocapa

En las redes monocapa, las conexiones se establecen Gnicamente entre las neuronas que
pertenecen a la capa Unica que compone la red como se muestra en la Figura 4A. Estas redes
monocapa se emplean principalmente en tareas de auto asociacion, que consisten en regenerar
informacion de entrada presentada a la red de manera incompleta o distorsionada. (Matich,
2001b)

- Capa de entrada

- Capas ocultas

- Capa de salida
- Capa de entrada

- Capa de salida

Figura 4. Red monocapa y Perceptron

Fuente: Elaboracidn propia

4.3.1.1.2. Multicapa

Las redes multicapas son aquellas que constan de un conjunto de neuronas organizadas
en multiples niveles o capas, que pueden ser dos, tres 0 mas. En este tipo de redes, una forma
de distinguir a qué capa pertenece una neurona es observar el origen de las sefiales que recibe
como entrada y el destino de la sefial de salida que produce. En la Figura 4B se muestra un
perceptron que es la red neuronal artificial méas conocida y con un mayor numero de

aplicaciones. (Alberto Ruiz, et al., 2001)
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4.3.1.2. Arquitectura por realimentacion

43.1.2.1. Redes neuronales recurrentes y no recurrentes

De manera similar a las mencionadas anteriormente, las redes multicapas se caracterizan
por tener lazos de realimentacion. Estos lazos pueden establecerse entre neuronas de diferentes
capas, dentro de la misma capa e incluso entre una neurona y ella misma. La Figura 5 nos

muestra esta arquitectura. (Alvaro Artola Moreno, 2019)

- Capa de entrada

- Capas ocultas
- Capa de salida

Figura 5. Arquitectura de una rede neuronal recurrente
Fuente: Elaboracion propia

4.3.2. Funciones de activacion.

La funcién de activacién desempefia un papel crucial en el aprendizaje de la red
neuronal en las neuronas de la capa oculta. A diferencia de la red de perceptron ordinaria, las
neuronas en las capas ocultas no tienen una ventaja significativa en problemas lineales. Sin
embargo, al utilizar funciones de activacion no lineales, especialmente en las neuronas de la
capa de salida, se logra que la red con maltiples capas sea particularmente poderosa en términos
de su capacidad de aprendizaje y capacidad para abordar problemas mas complejos. (Salgado

Reyes et al., 2019) En la Tabla 2 se describen algunas de las funciones de activacion méas

utilizadas.

Tabla 2.

Funciones de activacion
Funcion de . Rango de -
Activacion Formula Salida Grafica
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Nota: Todas las gréficas son de elaboracion propia. Fuente: (Salgado Reyes et al., 2019)

Funcién Lineal.

f(x) =x (1)

La funcion de activacion lineal, también conocida como funcién identidad, permite que
la salida de la red neuronal sea igual a la entrada, lo que implica que, si se utiliza esta funcion
en una red neuronal de multiples capas con funciones lineales, se obtiene una regresion lineal.
En otras palabras, si se requiere una regresion lineal en la salida de la red neuronal y se aplica
la funcion de activacion lineal, esta generard un anico valor como resultado. Esta funcion se
caracteriza por su similitud con ReLU, pero pone énfasis en los valores negativos. Puede
emplearse para resaltar las caracteristicas mas destacadas (a > 1) o suavizarlas (a < 1). (Garcia

Sanchez et al., 2019)
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Estas funciones de activacion, como la funcion logistica, se caracterizan por tener una
derivada siempre positiva y alcanzar un valor maximo cuando x = 0, mientras que su derivada
tiende a cero en los limites asintoticos. Esto las hace adecuadas para aplicar las reglas de
aprendizaje tipicas de la funcion escaldon. Ademas, estas funciones tienen la ventaja adicional
de tener la derivada definida en todo el intervalo, lo que permite utilizar algoritmos de
entrenamiento mas avanzados.

La funcion logistica, en particular, produce valores de salida en un rango de cero a uno,
lo que permite interpretarlos como probabilidades. Cuando se evalla en valores negativos, la
funcién devuelve cero, en cero produce 0.5 y en valores altos se aproxima a uno. Por lo tanto,
se utiliza comunmente en la dltima capa de una red neuronal para clasificar datos en dos

categorias. (L6pez & Fernandez, 2008)

Funcién Swish

La funcion Swish se define como el producto entre la entrada y la funcion Sigmoid

aplicada a la entrada. Matematicamente, se puede expresar como:
f(x) = x * sigmoid(x) (3)

La funcion Swish ha ganado popularidad en el campo del aprendizaje automatico debido
a su comportamiento suave y no lineal. A diferencia de otras funciones de activacion, como
RelLU, Swish presenta una curva de activacién mas suave y puede proporcionar una mejor
convergencia en el entrenamiento de redes neuronales profundas.

El estudio realizado por Ramachandran et al., (2017) evalud diversas funciones de
activacion y encontré que Swish super6 a muchas otras funciones populares en términos de
rendimiento en tareas de clasificacion y deteccion de objetos. Ademas, se observo que Swish
también puede ser menos propenso al desvanecimiento del gradiente, lo que puede contribuir a

un entrenamiento mas estable de la red neuronal.

Funcién Softmax

el

6(z); = SE ok (4)

La funcion softmax, también conocida como funcién exponencial normalizada, es una

extension de la funcion sigmoide que se ha vuelto popular en las redes neuronales

21



convolucionales. Se utiliza como funcidn de activacion en la capa de salida para la clasificacion
de mdltiples clases. La funcion softmax escala las entradas anteriores dentro de un rango de 0
a 1y normaliza la capa de salida, lo que asegura que la suma de las salidas de todas las neuronas
sea igual a uno. Esta propiedad permite interpretar las salidas como probabilidades de
pertenecer a cada clase y facilita la toma de decisiones en la clasificacién de multiples clases.
(Moreno, 2019)

Funcién ReLU

f(x) = max(0,x) ()

La funcion ReLU (Rectified Linear Unit) es una funcion que elimina los valores
negativos y mantiene los valores positivos sin cambios. Esta funcion ha demostrado tener un
rendimiento destacado en problemas como el reconocimiento de imagenes, gracias a su
capacidad para capturar caracteristicas relevantes. Sin embargo, un aspecto a tener en cuenta es
que la funcion ReLU puede desactivar muchas neuronas al establecer sus valores en cero para
entradas negativas, o que puede llevar a una pérdida de informacion en la red neuronal.
Ademas, a diferencia de algunas otras funciones de activacion, la funcion ReLU no esta
acotada, lo que significa que no hay un limite superior para los valores de salida. (Sanchez et
al., 2019)

4.3.3. Modos de operacion

En el proceso de funcionamiento de una red neuronal, se pueden distinguir dos fases o
modos de operacion: la fase de aprendizaje, también conocida como entrenamiento, y la fase

de ejecucion u operacion.

4.3.3.1. Fase de aprendizaje.

En general, durante el proceso de aprendizaje, se comienza con un conjunto aleatorio
de pesos sinapticos y se busca encontrar un conjunto de pesos que permita que la red realice
adecuadamente una tarea especifica. A lo largo del proceso, se va ajustando de manera iterativa
la solucién, refindndola gradualmente hasta alcanzar un nivel de funcionamiento aceptable.
(Alvaro Artola Moreno, 2019).

A esto se le conoce como gradiente descendiente que es un algoritmo de optimizacion
para encontrar un minimo local de una funcion diferenciable es decir que comienza definiendo

los valores del pardmetro inicial y, a partir de ahi, el algoritmo de descenso del gradiente utiliza
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el calculo para ajustar iterativamente los valores, de modo que minimicen la funcion de costo
dada (Donges et al., 2023).

4.3.3.2. Fase de ejecucion.

Una vez que el sistema ha sido entrenado de manera satisfactoria, el proceso de
aprendizaje se detiene. Esto implica que los pesos y la estructura de la red permanecen fijos,
dejando la red neuronal lista para procesar datos. Una de las principales ventajas de las redes
neuronales es que la propia red aprende las relaciones entre los datos, adquiriendo la capacidad
de generalizar conceptos. De esta manera, una red neuronal puede manejar informacion

desconocida para ella durante la fase de entrenamiento. (Lopez & Fernandez, 2008)

4.4.Redes neuronales convolucionales (CNN) en el andlisis de imagenes médicas

4.4.1. Redes neuronales convolucionales.

Las CNN son un tipo de arquitectura de redes neuronales artificiales disefiadas
especificamente para procesar datos estructurados en forma de matrices, como imagenes. Se
caracterizan por su capacidad para aprender automaticamente patrones y caracteristicas visuales
complejas a través de filtros convolucionales y capas de pooling, lo que la convierte en una
herramienta ideal para detectar tumores.

Las CNN son un subconjunto del machine learning y estan en el corazén de los
algoritmos de aprendizaje profundo “deep learning”. Estas se componen de capas de nodo, que
contienen una capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo se
conecta a otro y tiene un peso y un umbral asociados. Si la salida de cualquier nodo individual
esta por encima del valor de umbral especificado, dicho nodo se activa, enviando datos a la
siguiente capa de la red. De lo contrario, no se pasan datos a la siguiente capa de la red. IBM
(2021).

4.4.2. Arquitecturay funcionamiento de las CNN.

La arquitectura basica de una CNN consta de tres tipos principales de capas: capas
convolucionales, capas de agrupacion (pooling) y capas totalmente conectadas. Las capas
convolucionales son responsables de aplicar filtros convolucionales a la imagen de entrada,
extrayendo caracteristicas como bordes, texturas y patrones. Las capas de agrupacion reducen
el tamafio de las caracteristicas extraidas y resaltan las caracteristicas méas relevantes. Por

altimo, las capas totalmente conectadas clasifican las caracteristicas extraidas y generan las
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salidas finales. (Jiménez, 2022) Una arquitectura convencional de una CNN se muestra en la
Figura 6.

Ademas de estas capas principales, es comun utilizar técnicas de regularizacion, como
la desercion (dropout), para evitar el sobreajuste en los datos de entrenamiento. También se
pueden utilizar técnicas de normalizacién, como la normalizacién por lotes (batch

normalization), para acelerar y estabilizar el entrenamiento de la red.
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Figura 6. Arquitectura convencional de una CNN
Fuente: Red Neuronal Convolucional CNN, Diego Calvo (2017)

4.4.2.1. Capas convolucionales.

La capa de convolucion en CNN desempefia un papel fundamental en la extraccion de
caracteristicas de una imagen. Esta capa utiliza filtros, también conocidos como kernels, para
aplicar un patrén especifico sobre la imagen de entrada. Cada filtro realiza una operacion de
convolucion para resaltar ciertas caracteristicas o patrones presentes en la imagen. (Lubinus
Badillo et al., 2021)

Por ejemplo, si se utiliza un filtro disefiado para detectar bordes, la capa de convolucion
buscara resaltar los bordes presentes en la imagen. La operacion de convolucion implica
deslizar el filtro sobre la imagen y realizar multiplicaciones y sumas ponderadas para cada
ubicacién del filtro en la imagen. De esta manera, se obtiene una representacion que resalta las
areas de la imagen que contienen los bordes. (Lubinus Badillo et al., 2021)

En la Figura 7 puede ver una representacion visual de una capa de convolucion en una
red neuronal convolucional (CNN). La imagen muestra un filtro bidimensional deslizandose
sobre una imagen de entrada y realizando la operacion de convolucion. A medida que el filtro
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se desplaza, se generan mapas de caracteristicas que resaltan patrones o caracteristicas
especificas en la imagen. Esta capa de convolucion es fundamental en el procesamiento de
imagenes en las CNN y ayuda a la red a reconocer y clasificar objetos en las imagenes de

entrada.

Capa de partida

ol1l1 %IQQ‘J 0. Capa convolucionada
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Figura 7. Capa de convolucién en una red neuronal convolucional
Fuente: Red Neuronal Convolucional CNN, Diego Calvo (2017)

4.4.2.2. Capas de agrupacion o capa de pooling.

Después de aplicar la convolucién en una capa de la CNN para extraer caracteristicas,
se realiza una etapa de reduccion de datos conocida como submuestreo o pooling. Esta etapa,
al igual que la capa convolucional, opera en regiones de la matriz de entrada y acumula los
elementos de las capas de caracteristicas. EI submuestreo ayuda a disminuir la dimension
espacial de los datos, permitiendo una representacion mas compacta y eficiente para su
procesamiento posterior en la red neuronal. (Garcia Sanchez et al., 2019). Los métodos mas
usados son Max pooling y Average-Poolingpara més informacion ver (Garcia Sanchez et al.,
2019).

En la Figura 8 se puede ver una representacion visual del max pooling y el average
pooling en una red neuronal convolucional. En el lado izquierdo, hay una matriz que representa
un mapa de caracteristicas generado por una capa de convolucion. En el max pooling, se
selecciona el valor méximo en cada region de la matriz y se asigna como valor de salida en un
mapa de caracteristicas reducido. En el average pooling, se calcula el promedio de los valores
de cada regidn y se asigna como valor de salida. Ambos tipos de pooling ayudan a reducir la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, resaltando caracteristicas dominantes y

resumiendo la informacion relevante para tareas posteriores.
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Figura 8. Visualizacion del proceso de Pooling en una Red Neuronal Convolucional (CNN)

Fuente: Recuperado de (ResearchGate, n.d.)

4.4.2.3. Capas conectadas.

La capa de clasificacion constituye el ultimo componente del modelo, y su objetivo
principal es establecer conexiones y realizar la tarea de clasificacion. Esta capa se compone de
una red neuronal bésica en la que todas las neuronas estan interconectadas. En este proceso, es
comun tener dos o tres capas ocultas para lograr un mejor rendimiento en la clasificacion.
(Cubero 2022)

“No existen reglas en cuanto al nimero de capas de neuronas tipo “fully connected” que
se deben utilizar en este bloque final de la CNN; sin embargo, en la literatura se describe el uso
de 2 a 4 capas”. (Lubinus Badillo et al., 2021)

4.4.3. Técnicas de regularizacion, normalizacion

Las principales causas de resultados deficientes en Machine Learning son el sobreajuste
y el subajuste de los datos. El sobreajuste ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los
datos de entrenamiento y no generaliza bien para nuevos datos. Por otro lado, el subajuste se
produce cuando el modelo no logra capturar la complejidad de los datos y tiene un rendimiento

deficiente en el conjunto de entrenamiento. De manera grafica en la Figura 9 se puede
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comprender mejor como estos problemas afectan la capacidad del modelo para adquirir y

aplicar el conocimiento de manera efectiva. (Bagnato 2018)

4 >

underfitting correcto overfitting

Figura 9. Subajuste, correcto y sobreajuste en un modelo de CNN
Fuente: Bagnato, 2018

Las técnicas de regularizacion y normalizacién son fundamentales en el campo del
aprendizaje automatico para mejorar el rendimiento y la generalizacion de los modelos. Estas
técnicas que se muestran en la Tabla 4 se utilizan para controlar el sobreajuste, reducir el
impacto de caracteristicas redundantes y estandarizar los datos de entrada. Al aplicar técnicas
de regularizacion y normalizacion, se busca obtener modelos més estables, robustos y capaces
de generalizar mejor a nuevos datos.

Tabla 3.
Técnicas de regularizacion y normalizacion para mejorar el rendimiento

Técnicas Caracteristicas

Regularizacion Regularizacién L2, Regularizacion L1, Dropout
Normalizacion Normalizacion por lotes (Batch Normalization)
Overfitting y underfitting Problemas de ajuste excesivo y ajuste insuficiente
Aumento de datos Genera nuevas imagenes a partir de existentes

Componentes de error de

generalizacion Factores que contribuyen al error de generalizacion

Nota: Fuente elaboracidn propia

Regularizacion L2.

La regularizacion L2 es una técnica comunmente utilizada que se basa en la adicion de
un término de penalizacién a la funcién de costo durante el proceso de optimizacion. Este
término de penalizacion ayuda a reducir los valores de los pesos, lo que a su vez conduce a

modelos mas simples.

Funcion de costo = Y, Funcion de perdida + ﬁ2||w| |? (8)
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En la ecuacion (8) se introduce un hiperparametro A que se optimiza para obtener
mejores resultados. La regularizacion L2 también se conoce como disminucion de pesos o

weight decay. (Buitrago Lopez, 2022)

Regularizacion L1.

“La regularizacion L1, también conocida como regresion de lasso, utiliza el valor
absoluto en lugar del cuadrado de los términos de penalizacion. Esto puede hacer que algunas
variables de entrada tengan poca o ninguna influencia en la salida, lo que ayuda al modelo a
seleccionar automaticamente las caracteristicas mas importantes”. (Ramirez, 2022) En
resumen, la regularizacion L1 proporciona una seleccién automatica de caracteristicas

relevantes para mejorar el rendimiento del modelo.

DropOut.

El procedimiento de entrenamiento Ilamado Dropout consiste en desactivar una porcion
de las neuronas en cada iteracion del entrenamiento de una red neuronal. Esto implica eliminar
temporalmente unidades ocultas o visibles de la red. Esta técnica se utiliza para prevenir el
sobreajuste, que ocurre cuando se dispone de un conjunto de datos reducido para entrenar el
modelo. ElI Dropout ayuda a mejorar la generalizacién del modelo al evitar que las neuronas
dependan demasiado de conexiones especificas durante el entrenamiento, lo que permite una
mayor robustez y capacidad de adaptacién del modelo a diferentes conjuntos de datos.(Ramirez,
2022)

Normalizacidén por lotes (Batch Normalization).

La técnica de normalizacion por lotes implica agregar un paso adicional en la
arquitectura de la red para modificar la salida. Se aplica la normalizacion de forma
independiente en cada neurona, generalmente entre las neuronas y la funcion de activacion.
Esta técnica se utiliza principalmente para acelerar el entrenamiento de la red, pero también se

puede emplear para regularizacion. (Ramirez, 2022)

Aumento de datos (Data Augmentation).

La técnica de aumentacion de datos consiste en aplicar transformaciones a las entradas
de la red neuronal para generar datos ligeramente diferentes. Estas transformaciones se realizan

con el proposito de obtener nuevas entradas que pertenezcan al mismo tipo de datos original.
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Al introducir estas nuevas variantes durante la fase de entrenamiento, la red neuronal puede

aprender caracteristicas adicionales y mejorar su capacidad de generalizacion (Ramirez, 2022).
4.4.4. Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje en redes neuronales convolucionales (CNN) es una
técnica que involucra entrenar una arquitectura neuronal en una tarea especifica y luego
reutilizarla en una tarea similar. (Yaranga et al., 2018) Hay dos enfoques comunes en la
transferencia de aprendizaje en CNN:

e Modelo pre-entrenado: Se utiliza un modelo pre-entrenado y se reemplazan sus capas
con el fin de extraer caracteristicas del nuevo conjunto de datos.

e Sintonizacion de la red convolucional: Esta estrategia implica ajustar los pesos de las
capas superiores utilizando la propagacion hacia atrds (backpropagation) para adaptar
la red a los nuevos datos.

Estas técnicas permiten aprovechar el conocimiento previo y acelerar el proceso de

entrenamiento en tareas similares.

4.4.4.1. Modelos de redes neuronales.

Algunos modelos pre-entrenados ampliamente utilizados en transferencia de
aprendizaje en NN (neural networks o redes neuronales en espariol) se mencionan en la Tabla
3. Estos modelos han sido entrenados en grandes conjuntos de datos y han demostrado
excelentes resultados en tareas de vision por computadora, como clasificacion de imagenes y
deteccion de objetos. Esto ahorra tiempo y recursos computacionales, permitiendo un proceso

de entrenamiento mas eficiente y efectivo.

Tabla 4.

Modelos CNN mas comunes para clasificacion de imagenes
Modelo Disefiado por Capas Empresa

VGG16 Simonyan, K. y Zisserman, A. 23 Universidad de Oxford
ResNet50 He, K. etal. 50 Microsoft Research
ResNet101 He, K. et al. 101 Microsoft Research
InceptionV3 Szegedy, C. et al. 159 Google Brain Team
NasNetLarge Zoph, B. et al. 1052 Google Brain Team
EfficientNet Tan, M. et al. Variable Google Brain Team
MobileNetV2 Sandler, M. et al. 88 Google Al

Nota: Fuente elaboracién propia

29



44.4.1.1. VGG-16

VGG-16 es una arquitectura de red neuronal convolucional que se destaca por su
profundidad, compuesta por 16 capas. Esta red tiene la capacidad de cargar una version
preentrenada que ha sido entrenada en una extensa base de datos de mas de un millon de
iméagenes provenientes de ImageNet. La red preentrenada ha adquirido la habilidad de clasificar
iméagenes en 1000 categorias de objetos, abarcando desde objetos cotidianos como teclados,
ratones y lapices, hasta una variedad de animales. Gracias a este entrenamiento, la red ha
adquirido representaciones de caracteristicas enriquecidas para una amplia variedad de
iméagenes. (MathWorks n.d.; Simonyan & Zisserman, 2015)

4.4.4.1.2. ResNet

ResNet, abreviatura de "Redes Residuales”, es un modelo de red neuronal convolucional
profunda desarrollado por He et al., (2015). La caracteristica distintiva de ResNet es la
introduccién de conexiones residuales que permiten que la informacion fluya directamente a
través de las capas de la red, evitando asi la degradacion del rendimiento que puede ocurrir en
redes mas profundas. Estas conexiones residuales ayudan a resolver el problema del
desvanecimiento del gradiente y permiten entrenar con éxito redes neuronales extremadamente

profundas, alcanzando un rendimiento sobresaliente en tareas de reconocimiento de imagenes.
444.1.3. NasNetLarge

El modelo NasNetLarge es una arquitectura de red neuronal disefiada especificamente
para la deteccion de objetos en imagenes. Fue desarrollado utilizando técnicas de aprendizaje
automatico basadas en algoritmos genéticos y redes neuronales. NasNetLarge ha demostrado
un rendimiento sobresaliente en diversas tareas de vision por computadora, incluida la

deteccion de tumores cerebrales. (Zoph et al., 2018)
4.4.4.1.4. EfficientNet

EfficientNet es una serie de arquitecturas de redes neuronales que se destacan por su
eficiencia en términos computacionales y su rendimiento sobresaliente en la clasificacion de
iméagenes. Estos modelos se basan en un enfoque de escalado compuesto, donde se ajusta la
profundidad, el ancho y la resoluciéon de la red para lograr un equilibrio 6ptimo entre la
precision de los resultados y el consumo computacional. La familia de modelos EfficientNet ha
demostrado ser altamente efectiva en diversas tareas de vision por computadora, ofreciendo un

enfoque prometedor para el procesamiento eficiente y preciso de imagenes. (Tan & Le, 2019)
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44.4.1.5. MobileNetV2

MobileNetV2 es una estructura de red neuronal especialmente desarrollada para ser
utilizada en dispositivos maéviles y otros dispositivos con recursos computacionales limitados.
Esta arquitectura se caracteriza por emplear bloques de operaciones livianas que permiten
reducir tanto la complejidad como el tamafio del modelo, sin comprometer significativamente
el rendimiento en tareas de clasificacion de imagenes. MobileNetV2 ofrece una solucion
eficiente y efectiva para aplicaciones que requieren una implementacion de redes neuronales en

entornos con recursos computacionales restringidos. (Sandler et al., 2018)

4.5.Consideraciones éticas

Un aspecto fundamental de la deteccion de tumores cerebrales mediante inteligencia
artificial (1A) incluye la reflexion alrededor de: las consideraciones éticas y las limitaciones
asociadas con esta tecnologia innovadora.

Para esto, en primer lugar, se exploraran las consideraciones éticas relacionadas con la
deteccion de tumores cerebrales mediante 1A. A medida que los algoritmos se vuelven méas
sofisticados y precisos, surgen cuestiones fundamentales sobre la privacidad y la
confidencialidad de los datos del paciente. En segundo lugar, se examinaran los impactos y

beneficios potenciales de la deteccion de tumores cerebrales con IA.

4.5.1. Consideraciones éticas en la deteccién de tumores cerebrales con inteligencia

artificial

La inteligencia artificial se enfrenta a problemas importantes en el campo de la
medicina, como tratar a todos los pacientes de manera justa, permitirles tomar decisiones por si
mismos y respetar su privacidad. También es necesario asegurarse de que la inteligencia
artificial beneficie a los pacientes y no les cause dafo. Estos desafios éticos se presentan en
diferentes etapas del proceso de aprendizaje de la inteligencia artificial, desde el disefio hasta
la forma en que se recopilan los datos, como se aplica en la practica médica y cdmo se verifica
su calidad. Es importante que estas cuestiones éticas se discutan y aborden adecuadamente para
garantizar un uso responsable de la inteligencia artificial en la medicina. (Biggs et al., 2022)

Algunos desafios éticos son bastante claros y requieren proteccion, como el riesgo de
que los algoritmos puedan propagar prejuicios humanos en la toma de decisiones. (Char et al.,
2018) Dentro de la deteccion de tumores cerebrales el riesgo a errores por prejuicios humanos
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es menor debido a que no existen factores genéticos que puedan alterar los datos de
entrenamiento como puede ser el predecir el riesgo de eventos cardiovasculares en poblaciones,
donde los datos podrian variar, crear sobreestimaciones y subestimaciones de riesgo.

Ademas, al utilizar estas tecnologias, existe el riesgo de una divulgacion involuntaria de
informacion personal que compromete la confidencialidad médico-paciente. Debido a esto es
necesario implementar medidas de anonimato y seguridad de la informacion privada,
incluyendo la proteccion de columnas individuales de datos que podrian generar una huella
digital Unica. Esto es importante porque, en ciertos casos, pacientes que han sido des-
identificados en una base de datos pueden ser reidentificados a través de un proceso conocido
como divulgacién deductiva. (Mooney & Pejaver, 2018) Ya que en la mayoria de casos las
bases de datos contienen informacion erronea o imagenes que no pertenecen a cierta persona o
al no estar autenticada se procede a identificarlas de manera errénea lo que puede producir

errores en las salidas de los algoritmos creando un sesgo en la deteccion.

4.5.2. Impacto y beneficios potenciales de la deteccion de tumores cerebrales con

inteligencia artificial

Es de suma importancia comprender los errores cometidos por los radidlogos, ya que
estos errores conllevan a diagndsticos perdidos o retrasados. Es fundamental analizar a fondo
estos errores y comprender las causas subyacentes que los provocan. Esto permitira desarrollar
estrategias efectivas para reducir los errores y prevenir cualquier dafo al paciente. Esta es una
prioridad urgente en el campo médico. (Bruno et al., 2015)

Aqui es donde entra la deteccion de tumores cerebrales utilizando inteligencia artificial
(IA) ya que tiene el potencial de un impacto significativo en el diagnostico temprano vy el
tratamiento de esta enfermedad.

La inteligencia artificial (IA) posee la capacidad de examinar imagenes cerebrales,
como las obtenidas mediante resonancias magnéticas, e identificar patrones sutiles que podrian
ser sefiales de la presencia de tumores cerebrales. Estos algoritmos tienen el potencial de superar
las limitaciones y las habilidades humanas en la interpretacion de imagenes médicas. (Orru et
al., 2012)

La inteligencia artificial (1A) tiene la capacidad de agilizar y mejorar los flujos de
trabajo clinicos al automatizar tareas que son repetitivas y que suelen llevar mucho tiempo,
como el andlisis y la clasificacion de imagenes cerebrales. Esto permite que los médicos
dispongan de més tiempo para brindar atencién directa al paciente y tomar decisiones clinicas.
(Shen et al., 2017)
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En conclusion, estos beneficios demuestran el impacto positivo que la IA puede tener
en la deteccion de tumores cerebrales. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la
implementacion y el desarrollo ético de estas tecnologias dependeran exclusivamente de la
persona que lo realice ya que un mal entrenamiento o imagenes mal etiquetadas puede afectar

el diagnostico.

4.6. Limitaciones de la tecnologia actual

A pesar de los avances significativos en la deteccidon de tumores cerebrales utilizando
inteligencia artificial (I1A), ain existen limitaciones y desafios que deben abordarse. Estas
limitaciones incluyen obstaculos técnicos, falta de datos adecuados y desafios éticos asociados
con la implementacion de la IA en el ambito de la salud.

Datos.

Un desafio fundamental en la construccion de sistemas de aprendizaje automatico es
garantizar la inclusion de datos diversos y representativos. Cuanto mas acceso tengamos a
informacion de alta calidad que se ajuste a las intenciones del modelo, mayor serd la precision
que podremos lograr. Es crucial contar con conjuntos de datos variados y representativos para
evitar sesgos y asegurar que el modelo sea capaz de generalizar correctamente a diferentes
situaciones y contextos. Al abordar este desafio y trabajar con datos de calidad, podremos
mejorar la exactitud y confiabilidad de los sistemas de aprendizaje automatico. (Gaitan et al.,
2020)

Implementacion médica.

Debido a que los algoritmos no son fiables en su totalidad algunos médicos prefieren
abstenerse de usarla, aunque en un futuro se introducira gradualmente debido a los problemas
que se presenten, asi como los instrumentos que actualmente ayudan a los médicos a
diagnosticar como puede ser los estetoscopios, las IMR, los rayos x, TAC, etc. Por lo que
actualmente el machine learnig solo perfila como un soporte para los médicos. (Gaitan et al.,
2020)

Interoperabilidad y falta de estandares.

La interoperabilidad y la falta de estandares son desafios cruciales en la implementacion
de sistemas de informacion y tecnologia de la informacidn a gran escala. Para lograr una gestion

efectiva a nivel regional o nacional, es necesario contar con indicadores que reflejen de manera
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precisa la realidad, basados en la informacion clinica registrada por los profesionales de la salud
en el punto de atencion. “Es fundamental reconocer que la informacién a nivel micro impacta
en los indicadores a nivel macro. Si esta informacion no es accesible, estd incompleta,
incorrecta o llega con retraso, se dificulta la gestion adecuada”. (Selene & Pablo, 2011),
obteniendo indicadores incorrectos o desactualizados.

La implementacion de estandares y la mejora de la interoperabilidad son esenciales para
garantizar que la informacion fluya eficientemente, permitiendo una toma de decisiones

informada, gestion efectiva y atencion de calidad para los pacientes.
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5. Metodologia

El proceso se dividio en tres etapas. En la primera etapa, se enfocé en la obtencién de
la base de datos y el procesamiento de las imagenes y metadatos que contenian informacion
relevante. En la segunda etapa, se desarrollaron los algoritmos para la deteccidn y clasificacion
de los tumores en los tres tipos correspondientes. Por ultimo, la tercera etapa consistio en el
desarrollo de un algoritmo para la segmentacion de la region afectada por el tumor, junto con
la creacion de una interfaz grafica que facilitara la visualizacion de los resultados obtenidos. En
la Figura 10 se muestra un diagrama de bloques con el contenido de cada etapa.

* Base de datosy
procesamiento

* Segmentacion e

. interfaz
de imagenes

Figura 10. Etapas de la metodologia

Para el disefio del codigo, se utilizo el lenguaje de programacién Python 3, y durante el
entrenamiento del modelo, se aprovecharon diversas herramientas, como Google Colab y
Microsoft Azure, que brindan entornos de computacion en la nube para ejecutar y acelerar el
procesamiento de algoritmos de “machine learning”. Ademas, se utiliz6 una computadora
personal con las especificaciones que se detallan en la Tabla 6 para realizar tareas de
entrenamiento adicionales y experimentacion local.

Tabla 5.
Especificaciones técnicas de la computadora personal

Componentes Detalles

Sistema operativo Windows 10 de 64 bits

Modelo del sistema Toshiba Satellite S55-A
Procesador Intel(R) Core (TM) i7-4700MQ
CPU 8 CPU 2.40GHz

Memoria RAM 8192 MB

Grafica NVIDIA GeForce GT 740M 2GB
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5.1.Etapa 1. Base de datos

5.1.1. Base de datos 1

Para la obtencidon de la base de datos se recopilo imagenes de resonancia magnética del
sitio Kaggle que es una plataforma en linea que proporciona una amplia variedad de conjuntos
de datos, competencias de ciencia de datos y recursos relacionados con el aprendizaje
automatico.

La primera base de datos obtenida consta de 4485 imagenes, de las cuales 1919
corresponden a imagenes con tumores cerebrales y 2566 imagenes representan cerebros sanos,

tal como se muestra en la Figura 11.

Base de datos Kaggle
3000
2500
2000
1500
1000

500

Céancer Saludable

Figura 11. Diagrama de barras de la representacion del nimero de imagenes de tumores con
cancer y saludables

Adicional a esto la base de datos contiene imagenes etiquetadas de tres tipos de tumores
cerebrales. Por lo tanto, se decidio utilizar este dataset para entrenar otro modelo de inteligencia
artificial capaz de clasificar entre estos tres tipos de tumores. La cantidad de imagenes de la
base de datos se muestra en la Figura 12, la cual consta de un total de 904 imégenes de tumores
de glioma, 901 de meningioma y 887 de pituitaria.

Como se describié en 4.1.1. Los gliomas son tumores cerebrales agresivos que se
originan en las células gliales, interfiriendo con funciones neurologicas (Vega et al., 2018), los
meningiomas son neoplasias de crecimiento lento que se desarrollan en las meninges, a menudo
siendo benignos, pero potencialmente causando sintomas neuroldgicos (Baldi et al., 2018), y
finalmente los adenomas de la glandula pituitaria son tumores no cancerosos que afectan la

funcién hormonal, con impactos en el sistema endocrino y la vision (Vega et al., 2018).
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Figura 12. Diagrama de barras del nimero de iméagenes de los 3 tipos de tumores a clasificar

5.1.2. Base de datos 2

TCIA (Cancer Imaging Archive) es un recurso en linea que proporciona acceso a una
gran cantidad de iméagenes médicas relacionadas con el cancer. TCIA alberga una coleccién
diversa de conjuntos de datos de imagenes, que incluyen tomografias computarizadas (CT),
resonancias magneticas (RM), mamografias y muchos otros tipos de imagenes utilizados en el
diagnostico y tratamiento del cancer.

Para obtener la base de datos, se debe realizar una serie de pasos. En primer lugar, es
necesario descargar el programa NBIA Data Retriever, el cual se encuentra disponible en la
pagina web de TCIA (The Cancer Imaging Archive). Una vez descargado, se obtendra el dataset
deseado, el cual estara compuesto por archivos en formato DICOM.

Con el fin de convertir estos archivos DICOM en imagenes visualizables, se desarrolld
un codigo especificamente para este proposito. Este codigo permite generar graficos de las
iméagenes y guardarlas en una carpeta de destino designada. Puede encontrar el codigo detallado
en el anexo 1.

Para este proyecto, se selecciond el dataset titulado "Multi-parametric magnetic
resonance imaging (mpMRI)” de pacientes con glioblastoma del Sistema de Salud de la
Universidad de Pensilvania (UPENN-GBM)". Se eligio esta base de datos debido a su
disponibilidad de datos clinicos de acceso publico, sin necesidad de solicitar autorizacién
adicional para acceder a la informacion. En total, esta base de datos incluye imagenes de 611

pacientes. Las caracteristicas especificas se encuentran detalladas en las Figura 13 y la Tabla 7.
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Figura 13. Clasificacion de la data de TCIA por género y rango de edades

Tabla 6.
Datos clinicos de las IRM
Demografia Valor Cantidad
) Femenino 252
Genero Masculino 378
18-29 afos 16
30-49 afios 69
Edad 50-69 afios 367
70+ afios 180
Total 362
Estado de la reseccion Parcial 211
Desconocida 38
Mutada 16
IDH Tipo salvaje 499
NOS/NEC 96

Nota: IDH: Mutacion del gen Isocitrato Deshidrogenasa, relevante en la clasificacion y

pronostico de tumores cerebrales, especialmente gliomas.

5.1.3. Base de datos completa

Finalmente, el dataset total utilizado qued6 de la siguiente manera: EI modelo de

deteccion cuenta con 2530 iméagenes de cerebros con tumor y 2566 de cerebros sanos y para el

modelo de clasificacion 2692 imagenes con los tres tipos de tumores. En la Figura 14 se

representa como quedo conformado toda la base de datos.
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Figura 14. Esquema de la base de datos completa

Dentro del conjunto de datos, es importante destacar la presencia de diversos tipos de
iméagenes de resonancia magnética (IRM) que se clasifican segun el plano en el que se tomaron.
Estos planos incluyen el sagital, coronal y axial. Ademas, las resonancias se diferencian segin
sus caracteristicas fisicas en los tipos T1° y T27, los cuales son los mas comunes, y también se
encuentra un tercer tipo denominado Flair, que se puede utilizar para generar imagenes tanto
bidimensionales como tridimensionales. En la Figura 15 A, se presentan imagenes
correspondientes a los diferentes planos de corte y en la Figura 15 B las imagenes basadas en
las propiedades magnéticas de las resonancias.

6 T1: “Muestra mejor las estructuras con alto contenido de grasa. Asi que muestra el LCR como negro, |a sustancia
gris como gris, la sustancia blanca como blanca, los huesos como negro y el tejido adiposo como blanco”.(Dewer
et al., 2016; RM Cerebral: Interpretacion Paso a Paso | Kenhub, n.d.)

7 T2: “Muestra mejor las estructuras con alto contenido de agua. En esta secuencia el LCR es blanco, la sustancia
gris es gris, la sustancia blanca es de un gris mds oscuro, los huesos son negros y el tejido adiposo es
blanco”.(Dewer et al., 2016; RM Cerebral: Interpretacion Paso a Paso | Kenhub, n.d.)

8 Flair: “Consigue oscurecer el liquido LCR (liquido cefalorraquideo, que es el liquido que bafia el
encéfalo y la medula espinal) y destacar la anomalia”(Dewer et al., 2016)
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Sagital Coronal

Figura 15. IRM basada en los planos y principios fisicos

5.2.Etapa 2. Implementacion del modelo de CNN

En esta etapa, el contenido se dividira en dos partes distintas. En la primera parte, se
explicara el modelo utilizado para verificar si una imagen contiene o no un tumor. Por otro lado,

la segunda parte se enfocara en la clasificacion de los tres tipos de tumores.
5.2.1. Modelo para detectar la presencia de tumor
5.2.1.1. Importacién de bibliotecas y configuracion del entorno.
En esa seccion se importaron las librerias necesarias para el procesamiento y analisis de

datos, asi como para la construccion y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico

que se muestran en la Tabla 8.
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Tabla 7.
Librerias para Python 3.9.16

Libreria Descripcion

Pandas Manejo de datos estructurados en forma de DataFrames.

Numpy Proporciona fqnciones y estructuras de datos eficientes para el
calculo numérico.

Path Maneja rutas de archivos y directorios.

Os Se utiliza para interactuar con el sistema operativo.

Cv2 Procesamiento de iméagenes.

Seaborn Graficar datos estadisticos.

Matplotlib.pyplot Visualizacion de datos.

PIL Procesamiento de imégenes.

Nota: Se uso un entorno conda para gestionar de manera aislada y evitar conflictos entre
versiones de paquetes

Ademas, se imprimid la version de la biblioteca Keras, que es un entorno de aprendizaje
automatico de alto nivel. Luego, se utilizd “device_lib™ de “tensorflow.python.client”™ para
obtener informacion sobre los dispositivos de hardware disponibles para la ejecucion de
TensorFlow, un popular entorno de aprendizaje automatico de cddigo abierto desarrollado por

Google, el cual proporciona recursos para construir y entrenar redes neuronales.

5.2.1.2. Preprocesamiento de las imagenes

Dado que las imagenes de resonancia magnética a menudo contienen regiones
irrelevantes, se implement6 un proceso de preprocesamiento. Esto ayuda a que la CNN se
enfoque en las caracteristicas mas importantes, mejorando su habilidad para encontrar patrones
en las imagenes.

Dentro del esquema del modelo, se desarrollé una funcién destinada a identificar el
contorno del cerebro. Inicialmente, la imagen fue convertida a escala de grises, con el objetivo
de simplificar el proceso y reducir la cantidad de informacién. Posteriormente, se aplicé un
proceso de suavizado con el proposito de disminuir el ruido y las imperfecciones de la imagen.

A continuacién, se binariz6 la imagen mediante la aplicacion de un umbral, donde los
pixeles se clasificaron en dos categorias segun su valor. Esto ayud6 a resaltar los bordes del
cerebro en la imagen. Posteriormente, se llevaron a cabo operaciones para eliminar el ruido y
mejorar la calidad del contorno del cerebro. Estas operaciones incluyeron la erosion y la
dilatacion de la imagen. Finalmente se encontraron los contornos en la imagen binaria y se
selecciono el contorno mas grande como el contorno del cerebro. Por Gltimo, se identificaron
los puntos extremos del contorno para delimitar la region que contiene el cerebro, como se

muestra en la Figura 16.
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Imagen recortada
Imagen original

Figura 16. Procesamiento de las imagenes para la entrada del algoritmo

5.2.1.3. Construccién del modelo para detectar tumores

El modelo implementado utiliza la técnica denominada “Transfer Learning” la cual se
basa en tomar un modelo previamente disefiado y ajustar sus capas iniciales y finales a los
requerimientos del problema en cuestion.

La arquitectura se puede observar en la Figura 17. Donde se utilizd el modelo
NASNetLarge (Zophetal., 2018), como base y se le agregd una capa de aplanamiento “Flatten”
para convertirlo en un vector unidimensional, A continuacion, se afiadioé una capa densa con
250 neuronas al final y una funcién de activacion ReL U, seguida de una capa de “dropout” que
ayudo a prevenir el sobreajuste del modelo. Finalmente, se afiadié una capa densa de salida con
una sola neurona y una funcién de activacién sigmoide, que produce la salida final del modelo,
la razon por la que la capa de salida solo tiene una neurona en esta arquitectura es que se esta
resolviendo un problema de clasificacion binaria, donde solo hay dos clases posibles. Una vez
construido el modelo, se compil6 utilizando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje
de le-5.
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Figura 17. Arquitectura del modelo de deteccion
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5.2.1.4. Entrenamiento.

Se realiz6 el entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico utilizando el 80% de
los datos para el entrenamiento, 10% para la validacion y 10% para las pruebas.

Durante el entrenamiento, se realizaron ajustes en los pesos y sesgos del modelo
utilizando el optimizador Adam y la funcion de pérdida de entropia. Ademas, se monitorizé la
métrica de precision binaria para evaluar el rendimiento del modelo en cada época.

Para aprovechar al maximo el hardware disponible, se utilizé la GPU para acelerar el
proceso de entrenamiento, lo que permitié un calculo mas rapido y eficiente de las operaciones
matematicas involucradas en el entrenamiento del modelo. Una vez completado el
entrenamiento, se guardd el modelo entrenado en un archivo con extension .h5. Los valores

usados durante el entrenamiento del modelo se muestran en la Tabla 9.

Tabla 8.

Valores de entrada para el entrenamiento del modelo de deteccion
Parametros Descripcion
Tamafio de la imagen 331x 331
Canales 3
Batch size 40
Imégenes de entrenamiento 4076 — 80% de los datos
Iméagenes de validacion 510 — 10% de los datos
Iméagenes de test 510 — 10% de los datos
Capas del modelo 1056 del NASNetLarge pre-entrenado sin la ultima capa
Funcion de pérdida BinaryCrossentropy
Optimizador Adam
Epocas 10

Tamafio de salida 1 salida binaria

Nota: Se afiadié una capa densa adicional de 250 neuronas y una capa de salida con una
neurona y funcién de activacion sigmoide

5.2.2. Modelo para clasificar tipos de tumores

5.2.2.1. Construccién del modelo para clasificar tumores

Similar al proceso descrito en la seccion 5.2.1 en este apartado también se aplico el
enfoque de “Transfer Learning”, donde se probaron varias arquitecturas para lograr conseguir
el mayor porcentaje de exactitud. EI modelo seleccionado fue MobileNetV2 (Sandler et al.,
2018), que es una red neuronal convolucional profunda que ha sido preentrenada en el conjunto

de datos ImageNet, que contiene cientos de imagenes de diferentes categorias y logro conseguir
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el mayor porcentaje de exactitud al momento de clasificar los tipos de tumores (Sandler et al.,
2018).

La arquitectura del modelo comienza con la entrada de las iméagenes con la forma
especificada en la Tabla 11. A continuacidn, se utiliza las multiples capas convolucionales y de
agrupacién del modelo como extractores de caracteristicas, buscando patrones y estructuras
relevantes en las imagenes.

Después de las capas convolucionales de MobileNetV2, se agrega una capa de Global
Average Pooling 2D. Esta capa reduce la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas,
calculando el promedio de cada canal de caracteristicas. Luego, se afiaden capas densas
adicionales para realizar la clasificacion. Estas capas densas estan disefiadas para capturar
patrones mas complejos y relaciones no lineales en los datos de entrada. Se utilizan activaciones
“LeakyReLU” y “BatchNormalization” para mejorar la capacidad del modelo para generalizar
y evitar el sobreajuste.

Para reducir aun mas el riesgo de sobreajuste, se incluyen capas de “Dropout” después
de las capas densas. ElI Dropout aleatoriamente "desactiva" algunas neuronas durante el
entrenamiento, lo que evita la dependencia excesiva de ciertas caracteristicas y mejora la
generalizacién del modelo.

Finalmente, se agrega una capa densa de salida con la funcion de activacion softmax.
Esta capa clasifica las imagenes en las diferentes categorias definidas por las etiquetas de los
tumores. La activacion softmax produce una distribucién de probabilidad para cada clase,
indicando la probabilidad de que la imagen pertenezca a cada categoria. La representacion de

la arquitectura se muestra en la Figura 18.
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Figura 18. Arquitectura del modelo de clasificacion
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5.2.2.2. Entrenamiento.

Una vez que el modelo esta construido, se compila utilizando el optimizador Adam con

una tasa de aprendizaje de 0.0001, la funcion de pérdida ‘categorical_crossentropy'y la metrica

de precision. Se dividen los datos de entrenamiento y validacion con un porcentaje de 70% y

30% respectivamente. A continuacion, se aplica el aumento de datos utilizando el generador de

iméagenes con los valores de la Tabla 10 debido que el nimero de imagenes de cada tipo de

tumor es limitado y se especifico el nUmero de épocas y parametros para el entrenamiento de

la Tabla 11.

Al finalizar el entrenamiento, se obtuvo la pérdida y la precision del modelo en el

conjunto de prueba. Ademas, se calculd el porcentaje de validez del modelo utilizando la

funcién accuracy_score. Por Gltimo, el modelo entrenado se guardé en un archivo .h5 para su

uso futuro.

Tabla 9.

Parametros para el aumento de datos
Parametros Valor
Rango de rotacion 10
Rango de zoom 0.1
Desplazamiento de la anchura 0.1
Desplazamiento de la altura 0.1
Flip horizontal Activado
Flip vertical Activado

Tabla 10.

Valores de entrada para el entrenamiento del modelo de clasificacion
Parametros Descripcion
Tamafio de imagen 331*331
Canales 3
Batch size 40
Imégenes de entrenamiento 70%
Iméagenes de validacion 30%

Capas del modelo 113

Funcion de pérdida
Optimizador
Epocas

Categorical crossentropy
Adam con learning rate de 0.0001
50

47



5.3.Etapa 3. Segmentacion

5.3.1. Segmentacion de tumores

Para segmentar los tumores cerebrales dentro de las imagenes de resonancia magnética
se uso la técnica del umbral adaptativo para la binarizacion de las imagenes, en especifico el
método “Otsu”, este método busca encontrar el umbral 6ptimo que maximiza la varianza entre
las dos clases, lo que resulta en una separacion eficiente de los objetos de interés del fondo.

Primero lo que se realiza es una conversion a escala de grises de la imagen, luego se
calcula un umbral adaptativo para obtener una mascara binaria que destaque las regiones de
interés en la imagen, como se muestra en la Figura 19B. A continuacién, se etiquetan las
regiones conectadas en la mascara binaria y se busca la regiéon méas grande, que se asume que
corresponde al tumor, ver Figura 19C.

Se recorta la imagen original utilizando las coordenadas delimitadoras de la region del
tumor, dejando solo la parte seleccionada. A continuacion, se aplica un umbral adaptativo en la
imagen recortada para obtener una nueva mascara binaria. Se etiquetan las regiones conectadas
en la mascara binaria recortada y se busca la region mas grande en la imagen recortada. Ver
Figural9DyE.

Finalmente, se crea una mascara binaria con la region del tumor en la imagen recortada
y se aplica esta méscara a la imagen recortada para obtener solo la regién del tumor. A
continuacion, se calcula un nuevo umbral especifico solo para la regién del tumor en la imagen
recortada.

El disefio de la interfaz visual se realizo en el programa Qt designer y las conexiones de
los botones, graficas y animaciones se las realizo en Python con la libreria “PyQt5” y el

framework Qt que proporciona herramientas para crear aplicaciones.
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Figura 19. Proceso de segmentacion
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6. Resultados

6.1.Resultados del modelo de deteccion

6.1.1. Entrenamiento

Para lograr resultados eficientes se llevé a cabo un analisis para mejorar la precision del
modelo, donde se realizaron una serie de entrenamientos con diferentes ajustes y
configuraciones, lo que nos permitio evaluar el impacto de cada cambio en la exactitud del
modelo. El grafico de porcentajes de exactitud (Figura 20) nos muestra la variacion en la
precision del modelo en relacién con cada cambio especifico realizado durante los
entrenamientos. En el eje X se enumeran los diferentes entrenamientos con los ajustes
implementados, mientras que en el eje Y se refleja el porcentaje de exactitud correspondiente a
cada modificacion relevante descrita en la tabla 14.

Este grafico nos permite identificar claramente cémo cada ajuste influyé en la precisién
del modelo. Algunos cambios, como el recorte de bordes y el aumento del tamafio de la imagen,
demostraron ser altamente beneficiosos para mejorar el rendimiento del modelo. Sin embargo,
otros ajustes, como el uso de un modelo alternativo (NasNetLarge B) o la omision del uso de

la GPU, resultaron en una disminucién en la exactitud del modelo.

Tabla 11.

Variaciones en la creacion del modelo de deteccion
Modelo Exactitud Ajustes en cada prueba
Entrenamiento 1 94,99% Sin procesamiento previo de las imagenes
Entrenamiento 2 99,02% Recorte de bordes
Entrenamiento 3 98,63% Tamafio de imagen de 300*300
Entrenamiento 4 99,20% Tamafio de imagen de 331*331
Entrenamiento 5 97,30% Tamafo de imagen de 240*240
Entrenamiento 6 99,22% Congelando la Gltima capa del modelo NasNetLarge
Entrenamiento 7 93,90% Modelo NasNetLarge B
Entrenamiento 8 97,50% Batch size de 32
Entrenamiento 9 98,02% Sin usar la GPU
Entrenamiento 10 99,02% Capa adicional de dropout de 0,3
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Porcentaje de exactitud de los entrenamientos
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Figura 20. Porcentaje de exactitud de los entrenamientos del modelo de deteccion

En el grafico de dispersion (Figura 21), presentamos los resultados de los diez
entrenamientos realizados, junto con los porcentajes de exactitud alcanzados en cada caso. Cada
punto en el grafico representa un entrenamiento especifico, y la coordenada en el eje X
corresponde al nimero de entrenamiento, mientras que la coordenada en el eje Y indica el
porcentaje de exactitud obtenido.

Este grafico nos proporciona una vision general de como evoluciond la precision del
modelo a medida que se implementaron diversos cambios en cada entrenamiento. Observamos
que algunos ajustes llevaron a mejoras notables en la exactitud, mientras que otros no mostraron

una influencia significativa.

Grafico de dispersion
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Figura 21. Grafico de dispersion del modelo de deteccion
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6.1.2. Prueba

En este apartado, se llevo a cabo la evaluacion del modelo de clasificacion binaria
mediante el empleo de métricas fundamentales como precision, recuperacion (recall) y F1-
Score. Para dicho proposito, se dividio el conjunto de datos en tres partes: el 80% se empled en
la etapa de entrenamiento, el 10% en la validacion y otro 10% en las pruebas. La Tabla 12
refleja el rendimiento del modelo en dos clases especificas: 0.0, correspondiente a un estado
cerebral sano, y 1.0, que indica la presencia de un tumor cerebral. Las métricas de rendimiento
proporcionadas en la tabla, como la precisién, recuperacion y F1-Score, se basan en los datos

de prueba.

Tabla 12.

Resultados del modelo de deteccién

Clase Precision Recall F1-score Desviacion estandar
0.0 (Sano) 1,00+ 0,99+ 0,99+

1.0 (Tumor) 0,99+ 1,00+ 0,99+

Exactitud 0,99 +1.44%

Para la clase 0.0, el modelo logré una precision del 98 al 100%, lo que significa que
todos los casos clasificados como 0.0 son realmente de esa clase. Ademés, obtuvo una
recuperacion del 99%, indicando que se identificaron correctamente el 99% de los casos reales
de la clase 0.0. El f1-score, que combina precision y recall en un solo valor, fue del 99%, lo que
indica un buen equilibrio entre ambas métricas. Se contabilizaron 265 muestras para esta clase.

Para la clase 1.0, el modelo alcanzé una precision del 99%, lo que implica que el 99%
de los casos clasificados como 1.0 son realmente de esa clase. También obtuvo una
recuperacion del 100%, indicando que todos los casos reales de la clase 1.0 fueron
correctamente identificados. El f1-score fue del 99%, reflejando nuevamente un buen equilibrio
entre precision y recuperacion. EI nimero de muestras para esta clase fue de 245.

También se evaluo el rendimiento del modelo de clasificacion mediante la construccion
de una matriz de confusién que se representa en la Figura 22. En la matriz, las filas representan
las clases reales y las columnas representan las clases predichas por el modelo. Los valores en
cada celda indican la cantidad de muestras clasificadas en esa categoria especifica. Para nuestro
modelo, la matriz de confusién revelé que el modelo logré clasificar correctamente el 99.2%
de las muestras de la clase 0.0, con solo 2 casos clasificados incorrectamente. Ademas, se

obtuvo una precision del 99.6% para la clase 1.0, con solo 1 clasificacion incorrecta.
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Figura 22. Matriz de confusion del modelo de deteccion

Se realiz6 el andlisis de las gréficas de pérdida y validacion durante el entrenamiento

del modelo de clasificacion. Estas graficas proporcionan una representacion visual de como

evoluciona el desempefio del modelo a lo largo de las épocas.

La gréfica de la Figura 23 muestra como la funcion de pérdida disminuye a medida que

el modelo se entrena. Durante el entrenamiento, se observa una disminucion gradual y constante

de la pérdida a lo largo de las épocas. Esto indica que el modelo estd mejorando su capacidad

de hacer predicciones precisas a medida que se ajusta a los datos de entrenamiento.

La gréfica de exactitud que se muestra en la Figura 23, muestra como el modelo se

desempefia en un conjunto de datos de validacién independiente. Se puede observar que, a

medida que avanza el entrenamiento, el modelo también muestra un buen rendimiento en los

datos de validacion.
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Figura 23. Grafica de pérdida y exactitud del modelo de deteccion
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Para constatar que el modelo estd generalizando correctamente y es capaz de hacer
predicciones precisas en nuevos datos se hizo una prueba con 10 imagenes de resonancia
magnética de cerebros con tumores y de cerebros saludables previamente etiquetadas y
escogidas aleatoriamente que se muestran en la Figura 24. Los resultados de la prueba se pueden
observar en la Tabla 13, donde detect6 correctamente todas las etiquetas confirmando que no

existe un sobreajuste y que el algoritmo funciona correctamente.

saludable Saludable Con Tumor

Con Tumor Saludable

Con Tumor

Saludable Con Tumor
Saludable

Figura 24. IRM del conjunto de prueba

Tabla 13.
Resultados de la prueba del modelo de deteccion
Etiqueta Saludable Tumor

Imagen 1 (Tumor) v
Imagen 2 (Saludable) v
Imagen 3 (Saludable) v
Imagen 4 (Tumor) v
Imagen 5 (Saludable) v
Imagen 6 (Saludable) v
Imagen 7 (Tumor) v
Imagen 8 (Saludable) v
Imagen 9 (Tumor) v
Imagen 10 (Tumor) v
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6.2.Resultados del modelo de clasificacion

6.2.1. Entrenamiento

En el proceso de desarrollo del modelo de clasificacion, se llevaron a cabo diversas
pruebas con diferentes arquitecturas y modelos con el objetivo de mejorar y aumentar la
precision de validacion. Los resultados de estas evaluaciones se encuentran detallados en la
Tabla 17. Esta proporciona una vision clara de como cada modelo se comport6 en distintos
escenarios y como las variaciones en parametros y las técnicas de aumento de datos afectaron
su rendimiento.

Tabla 14.
Evaluacion de Diferentes Arquitecturas y Modelos para el Desarrollo del Modelo de

Clasificacion

Modelo Precision Variaciones en Aumentode  Porcentaje mas
parametros datos alto
MobileNet 88,47% 88,74% 89,36% 90,01%
Modelo propio  79,56% 79,85% 86,36% 88,04%
EfficientNetBO  86,44% 93,03% 93,95% 93,95%
ResNet50 97,90% 97,56% 99,83% 99,95%
ResNet50Vv2 88,44% 89,27% 91,03% 91,36%
VGG16 74,16% 78,01% 83,36% 83,96%
VGG19 78,56% 78,63% 82,96% 85,34%

El modelo "MobileNet" obtuvo una precisién inicial del 88.47%. Al realizar variaciones
en los parametros del modelo como el tamafio de la imagen o de los paquetes, se logro un
aumento en la precision al 88.74%. Ademas, al aplicar técnicas de aumento de datos, la
precision mejord ain mas, alcanzando el 89.36%. El porcentaje més alto de precision logrado
por "MobileNet" fue del 90.01%.

Por otro lado, el "Modelo propio"” mostré una precision inicial del 79.56%. A través de
la optimizacion de los parametros, cambios en el dropout, y los optimizadores, se alcanz6 una
precision del 79.85%. Sin embargo, al aplicar técnicas de aumento de datos, la precision
experimentd un considerable incremento, llegando a un 86.36%. El porcentaje mas alto de
precision obtenido por el "Modelo propio” fue del 88.04%.

Para el modelo "EfficientNetB0", se logré una precision inicial del 86.44%. Mediante
variaciones en los parametros, se alcanzd una precision del 93.03%. Al aplicar técnicas de
aumento de datos, la precision aument6 ain mas, llegando a un 93.95%. El porcentaje mas alto

de precision obtenido por "EfficientNetB0" se mantuvo en un 93.95%. Pero al momento de
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guardar el modelo las etiquetas no eran las colocadas por lo que este odelo no funcino para
clasificar las IRM.

El "ResNet50" destaco por su alta precision inicial del 97.90%. Con variaciones en los
parametros, la precision se mantuvo elevada en un 97.56%. Al implementar técnicas de
aumento de datos, la precision alcanzd un 99.83%. Pero esto era debido a que se habia el modelo
estd sobre ajustando los datos de entrenamiento, lo que significa que esta aprendiendo los
detalles especificos de los datos de entrenamiento en lugar de generalizar y capturar patrones
que se apliquen a nuevos datos, ya que al momento de la comprobacion tuvo errores en la
mayoria de imagenes. Por lo que se pasé a usar la segunda versién de este modelo que tuvo un
porcentaje mas bajo.

Finalmente, los modelos "VGG16" y "VGG19" obtuvieron precisiones iniciales del
74.16% y 78.56% respectivamente, y aunque se intentd mejorar el modelo los resultados no
eran lo suficientemente elevados para consideraciones médicas.

El aumento de datos mejord el porcentaje de exactitud de todos los modelos probados,
debido a que, al aumentar el nimero de imagenes, ayuda en la generalizacion de los datos lo
que permite mejorar el rendimiento.

En la Figura 25, se presenta una representacion grafica de la comparativa de diferentes
modelos en términos de precision, variaciones en parametros y el uso de técnicas de aumento
de datos. La grafica permite visualizar de manera clara y concisa como cada modelo se
desempefid en distintos escenarios, especialmente destacando el fendmeno del sobreajuste
observado en el modelo ResNet50.

Evaluacion de Diferentes Arquitecturas y Modelos

100,00%

95,00% —_ O
—=C—
90,00% 4 ; —— ‘:_!
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75,00%
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Precision Variaciones en parametros Aumento de datos Porcentaje mas alto
=@==|\|obileNet ==@==|\odelo propio ==@= EfficientNetBO ResNet50
=@ ResNet50V2 =@=\/GG16 —0—\/GG19

Figura 25. Comparativa de diferentes modelos
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Al igual que en los resultados del modelo de deteccién se determiné el porcentaje de
exactitud de los entrenamientos que se encuentra en la Figura 26 y la grafica de dispersion del
modelo de la Figura 27 . Los parametros con cuales fueron entrenados se describieron en el
punto 5.2.2.2.

Porcentaje de exactitud de los entrenamientos
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95,00% 93.92% 94,32% 94,44%

95,01%
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94,00%
93,00%
92,00%
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90,00%

89,00%
0 2 4 6 8 10 12

92,22%

90,23%

—@— Exactitud

Figura 26. Porcentaje de exactitud de los entrenamientos del modelo de clasificacion

Grafico de dispersion
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Figura 27. Grafico de dispersion del modelo de clasificacion
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6.2.1. Prueba

En esta seccion, se desarrolld y evalué un modelo de clasificacion de tumores donde la
etiqueta O representa a los tumores de tipo glioma, 1 a los del tipo meningiomay 2 a los del tipo
pituitaria.

La tabla 15 de resultados muestra que el modelo ha obtenido altos valores de precision,
“recall” y F1-score para las tres clases de tumores evaluadas. Se logré una precision de 0,94
para los gliomas, 0,95 para la clase menigioma y 0,97 para la clase del tipo pituitaria, lo que
indica una clasificacion precisa en cada tipo de tumor. Ademas, se obtuvieron valores de
recuperacion de 0,98 para la clase 0, 0,89 para la clase 1 y 0,98 para la clase 2, lo que refleja
una alta capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos. El F1-score,
que combina precision y recuperacion, mostro un desempefio equilibrado con valores de 0,96
para la clase 0, 0,92 para la clase 1 y 0,97 para la clase 2. Estos resultados respaldan la eficacia
del modelo en la clasificacion de diferentes tipos de tumores. La exactitud global del modelo
fue del 95%, lo que demuestra su capacidad para clasificar correctamente las muestras en todas

las clases combinadas.

Tabla 15.
Resultados del modelo de clasificacion
Clase Precision Recall F1-score Desviacién estandar
0 0,94+ 0,98+ 0,96+
1 0,95+ 0,89+ 0,92+
2 0,97+ 0,98+ 0,97+
Exactitud 0,95 +2.31%

La matriz de la Figura 28 revela como el modelo ha clasificado correctamente e
incorrectamente las muestras para cada tipo de tumor, se observo que el modelo logré una alta
precision en la prediccién de glioma y meningioma, con 95 y 76 casos correctamente
clasificados, respectivamente. Sin embargo, se identificaron algunas confusiones entre las
clases, con 2 casos de glioma clasificados incorrectamente como meningioma y 6 casos de
meningioma clasificados incorrectamente como glioma y 3 como pituitaria. En el caso de la

etiqueta pituitaria, el modelo logré una alta precision con 86 casos correctamente clasificados.
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Matriz de confusion
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Figura 28. Matriz de confusion del modelo de clasificacion

En el grafico de pérdida de la Figura 29, se puede ver que hay dos picos notables en las
épocas 2y 39. Estos picos representan momentos en los que el modelo experimentd un aumento
significativo en la pérdida. Un aumento en la pérdida indica que el modelo no se esta ajustando
bien durante el entrenamiento y puede estar teniendo dificultades para aprender los patrones
relevantes en los datos. Es posible que durante la época 2, el modelo haya pasado por un periodo
de ajuste inicial, mientras que en la época 39, podria haber enfrentado ciertas dificultades para
generalizar adecuadamente.

En el grafico de exactitud de la Figura 29, igualmente se observan picos en las mismas
épocas que los picos de pérdida, es decir, en las épocas 2 y 39. Los picos hacia abajo en las
épocas 2 y 38 indican momentos en los que la precision del modelo disminuy6
considerablemente. Esto significa que el modelo cometié mas errores en la clasificacion de las
muestras durante esas épocas, pero para la siguiente tuvo una recuperacion que no afecto al
modelo.

El hecho de que los picos de pérdida y exactitud ocurran en las mismas épocas sugiere
que el modelo pudo haber pasado por un periodo de aprendizaje inestable en esas iteraciones.
En esos puntos, el modelo pudo haber estado tratando de ajustarse a los datos, pero no estaba
generalizando correctamente, lo que result6 en una disminucion en la precision y un aumento

en la pérdida.
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Figura 29. Grafica de pérdida y exactitud del modelo de clasificacion

De igual manera que en el apartado 6.1 se realiz6 una prueba con imagenes que el

modelo nunca ha visto con anterioridad para verificar que no existe un sobreajuste en el modelo
y comprobar que la deteccion se realiza correctamente ya que este a diferencia del modelo de

deteccidn cuenta con un porcentaje de exactitud de un 95%.

Las imagenes utilizadas se encuentran representadas en las Figura 30Figura 31 Figura

32 donde se tomo 10 iméagenes aleatorias de cada tipo de tumor.

Gliomas

Figura 30. Tumores del tipo glioma para la verificacion
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Meningioma

Figura 31. Tumores del tipo meningioma para la verificacion

Pituitaria

Figura 32. Tumores del tipo pituitaria para la verificacion

Los resultados los vemos reflejados en la tabla 16 donde en general, el modelo de
clasificacion de tumores obtuvo un buen rendimiento en la clasificacion de las imégenes. La
mayoria de las imagenes fueron clasificadas correctamente, lo que indica que el modelo pudo
identificar con precision los diferentes tipos de tumores representados por las etiquetas
"Glioma", "Meningioma" y "Pituitaria".

Sin embargo, es importante destacar que hubo una excepcion en la Imagen 8, donde se
produjo una clasificacion erronea para la etiqueta "Glioma". Esto puede deberse a diversos
factores, como la presencia de -caracteristicas similares entre los tumores o ciertas

peculiaridades en la imagen que dificultaron la clasificacion correcta en este caso particular.
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A pesar de este error aislado, los resultados generales son prometedores y sugieren que
el modelo tiene una capacidad significativa para ayudar en el diagnostico y seguimiento de

tumores cerebrales mediante imagenes de resonancia magnética.

Tabla 16.

Resultados de la clasificacion

IRM Etiqueta “Glioma” Etiqueta “Meningioma” Etiqueta “Pituitaria”
Imagen 1 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 2 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 3 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 4 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 5 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 6 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 7 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 8 Meningioma Meningioma Pituitaria
Imagen 9 Glioma Meningioma Pituitaria
Imagen 10 Glioma Meningioma Pituitaria

6.3.Resultados de la segmentacion

En esta seccidn, se presentan los resultados obtenidos de la segmentacion de tumores
cerebrales utilizando técnicas de procesamiento de imagenes que se explicaron en 5.2.3. En la
Figura 33 se muestra un tumor del tipo “Glioma” con corte axial a la cual se le realizo el proceso
de segmentacion que se encuentra en el anexo 3. En esta Figura se permite visualizar la
identificacion y delimitacion del tumor en la imagen original. El proceso de segmentacion ha

sido capaz de resaltar la region del tumor y separarla del tejido externo.
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Imagen original Imagen segmentada

Figura 33. Imagen original y su mascara binaria con la segmentacion del tumor

Las visualizaciones de la Figura 34 muestran como se ha recortado la imagen original
para aislar la region del tumor y como se ha realizado la segmentacidn en esa region recortada.
Esto permite una visualizacion mas detallada de la region del tumor y como se ha segmentado.

Imagen recortada (tumor) Imagen segmentada recortada (tumor)

Figura 34. Imagen recortada con el tumor junto a su segmentacion

Los histogramas de la Figura 35, proporcionan informacion sobre la distribucion de los
valores de intensidad de pixeles en la imagen original y la imagen segmentada recortada
(tumor). EI histograma de la imagen segmentada muestra como se distribuyen los valores de

intensidad dentro de la region del tumor en particular.
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Histograma de la imagen original Histograma de la imagen segmentada recortada (tumor)
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Figura 35. Histogramas del tumor en el corte axial

En la Figura 36, se presenta una imagen de corte sagital perteneciente a un tumor del tipo

pituitaria el cual se le realizé el proceso de seleccion del area de segmentacion.
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Frecuencia
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Figura 36. Segmentacion del tumor de pituitaria con corte sagital
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Y finalmente para un corte coronal perteneciente a un meningioma que se muestra en la Figura

37

Frecuencia

Imagen original Imagen segmentada
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Figura 37. Segmentacion del tumor meningioma con corte coronal
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Los resultados muestran que el modelo de segmentacion ha sido capaz de identificar
con precision las regiones tumorales en las imagenes de resonancia magnética, destacando las
areas afectadas en cada caso, aunque aun tiene problemas al eliminar partes extra alrededor de
los tumores, pero con la segmentacién manual que se implementd en la interfaz grafica que se

muestra en la Figura 38 y Figura 39 se soluciona este inconveniente.
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Figura 38. Interfaz grafica
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Figura 39. Interfaz grafica con la opcion para seleccionar el area de segmentacion
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7. Discusién

Se llevaron a cabo comparaciones entre los resultados obtenidos en cada etapa del
sistema de deteccion de tumores cerebrales mediante inteligencia artificial, donde nuestro
modelo alcanzé una tasa de precision del £99%, equiparandose con los resultados reportados
en otros estudios con enfoques similares como el de Cinar et al., (2022) que compara modelos
de aprendizaje profundo como VGG19, DenseNet169, AlexNet, InceptionV3 y ResNet101para
la clasificacion de tumores cerebrales y obtiene resultados del 98.6% con el modelo ResNet101
0 (Isselmou et al., 2019) que consigue una precision del 98,33% usando el método de “c-mens
Fuzzy clustering” que consiste en un agrupamiento donde cada elemento tiene un alto grado de
pertenencia a algun grupo en especifico. Esta alta precisién segin mencionan los autores se
puede atribuir a la utilizacion de un conjunto de datos diverso y bien etiquetado, asi como a la
seleccion de un modelo de aprendizaje profundo adecuado para esta tarea especifica.

En la etapa de clasificacion, nuestro modelo logré una precision del 95%, esta precision
sugiere que el modelo puede generalizar eficazmente a diferentes clases de tumores cerebrales,
aunque se requiere un analisis adicional de los falsos positivos y resaltan la necesidad de realizar
ajustes adicionales para mejorar la distincién entre glioma y meningioma, contrastando con los
resultados de Dipu et al., (2021) que para la deteccion y clasificacion usa un marco de deteccion
de objetos de vanguardia YOLO (You Only Look Once) y la biblioteca de aprendizaje profundo
FastAi, obeniendo resultados de 95.78% en la clasificacion, por lo que en comparativa los
resultados son satisfactorios, lo mismo sucede con (Yifei et al., 2022) que explica como logro
una precision de 94.7% ayudandose del aumento de datos y evitando el sobreajuste.

En cuanto a la segmentacion, aunque los resultados fueron prometedores, se observaron
problemas en los cortes sagitales, lo que indica la necesidad de mejorar el procesamiento de
imagenes para este tipo de corte, estudios como (Harshavardhan et al., 2018; Wulandari et al.,
2019) sugieren aplicar distintos filtros con respecto a los cortes o tipos de resonancias segun
los principios fisicos y tiempo de exposicion, otra solucion que menciona Calabrese et al.,
(2020) es “usar una red neuronal convolucional profunda de 2 dimensiones. La primera
instancia de red se utiliza para segmentar todo el volumen del tumor a partir de imagenes
cerebrales completas, mientras que la segunda y tercera red se utiliza para segmentar el ndcleo
del tumor, respectivamente, a partir del volumen tumoral.”

En base a los autores la hipotesis planteada al inicio del estudio fue verificada con éxito.

El modelo de deteccion y clasificacion demostrd una precision significativa, lo que confirma
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que la inteligencia artificial aplicada a imagenes de resonancia magnética es una herramienta
atil para la deteccion temprana y la clasificacion de tumores cerebrales.

A pesar de los resultados prometedores, nuestro estudio presenta algunas limitaciones.
La calidad y cantidad del conjunto de datos podrian mejorarse para abordar la diversidad y
rareza de ciertos tumores, ya que las caracteristicas que los diferencia son minimas, ademas que
debido a su ubicacion puede variar el tipo de tumor y la gravedad del mismo. Ademas, la

segmentacion necesita mejoras para alcanzar una mayor precision.
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8. Conclusiones

Este estudio demostré que el desarrollo de un sistema de deteccion de tumores
cerebrales mediante inteligencia artificial es una via prometedora para apoyar a los
especialistas en la deteccion y diagndstico de esta enfermedad, ya que este sistema
agiliza el proceso de deteccion, aumenta la precision y puede mejorar los resultados
clinicos al permitir intervenciones mas oportunas y efectivas para los pacientes
afectados por esta enfermedad.

El desarrollo de este proyecto permitié expandir conocimientos adquiridos durante la
carrera, como el explorar los fundamentos de la inteligencia artificial y desarrollar
habilidades para el procesamiento de imagenes, ademas de poder evaluar y crear
modelos de “Deep Learnig”

El aumento de datos, o "data augmentation™, ha demostrado ser efectivo para mejorar el
rendimiento del modelo al proporcionar mas ejemplos de entrenamiento y evitando el
sobreajuste. Sin embargo, en aplicaciones sensibles como la deteccion de tumores
cerebrales, es importante considerar que la manipulacion de las imagenes puede
introducir distorsiones que afecten la precision en la identificacion del tipo de tumor.
El uso del "Deep Learning" y el "Transfer Learning" en la deteccion de tumores
cerebrales a través de imégenes de resonancia magnética proporciono grandes ventajas.
Estos métodos facilitaron la habilidad para encontrar patrones dificiles en las imagenes
y también hacer mas rapido el proceso al aprovechar informacién previa. Esto nos ayuda
a encontrar tumores en etapas tempranas de manera mas precisa y rapida.

La evaluacion del sistema de deteccion y clasificacion de tumores cerebrales arrojo
resultados prometedores. El sistema logr6 una tasa de precision de 99% =+ en la
deteccion, lo que indica una alta certeza en la identificacion de la presencia de tumores
en las imagenes de resonancia magnética. En la etapa de clasificacion, el sistema
alcanz6 un 95% =+ de precision, aunque se identificaron algunas confusiones entre
gliomas y meningiomas. A pesar de estas pequefias dificultades, los resultados en
general son alentadores y respaldan la efectividad del enfoque propuesto para el

diagnostico automatizado de tumores cerebrales.
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9. Recomendaciones

Se sugiere seguir ampliando la base de datos con imagenes de resonancia magnética de
tumores cerebrales de diversas poblaciones y caracteristicas clinicas. Una mayor
diversidad en los datos permitira mejorar la capacidad de generalizacion del sistema de
y garantizar una mejor deteccion y clasificacion en casos menos frecuentes.

Para trabajos futuros, se recomienda explorar la implementacion de enfoques avanzados
de procesamiento de imagenes y considerar la colaboracion con expertos médicos para
obtener retroalimentacion y validar los resultados en el &mbito clinico.

Es importante revisar las tasas de aprendizaje, la arquitectura de la red y otros
hiperparametros para abordar estos problemas de estabilidad y mejorar el rendimiento
del modelo. También, es esencial realizar un andlisis méas detallado de las imagenes y
los datos para identificar posibles desafios especificos relacionados con la deteccién de
tumores y adaptar el modelo en consecuencia.

Para verificar la aplicabilidad clinica del sistema, es necesario realizar pruebas
adicionales en un entorno clinico real. Esto implicaria integrar el sistema en el flujo de
trabajo de diagndstico médico y comparar sus resultados con los diagndsticos realizados
por radiologos certificados. Esta validacion clinica serd crucial para garantizar la

seguridad y la eficacia del sistema en el ambito de la atencion médica.
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11. Anexos

Anexo 1. Cédigo para mostrar imagenes DICOM.

https://drive.google.com/file/d/1Cy6ctlh\VVaBbqgiX9blpcvxlcvKLuUBbJ4/view?usp=drive lin
k

Anexo 2. Modelo de deteccion y clasificacion.

Deteccién: https://drive.google.com/file/d/IXQEQEIWQCTUA4Pj-kkod-
PAXar019jZ8F/view?usp=drive link

Clasificacion:
https://drive.google.com/file/d/1e1RNkuV7hV9fVsDYTfPEiyL Zcj6zaxKpi/view?usp=drive li
nk

Anexo 3. Codigo para segmentacion

https://drive.google.com/file/d/1x4|EFFLXLnN2xmW60OCL X329b8icCjOxY /view?usp=driv
e link
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