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Resumen

Este estudio se propone desarrollar un modelo para la deteccién de tumores
cerebrales a través de imagenes de resonancia magnética (RM), basado en
técnicas de aprendizaje profundo, con la finalidad de mejorar la precision de la
clasificacion y la deteccidén de tumores a partir de imagenes de RM. Para la muestra
se consideraron 2 bases de datos de imagenes, la primera estuvo conformada por
253 imagenes de las cuales 98 no tiene tumor cerebral y 155 si tienen tumor
cerebral y la segunda base de datos considerada por 2747 imagenes. La
metodologia adoptada implementa un enfoque cuantitativo, de alcance explicativo,
y adopta un disefio no experimental y transeccional. Los hallazgos indicaron que
las metodologias de aprendizaje automatico proporcionaron una precisién de
0.875, mientras que las técnicas de aprendizaje profundo proporcionaron una
precision de 0.9375, para una muestra de imagenes; posteriormente se trabajo con
una muestra mayor de imagenes; para ser exactos 2747 imagenes, donde a partir
de los modelos de aprendizaje profundo se obtuvo un accuracy de 0.96 con el
modelo Desenet121 y con el modelo VGG16 con una precision de 1.

En casos simples, los radidélogos con experiencia pueden completar el analisis en
un tiempo que oscila entre 10 y 30 minutos. Por otro lado, en situaciones mas
complejas, la duracion del andlisis puede extenderse a una hora o incluso mas. De
esta manera, se concluye que los modelos de aprendizaje profundo son los mejores
al momento de trabajar con imagenes, en este caso en particular; con imagenes de
tumor cerebral, mejorando la precision de la clasificacion y la deteccién de tumores

cerebrales mediante imagenes de resonancia magnética.

Palabras claves: tumor cerebral, resonancia magnética, aprendizaje profundo,

aprendizaje automatico, precision



Abstract

The present study aims to develop a classification and detection model for brain
tumors from brain MRI images, based on deep learning techniques, to improve the
accuracy of classification and detection of brain tumors from MRI images. The
sample consisted of 253 images, of which 98 do not have a brain tumor and 155 do
have a brain tumor. The methodology employed develops a quantitative approach,
with an explanatory scope, and a non-experimental and cross-sectional design. The
results showed that machine learning techniques achieved a maximum accuracy of
0.875, whereas deep learning techniques provided an accuracy of 0.9375. for a
sample of 253 images; subsequently, a larger sample of images was worked on; to
be exact, 2747 images, where from the deep learning models a precision of 0.96
was obtained with the Desenet121 model and with the VGG 16 model a precision of
1.

In simple cases, experienced radiologists can complete the analysis in a time
ranging from 10 to 30 minutes. On the other hand, in more complex situations, the
analysis duration can extend to an hour or even more. In this sense, It was
concluded that deep learning models are the best when it comes to working with
images, in this particular case; with brain tumor images, improving the accuracy of

classification and detection of brain tumors from magnetic resonance images.

Keywords: brain tumor, magnetic resonance imaging, deep learning, machine

learning, accuracy



Introduccién

La deteccion temprana de tumores cerebrales es uno de los retos mas complejos
y cruciales en la medicina moderna, dado que los tumores cerebrales pueden ser
letales si no se detectan a tiempo. El cancer cerebral representa una proporcion
significativa de las muertes por cancer a nivel mundial, lo que resalta la urgente
necesidad de desarrollar métodos de diagndstico mas precisos y rapidos. La
Resonancia Magnética se ha consolidado como una de las técnicas mas eficaces
para la deteccion y diagnostico de tumores, gracias a su capacidad de proporcionar
imagenes detalladas y no invasivas. No obstante, la interpretacion de las imagenes
de resonancia magnética demanda un elevado nivel de especializacién, lo cual
puede resultar en un proceso prolongado y susceptible a errores humanos. Esto

incrementa la probabilidad de diagndsticos inexactos o retardados.

En este contexto, la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para ayudar
en la identificacion y categorizacion de tumores cerebrales mediante imagenes de
resonancia magnética constituye una alternativa promisoria. En el ambito nacional,
diversos hospitales y centros de investigacion estan investigando el potencial de la
inteligencia artificial con el fin de mejorar la exactitud y eficiencia en los diagndsticos
meédicos. No obstante, la aplicacién de dichas tecnologias se encuentra restringida

en diversos contextos, sobre todo en zonas con escasez de recursos médicos.

La finalidad principal de este estudio es la implementacion de un modelo de
clasificacion y deteccidon de tumores cerebrales de imagenes de RM cerebrales,
basado en técnicas de aprendizaje profundo, para mejorar la precision de la
clasificacion y la deteccion de tumores cerebrales a partir de imagenes de RM, con
el fin de optimizar el proceso diagndstico. La relevancia de este estudio reside en
la potencial reduccién de los periodos de diagndéstico, mejorar la precision de la
identificacion de tumores y disminuir la carga de trabajo de los radiélogos. Ademas,
este modelo puede tener implicaciones practicas significativas, como el apoyo en
el entorno de la toma de decisiones clinicas con falta de personal especializado.

Tedricamente, esta investigacién contribuira al campo de la inteligencia artificial
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aplicada a la medicina, abriendo nuevas vias para la automatizacion de tareas

complejas.

La estructura de este estudio se presenta de la siguiente manera. En primer lugar,
se expone el planteamiento del problema, donde se introducira el contexto general
del diagndstico de tumores cerebrales y se justifica la importancia de investigar este
fendmeno. En segundo lugar, se expone el marco teorico, el cual comprende una
revision de los antecedentes de investigaciones anteriores, las fundamentaciones
tedricas que respaldan el analisis y la definicion de los términos clave. En tercer
lugar, se formulan las hipotesis generales y especificas que seran evaluadas. En
cuarto lugar, se describe la metodologia del estudio, especificando el tipo de
investigacion, disefio de investigacion, las variables, la poblacion y la muestra, asi
como los instrumentos y procedimientos de recoleccion y analisis de datos. Al final,
se presentan los resultados obtenidos, seguidos por una discusion de los mismos,

y se concluye con las conclusiones y recomendaciones derivadas del estudio.
Este trabajo busca contribuir a la mejora del diagnostico de tumores cerebrales,

con el uso de la tecnologia de vanguardia, para ofrecer resultados rapidos y

precisos que puedan ayudar a salvar vidas.
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1.1.

1.1

Capitulo I: Planteamiento del estudio

Planteamiento y formulacion del problema

.1. Planteamiento del problema

Detectar de manera exacta y de forma temprana los tumores cerebrales, es uno
de los retos mas dificiles en el area de neuro oncologia. A partir de datos
obtenidos de la Organizacion Mundial de Salud (OMS,2022), los tumores
cerebrales, constituyen una proporcidon sumamente significativa de los
fallecimientos; de forma global; asociados al cancer. Teniendo en cuenta lo
anterior, es de suma importancia y necesidad prioritaria para la sociedad, la
deteccion oportuna de tumores cerebrales; esto garantiza, en muchos casos, la
sobrevivencia del paciente (OMS, 2022). De este modo, la necesidad de
mejorar los meétodos diagndsticos se deriva de la alta incidencia de
enfermedades y fallecimientos asociados a esta patologia, lo cual requiere la

implementacidon de herramientas avanzadas.

De todas las técnicas existente para detectar de manera precoz tumores
cerebrales, la resonancia magnética se ha posicionado como una técnica
fundamental. Por otro lado, es necesario el uso y manejo de herramientas
sofisticadas tales como la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico en el
procesamiento de imagenes. Siguiendo esta linea, Lauwers et al., (2022), en
su investigacion titulada: “Avances en el uso de la resonancia magnética para
la deteccion de tumores cerebrales” ha establecido que la resonancia
magnética se ha consolidado como un instrumento esencial en el diagndstico

de diversas afecciones neuroldgicas, incluyendo los tumores cerebrales.

En el mismo sentido, Mahmud et al., (2021), investigaron: “Limitaciones de la
resonancia magnética en el diagnostico de tumores cerebrales”, donde
encontraron que el andlisis de las imagenes de resonancia requiere un nivel
avanzado de interpretacion, lo que en muchos casos puede llevar a

diagndsticos erroneos o retrasados y esta directamente asociada a la falta de
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precision en la identificacion de bordes tumorales, la dificultad para diferenciar

entre tejidos neoplasicos y no neoplasicos.

Por otra parte, es importante mencionar que la evolucion de la tecnologia tal
como la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo ha facilitado el
incremento de la exactitud y rapidez en la identificacion de tumores cerebrales.
Estas herramientas posibilitan un analisis minucioso de las imagenes de
resonancia magnética al identificar patrones y anomalias que podrian no ser
perceptibles a simple vista. Por otro lado, Zhang et al., (2023), en su tesis:
“Aplicaciones de machine learning en la deteccion temprana de tumores
cerebrales mediante resonancia magnética”, el objetivo es establecer que los
algoritmos de aprendizaje automatico empleados en el analisis de imagenes
son adecuados para incrementar de manera significativa la exactitud
diagnostica; asi mismo, encontré6 que esta disminuyendo la incidencia de
resultados negativos incorrectos y mejorando la prediccidn del curso clinico de

los pacientes.

En diversos centros de investigacion y hospitales alrededor del mundo, se han
estado implementando sistemas avanzados para el procesamiento de
imagenes. La implementacion de tecnologia relacionada con la inteligencia
artificial en la deteccion temprana de tumores cerebrales ha resultado en una
mejora en la eficacia del diagndstico y una reduccion de los costos tanto en el
diagndstico como en el tratamiento. Este avance beneficia tanto a los pacientes

como a los sistemas de salud en diversos paises.

En el contexto de Latinoameérica, las practicas de estos procedimientos carecen
de una inversion significativa lo restringe el uso de tecnologias de vanguardia
para la deteccion de tumores cerebrales, lo cual esta relacionado por la
idiosincrasia y diversos desafios netamente econdmicos o relacionales con
politicas gubernamentales. Investigaciones como la de Gémez, H et al., (2022)
titulada como “Implementacion de inteligencia artificial en el diagnoéstico
oncolbgico en América Latina” , ha encontrado que, a pesar de esta realidad,

en paises como Brasil, Argentina y México los intentos de modernizacion de los
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sistemas de salud no se dan en su totalidad; debido a la infraestructura
tecnoldgica y la falta de informacion especializada. A esto se le suma la falta de
inversion en tecnologias avanzadas y en la actualizacion de los sistemas de
diagnostico; éste es un factor critico para el incremento en diagnosticos tardios,

lo cual pueden generar una muerte prematura de los pacientes.

Asi mismo, Pérez et al., (2023) en su investigacion: “Acceso a tecnologias
avanzadas para el diagndstico de tumores cerebrales en Peru”, la sociedad
peruana, no esta exenta de esta problematica donde la no disponibilidad de
tecnologias de diagndstico de vanguardia en un factor clave.

La otra cara de la moneda son las areas rurales que, en contraste con el area
urbana, la situacion es mas alarmante; un rasgo a un mas arraigado es la
frecuente la carencia de herramientas avanzadas para el procesamiento
preciso de las imagenes. De manera concreta, los factores que agudizan el
aumento de la tasa de mortalidad, diagnosticos fuera de tiempo y minimizan la

oportunidad de recibir tratamiento eficaz se presenta en la Figura 1.

Figura 1
Numero de casos de tumores notificados 2022-2023
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Otra problematica presente es la incipiente capacitacion de profesionales de
salud en el uso de tecnologias de imagen, a pesar del basto desarrollo en este
campo de la ciencia. Es por ello que, Gonzales et al., (2021), menciona que
muchos de los especialistas no estan familiarizados con las innovaciones mas
recientes en inteligencia artificial y machine learning, lo cual obstaculiza la

implementacion efectiva de dichos sistemas en el ambito clinico.

Entre las dificultades mas primordiales se encuentran: acceso a la resonancia
magnética, infraestructura y equipamiento , capacitacion y recursos humanos,
costo y cobertura y perspectivas de mejoras. Como lo hace notar Flores &
Mendoza ( 2021), en un estudio regional realizado en el Hospital Regional de
Ayacucho, descubrié que el periodo medio para diagnosticar un tumor cerebral
era de seis meses a partir de la manifestacion inicial de los sintomas. Esta
demora se atribuyé a la escasez de recursos y a la limitada presencia de
especialistas en neuroimagen. He aqui la importancia de disponer de

herramientas que permitan realizar un diagndstico temprano y preciso.

Aunque se han logrado avances significativos, existen desafios continuos en la
aplicacion de modelos de aprendizaje automatico que puedan ser
generalizados a diferentes conjuntos de datos y contextos clinicos. Para
superar los obstaculos en el campo de la deteccion de tumores, es necesario
abordar las variaciones en la calidad de las imagenes, la diversidad de tipos de

tumores y la escasez de conjuntos de datos etiquetados.

1.1.2. Formulacién del problema

1. Problema general
¢ En qué medida un modelo basado en técnicas de ciencia de datos puede mejorar

la clasificacion y deteccion de tumores cerebrales en imagenes de resonancia

magnética?
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2. Problemas especificos

1.2.

¢, Como obtener y preprocesar un conjunto de datos que sea suficientemente
diverso y representativo para entrenar modelos de clasificacion de tumores
cerebrales?

¢ Qué modelo de aprendizaje automatico ofrece el mejor rendimiento en la
clasificacion precisa de imagenes de tumores cerebrales?

¢ Qué métricas y métodos de validacion son mas adecuados para evaluar la

eficacia de los modelos en la deteccidon de tumores cerebrales?

Determinacion de objetivos

1.2.1. Objetivo general

Implementar un modelo de deteccidn de tumores cerebrales de imagenes de RM

cerebrales, basado en técnicas de aprendizaje profundo, para mejorar la precision

de la deteccidon de tumores cerebrales a partir de imagenes de RM.

1.2.2. Objetivos especificos

1.3.

Obtener y preparar un conjunto de datos diverso y representativo de
imagenes de tumores de cerebro para el entrenamiento del modelo.
Identificar el mejor modelo capaz de clasificar imagenes de tumores con alta
precision.

Validar y evaluar los modelos de aprendizaje automatico en la deteccion de

tumores cerebrales.

Justificacién e importancia del estudio

1.3.1. Justificacion tedrica

Realizar el analisis de imagenes con técnicas avanzadas, que incluye el uso de

herramientas como machine learning y aprendizaje profundo, se ha convertido en

un campo fundamental en disciplinas como la neurociencia y la radiologia. Sin

embargo, a pesar de los avances muy altamente significativos logrados en la
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tecnologia de resonancia magnética, continua presentando dificultades. La
justificacion tedrica de esta investigacion se encuentra en su contribucion al cuerpo

de conocimiento existente en el campo del diagndstico médico.

Considerando para ello la identificacion de mejoras en la sensibilidad y
especificidad de estas herramientas en comparacion con métodos tradicionales no
solo contribuira a ampliar el conocimiento del potencial de las nuevas tecnologias,
sino que también sentara las bases cientificas para investigaciones futuras y el
desarrollo de practicas clinicas mas efectivas. En este sentido, se prevé que este
estudio proporcione una referencia para analizar el impacto de las innovaciones
tecnolégicas en la medicina contemporanea y valorando la aplicacion de las

técnicas de Ciencia de datos.

1.3.2. Justificacién metodoldgica

Desde un enfoque metodoldgico, esta investigacion se basa en un diseno
comparativo que facilitara una valoracién sdlida de las herramientas sofisticadas
de andlisis de imagenes. Es por esto que, el uso de técnicas cuantitativas, tales
como el analisis de tasas de deteccidn, sensibilidad, especificidad y tiempo de
diagndstico, permitira obtener informacién precisa que resulta fundamental para
evaluar la eficacia de las tecnologias emergentes en contraste con los enfoques

convencionales de interpretacion radioldgica.

La justificacién de este enfoque metodoldgico radica en la importancia de adquirir
pruebas empiricas que sustenten la integracion de tecnologias avanzadas en el
ambito clinico, lo cual puede incidir positivamente en la salud de la poblacién. A la

larga esto posibilitara la generalizacién de los hallazgos a poblaciones similares.

1.3.3. Justificacion social

La deteccién precoz de tumores cerebrales es crucial desde un enfoque social, ya
que la sobrevivencia y el bienestar de los pacientes se encuentran estrechamente
ligados al instante en que se realiza el diagndstico. La incidencia de enfermedades

neuroldgicas esta en aumento en el contexto de Lima, lo cual resalta la relevancia
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social significativa de este estudio, considerando la limitacion de recursos de salud
en la region. La evaluacion del impacto de herramientas avanzadas en el
diagnostico tiene como objetivo contribuir a la mejora de los sistemas de salud
locales, permitiendo un acceso mas efectivo a diagnosticos precisos y oportunos.
Este estudio contribuira a aumentar la conciencia publica acerca de la relevancia
de la deteccion temprana y la aplicacion de tecnologia avanzada en el ambito de la
atencion médica. En ultima instancia, el objetivo de la investigacion es mejorar tanto

los resultados clinicos como promover el bienestar social.

1.4. Limitaciones de la presente investigacion

Se requiere de contar con computadoras o laptops con alto nivel de procesamiento
de imagenes, lo cual conlleva a altos costos de inversion. Otra de las limitaciones
importantes son la cantidad de imagenes y la calidad de ellas, ya que si estas estan
demasiadas saturadas no se va poder llevar a determinar de forma clara su
clasificacion en cuanto a la deteccion de tumores. En cuanto a la parte
computacional se realizaran pruebas exhaustivas y validaciones cruzadas,
asegurando que el modelo desarrollado sea robusto y confiable y también la

optimizacion de hiperparametros.
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Capitulo II: Marco teérico

2.1. Antecedentes de la investigacion

2.1.1. Internacionales

En los ultimos diez afios, la inteligencia artificial ha adquirido relevancia creciente
en el ambito de la medicina, especialmente en la identificacion de tumores
cerebrales. Las redes neuronales convolucionales son una arquitectura de
inteligencia artificial que se ha empleado extensamente en el analisis de imagenes
meédicas con una alta precision. Las redes neuronales convolucionales tienen la
capacidad de categorizar de forma automatica los tumores cerebrales en distintas
clases, como gliomas, meningioma, pituitarios y metastasis, asi como de predecir
su grado de malignidad a partir de las caracteristicas presentes en las imagenes
médicas (Zhao, 2020)

En su estudio, Zhou et al., (2019) crearon un modelo de inteligencia artificial
fundamentado en el aprendizaje profundo que demuestra una mayor eficacia en la
identificacion de gliomas de grado bajo y alto en comparacién con enfoques
convencionales, empleando imagenes de resonancia magnética. El empleo de
estrategias de aprendizaje profundo ha demostrado una precision de hasta el 94%
en la categorizacidon de neoplasias cerebrales, lo cual optimiza el proceso

diagndstico.

Por otra parte, el empleo de inteligencia artificial no se ha restringido unicamente a
la deteccion, sino que también ha influido en la planificaciéon del tratamiento. De
acuerdo con Skogen (2020), los algoritmos de inteligencia artificial tienen la
capacidad de predecir de manera precisa la reaccion del paciente ante diferentes
modalidades terapéuticas, tales como la radioterapia y la quimioterapia. La
personalizacion de las terapias ha posibilitado una mejora en los resultados clinicos

y una reduccion de los efectos secundarios.

La segmentacion de tumores cerebrales es un proceso relevante en el campo de
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la medicina para identificar y delimitar con precision la extension de un tumor en
imagenes médicas fundamentada en inteligencia artificial. La precisa segmentacion
de los tumores cerebrales resulta fundamental en la planificacion de la intervencion
quirurgica y las terapias complementarias. Historicamente, la segmentacion de
imagenes médicas ha sido llevada a cabo de forma manual por profesionales de la
radiologia, lo cual requiere una considerable cantidad de tiempo y puede estar

sujeto a posibles errores.

Segun un estudio realizado por Pereira (2021) se ha comprobado que los
algoritmos de redes neuronales profundas tienen la capacidad de segmentar los
tumores cerebrales con una precision superior a la de los métodos manuales. Los
modelos mencionados han demostrado ser especialmente eficaces para la
deteccion de los margenes tumorales en glioblastomas, que son considerados uno
de los tipos de tumores cerebrales mas agresivos. Al asegurar una segmentacion
mas precisa, se logra una planificacién quirurgica que es tanto mas segura como

mas eficaz.

En los ultimos cinco anos, se ha demostrado que la integracion de diversas
modalidades de imagenes es un método prometedor para aumentar la precision en
la identificacion de tumores cerebrales. Las técnicas multimodales combinan
informacion obtenida de resonancia magnética, tomografia por emision de
positrones (PET) y tomografia computarizada (CT) con el fin de ofrecer una
perspectiva integral del tumor y su entorno circundante (Fang, 2019). La
observacion conjunta de imagenes permite a los profesionales de la medicina
analizar tanto la morfologia como la actividad metabdlica de la neoplasia, aspecto

crucial en la distincidn entre tumores malignos y benignos.

Investigaciones recientes han indicado que la aplicacion de técnicas multimodales
puede ser util para anticipar la evolucion clinica del paciente y la posibilidad de
reaparicion del tumor (Chang, 2020). El enfoque multimodal ha demostrado ser
efectivo para monitorear la respuesta al tratamiento, lo que posibilita la adaptacién

de las terapias de acuerdo con la evolucién del tumor.
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La relevancia del impacto de la automatizacion en los resultados clinicos es
significativa en la salud. La influencia de la automatizacion en los resultados
clinicos ha sido ampliamente estudiada e investigada en el ambito de la medicina.
La automatizacion en los procesos clinicos ha demostrado tener efectos
significativos en la eficiencia y precision de los tratamientos médicos, asi como en
la reduccion de errores humanos; la automatizacion en la deteccion y clasificacion
de tumores cerebrales ha demostrado tener un efecto beneficioso en la exactitud

del diagndstico y en los desenlaces clinicos de los pacientes.

Por el contrario, Isensee et al., (2021) manifiestan que en investigaciones recientes
han evidenciado que los algoritmos fundamentados en Inteligencia Artificial tienen
la capacidad de disminuir de manera considerable el tiempo requerido para
alcanzar un diagnodstico preciso. Lo cual genera una intervencion mas agil e
incrementa las posibilidades de éxito en el tratamiento. Por otra parte, Esteva et al.,
(2021) implementd una herramienta automatizada de segmentacién de tumores |,
la cual se destaca como ejemplo relevante y ha sido empleada en ensayos clinicos
con el propésito de evaluar su eficacia en ambientes hospitalarios. Los resultados
del estudio que la herramienta ayuda a detectar tumores cerebrales en fases
iniciales con una precisién que supera el 90%. Esto ha posibilitado la realizacion
de cirugias mas tempranas y menos invasivas. De este modo, se vislumbran
tendencias futuras que prometen mejorar significativamente la precision y eficacia

de los métodos diagndsticos disponibles en la deteccion de tumores cerebrales.

Se prevé que, en un futuro cercano, la deteccibn de tumores cerebrales
experimentara mejoras gracias al progreso de la investigacién en inteligencia
artificial y aprendizaje automatico. De acuerdo a lo propuesto por Haque et al.,
(2020) las tendencias futuras en el campo implican el uso de la Inteligencia Artificial
no solo para detectar y categorizar tumores, sino también para predecir su

evolucion y evaluar la efectividad de un determinado tratamiento.

En consecuencia, Wang et al., (2021) se refieren a la integracién de datos

genomicos Y clinicos con imagenes médicas en el abordaje terapéutico del cancer
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cerebral se plantea como una estrategia personalizada que ajusta los tratamientos
a las caracteristicas especificas de los tumores y de los pacientes. En América
Latina, los problemas econdmicos y estructurales en el sistema de salud no han
permitido el acceso a técnicas avanzadas de diagndéstico por imagenes, como la
resonancia magnética (RM) y la tomografia computarizada (CT). En los ultimos
cinco afios, se han realizado significativos esfuerzos para mejorar la capacidad

diagnostica en el tratamiento de tumores cerebrales.

Por su parte Miller et al., (2020), dio a conocer que varios estudios le han dado la
importancia a la implementacion de tecnologias avanzadas, como la resonancia
magnética funcional (fMRI) y la espectroscopia por resonancia magnética (MRS),
en hospitales de paises como Brasil, Argentina y México. En ese sentido Costa et
al., (2021) manifestd que habiéndose realidad un estudio en Brasil resalté la
eficacia de las redes neuronales convolucionales en la detecciéon de gliomas,
logrando una precision de aproximadamente el 92%, cifra equiparable a la obtenida

en investigaciones a nivel internacional.

La deteccion de tumores cerebrales a través de imagenes de resonancia magnética
(RM) puede experimentar variaciones sustanciales en funcion de la complejidad del
caso, la calidad de las imagenes y la pericia del profesional especializado. En casos
simples, los radidélogos con experiencia pueden completar el analisis en un tiempo
que oscila entre 10 y 30 minutos. Por otro lado, en situaciones mas complejas, la
duracién del analisis puede extenderse a una hora o incluso mas. Las herramientas
de inteligencia artificial estan contribuyendo a la disminucion del tiempo de analisis
al procesar imagenes en cuestion de segundos (Barcelona., 2018, PortalCLINIC.,
2023).

2.1.2. Nacionales

Debido a los problemas de insfraestructura y la no disponibilidad de técnologia
actualuzadas, en Peru, la identificacion de tumores cerebrales es un utopia. A
pesar de ello en los ultimos cinco afos, se han generado iniciativas con el fin de

mejorar el diagndstico a través de la implementacion de tecnologias innovadoras,
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como el machine learning y el deep learning, en el analisis de imagenes médicas.

En 2019, el Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas (INEN) llevé a cabo
un estudio que examino la utilizaciéon de resonancia magnética y espectroscopia
por RM para la deteccion precoz de glioblastomas multiformes, que constituyen el
tipo mas agresivo de neoplasia cerebral. Por lo tanto, Vargas et al., (2019), gracias
a que implemento técnicas avanzadas en imagenes, obtuvo una mejor significativa
en la precision diagnostica; estas técnicas permitieron diferenciar con mayor
precision entre tumores benignos y malignos en comparacion con los métodos

convencionales.

De acuerdo con Garcia et al., (2021) en algunos hospitales de Lima, se ha
consegido automatizar la segmentacion de tumores en imagenes de resonancia
magnética, para lo cual se ha necesito trabajar con redes neuronales. Esta
automatizacion ha contribuido a la disminucion del tiempo de diagnéstico y a la
mejora de los resultados clinicos. Por otra part, Cérdova etal., (2020 investigo el
incremento de la precision en el diagnostico de tumores cerebrales en pacientes
peruanos mediante el uso de resonancia magnética. La presente investigacion tuvo
por finalidad la utilizacién de técnicas avanzadas lo cual generé6 una mayor

capacidad de deteccién de tumores en fases iniciales.

Siguiendo esta misma linea, Valverde et al., (2019) en su investigacion: “Aplicacion
de redes neuronales en la deteccidon automatica de tumores cerebrales en Peru”,
con la finalidad de examinar el empleo de la inteligencia artificial en el proceso de
segmentacion automatizada de tumores cerebrales a partir de imagenes de
resonancia magnética. El estudio se realiz6 en el Hospital Nacional Edgardo
Rebagliati Martins donde se llegd a determinar la capacidad de los algoritmos de
aprendizaje profundo para optimizar los tiempos de diagndstico. Por otro lado,
Torres et al., (2021) investigaron: “Espectroscopia por resonancia magnética en el
diagndstico de gliomas en Peru: Un estudio multicéntrico”, y con el proposito de
analizar el uso de técnicas de espectriscopia aplicado a pacientes diagnosticados

con gliomas.
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En particular, Pérez et al., (2020), aplicaron la resonancia magnética ponderada
por difusion en la deteccion de tumores cerebrales en nifios; esta metodologia
ayudo a diferenciar con mayor exactitud los diferentes tipos de tumores. Teniendo
en cuenta que, a partir del estudio desarrollado por Quispe et al., (2021) en
“Modelos predictivos basados en inteligencia artificial para el tratamiento de
glioblastomas en Peru”, el modelo predictivo formulado en base a la inteligencia

artificial ayudé a prevenir la eficacia del tratamiento de radioterapia.

Con la finalidad de detectar meningiomas, Gutiérrez et al., (2020) evaluaron la
efectividad de la resonancia magnética , en diversos centro hospitalarios de las
ciudades de Lima y Cusco. A partir de un estudio realizado por Valencia et al.,
(2019) se mejoro la precision del diagndstico, al implementar técnicas de

intenigencia artificial, con la finalifad de segmentar tumores cerebrales.

Por otro lado, Jiménez et al., (2019) estudio el uso de la inteligencia artiificial y como
ésta, reduce el tiempo de diagndstco de tumores cerebrales en nifioz de Peru. En
el mismo sentido, Arévalo et al., (2021) evaluaron los resultados obtenidos de
tumores cerebrales, guiados por resonancia magnética. Por su parte, Suarez et al.,
(2020) llegaron a estudiar la resonancia magnética, con la finalidad de la identificar
de forma temprana los tumores cerebrales, los cual ayudaba en la precision

diagndstica .

Finalmente, Espinoza et al., (2019), analizaron el uso de la aplicacién de redes
neuronales profundas en el proceso de clasificacién automatizada de imagenes de
tumores cerebrales en el Hospital Nacional dos de Mayo. En su estudio, Huaman
et al.,, (2021) analizaron la implementacion de la inteligencia artificial en
establecimientos de salud ubicados en zonas rurales con el propdsito de mejorar
el diagnostico en la deteccion de tumores cerebrales a través del analisis de

imagenes de resonancia magnética.
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2.2. Bases teoricas

Aprendizaje automatico aplicado a la clasificacion de tumores cerebrales

De acuerdo a M.l. & T.M., (2015) el aprendizaje automatico constituye una
destacada disciplina dentro del campo de la inteligencia artificial. Desde la
realizacion del test de Turing en 1950, ha experimentado significativos avances,
representando una novedosa perspectiva en la aplicacion de conceptos
computacionales y tecnologia de vanguardia. El Machine Learning posibilita que
los sistemas adquieran conocimiento y perfeccionen sus capacidades de manera
automatica a través de la experiencia, sin necesidad de ser programados
directamente. Ademas, posibilita que los algoritmos identifiquen patrones

complejos de manera automatica a partir de una base de datos.

En ese mismo sentido, Wang y et al, (2020), actualmente, se pueden identificar tres
técnicas destacadas de Machine Learning. El aprendizaje supervisado implica que
la maquina se entrena utilizando datos que han sido previamente etiquetados. En
este trabajo, se utilizara una red especifica, la cual analizara imagenes de cerebros

con etiquetas que indican si se trata de no tumor, glioma, meningioma y pituitario.

El aprendizaje no supervisado se caracteriza por algoritmos que operan sin la
necesidad de contar con un conocimiento previo, a diferencia del aprendizaje
supervisado. El sistema en si mismo identificara patrones, similitudes o
caracteristicas de forma auténoma. Por consiguiente, la maquina debe ser
autébnoma. Cuando se tienen identificadas todas las variables de entrada
pertinentes para una respuesta, es posible inferir que puntos con caracteristicas
similares en las variables de entrada también presentaran similitudes en las

variables de salida, incluso en ausencia de muestras etiquetadas. (DataCmp, 2024)
En el aprendizaje automatico por refuerzo, la maquina se entrena mediante un

proceso de prueba y error para aprender a tomar las decisiones mas adecuadas,

utilizando un sistema de recompensas. En este enfoque, la maquina recibe
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retroalimentacion sobre las decisiones correctas, lo que le permite mejorar su

desempefio y aprender progresivamente con el tiempo. (Luthy, 2022)

A continuacién, se presentan algunas de las técnicas mas comunmente empleadas

en cada proceso de aprendizaje:

Segun Pelegero A. , (2022), en el ambito del aprendizaje supervisado, se
pueden identificar dos problemas fundamentales: la regresion y la
clasificacion. En el contexto de analisis de datos, la finalidad es pronosticar
un resultado que presenta variabilidad dentro de un intervalo numérico. Por
ejemplo, es factible predecir la edad de una persona a partir de una
fotografia suya. En el campo de la clasificacién, el objetivo es realizar
predicciones sobre resultados que se presentan en forma de categorias. Un
ejemplo ilustrativo es el presente estudio, que consiste en la deteccién de
tumores cerebrales en pacientes mediante el analisis de imagenes de
resonancia magnética (IRM).

En el ambito del aprendizaje no supervisado, se destacan dos técnicas
importantes: el Clustering y la Deteccion de Anomalias. Por un lado, el
clustering consiste en la agrupacion de datos de entrada de acuerdo con
criterios especificos, como en el caso de la venta de productos. Por otro
lado, la deteccion de anomalias se encarga de agrupar los datos de entrada
segun parametros normales predefinidos, identificando aquellos que no se
ajustan. La técnica de deteccion de anomalias resuelve diversos problemas,
como el fraude de las tarjetas de crédito, la videovigilancia y las intrusiones
en redes.( Nieves Martinez, (2024))

La técnica principal en el aprendizaje por refuerzo consiste en la resolucion

de juegos para lograr un rendimiento superior al humano.

Los modelos de aprendizaje profundo son estructuras computacionales que imitan

el funcionamiento del cerebro humano para procesar datos y realizar tareas

complejas. De igual forma LeCun et al., (2022) propone que el aprendizaje

profundo, es una disciplina perteneciente al campo del aprendizaje automatico,
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emplea redes neuronales artificiales con multiples capas con el fin de analizar y

adquirir conocimiento a partir de extensos conjuntos de datos.

Por otro lado, Garcia R. , (2023), manifiesta que cconcretamente, el aprendizaje
profundo es una técnica que capacita a los sistemas informaticos para llevar a cabo
funciones que imitan las capacidades humanas, tales como el reconocimiento de
voz, de imagenes y la capacidad predictiva. El aprendizaje profundo difiere de los
meétodos tradicionales al establecer parametros de datos fundamentales y capacitar
a las computadoras para reconocer patrones mediante multiples capas de
procesamiento, en lugar de simplemente organizar datos para procesar ecuaciones

predefinidas

En ese sentido, Diaz Ramiirez,( 2021) menciona que el interés contemporaneo en
el aprendizaje profundo puede atribuirse parcialmente a los progresos que la
inteligencia artificial ha realizado en el ambito de la inteligencia artificial esta
experimentando en la actualidad, siendo este uno de los pilares fundamentales de
la IA. En resumen, las técnicas de aprendizaje profundo han mejorado nuestra
capacidad para clasificar, reconocer, detectar y describir, lo que se traduce en una

mayor comprension.

Desde la perspectiva del propésito de esta investigacién centrado en la deteccion
de tumores cerebrales, resulta viable entrenar modelos de aprendizaje profundo
haciendo uso de imagenes de resonancia magnética debidamente etiquetadas, con
el propdsito de identificar distintos tipos de anomalias. Los tumores cerebrales, que
consisten en masas de células anormales desarrolladas en el cerebro, pueden ser
benignos o malignos y generan sintomas como dolores de cabeza, alteraciones en
la vision y convulsiones. Estas afecciones comparten relevancia clinica con otras
enfermedades cerebrovasculares, como los accidentes cerebrovasculares (ACV),
aneurismas y malformaciones arteriovenosas (MAV), las cuales figuran entre las
primordiales causas de mortalidad y discapacidad a nivel global. Dichas
condiciones, originadas por anomalias en el flujo sanguineo cerebral, pueden
provocar lesiones tisulares permanentes si no se detectan a tiempo. Por ello, la

deteccion precoz es esencial para reducir la tasa de mortalidad y mejorar la calidad
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de vida de los pacientes. Sin embargo, este desafio persiste debido a la
complejidad de los sintomas clinicos y a la necesidad de tecnologias avanzadas
para un diagnostico preciso (OMS, 2022).

En una situacién inusual, se produce una mutacion en el ADN de un individuo
humano, lo que ocasiona una duplicacion anormal de las células en el cerebro,
resultando en una division acelerada y una mayor longevidad de estas células en
comparacion con las células normales. Las células anomalas se agrupan formando
una masa que puede localizarse en diferentes areas del cerebro. La acumulacion
de células anémalas en el cerebro se define como un tumor cerebral. Los tumores
cerebrales tienen la capacidad de dafar las células sanas 0 no anomalas del
cerebro. Los tumores en el cerebro pueden clasificarse en benignos o malignos.
Los tumores benignos se caracterizan por su naturaleza no cancerosa, mientras
que los tumores malignos se distinguen por su capacidad de invadir y propagarse
a otros tejidos del cuerpo humano, siendo también denominados cancerigenos.
(Molina et al.,( 2021))

Chandara et al.,, (2018), propone que los tumores cerebrales pueden ser
clasificados segun su origen en primarios, cuando se originan en el cerebro mismo,
y cuando se originan en otras partes del cuerpo y se propagan al cerebro,
provocando metastasis. Las neoplasias primarias pueden clasificarse en malignos

y benignos, mientras que las neoplasias secundarias son siempre malignas.

Completando la idea de Chandara, Diaz & Martinez, (2022), mencionan que la
técnica de diagnostico predominante en la actualidad es la resonancia magnética
(RM) y que es un procedimiento que genera imagenes transversales del cuerpo sin
emplear radiacion, sino basandose en el principio del magnetismo. Ademas, en
muchas ocasiones genera representaciones visuales de estructuras de tejidos
blandos que suelen resultar dificiles de visualizar mediante otras metodologias. La
deteccién de tumores en el cuerpo es comunmente realizada a través de una
técnica especifica. En el caso de los tumores cerebrales y de médula, es comun
emplear resonancias magnéticas con la administracion de un agente de contraste.

A través de esta técnica es posible realizar un analisis preciso para determinar la
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naturaleza maligna o benigna del tumor, lo que facilita a los profesionales médicos

la determinacion del periodo de tratamiento requerido.

Clinic, (2023), sugiere que la resonancia magnética ha transformado la practica de
la imagenologia médica al ofrecer una visién detallada del interior del organismo
humano. Este método es la base importante para el diagndstico médico gracias a
los principios basicos fundamentados en la fisica de los campos magnéticos y las
interacciones con los nucleos atomicos. La resonancia magnética sigue siendo
fundamental para mejorar la precision en el diagnéstico y tratamiento de diversas

enfermedades, gracias a su versatilidad y a los avances tecnolégicos actuales.

2.2.1. Desarrollo histérico

Modelo de clasificacion y deteccion

De acuerdo a Goodfellow et al., (2016), menciona que la clasificacion y deteccion
en ciencia de datos han evolucionado considerablemente en las ultimas décadas,
impulsadas por progresos en el aprendizaje automatico y el procesamiento de

grandes volumenes de datos.

Evolucion Historica de los Modelos de Clasificacion

Durante el siglo XX, se dio origen a las primeras aproximaciones, como: Regresion
logistica y analisis discriminante lineal. Luego la Introduccion de las redes
neuronales artificiales en la década de 1950, posteriormente los métodos

estadisticos como Naive Bayes y arboles de decision. (LeCun et al., 2015)

La cuspide del aprendizaje automatico (2000-2010), se dio cuando se empezo a
desarrollar algoritmos de ensemble, como Random Forest y Gradient Boosting; asi
mismo se incrementoé en el uso de Support Vector Machines (SVM). (Liu & Lapteyv,
2018)
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En la década del (2010-2020) se dio inicio al desarrollo de modelos profundos con
redes neuronales profundas para clasificacion de imagenes y texto, del mismo
modo la aparicion de modelos como Convolutional Neural Networks (CNN) y
Recurrent Neural Networks (RNN). Las tendencias actuales se basan en el estudio
de los modelos de aprendizaje auto-supervisado y aprendizaje por refuerzo
profundo, la implementacion de Transformer Models en clasificacion y deteccién de
anomalias y el uso de métodos explicables en inteligencia artificial (Al) para mayor
interpretabilidad. (Schmidhuber, 2020)

Principales Modelos de Clasificacion, entre los cuales tenemos Naive Bayes.,
Arboles de decision y Random Forest, Reglas de asociacion. En ese mismo sentido
tenemos lo modelos basados en optimizacién, tales como: Support Vector
Machines (SVM), Regresioén logistica, Redes neuronales artificiales. (Alloghani et
al., 2020)

Para el caso de deteccion, se tiene los siguientes modelos: métodos estadisticos,
isolation forest y one-class SVM, autoencoders y gans para deteccion de patrones
irregulares y para la deteccion de imagenes: modelos como YOLO (You Only Look
Once) y Faster R-CNN, aplicaciones en vigilancia y medicina. (Goodfellow, I.,
Bengio, Y., & Courville, A. (2019). Deep Learning. MIT Press.)

Tumores cerebrales y resonancia magnética

De acuerdo a Gomez Vega et al., (2019) menciona que los tumores del sistema
nervioso central (SNC) se diferencian de las neoplasias en otras partes del cuerpo,
ya que representan un desafio tanto diagnéstico como terapéutico, debido a la
dificultad in la distincion entre tumores malignos y benignos. Asimismo, la reseccién
quirurgica no siempre se realiza de manera completa, eso que puede resultar en

recaidas y afectar significativamente la funcion neuroldgica.
En ese sentido Contreras, (2017), sugiere que los tumores cerebrales constituyen

un grupo heterogéneo debido a las diversas lineas celulares de las que se originan.

Se pueden clasificar en dos categorias principales: lesiones primarias, que se
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originan en células del sistema nervioso central, y lesiones secundarias, que se
desarrollan en otras partes del cuerpo y se diseminan al cerebro como metastasis.
Los tumores primarios mas comunes son el meningioma y el glioblastoma, mientras
que las metastasis mas prevalentes provienen del cancer de pulmén, mama y piel.
Los tumores cerebrales primarios se categorizan en cuatro grados segun la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), clasificandose como de “bajo grado”

aquellos de categoria | y Il, y como de “alto grado” los de categoria lll y IV.

Desde 1979, la Organizacion Mundial de la Salud establecié un system de
clasificacion para los tumores primarios del sistema nervioso central (TPSNC),
fundamentado en la célula de origen del proceso tumoral y en caracteristicas
morfoldgicas vinculadas al prondstico. Considerando estos fendmenos, los TPSNC
se clasifican entre tumores: Grado |: Tumores localizados, de crecimiento lento y
bajo potencial de transformacién como un tumor de mayor malignidad. Grado II:
Tumores de contorno difuso, crecimiento lento y, en algunos casos, con propension
a evolucionar hacia tumores de mayor malignidad. Grado lll: Tumores infiltrativos
con ceélulas atipicas o anaplasicas y un incremento en el numero de mitosis.
Grado IV: Tumores de crecimiento acelerado con elevada tasa mitética, que

pueden exhibir vasos neoformados y zonas de necrosis. (Sinning, 2017)

Kopec et al., (2021) indica que los tumores cerebrales pueden ser benignos, es
decir, sin células cancerosas, o0 malignos, que contienen células cancerosas de
rapido crecimiento que invaden o proliferan en areas sanas del cerebro.
Asimismo, se clasifican en dos categorias distintas segun su origen:
Los tumores cerebrales primarios se desarrollan dentro del cerebro, incluyendo el
parénquima cerebral, la médula espinal o los nervios, y surgen cuando las células
presentan mutaciones en su ADN. Pueden ser benignos o malignos.
Un tumor metastasico o secundario se origina cuando las células cancerosas,
comunmente localizadas in los pulmones, las mamas y el colon, se diseminan en
otras areas del cuerpo, incluyendo el cerebro. Existen diversas categorias de
tumores primarios. Los gliomas son tumores que se originan en el cerebro o en la
médula espinal. Los gliomas constituyen el tipo mas comun de tumor cerebral en

adultos, siendo responsables de aproximadamente el 42% de los tumores
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cerebrales en esta poblacion. Meningiomas: tumores que se originan in las
membranas que constituyen la envoltura externa protectora del cerebro y la médula
espinal. Un cuarto de todos los tumores cerebrales y medulares son meningiomas,
de los cuales hasta el 85% son benignos. Los meningiomas pueden surgir a
cualquier edad, aunque su incidencia se incrementa notablemente en individuos
mayores de 65 afnos. Las mujeres presentan el doble de probabilidad que los
hombres de desarrollar meningiomas. Generalmente, su crecimiento es lento y rara
vez provocan sintomas. El tumor pituitario es un crecimiento andmalo que se
origina en la glandula pituitaria, situada en la base del cerebro, detras de la nariz.
Algunos tumores pituitarios secretan cantidades excesivas de hormonas que
regulan funciones corporales esenciales o producen niveles insuficientes de
hormonas. La mayoria de los tumores hipofisarios son neoplasias benignas,
denominadas adenomas. Estos se mantienen en la glandula pituitaria o en los

tejidos circundantes y nunca se propagan en otras regiones del cuerpo.

Paul Lauterbur, un fisico contemporaneo de Damadian, aplicé la técnica de RMN
utilizando diversos gradientes magnéticos in las tres dimensiones del espacio para
poder ejercer campos magnéticos de distinta intensidad en los diferentes puntos
de un objeto en analisis. Esto permitia el registro de sefales de diversas
radiofrecuencias provenientes de cada punto espacial, generando una imagen en
escala de grises que contenia la informacién de cada punto registrado, esto cual
dio origen a la técnica de Imagen por Resonancia Magnética (IRM). (Acosta
Gonzales, 2014)

Damadian, distinguido como el creador del primer escaner de resonancia
magnética, demostré en 1971 que esta técnica podia ser empleada para la
deteccion de patologias como el cancer, constituyendo un punto de inflexion en la
historia médica. Sus estudios iniciales en la caracterizacion de tejidos mediante
resonancia magnética propiciaron el disefio de equipos de vanguardia,
fundamentales en la practica clinica contemporanea. Este estudio subraya no solo
su repercusion técnica, sino también el impacto cultural y cientifico de la resonancia
magnética en la interpretacion del cuerpo humano y la identificacién de patologias,

consolidando su legado en la evolucibn del pensamiento médico.

33



La resonancia magnética ha revolucionado todas las disciplinas médicas,
proporcionando una visualizacion mas tangible y auténtica del organismo humano.
Por ejemplo, en el campo de la neurologia, la resonancia magnética ha
proporcionado una perspectiva sobre el cerebro vivo, permitiendo a los
investigadores mapear la estructura y funcionalidad cerebral. Esta tecnologia,
aplicada en diversas investigaciones, ha propiciado progresos significativos en la
comprension y tratamiento de trastornos neurolégicos como el Alzheimer, la
esclerosis multiple y la epilepsia. Adicionalmente, se enfatiza la relevancia de la
resonancia magnética en el diagndstico de afecciones del sistema nervioso central.
(Cedenio et al., 2024)

Por otro lado Acosta Gonzalez, (2022) , establecié que la resonancia magnética
desempefia un papel crucial en la identificacién y caracterizacion de neoplasias
cerebrales debido a su elevada resolucidn y habilidad para distinguir entre tejidos.
Se trata de un procedimiento no invasivo que facilita la determinacion del tipo de
lesion, previene la realizacion de biopsias innecesarias y ofrece datos que facilitan
la clasificacion de los tumores. Esto permite mejorar la precision del diagnéstico y

la identificacion de estrategias terapéuticas 6ptimas.

La resonancia magnética constituye un método diagnéstico empleado para adquirir
imagenes de organos y tejidos corporales, con la finalidad de simplificar el
diagnostico de una enfermedad o la visualizacién de una lesién. Se emplea una
maquina que produce campos magnéticos mediante ondas de radio. Mediante la
interaccién de las ondas con el organismo, un ordenador las transforma en

imagenes que contribuyen al diagndstico. (Portal salud, s.f.)

La tomografia computarizada (TC) se destaca como uno de los instrumentos mas
frecuentemente utilizados para la identificaciéon temprana de neoplasias cerebrales.
Este enfoque emplea imagenes transversales del cerebro, facilitando la deteccién
de anomalias en su estructura. La tomografia computarizada es rapida y
comunmente accesible en la mayoria de los establecimientos médicos.
Actualmente, la Resonancia Magnética (RM) constituye el estandar de referencia

para la identificacion de neoplasias cerebrales. Emplea un campo magnético y
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ondas de radio para producir imagenes detalladas de la estructura cerebral. La
resonancia magnética con contraste proporciona a los profesionales médicos una
visualizacion mas precisa de los tumores, permitiendo distinguir entre el tejido sano
y el afectado por la enfermedad. Es especialmente beneficioso para la deteccidn
de tumores en zonas dificiles de visualizar mediante la Tomografia Computarizada.
(Bhattacharya & Mahajan, 2024)

La integracion de imagenes de resonancia magnética con técnicas de ciencia de
datos ha facilitado progresos notables en la identificacion y clasificacion de tumores
cerebrales, proporcionando instrumentos valiosos para el diagndstico y tratamiento
de dichas patologias. (Afshar et al., 2018)

Los escaneres de imagenologia por resonancia magnética son particularmente
adecuados para la adquisiciéon de imagenes de las regiones no 6seas o de los
tejidos blandos del organismo. El cerebro, la médula espinal y los nervios, junto con
los musculos, ligamentos y tendones, se perciben con una mayor claridad en
comparacion con los rayos X y la tomografia computarizada (TC) convencionales.
(Uner, s.f.)

2.2.2. Fundamentacion teérica

Una neoplasia o tumor se define como una masa andmala que emerge como
resultado de un incremento anormal en la proliferacion celular. Esta puede
manifestarse de manera maligna o benigna. El glioma, el meningioma y el tumor
de la pituitaria son los tumores mas prevalentes en el sistema nervioso central. El
glioma surge a partir de las células neurogliales, conforme a lo estipulado por el
Instituto Nacional del Cancer (NIH): "células que mantienen las neuronas en su
lugar y las ayuda a funcionar como deben". Una de las evaluaciones sugeridas para
el estudio de esta forma de neoplasia es la resonancia magnética (MRI), dado que

facilita la visualizacion precisa del edema cerebral. (Pérez M. , 2024)
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Es importante saber que un tumor cerebral es definido como, la neoplasia derivada
de los componentes celulares normales o tejidos embrionarios ectopicos. Puede
ser una neoplasia secundaria de origen extracraneal con metastasis en el sistema
nervioso central. También mencionado como enfermedades no neoplasicas que
pueden imitar a los tumores. Ademas, se conceptualiza como una lesidn originada
por el crecimiento anémalo de células cerebrales o la proliferacién descontrolada
de las mismas. Las neoplasias cerebrales primarias comprenden cualquier lesion
que se origina en el cerebro y que no se propaga hasta el cerebro desde otras

regiones del organismo.

Ademas, todo proceso neoplasico se localiza tanto en la cavidad craneal como en
las paredes internas de la misma (Nayeli, 2013); por lo cual para detectarlo a tiempo
es necesario tomar una resonancia magnética haciendo uso de técnicas
multimodales es fundamental para mejorar la deteccion y clasificacion de tumores

cerebrales.

En los ultimos cinco anos, se ha demostrado que la integracion de diversas
modalidades de imagenes es un método prometedor para aumentar la precision en
la identificacién de tumores cerebrales. Las técnicas multimodales combinan
informacion obtenida de resonancia magnética, tomografia por emision de
positrones (PET) y tomografia computarizada (CT) con el fin de ofrecer una
perspectiva integral del tumor y su entorno circundante (Fang, 2019). La
observacion conjunta de imagenes permite a los profesionales de la medicina
analizar tanto la morfologia como la actividad metabdlica de la neoplasia, aspecto

crucial en la distincion entre tumores malignos y benignos.

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud y la Asociacion Americana de
Tumores Cerebrales, el sistema mas comun de clasificacion utiliza una escala del
| al IV para clasificar tumores de tipo benigno y maligno ( Bahadure et al, 2017).
Los tumores benignos se clasifican dentro del primer y el segundo nivel, y los
malignos dentro de los ultimos dos. Los grados | y II, los gliomas, son también
llamados tumores de bajo grado debido a su crecimiento lento, mientras que los

grados lll y IV son llamados tumores de grado alto debido a que poseen un
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crecimiento acelerado. Si los tumores de bajo grado no se tratan, es muy probable
que se desarrollen lo suficiente para evolucionar a tumores de alto grado. Los
pacientes con gliomas de grado Il requieren un monitoreo serial y observaciones
por medio de Imagenes por Resonancia Magnética IRM o Tomografia
Computacional TC cada seis a doce meses. Los tumores cerebrales pueden afectar
a cualquier individuo de cualquier edad y su impacto en el cuerpo puede no ser el

mismo para cada individuo (Ordaz Bencomo et al., 2018).

Luego de tener una base de imagenes de cerebro, es necesario empezar con el
entrenamiento de un modelo de ML. El aprendizaje profundo (DL) constituye una
rama del aprendizaje automatico, enfocada en el aprendizaje de caracteristicas
jerarquicas y representaciones de datos. Los algoritmos DL utilizan una disposicion
de numerosos procesos de procesamiento lineal para extraer caracteristicas.
Conforme se avanza en la red, la salida de cada estrato se transforma en la entrada

del siguiente, lo cual contribuye a la abstraccion de los datos.

Con un preprocesamiento minimo, extrae atributos directamente de pixeles de las
imagenes. La red empleada es Link Net, que es una arquitectura de red neuronal
profunda, ligera y centrada en la segmentacion semantica. CNN es una conocida
tecnologia de aprendizaje profundo que se utiliza en el reconocimiento de
imagenes. La convolucion y la agrupacién son las dos estrategias principales
utilizadas. Para lograr un alto nivel de precision de clasificacidn, se organizan capas
CNN. Ademas, cada capa convolucional solo descubre algunos mapas de

caracteristicas y se comparten los pesos asociados con los nodos CNN.

2.2.3. Marco conceptual

Para Alcaide-Leon et al., (2019) la resonancia magnética (RM) ha sido
tradicionalmente uno de los procedimientos mas empleados en la identificacién de
tumores cerebrales, gracias a su habilidad para producir imagenes minuciosas del
cerebro. Los progresos recientes en resonancia magnética, tales como las técnicas
ponderadas por difusion (DWI) y la espectroscopia por resonancia magnética

(MRS), han incrementado la habilidad de los profesionales médicos para distinguir
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entre tumores y otras formaciones andmalas en el cerebro. La caracterizacion de
la composicion tisular del tumor y su entorno peritumoral también es posible
mediante estos métodos. Sin embargo, Sourbron, (2020) manifiesta que un avance
significativo en esta area es la resonancia magnética funcional, la cual posibilita la
deteccion de tumores y la identificacion de las regiones cerebrales afectadas por la
actividad tumoral. Al analizar las variaciones en el flujo sanguineo cerebral, es
posible adquirir datos acerca de la localizacion y la repercusion funcional de los
tumores, especialmente en zonas delicadas como el tronco encefalico o las

regiones motoras.

En estos tiempos el, aprendizaje profundo constituye un subcampo del aprendizaje
automatico, enfocado en el aprendizaje a través de estratos sucesivos de
representacion grafica. El término "depth" no se refiere a la profundidad de la
comprension adquirida, sino a la cantidad de capas o niveles de representacion
que aportan a la red. Ademas, el Deep Learning se fundamenta en el algoritmo de
las redes neuronales, que, en diversas arquitecturas, han evidenciado un
rendimiento éptimo en areas como la vision por computadora, el reconocimiento de
voz y el procesamiento de lenguaje natural, entre otros.

(Hidalgo Barrientos, M. F., et al 2021).

Una solucion informatica destinada a la automatizacion de la identificacion de
patologias en las imagenes clinicas. Aunque no constituiria un diagnodstico
definitivo sin la firma de un profesional médico, facilitaria la mitigacion de los
periodos vinculados al proceso, contribuyendo a la identificaciéon de casos que
podrian presentar un mayor riesgo para el paciente y, por ende, posibilitando una
priorizacion de una evaluacion profesional. Para alcanzar estos objetivos, se ha
identificado el aprendizaje profundo, en concordancia con otros autores, como un
instrumento eficiente para la prediccion y deteccion de diversas condiciones en los

seres humanos.
En el presente estudio se van a utilizar las imagenes de RM de tal manera que se

pueda hacer uso de Machine Learning, para hacer la identificacion de tumores y la

clasificacion de las mismas.
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2.3.

Definicién de términos basicos

Tumor cerebral: se define como un conjunto de células anémalas que
proliferan en el cerebro. Estos tumores pueden clasificarse en primarios
(metastasicos), cuando se originan en el tejido cerebral, o secundarios
(metastasicos), cuando se originan de neoplasias en otras regiones
corporales que se propagan al cerebro. Los tumores primarios mas
frecuentemente observados en individuos adultos comprenden
meningiomas y gliomas, mientras que las metastasis cerebrales tienden a

originarse de canceres de pulmén, mama y piel (Gédmez.Vega et al., 2019)

La resonancia magnética: Se trata de una metodologia de imagenologia
meédica no invasiva que emplea campos magnéticos y ondas de radio para
producir imagenes detalladas de los 6rganos y tejidos corporales. La
resonancia magnética es particularmente valiosa para el diagnodstico de
diversas afecciones médicas, dado que proporciona una elevada resolucion

de contraste entre los diversos tejidos blandos (Kohn, 2009)

Aprendizaje profundo: se trata de una subdisciplina del aprendizaje
automatico enfocada en la utilizacién de redes neuronales artificiales de
multiples estratos para la modelizacion y extraccidon de caracteristicas
complejas de grandes volumenes de datos. Esta metodologia ha
evidenciado su efectividad en tareas tales como el reconocimiento de voz,
la visidn por computadora y el procesamiento del lenguaje natural. (Campaz-
Usuga, 2021)

Aprendizaje automatico: se trata de una subdisciplina de la inteligencia
artificial centrada en el desarrollo de algoritmos y modelos que habilitan a
las maquinas computacionales para adquirir y realizar predicciones o
decisiones fundamentadas en informacién. Contrariamente a los sistemas

que se rigen por directrices explicitas, el aprendizaje automatico reconoce
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patrones en los datos con el objetivo de optimizar su desempeio en tareas

especificas. (Gonzales H. , 2023)

Redes convolucionales: Se trata de modelos computacionales inspirados en
el cerebro humano, compuestos por nodos interconectados denominados
neuronas artificiales. Estas redes desempenan un papel crucial en el
aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo, y se emplean en tareas
complejas como el reconocimiento de voz, la vision por computadora y la

traduccion automatica. (LeCun Y. , 2015)
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3.1.

Capitulo lll: Hipétesis y variables

Hipotesis

3.1.1. Hipotesis general

El modelo de clasificacién y deteccion de tumores cerebrales de imagenes basado

en técnicas de aprendizaje automatico y profundo mejora la precision de la

clasificacion y la deteccidén de tumores cerebrales

3.1.2. Hipotesis especificas

3.2.

La utilizacion de un conjunto de datos diverso y representativo, junto con
técnicas adecuadas de preprocesamiento, mejora significativamente el
rendimiento del modelo en la clasificacion de tumores cerebrales.

Los modelos basados en redes neuronales convolucionales profundas
(CNN) presentan un mayor nivel de precision en la clasificacion de imagenes
de tumores cerebrales en comparacion con otros modelos de aprendizaje
automatico tradicionales.

La validacion mediante técnicas como la validacion cruzada y el uso de
métricas como precision, recall, F1-score y AUC-ROC permite evaluar de
manera efectiva el desempefo de los modelos en la deteccion de tumores

cerebrales.

Operacionalizacion de variables

En la presente investigacion se han identificado dos variables: imagenes de

tumores cerebrales por RM (en funcién de pixeles) y la categoria del tumor.

3.2.1. Variable 1

Categoria de las Imagenes de tumores cerebrales por RM
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3.2.2. Variable 2

Imagenes de tumores cerebrales por RM

3.3.

Matriz de operacionalizacion de variables

Matriz de operacionalizacion de variables

. Definicién Definicién . . . Escala de |.
Variable . Dimensiones | Indicadores .. | instrumentos
conceptual operativa valoracion
_Cle}smcamon de Conjunto de
imagenes de|. .
resonancia Imagenes
V1: maanética digitales (PNG, Escala
Categoria 9 .| JPG) etiquetadas nominal: Dataset
cerebral segun . " 1
de las ) manual o) e Presencia o |"Tumor médico de
. la presencia o . Clasificacion : R
Imagenes . automaticamente | _. . ausencia de | presente Kaggle, con
ausencia de . | binaria N 4
de tumores con categorias: tumor (1) / "Tumor | Scripts en
tumores, " "
cerebrales o Tumor ausente Python
utilizada para el "
por RM . presente" (1) o (0)
entrenamiento | "
Tumor ausente
de modelos de
- (0).
deteccion.
Regiones
segmentadas
. dentro de las
Representacion |~
. imagenes de RM ; Escala
visual de una Area del :
. que continua Dataset
anomalia en el tumor, ~ .
. - corresponden a o : (tamafio médico de
V2: Imagen | tejido cerebral Segmentacion | Intensidad
masas ; del tumor Kaggle, con
del tumor capturada del tumor de pixeles, : .
. tumorales, en pixeles, |Scripts en
mediante . Forma del ) .
. obtenidas intensidad | Python
resonancia . tumor .
" mediante media)
magnética. o
técnicas de
procesamiento
de imagenes.
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Capitulo IV: Metodologia del estudio

4.1. Enfoque, tipo y alcance de investigacion

4.1.1. Enfoque

De acuerdo al enfoque metodoldgico, la investigacion se clasifica en cuantitativa.
El motivo de esto se encuentra en la intencion de cuantificar y analizar de forma
numérica el efecto de tecnologias avanzadas en la identificacion de tumores
cerebrales. Especificamente se busca optimizar la precision en la identificacion de
tumores cerebrales mediante la utilizacién de resonancia magnética y empleando
herramientas avanzadas de analisis de imagenes. El enfoque cuantitativo resulta
apropiado para establecer relaciones entre variables y generalizar los resultados a

una poblacién mas extensa, segun lo indicado por Creswell & Creswell, (2018).

4.1.2. Tipoy alcance

El tipo de la investigacidn es de caracter aplicado y descriptivo.

Se dice que una investigacion es de naturaleza aplicada, ya que tiene por finalidad
abordar un problema concreto en el campo de la medicina: mejorar la exactitud y
eficacia en la identificacion de tumores cerebrales mediante el empleo de
herramientas avanzadas de analisis de imagenes, como el aprendizaje automatico
(Hernandez Sampieri et al., 2018). El objetivo de la investigacién es producir un

efecto concreto en la practica médica.

El alcance de la investigacidon es descriptivo, porque se refiere a investigaciones
que pretenden caracterizar o detallar las propiedades, caracteristicas y perfiles de
un fendmeno, situacion o poblacién sin establecer relaciones causales. Hernandez
Sampieri et al. (2018.
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4.2. Disefo de la investigacion

El disefio es (Sarmiento, 2019) no experimental y transeccional, debido se orienta
al desarrollo y evaluacion de modelos para la deteccion de tumores cerebrales.

De acuerdo con Hernandez-Sampieri et al. (2014), un disefio no experimental se
caracteriza porque no se manipulan deliberadamente las variables, sino que se
observan y analizan tal como se presentan en un contexto determinado. En esta
investigacion, los datos de entrada (imagenes de resonancia magnética de tumores
cerebrales) no son alterados ni intervenidos, sino procesados mediante modelos
preentrenados como AlexNet, utilizando las caracteristicas propias de las

imagenes.

En el mismo sentido, el disefio es transversal ya que la recoleccion de datos y la
ejecucion de los experimentos se realizan en un unico punto en el tiempo. No se
realiza un seguimiento temporal de los datos ni de los pacientes, lo que permite

una evaluacion puntual del desempeno del modelo de clasificacion.

4.3. Poblacion y muestra

4.3.1. Poblacion

La poblacion esta constituida por 2 BBDD (1° BBDD de 253 imagenes, 2° BBDD
de 2747 imagenes) de imagenes de resonancia magnética para la deteccion de

tumores cerebrales.

4.3.2. Muestra

La muestra elegida es de 253 imagenes, de tipo no probabilistico por conveniencia,
ya que los datos se derivan de una base especifica y no constituyen la totalidad de
la poblacion involucrada en el estudio, ademas dichos datos podrian estar

sesgados por la fuente de origen.
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4.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

4.4.1. Técnicas e instrumentos

En la etapa de recopilacion de datos secundarios, se emplearan bases de datos
accesibles en plataformas de codigo abierto como Kaggle. Esta plataforma
proporciona un amplio acceso a conjuntos de datos pertinentes y bien organizados
sobre imagenes de resonancia magnética cerebral, las cuales estan etiquetadas

con diagnosticos de tumores cerebrales.

Instrumento: Para acceder a la informacion, se utilizara un programa informatico
especializado en la descarga y filtrado de datos, como por ejemplo Python con la
API de Kaggle. Este software posibilitara la seleccién de conjuntos de datos que
satisfagan los criterios particulares de calidad, cantidad necesarios para la

investigacion.

Técnica. Se aplicara un enfoque de muestreo no probabilistico, dado que los datos
se obtienen de una fuente preexistente con atributos particulares. Se
implementaran filtros de calidad con el fin de garantizar la coherencia y relevancia

de los datos seleccionados.

4.4.2. Validez y confiabilidad

En este contexto, la validez se entiende como la capacidad de los datos para
representar de manera precisa la realidad clinica de los tumores cerebrales y ser
utilizados en su analisis. Con el fin de asegurar la validez, se procedera siguiendo

los pasos que se detallan a continuacion.

La fuente de datos es un paso fundamental en la investigacion académica. En
Kaggle, cada dataset contiene los detalles acerca de su origen y los objetivos de la
recopilacion de datos, asegurando que provengan de instituciones reconocidas por
su fiabilidad, tales como hospitales o centros de investigacion médica acreditados.
Asimismo, se examinan las circunstancias en las que se recopilaron estos datos,
dado que la presencia de criterios clinicos es fundamental para garantizar su
fiabilidad.

45



Revision de la documentacion del conjunto de datos: Por lo general, cada conjunto

de datos cuenta con una descripcion exhaustiva que detalla las variables

incorporadas, la metodologia de recopilacion y las limitaciones potenciales. Se

verificara la presencia de variables clinicas pertinentes para el diagnéstico de

tumores cerebrales en el conjunto de datos, tales como atributos de las imagenes,

diagnosticos médicos y datos demograficos, entre otros.

a.

Criterios de inclusion y exclusion en la investigacion. En este estudio, se
procedera a la seleccion de datos que cumplan con los criterios
establecidos, tales como el tipo de tumor, la calidad de la imagen y la
disponibilidad de etiquetas de diagndstico. Esto asegura que los datos
seleccionados sean pertinentes y adecuados para el propodsito de la
investigacion.

La validacion de la fiabilidad de la informacion: La confiabilidad de los datos
se refiere a su consistencia y capacidad de ser reproducidos. Con ese
propaosito, llevaremos a cabo las acciones siguientes:

Evaluacion de la coherencia interna: En primer lugar, se procedera a verificar
la coherencia y precision de la informacion, con el fin de identificar posibles
inconsistencias tales como valores atipicos, registros incompletos o
duplicados, asi como etiquetas inadecuadas. Con este propésito, se
utilizaran herramientas de analisis de calidad de datos en los lenguajes de
programacion Python o R, con el fin de detectar y abordar posibles
inconsistencias.

Pruebas de reproducibilidad son esenciales en la investigacion cientifica
para verificar la fiabilidad y consistencia de los resultados obtenidos. Se
llevaran a cabo analisis en diversas muestras del conjunto de datos con el
fin de confirmar la similitud y consistencia de los resultados obtenidos. Esta
fase garantiza que los datos cuenten con una estructura coherente y
uniforme.

La verificacion del etiquetado y la clasificacién es un proceso fundamental
en la industria para garantizar la correcta identificacion y categorizacion de
los productos. En los conjuntos de datos que contienen imagenes

etiquetadas, como por ejemplo resonancias magnéticas con diagndstico
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confirmado, se llevara a cabo una verificacién para garantizar la correcta

clasificacion de los tumores.

4 .4.3. Procedimiento de recoleccion de datos

Es importante mencionar, que el conjunto de datos con el cual se va a trabajar, es
de la plataforma kaggle; y a la vez informar que se van a trabajar con técnicas

distintas a las utilizadas en dicha competicion de kaggle.

e Consentimiento informado: Antes de la recoleccion de datos, kaggle obliga
a cumplir con el requisito del consentimiento informado y sobre todo respetar
las normas éticas.

¢ Recoleccion de imagenes: Las imagenes de resonancia magnética seran
obtenidas de la base de datos publica de kaggle.

e Analisis de imagenes: Las imagenes seran procesadas usando tanto
meétodos tradicionales como avanzados, y en lugar de trabajar directamente
con las imagenes se va generar la informacion correspondiente a cada pixel
de la imagen, sin antes realizar procesos de escalamiento manteamiento la

calidad de la imagen.

4.5. Técnicas de analisis de datos
Se va a implementar técnicas de aprendizaje supervisado, donde la variable target
es dicotomica y se a comparar diferentes modelos, considerando algunos

indicadores como: AUC, accurary, entre otros.
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Capitulo V: Resultados

5.1. Analisis de resultados

En este apartado, se presentan los resultados producto del desarrollo del proyecto
de tesis, los cuales estan orientados a la evaluacién del modelo propuesto para la
deteccion de tumores mediante el analisis de imagenes de resonancia magnética.
La organizacién de este capitulo incluye la descripcion de los datos utilizados, el
proceso de entrenamiento y validacion, asi como los indicadores de desempefio

del modelo implementado.
5.1.1 Descripcion de la base de datos

Para el desarrollo del presente trabajo de investigacion se utilizaron dos bases de

datos.

A. La base TUMOR _IMAGEN de Kaggle: compuesta por 253 imagenes.
B. La base IMAGENES_CEREBRO de Kaggle: compuesta por 2747 imagenes
A. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA BASE TUMOR_IMAGEN DE KAGGLE

La base recuperada de Kaggle TUMOR _IMAGEN, esta conformada por imagenes
de Resonancia Magnética en total compuesta por 253 imagenes

Esta base fue dividida en grupos de datos de:

A. Imagenes del grupo Tumores (SiT): 155 imagenes.
B. Imagenes del grupo No Tumores (NoT): 98 imagenes.

Numero total de imagenes cargadas: 253
1. ANALISIS DESCRIPTIVO PARA EL GRUPO TUMORES (SiT)
Cantidad de imagenes en SiT: 155 imagenes

En la tabla 1, las imagenes con Tumor (SiT), el tamafio minimo registrado es de
173 pixeles de ancho por 178 pixeles de alto, mientras que el tamafho maximo

alcanza los 1427 pixeles de ancho y 1275 pixeles de alto.
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Tabla 1
Caracteristicas, minimo y maximo de las imagenes de base de Si Tumores (SiT)

Caracteristicas Ancho (pixel) Alto (pixel)
Tamafo minimo en SiT 173 178
Tamafo maximo en SiT 1427 1275

Fuente: elaboracién propia,

La Tabla 2, muestra el promedio de las dimensiones de las imagenes en el conjunto
de entrenamiento son de 362 pixeles de ancho y 414 pixeles de alto, con un tamaino
medio de 31.4 KB. El tamafo de las imagenes varia entre un minimo de 4.7 KB y
un maximo de 297.9 KB. Esta variabilidad en las dimensiones y tamafios resalta la
diversidad de la base de datos y representa un desafio adicional en el

procesamiento y entrenamiento del modelo.

Tabla 2

Medidas descriptivas de las imagenes si Tumor (SiT)
Medidas ancho alto tamarno_kb
Cuenta 155 155 155
media 362.03 414.44 31.42
Desviacion estandar 208.17 227.25 36.82
minimo 178.00 173.00 4.73
25% 250.00 295.75 15.94
50% 288.50 345.50 20.98
75% 354.50 418.25 29.56
maximo 1275.00 1427.00 297.99

Fuente: elaboracion propia,
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En la tabla 3, el formato predominante es el tipo JPEG (154/155) en el grupo SiT,
y PGN (1/155)

Tabla 3
Tipos de Formatos de las imagenes de la RM en el grupo SiT

Formatos de imagenes de RM Grupo SiT
JPEG 154
PNG 01
Total 155

Fuente: elaboracion propia,

En la figura 2, podemos ver que el 99.4% (154) de las imagenes de RM tienen el
formato de JPEG, a diferencia del 0.6% (1) con el formato PNG.

Figura 2
Distribucion de imagenes segun tipo de formato, grupo SiTumor
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Fuente: elaboracion propia,

En la figura 3 se puede observar una mayor cantidad de imagenes son de
una variada dimension entre 178 x 1275, de ancho y entre 173 a 1427 de
ancho de imagenes de la RM de cerebro. Donde se aprecia 4 imagenes de
tamano (300, 325), 4 de tamarfo (630, 630) y 3 imagenes de tamafios; (310,
380), (512, 512), (911, 938) y el resto esta entre 1 a dos imagenes.
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Figura 3
Distribucién de imagenes Si Tumor segun dimensiones (Ancho x Alto), grupo
SiTumor
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Fuente: elaboracion propia,
En la figura 4, el grafico muestra un pico muy marcado en los tamafios mas
pequefios (alrededor de 0 a 20,000 bytes), con una distribucion fuertemente
sesgada hacia la derecha para las imagenes de tumores.

Figura 4

Distribucion de imagenes segun tamafio, grupo SiTumor
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Fuente: elaboracion propia
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2. ANALISIS DESCRIPTIVO PARA EL GRUPO NoTumor (NoT)
Cantidad de imagenes en NoT: 98

En la tabla 4, se puede ver que en las imagenes con NoTumor (NoT), el tamafio
minimo registrado es de 168 pixeles de ancho x 150 pixeles de alto, mientras que

el tamafo maximo alcanza los 1080 pixeles de ancho y 1920 pixeles de alto.

Tabla 4
Caracteristicas, minimo y maximo de las imagenes de base de Si Tumores (SiT)
Caracteristicas Ancho (pixel) Alto (pixel)
Tamarfio minimo en NoT 168 150
Tamarfo maximo en NoT 1080 1920

Fuente: elaboracion propia,

En la tabla 5, se puede ver que el promedio de las dimensiones para el grupo
NoTumor (NoT) es de 345.4 pixeles para el ancho y 344.6 pixeles para el alto y la
media del tamafio es de 28.7 kb.

El tamafio minimo de las imagenes de RM es 3.3 kb y el tamafio maximo es de
299.3 kb.

Tabla 5
Medidas descriptivas de las imagenes no Tumor (NoT)

Medidas ancho alto tamano_kb
Cuenta 98.00 98.00 98.00
media 345.45 344.68 28.72
Desviacién estandar 233.37 183.95 47.40
minimo 150.00 168.00 3.39
25% 218.00 225.00 5.76
50% 231.00 251.00 7.69
75% 435.75 442.00 29.06
maximo 1920.00 1080.00 299.31

En la tabla 6, el formato predominante en el grupo NoT es el tipo JPEG (92/98) y el
tipo PNG es 06/98.
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Tabla 6
Tipos de Formatos de las imagenes de la RM en la base de datos

Formatos de imagenes de RM Grupo No Tumor
JPEG 92
PNG 06
Total 98

Fuente: elaboracion propia,

En la figura 5, podemos ver que el 93.9% de las imagenes de RM tienen el

formato de JPEG, a diferencia del 6.1% con el formato PNG.

Figura 5
Distribucion de imagenes segun tipo de formato para el grupo No tumor
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Fuente: elaboracion propia,

En la figura 6 se aprecia que la mayor cantidad de imagenes son de una variada
dimensién entre 178 x 1275, de ancho y entre 173 a 1427, 14 imagenes son de
una dimension de 350 x 395 de la RM de cerebro. Y se aprecia 15 imagenes de
tamano 225, 225), 6 imagenes de tamano (630, 630), 4 imagenes de tamafo
(442, 442), 3 imagenes de tamario (201, 251) y el resto de tamafios estan entre 1
a dos imagenes.

Figura 6
Distribucion de imagenes segun dimensiones (Ancho x Alto), grupo No Tumor
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En la figura 7, el grafico muestra un pico muy marcado en los tamafios mas
pequefios (menores de 50,000 bytes), con una distribucion fuertemente

sesgada hacia la derecha para las imagenes de No Tumores.

Figura 7
Distribucion de imagenes segun tamafio, grupo No Tumor
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Fuente: elaboracion propia,
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Figura 8
Iméagenes de cerebro que presentan tumor (SiT) por resonancia RM
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Fuente: Imadgenes de RM Kaggle,
B. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA BASE IMAGENES_CEREBRO DE KAGGLE

Este analisis empieza con la descripcion de la base de datos obtenida de la
plataforma Kaggle, la cual estd compuesta por un total de 2747 imagenes de
resonancia magnética, organizadas en dos categorias principales: imagenes que
contienen tumores ("Tumor") e imagenes que no contienen tumores ("No Tumor").

Estas imagenes se distribuyeron de la siguiente manera:
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1. Base de imagenes de Entrenamiento: Este conjunto estuvo conformado
por 2147 imagenes, utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo y
realizar ajustes en los hiperparametros. Al igual que el conjunto de
entrenamiento, las imagenes también se subdividieron entre las dos
categorias principales.

2. Base de imagenes de Validacion: Este conjunto incluydé 600 imagenes,
divididas en dos grupos principales: 300 imagenes de tumores y 300
imagenes de no tumores. Este conjunto se utilizdé para entrenar el modelo

de clasificacion y deteccion.

1. ANALISIS DESCRIPTIVO PARA LA BASE DE ENTRENAMIENTO

El analisis descriptivo de la base de entrenamiento se expone a continuacion; la
cual esta subdividida en dos grupos: imagenes de tumores (TTumor) e imagenes
sin tumores (No Tumor).

En la tabla 7, se puede ver que la base consta de 947 imagenes con tumores y

1,200 imagenes sin tumores con un total de 2147 imagenes.

Tabla 7
Caracteristicas de las imagenes de base de entrenamiento
Imagenes Cantidad
Cantidad de imagenes con Tumor: 947
Cantidad de imagenes con No Tumor: 1200
Numero de imagenes cargadas: 2147

Fuente: elaboracion propia,

En la tabla 8, se observa que el tamafo minimo para las que tienen Tumor es 173
pixeles para el ancho y 180 pixeles para el alto, y el tamafio maximo es 1427 pixeles
para el ancho y 1275 pixeles para el alto.

Igualmente, para las imagenes que no tenian tumor es 168 pixeles para el ancho y
150 pixeles para el alto y el tamafio maximo es 1080 pixeles para el ancho y 1920

pixeles para el alto.
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Tabla 8
Caracteristicas de las imagenes de base de entrenamiento

Caracteristicas Ancho Alto
Tamaifo minimo en Tumor: 173 180
Tamafo maximo en Tumor: 1427 1275
Tamafno minimo en NoTumor: 168 150
Tamafno maximo en NoTumor: 1080 1920

Fuente: elaboracion propia,

En la tabla 9, se puede identificar lo siguiente; la media de las dimensiones en el
grupo Tumor de la base entrenamiento es de 351.1 pixeles para el ancho y 399.8
pixeles para el alto y la media del tamafio es de 25.8 kb.

El tamafio minimo de las imagenes de RM es 5.7 kb y el tamafio maximo es de
264.7 kb.

Tabla 9
Medidas descriptivas de las imagenes del grupo Tumor, base entrenamiento

Medidas ancho alto tamaio_kb
Cuenta 947.00 947.00 947.00
media 351.08 399.81 25.81
Desviacion estandar 192.04 202.45 24.51
minimo 180.00 173.00 578
25% 250.00 295.00 12.94
50% 283.00 344.00 18.14
75% 353.00 375.00 28.15
maximo 1275.00 1427.00 264.70

Fuente: elaboracion propia,

En latabla 10, se establece que; la media de las dimensiones en el grupo No Tumor
de la base entrenamiento es de 301.9 pixeles para el ancho y 308.6 pixeles para el
alto y la media del tamafio es de 25.8 kb.

El tamafio minimo de las imagenes de RM es 3.3 kb y el tamafho maximo es de
710.8 kb.
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Tabla 10
Medidas descriptivas de las imagenes del grupo No Tumor, base entrenamiento

Medidas ancho alto tamaino_kb
Cuenta 1200.00 1200.00 1200.00
media 301.94 308.63 18.27
Desviacién estandar 151.09 144.43 27.82
minimo 150.00 168.00 3.39
25% 214.75 225.00 8.34
50% 227.00 240.00 11.35
75% 380.00 400.00 19.63
maximo 1920.00 1080.00 710.85

Fuente: elaboracion propia,

En la tabla 11, el formato predominante es el tipo JPEG (942/947), y en el grupo
No Tumor (1195/1200)

Tabla 11
T;)t:): de Formatos de las imagenes de la RM en la base de entrenamiento
Formatos de imagenes de RM Grupo TTumor Grupo No Tumor
JPEG 942 1195
PNG 05 05
Total 947 1200

Fuente: elaboracion propia,

En la figura 9 podemos ver que el 99.5% de las imagenes de RM tienen el formato
de JPEG y solo el 0.5% tienen el formato PGN
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Figura 9
Distribucion de imagenes segun: tipo de formato
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Fuente: elaboracion propia,

En la figura 10 se observa que hay una distribucion casi uniforme de los

tamafios de las imagenes

Figura 10
Distribucion de imagenes segun: dimensiones (Ancho x Alto)
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Fuente: elaboracion propia,
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El grafico de la figura 11 muestra un pico muy marcado en los tamafos mas
pequefios (alrededor de 0 a 20,000 bytes), con una distribucion fuertemente
sesgada hacia la derecha para las imagenes de tumores.

Figura 11

Distribucion de imagenes segun: tamafio
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Fuente: elaboracion propia,

En lafigura 12, podemos ver que el 99.6% de las imagenes de RM tienen el formato
de JPEG, a diferencia del 0.4% con el formato PNG.

Figura 12
Distribucion de imagenes segun: tipo de formato para grupo No tumor

99.6%, 1,195
100.00

90.00
80.00
70.00
60.00
50.00
40.00
30.00
20.00

0.4%, 5
10.00

0.00

JPEG PNG

Fuente: elaboracion propia,
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En la figura 13, podemos observar que la mayor cantidad de imagenes son de la
dimensién 236 x 213, igualmente aqui se ve una gran variedad de tamanos de

imagenes de la RM de cerebro.
Figura 13

Distribucion de imagenes No tumor segun dimensiones
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Fuente: elaboracion propia,

En las imagenes de la figura 14, en el lado Izquierdo, se muestra una masa bien
definida con un anillo brillante en la periferia, el centro de la lesion es hipointenso
(oscuro), lo cual podria corresponder a necrosis, una caracteristica comun en

tumores malignos de alto grado en el I6bulo frontal derecho.

Figura 14
Imagenes de cerebro que presentan tumor por resonancia
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Fuente: Imagenes de RM Kaggle,
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En la figura 15, en las imagenes lado Izquierdo, hay una region brillante
(hiperintensa) en la parte inferior del hemisferio derecho de la imagen,

indicativo de un posible tumor o lesion.

La lesidon parece bien definida, lo que sugiere que podria estar encapsulada o
tener bordes claros en comparacion con el tejido cerebral circundante lado
derecho, se identifica una masa en el hemisferio cerebral derecho (a la
izquierda de la imagen, debido a la inversion axial), la lesidon con borde irregular
y ocupa un espacio significativo en el I6bulo frontal derecho, extendiéndose
hacia areas cercanas provocando un desplazamiento significativo de las

estructuras cerebrales.

Figura 15
Imagenes de cerebro que presentan tumor por resonancia

Imagen de RM con
presencia de tumor
a nivel del I6bulo
frontal derecho,
(inversion Axial)

Imagen de RM
con presencia de
tumor a nivel Sub

cortical Der.

Fuente: Imagenes de RM Kaggle,

En la figura 16, en la imagen del lado Izquierdo, se observan las cisuras,
surcos y ventriculos laterales visibles, no hay un desplazamiento evidente
de la linea media, lo que sugiere la ausencia de masa significativa, los
ventriculos laterales estan simétricos y no presentan dilatacién anormal. En
la imagen de lado Derecho, se observa los ventriculos laterales aparecen
simétricos y bien delimitados, sin signos de dilatacion ni compresion. Esto
sugiere la ausencia de hidrocefalia o efecto de masa significativo, la imagen

muestra un cerebro estructuralmente conservado.

62



Figura 16
Iméagenes de cerebro que no presentan tumores por resonancia magnética

Fuente: Imagenes de RM Kaggle,

2. ANALISIS DESCRIPTIVO PARA LA BASE DE VALIDACION
En la tabla 12 se puede ver en la distribucion de las imagenes en el grupo tumor

300 imagenes y el grupo No Tumor también con 300 imagenes, con un total de 600

imagenes para la base de validacion.

Tabla 12
Caracteristicas de las imagenes de la base de validacion
Imagenes Cantidad
Cantidad de imagenes en Tumor: 300
Cantidad de imagenes en No Tumor: 300
Numero de imagenes cargadas: 600
Numero de etiquetas cargadas: 600

Fuente: Elaboracién propia,

Por otro lado, en lo que respecta al tamafo de las imagenes, la Tabla 13 muestra
que, para las imagenes con Tumor, el tamafno minimo registrado es de 167 pixeles

de ancho por 175 pixeles de alto, mientras que el tamafno maximo alcanza los 1427
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pixeles de anchoy 1275 pixeles de alto. En contraste, para las imagenes sin Tumor,
el tamano minimo es de 168 pixeles de ancho por 150 pixeles de alto, y el tamafo

maximo es de 680 pixeles tanto de ancho como de alto.

Tabla 13
Caracteristicas, minimo y maximo de las imagenes de base de validacion
Caracteristicas Ancho (pixel) Alto (pixel)
Tamario minimo en Tumor: 167 175
Tamafio maximo en Tumor: 1427 1275
Tamafio minimo en NoTumor: 168 150
Tamafio maximo en NoTumor: 680 680

Fuente: Elaboracién propia,
En la Tabla 14, nos brinda la informacion de las dimensiones promedio de las
imagenes en el conjunto de entrenamiento son de 352 pixeles de ancho y 398
pixeles de alto, con un tamafo medio de 32.4 KB. El tamafio de las imagenes varia
entre un minimo de 4.7 KB y un maximo de 298.9 KB. Esta variabilidad en las
dimensiones y tamaros resalta la diversidad de la base de datos.
Tabla 14

Medidas descriptivas de las imagenes de la base de Tumor de la base de
validacion

Medidas Ancho alto tamano_kb

Cuenta 300 300 300

media 352.79 398.37 29.79
Desviacion estandar 199 .49 213.83 32.43
minimo 175.00 167.00 4.73

25% 231.75 259.50 15.04
50% 283.00 340.00 20.93
75% 374.00 442.00 31.57
maximo 1275.00 1427.00 297.99

Fuente: Elaboracion propia
Enla Tabla 15, se detalla que las dimensiones promedio de las imagenes sin Tumor

en el conjunto de entrenamiento son de 292.1 pixeles de ancho y 299.0 pixeles de
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alto, con un tamafio medio de 13.7 KB. El tamafio minimo registrado para estas
imagenes es de 4.5 KB, mientras que el tamafio maximo alcanza los 53.9 KB.
Tabla 15

Medidas descriptivas de las imagenes de la base de No Tumor del grupo de
validacion

Medidas ancho alto tamaino_kb
Cuenta 300 300 300
media 292.15 299.01 13.78
Desviacién estandar 136.05 131.34 9.65
minimo 150.00 168.00 4.56
25% 213.50 222.00 7.82
50% 213.50 222.00 7.82
75% 356.75 361.00 16.26
maximo 680.00 680.00 53.96

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 16, se observa que el formato predominante de las imagenes en el
conjunto de validacion es JPEG, con 298 imagenes en total. Este formato se
mantiene constante tanto para el grupo Tumor como para el grupo No Tumor, con
300 imagenes en cada categoria.

Figura 17
Distribucion de imagenes segun: tipo de formato
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Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 18, se presenta la distribucion del tamafio de archivo (en bytes) para
las imagenes de tumores. La distribucion muestra un sesgo hacia la derecha (cola
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derecha), indicando una menor cantidad de imagenes con tamafios mas grandes.
Ademas, se observa un sesgo positivo, ya que la mayor concentracién de imagenes

corresponde a tamafios mas pequenos.

Figura 18
Distribucién de imagenes segun: tamaro (Bytes)
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Fuente: Elaboracion propia

Siguiendo la descripcion, en la Figura 19 se muestra que la mayor cantidad de
imagenes tiene una dimension de 236 x 213 (60), mientras que también se pueden
observar imagenes de resonancia magnética cerebral de diferentes tamanos que
hacen parte del set de entrenamiento.

Figura 19
Distribucion de las imagenes segun: dimensiones
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Asimismo, en las imagenes con etiqueta. “NoTumor”, en la Figura 20, se muestra
la distribucién del tamano de archivo (en bytes) para las imagenes de no tumores.
La distribucion muestra un sesgo hacia la derecha (cola derecha), indicando una
mayor cantidad de imagenes con tamanos alrededor de los 10,000 bytes.

Figura 20

Distribucion de imagenes segun: Tamario
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Fuente: Elaboracion propia

5.1.2 Descripcion de los modelos utilizados

Este apartado tiene como objetivo presentar los diversos modelos empleados para
la clasificacién de imagenes de resonancia magnética con tumores. Se proporciona
a continuacion una descripcion exhaustiva de cada uno de los modelos empleados,
explicando sus caracteristicas principales, los enfoques adoptados para la
clasificacion y las arquitecturas. Posteriormente, se mostraran los resultados
obtenidos con cada modelo, incluyendo métricas de rendimiento y un analisis

comparativo de su efectividad en la deteccion de tumores.

5.1.2.1 Modelo Densenet
DenseNet constituye una arquitectura de red neuronal profunda propuesta por
Huang et al. (2017) en su articulo Densely Connected Convolutional Networks,

cuyo propdsito es optimizar el desempeno en tareas de vision computacional, tales

67



como la clasificacion de imagenes y la segmentaciéon. DenseNet121 es una
variante de esta arquitectura, cuyo numero "121" Hace alusion a la cantidad de

estratos o capas que constituyen el modelo.

Esta arquitectura se distingue por su enfoque altamente interconectado, donde
todas las capas estan conectadas entre si. A diferencia de las redes neuronales
convolucionales tradicionales (CNN), donde cada capa recibe unicamente la salida
de la capa anterior, en DenseNet cada capa convolucional, excepto la primera que
recibe la entrada, recibe también las salidas de todas las capas anteriores. Este
disefo permite que cada capa utilice una mayor cantidad de caracteristicas,
mejorando la capacidad del modelo para identificar patrones mas distintivos en las

imagenes.

La arquitectura de DenseNet se compone de capas convolucionales de agrupacion
y completamente conectadas y que facilitan la eficaz extraccion de caracteristicas
pertinentes de las imagenes. Uno de los beneficios primordiales de este diseno
radica en su habilidad para potenciar la capacidad de adaptacion a las
fluctuaciones del disefio y para reducir el problema del desvanecimiento del
gradiente, mejorando asi el entrenamiento de redes muy profundas. No obstante,
la complejidad del modelo, debido al gran numero de capas y sus interconexiones,
conlleva una mayor carga computacional durante el entrenamiento. A pesar de este
reto, DenseNet se destaca como una arquitectura potente para tareas de

clasificacion y otras aplicaciones de visién por computadora.

En cuanto a su arquitectura en la Figura 20 se observa que cada capa
convolucional recibe como entrada todas las salidas de las capas anteriores y pasa

su salida a todas las capas posteriores.
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Figura 21
Modelo Densenet

densenetl21 (Functional)

Input shape: (None, 224, 224, 3) | Output shape: (None, 7, 7, 1024)

flatten_1 (Flatten)

Input shape: (None, 7, 7, 1024) Output shape: (None, 50176)

dense (Dense)

Input shape: (None, 50176) | Output shape: (None, 256)

dense_1 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Fuente: Elaboracion propias

La figura 21 representa la arquitectura DenseNet121 que inicia en la capa functional
con la entrada de una imagen de 224x224 pixeles con 3 canales de color (RGB),
luego la imagen se convierte en un tensor de salida con 1024 mapas de
caracteristicas de tamafo 7x7. En la siguiente capa flatten el tensor es la entrada
y como salida se convierte en un vector unidimensional de 50176 elementos. En la

capa dense se reduce la dimensionalidad a 256 neuronas con pesos entrenables.
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Y, en la capa dense_1 se obtiene la salida final que tiene una sola neurona, lo que

indica que es una tarea de clasificacion binaria.

El principio se basa en la concatenacién de cada salida desde las capas anteriores
hacia las subsiguientes, tal como se evidencia en la imagen precedente. Esta red
esta constituida por tres bloques densos, y las capas interbloques representan una
capa de transicion que altera la magnitud del mapa de caracteristicas mediante la

convolucion y el pooling.

En el modelo DenseNet, una capa convolucional se erige como un elemento crucial
utilizado para la obtencion de caracteristicas de las representaciones graficas.
Estas capas incorporan filtros, también denominados kernels, en la imagen de
entrada con la finalidad de identificar patrones, incluyendo bordes, texturas y otros

detalles de relevancia.

Por el contrario, se utiliza una capa de agrupacion para reducir las dimensiones
espaciales del mapa de caracteristicas, contribuyendo de esta manera a la
disminucién de la cantidad de parametros y al costo computacional del modelo en
cuestion. Esta caracteristica permite que el modelo conserve la eficiencia

computacional mientras continua extrayendo atributos pertinentes de las imagenes.

Caracteristicas importantes de DenseNet

Conexiones densas entre las capas del sistema.

En una red neuronal convencional, cada capa esta conectada unicamente con la
capa inmediatamente siguiente. Sin embargo, en DenseNet, cada capa recibe
como entrada las caracteristicas de todas las capas previas, lo que se conoce como
"conexiones densas". Esto significa que en DenseNet, cada capa i-ésima recibe
como entrada las salidas de todas las capas anteriores, a diferencia de las redes
neuronales convolucionales (CNN) convencionales, donde solo se reciben las

salidas de la capa anterior.

La utilizacion de este método favorece la reutilizacion de las caracteristicas
obtenidas en las capas anteriores, lo cual contribuye a aumentar de la eficacia en

la aplicacién de los parametros. Adicionalmente, estas conexiones densas
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contribuyen a atenuar la problematica asociada con el desvanecimiento del

gradiente, mejorando el recorrido de la informacién y el aprendizaje en redes muy

profundas. Esto permite que DenseNet logre un mejor rendimiento en tareas de

clasificacion y otras aplicaciones de visidbn por computadora, al aprovechar de

manera mas eficiente las caracteristicas aprendidas en cada capa.

Este esquema presenta diversas ventajas, como, por ejemplo:

Optimizacion del flujo de gradientes. Debido a que cada estrato recibe
informacion de todos los estratos precedentes, el gradiente puede
propagarse con mayor fluidez en el proceso de retro propagacion.
Esta medida contribuye a reducir el fendmeno de la desaparicion del

gradiente en redes de gran profundidad.

Reduccion de los parametros. A pesar de la mayor interconexion
entre las capas, DenseNet requiere menos parametros en
comparaciéon con otras arquitecturas profundas. Esto se debe a que
las conexiones densas posibilitan una reutilizacion mas eficiente de

los mapas de caracteristicas.

2. Estructura del modelo

Una de las caracteristicas distintivas de DenseNet radica en la utilizacion de

unidades estructurales denominadas "bloques densos". En cada bloque se

encuentran diversas capas de convolucidn, cuyas salidas se concatenan

para conformar la entrada de la capa subsecuente. La estructura general de

DenseNet se caracteriza por una sucesion de bloques densos intercalados

con transiciones entre ellos.

Bloques densos: En un bloque dado, cada capa recibe como entrada
la combinacion de las salidas de todas las capas previas. Las capas
en general consisten en convoluciones seguidas de normalizacion por

lotes (batch normalization) y funciones de activaciéon (ReLU).
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Capa de transicion: Las capas de transicidon, que suelen consistir en
convoluciones 1x1 seguidas de operaciones de submuestreo
(pooling), se localizan entre los bloques densos. Las capas
mencionadas contribuyen a la disminucion de la dimensionalidad de
las caracteristicas, asi como a la gestion de la cantidad de parametros

y la complejidad computacional.

3. Ventajas de DenseNet

La eficiencia en la utilizacion de parametros: La eficiencia de
DenseNet en comparacion con otras arquitecturas de redes
profundas se debe a la reduccién de la necesidad de aprender
multiples representaciones redundantes mediante la reutilizacion de

caracteristicas.

Un aumento en el desempefio en las labores de vision por
computadora: DenseNet ha mostrado un rendimiento destacado en
diversas tareas, tales como la clasificacion de imagenes, como se
observa en el conjunto de datos ImageNet, y en la segmentacion

semantica.

Capacidad para entrenar redes neuronales profundas. La densa
conexion en un esquema mejora el proceso de entrenamiento de
redes neuronales con multiples capas, ya que favorece el flujo éptimo

de gradientes y la reutilizacién eficiente de caracteristicas.

4. Desventajas

El requisito de memoria es fundamental para el funcionamiento
adecuado del sistema. Aunque los parametros son eficientes, las
conexiones densas incrementan la cantidad de activaciones que
deben ser guardadas, lo cual puede resultar en un mayor consumo

de memoria en redes de gran profundidad.
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El calculo resulta en un gasto significativo. La combinacion de todas
las salidas de las capas previas puede aumentar la complejidad de
los calculos de convolucion en términos de tiempo de procesamiento,

lo cual es especialmente notable en redes neuronales extensas.

5. Aplicaciones

DenseNet ha sido implementado en diversas funciones de vision por

computadora, incluyendo:

La clasificacion de las imagenes: DenseNet ha evidenciado su

competencia en evaluaciones de referencia como ImageNet.

La segmentacion semantica constituye un procedimiento esencial en
el ambito del procesamiento de imagenes. La estructura ha
evidenciado su eficacia en una variedad de aplicaciones, tales como

la segmentacion de imagenes de caracter médico.

La capacidad de identificar objetos es esencial en el ambito de la
vision por computadora. La capacidad de identificar atributos a
diversos niveles ha facilitado su integracién en los modelos de

deteccion de objetos.

Modelo ResNet:

En 2015, el equipo de Microsoft Research Asia introdujo la red neuronal residual
denominada ResNet. En esta configuracion, la topologia de la red incorporaba una
transicion entre conexiones de niveles, lo que implica que las entradas y salidas de
la red, para un bloque especifico, se fusionan antes de proceder al siguiente. Esta
arquitectura consiguié resultados notablemente positivos, logrando la primera
posicion en el desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 20153
(ILSVRC 2015) con un error inferior al de la percepcién humano. La figura ilustra
una representacion esquematica de la estructura de los bloques residuales que

constituyen los modelos ResNet. Debe subrayarse que los bloques contenidos en
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el residual pueden albergar diversas operaciones, tales como convoluciones,
normalizaciones, pooling, entre otras. No obstante, es imperativo que las
dimensiones de entrada y salida del bloque residual sean idénticas para permitir la
ejecucion de la operacion.

Figura 22
Modelo Resnet

resnet50 (Functional)

Input shape: (None, 224, 224, 3) | Output shape: (None, 7, 7, 2048)

flatten_2 (Flatten)

Input shape: (None, 7, 7, 2048) | Output shape: (None, 100352)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 100352) | Output shape: (None, 256)

dense_3 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Fuente: Elaboracion propia

La figura 22 muestra arquitectura Resnet50 que inicia en la capa functional con
la entrada de una imagen de 224x224 pixeles con 3 canales de color (RGB),
luego la imagen se convierte en un tensor de salida con 2048 mapas de
caracteristicas de tamafo 7x7. En la siguiente capa flatten el tensor es la
entrada y como salida se convierte en un vector unidimensional de 100352
elementos. En la capa dense se reduce la dimensionalidad a 256 neuronas con
pesos entrenables. Y, en la capa dense_1 se obtiene la salida final que tiene

una sola neurona, lo que indica que es una tarea de clasificacion binaria.
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ResNet50 nos permitié abordar el problema de desvanecimiento del gradiente,

atribuible a la profundidad de la red. Adicionalmente, esta red permite que los

gradientes transiten directamente hacia las conexiones de salto hacia atras

desde las capas posteriores hasta los filtros iniciales, evidenciando un

desempefio sobresaliente en tareas de clasificacion de imagenes y deteccion

de objetos. ResNet-50 ha ejercido una influencia significativa en la concepcién

de multiples arquitecturas subsecuentes, compuesto por mas de 23 millones

de parametros. Es claramente inferior a VGG16 y se compone de una serie de

bloques residuales que adquieren caracteristicas a variados niveles de

abstraccion.

Caracteristicas importantes de ResNet:

1. Estructura del modelo:

El modelo ResNet-50 es una red neuronal convolucional que se destaca por

su uso de bloques residuales y conexiones de salto para mitigar el problema

del gradiente que se desvanece. A continuacion, se indica los detalles de

funcionamiento del modelo:

Bloques Residuales: ResNet-50 se compone de bloques residuales
que facilitan a las capas la adquisicion de mapeos residuales. Esto se
logra mediante la formula ( H(x) = F(x) + x ), donde ( F(x) ) es el mapeo

residual y ( x ) es la entrada original.

Conexiones de Salto: Estas conexiones permiten que la entrada
original se salte algunas capas y se sume directamente a la salida de
una capa posterior. Esto ayuda a prevenir la desaparicién del

gradiente y facilita el entrenamiento de redes muy profundas.

Capas Convolucionales:  ResNet-50 incluye 48 capas
convolucionales, una capa de MaxPooling y una capa de Average
Pooling2. Utiliza convoluciones de 1x1, 3x3 y 7x7 para extraer

caracteristicas de diferentes niveles de abstraccion.
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Arquitectura en Botella: Los bloques residuales de ResNet-50 utilizan
un diseno en botella, que consiste en una secuencia de convoluciones
1x1, 3x3 y nuevamente 1x1. Esto reduce el numero de parametros y

acelera el entrenamiento.

Entrenamiento y Transferencia de Aprendizaje: ResNet-50 es
conocido por su capacidad para ser preentrenado en grandes
conjuntos de datos y luego ser ajustado para tareas especificas

mediante transferencia de aprendizaje.

2. Ventajas de ResNet

El entrenamiento eficaz de redes neuronales profundas es
fundamental para lograr un buen rendimiento en tareas de
aprendizaje automatico. ResNet posibilita el entrenamiento de redes
neuronales con un mayor numero de capas gracias a las conexiones

residuales.

La prevencion de la atenuacion de gradientes es crucial en la
transmision de sefales Opticas a largas distancias. Durante la retro
propagacion, las conexiones residuales posibilitan una propagacion
mas eficaz de los gradientes, lo cual contribuye a la facilitacion del

entrenamiento de redes profundas.

Rendimiento sobresaliente en el ambito de la vision computacional:
La red neuronal ResNet ha evidenciado una alta eficiencia en una
variedad de tareas de vision por computadora, incluyendo la
clasificacion de imagenes, la segmentacién y la deteccion de objetos.
Su excepcional desempefio se manifiesta particularmente en

conjuntos de datos de renombre como ImageNet.
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3. Desventajas de ResNet

e ResNet-50 es un modelo profundo con 50 capas, lo que requiere una
cantidad significativa de recursos computacionales para entrenar y
desplegar. Esto puede ser un desafio en entornos con recursos

limitados.

e Como con muchos modelos profundos, ResNet-50 puede ser
propenso al sobreajuste, especialmente si se entrena con conjuntos

de datos pequefios o no suficientemente variados.

e ResNet-50 puede tener dificultades para detectar objetos pequefios
en imagenes debido a su arquitectura, que esta mas optimizada para

la clasificacion de imagenes a gran escala.

e Elrendimiento de ResNet-50 puede verse afectado negativamente si
el conjunto de datos de entrenamiento esta desequilibrado, es decir,
si algunas clases estan sobrerrepresentadas en comparacion con

otras.

e Debido a su profundidad y complejidad, ResNet-50 puede tener una
mayor latencia en la inferencia, lo que puede no ser ideal para

aplicaciones en tiempo real.

4. Aplicaciones de ResNet

e La categorizacion de imagenes: El modelo ResNet ha demostrado un
alto rendimiento en la clasificacién de imagenes, como se evidencia

en su destacada participacion en el desafio ImageNet.

e La identificacion de objetos: Es empleado en los modelos de
deteccion de objetos, como en el caso de Faster R-CNN.
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e La segmentacion semantica es un proceso primordial en el campo de
la ciencia de datos, que consiste en dividir una imagen en regiones
significativas con base en su contenido visual. ResNet se utiliza
extensamente en redes neuronales como DeeplLab para llevar a cabo

la tarea de segmentacion de imagenes.

Modelo VGG16:

La arquitectura de aprendizaje profundo VGG16 y VGG19 fue una de las
primeras en surgir. Simonyan y Zisserman la introdujeron en 2014 en su
articulo denominado Very Deep Convolutional Networks for Large Scale
Image Recognition (vgg19 network). A continuacién, se expone la
percepcion interna de esta modalidad arquitectonica en el contexto del

aprendizaje profundo:
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Figura 23
Arquitectura Modelo Vgg16

vggl6 (Functional)

Input shape: (None, 224, 224, 3) | Output shape: (None, 7, 7, 512)

flatten (Flatten)

Input shape: (None, 7, 7, 512) | Output shape: (Nonhe, 25088)

dropout (Dropout)

Input shape: (None, 25088) | Output shape: (None, 25088)

dense (Dense)

Input shape: (None, 25088) | Output shape: (None, 256)

dense_1 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (Nohe, 1)

Fuente: Elaboracion propia

La arquitectura VGG16 se basa exclusivamente en bloques constituidos por
una secuencia progresiva de capas convolucionales, equipadas con filtros
de dimensiones 3x3. La figura 23 inicia en la capa functional con la entrada
de una imagen de 224x224 pixeles con 3 canales de color (RGB), luego la
imagen se convierte en un tensor de salida con 512 mapas de caracteristicas
de tamafo 7x7. En la siguiente capa flaten el tensor es la entrada y como
salida se convierte en un vector unidimensional de 25088 elementos. En la

capa de dropout se reduce el sobreajuste del vector de entrada sin variar la
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dimensidn. En la capa dense se reduce la dimensionalidad a 256 neuronas
con pesos entrenables. Y, en la capa dense_1 se obtiene la salida final que
tiene una sola neurona, lo que indica que es una tarea de clasificacion

binaria.

De acuerdo con Pintos y Simonyan, se recibe una imagen RGB con una
resolucion fija de 224 x 224 pixeles. "Redes convolucionales muy profundas
para el reconocimiento de imagenes a gran escala" La imagen se transfiere
a través de un conjunto de capas convolucionales (conv.), en las cuales se
emplean filtros con un campo receptivo extremadamente reducido: 3 x 3 (el
tamafno mas pequefio para capturar la nocion de izquierda/derecha,
arriba/abajo, centro). La Arquitectura se distingue por una configuracion
sencilla y homogénea, empleando unicamente capas convolucionales de
dimensiones 3x3 con stride 1 y capas de pooling de dimensiones 2x2 con
stride 2. La implementacién de técnicas de mayor sofisticacion, tales como
convoluciones dilatadas o convoluciones separables en profundidad, es
insuficiente. VGG16 representa una Red Neuronal Convolucional de alta
profundidad que emplea convoluciones de 3x3 y capas de pooling de 2x2
para la extraccion de caracteristicas de una imagen. Comprende 13 estratos
convolucionales, cinco estratos de agrupacion y tres estratos totalmente
conectados, seguidos de una capa de emision. A pesar de que esta
arquitectura posee una mayor profundidad y una mayor cantidad de
parametros que algunas de las arquitecturas contemporaneas, su sencillez
y uniformidad han evidenciado un rendimiento éptimo en numerosas tareas

de visién por computadora.
Caracteristicas importantes de la red neuronal convolucional VGG16.
1. Arquitectura simple y profunda:

La red neuronal convolucional VGG16 se caracteriza por su estructura
sencilla pero profunda, compuesta por un total de 16 capas entrenables, lo
gue le otorga su denominacion. Las 16 capas en cuestion consisten en 13
capas de convolucién y 3 capas completamente conectadas en el contexto

del modelo.
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En contraste con otras arquitecturas de redes convolucionales (CNN),
VGG16 emplea convoluciones de tamanio reducido, especificamente de 3x3,
en lugar de dimensiones mayores como 5x5 o 7x7, que eran habituales en

arquitecturas previas.
La arquitectura completa de VGG16 se describe a continuacion:

o Entrada: La red toma imagenes de 224x224 pixeles con 3 canales de
color (RGB).

e Bloques de convolucion y pooling:
1. Convolucién 3x3 — Convolucion 3x3 — Max Pooling (2x2)
2. Convolucién 3x3 — Convolucion 3x3 — Max Pooling (2x2)
3. Convolucion 3x3 — Convolucion 3x3 — Max Pooling (2x2)
4. Convoluciéon 3x3 — Convoluciéon 3x3 — Max Pooling (2x2)
5. Convolucion 3x3 — Convolucion 3x3 — Max Pooling (2x2)
o Capas completamente conectadas:
1. Capa completamente conectada con 4096 neuronas
2. Capa completamente conectada con 4096 neuronas

3. Capa de salida con 1000 neuronas (para clasificar entre 1000

clases en el caso de ImageNet)
2. convolucién 3x3

El modelo VGG16 emplea operaciones de convolucion con un filtro de
dimensiones 3x3 y un paso de 1, lo que implica un procesamiento detallado
de las imagenes de entrada. El tamano de este filtro posibilita la deteccién
de patrones espaciales con gran precision.

Las capas de convolucién se disponen en secuencias, lo que conlleva un

aumento gradual en la profundidad de la red sin generar un incremento
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significativo en la cantidad de parametros, en comparacion con las redes que

emplean filtros de mayor tamano.
3. Estructura jerarquica

La estructura de VGG16 se compone de bloques secuenciales de capas
convolucionales seguidas por capas de pooling. Tras cada bloque de
convolucién, suele llevarse a cabo una operacion de max pooling con
dimensiones de 2x2 y un paso de 2, con el proposito de disminuir
gradualmente la resolucion espacial de las imagenes mientras se conserva

la informacién de mayor relevancia.

La jerarquia se compone de cinco bloques principales de capas, en los
cuales los primeros bloques extraen caracteristicas elementales como
bordes y texturas, mientras que los bloques mas profundos van adquiriendo

patrones de mayor complejidad.

4. Capas completamente conectadas

Las capas completamente conectadas, también denominadas fully
connected layers en inglés, constituyen una categoria de capas en una red
neuronal artificial en la que cada neurona de una capa esta interconectada

con todas las neuronas de la capa precedente.

Tras la etapa convolucional, VGG16 incorpora tres capas totalmente
conectadas. En el caso de clasificacion de imagenes, la capa final genera el
vector de salida que representa las probabilidades asociadas a las distintas

clases.

Las capas mencionadas cuentan con un elevado numero de neuronas,
especificamente 4096 en las dos primeras capas completamente
conectadas. Esta caracteristica posibilita que la red neuronal adquiera la
habilidad de generar representaciones abstractas y de alto nivel de las
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imagenes.

5. Activacion

En el modelo VGG16, se emplea la funcion de activacidon RelLU (Rectified
Linear Unit) con el propdsito de introducir no linealidad, lo cual facilita un
entrenamiento mas eficiente al abordar el desafio del desvanecimiento de
gradientes.

Parametros:

A pesar de la simplicidad relativa de su arquitectura, VGG16 cuenta con un
elevado numero de parametros, aproximadamente 138 millones, lo que la
convierte en una red intensiva en términos de recursos computacionales y
memoria, especialmente en contextos donde se manejan grandes cantidades
de datos. Esta circunstancia puede representar una restriccion al operar con

recursos de hardware escasos.
6. Ventajas

e Laarquitectura de VGG16 es relativamente simple y facil de entender,

lo que facilita su implementacién y modificacion.

e VGG16 ha evidenciado una notable precision en las tareas de
clasificacion de imagenes, alcanzando un 92.7% de precision en el

conjunto de datos ImageNet.

e Debido a su entrenamiento en un gran conjunto de datos como
ImageNet, VGG16 puede ser utilizada como base para otras tareas

mediante transferencia de aprendizaje, ahorrando tiempo y recursos.
e La arquitectura utiliza filtros de tamafio 3x3 en todas las capas

convolucionales, lo que proporciona consistencia y simplicidad en el

disefo.
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7. Desventajas

e VGG16 es un modelo grande con muchos parametros, lo que requiere
una cantidad significativa de memoria y poder de computo para

entrenar y desplegar.

e Debido a su profundidad y numero de parametros, el entrenamiento
de VGG16 puede ser muy lento, especialmente sin acceso a

hardware especializado como GPUs.

e El modelo VGG16 es bastante grande en términos de
almacenamiento, lo que puede ser un inconveniente para
aplicaciones con limitaciones de memoria.

Similar a otros modelos profundos, VGG16 puede tener dificultades para

detectar objetos pequefios en imagenes debido a su arquitectura.
Modelo InceptionV3:

La arquitectura de red neuronal GoogLeNet V3, también denominada
Inception v3, se desarroll6 a partir de la arquitectura GooglLeNet. Esta
arquitectura fue la vencedora del concurso ILSVRC 2014 con un 6.67% de
error en la clasificacion Top-5. El desafio ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) evalua los algoritmos para la identificacion de
objetos y la clasificacion de imagenes a escala considerable. Una motivacion
significativa de este certamen es la posibilidad de que los investigadores
puedan cotejar el avance en la deteccion en una amplia gama de objetos.
Inception v3 registré una tasa de error del 17.2% en la categoria Top-1y del
3,58% en la categoria Top-5. Esta red fue entrenada utilizando el conjunto
de imagenes ImageNet del afio 2012, que alberga imagenes categorizadas
en 1000 clases. Los autores emplearon 1.2 millones de imagenes en el
proceso de entrenamiento, 50 000 para la validacion y 100 000 para las

pruebas del conjunto de imagenes ImageNet.
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Figura 24
Arquitectura Modelo InceptionV3

inception_v3 (Functional)

Input shape: (None, 224, 224, 3) | Output shape: (None, 5, 5, 2048)

flatten (Flatten)

Input shape: (None, 5, 5, 2048) Output shape: (None, 51200)

dense (Dense)

Input shape: (None, 51200) | Output shape: (None, 256)

dense_1 (Dense)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Fuente: Elaboracion propia

La arquitectura InceptionV3 de la figura 24 inicia en la capa functional con la
entrada de una imagen de 224x224 pixeles con 3 canales de color (RGB),
luego la imagen se convierte en un tensor de salida con 2048 mapas de
caracteristicas de tamafio 5x5. En la siguiente capa flaten el tensor es la
entrada y como salida se convierte en un vector unidimensional de 51200
elementos. En la capa dense se reduce la dimensionalidad a 256 neuronas
con pesos entrenables. Y, en la capa dense_1 se obtiene la salida final que

tiene una sola neurona, lo que sugiere una tarea de clasificacion binaria.
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Esta arquitectura se deriva de Inception v2, fundamentandose en las
premisas siguientes: Los autores observaron que los clasificadores
auxiliares no aportan significativamente hasta casi la conclusion del proceso
de entrenamiento, momento en el que se presentaba el problema de la fuga
de gradiente. Se exploraron métodos para optimizar la arquitectura Inception
v2 con el objetivo de prevenir una modificacion significativa en los tres tipos
de médulos Inception que se empleaban. Finalmente, optaron por emplear
exclusivamente un clasificador auxiliar en las proximidades del final de la
red. Adicionalmente, se incorporaron metodologias tales como la
implementacion del optimizador RMSProp para la fase de entrenamiento,
convoluciones factorizadas de 7x7, BatchNorm para el clasificador auxiliar y
Label Smooting. Esta configuracidon arquitectonica comprende 23 millones
de parametros y se fundamenta en las dos arquitecturas previamente

descritas.
Caracteristicas importantes de InceptionV3:
1. Estrategia Inception:

o Laidea central de la arquitectura Inception es aplicar multiples filtros
de convolucion de diferentes tamanos (como 1x1, 3x3, 5x5) en cada
capa de la red para capturar diferentes caracteristicas espaciales en
una sola capa. Esto permite que el modelo aprenda representaciones

de diferentes escalas dentro de la misma capa.

« Las convoluciones de diferentes tamafos se combinan, y sus salidas
se concatenan, lo que resulta en una "capa Inception" que tiene una

salida mas rica de informacion.
2. Uso de convoluciones 1x1 (bottleneck layers):

e Convoluciones 1x1 son un componente clave de InceptionV3. Estas
convoluciones ayudan areducir la dimensionalidad de las
activaciones intermedias sin perder demasiada informacién, lo que

hace que el modelo sea mas eficiente.
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La utilizacion de convoluciones 1x1 actua como una capa de
compresion (también conocida como bottleneck), lo que reduce la
cantidad de operaciones de calculo en las capas siguientes,

mejorando la velocidad y reduciendo el numero de parametros.

3. Reduccién de parametros con Factorizacion de convoluciones:

InceptionV3 introduce la idea de factorizar convoluciones de mayor
tamano en secuencias de convoluciones mas pequefas. Por ejemplo,
una convolucién de 5x5 puede descomponerse en dos convoluciones
de 3x3, lo que disminuye considerablemente la cantidad de

parametros, preservando el poder representativo.

Esta técnica ayuda a mantener el rendimiento mientras reduce la
complejidad computacional, lo que hace a InceptionV3 mas eficiente

que otros modelos con una arquitectura similar.

4. Capa de promedio global (Global Average Pooling):

InceptionV3 adopta una capa de acumulacién de promedio global
(pooling global average) en vez de una capa completamente
conectada al final del modelo. En vez de aplanar las caracteristicas
de la capa final convolucional y posteriormente pasarlas por una capa
densa, el promedio global toma el valor medio de cada mapa de
caracteristicas y disminuye la dimensién espacial, facilitando asi la
obtencion de una representacidon mas compacta de las caracteristicas
adquiridas.

Esto no solo disminuye el numero de parametros, sino que también

contribuye a atenuar el sobreajuste.

5. Arquitectura:

La arquitectura de InceptionV3 se organiza en una serie de bloques
Inception que alternan entre capas de convolucién 1x1, 3x3, 5x5 y
operaciones de pooling (max pooling y average pooling).
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Cada bloque Inception estd disefado para capturar diferentes
aspectos de la imagen (por ejemplo, bordes, texturas, patrones) de

manera eficiente.

6. Regularizaciéon con Dropout:

InceptionV3 también emplea Dropout en las capas densas finales
para prevenir el sobreajuste, ayudando a mejorar la generalizaciéon

del modelo durante el entrenamiento.

7. Preentrenamiento en conjuntos grandes:

InceptionV3 es comunmente preentrenado en el conjunto de
datos ImageNet, lo que permite que el modelo sea utilizado para
tareas de transfer learning, donde se puede ajustar a conjuntos de
datos mas pequenos o especificos con un minimo de

reentrenamiento.

8. Ventajas:

InceptionV3, es conocido por su alta precision en tareas de
clasificacion de imagenes, gracias a su arquitectura optimizada y el
uso de técnicas avanzadas como la suavizacion de etiquetas (label

smoothing) y la normalizacion por lotes (batch normalization).

A pesar de su profundidad, InceptionV3 esta disefiado para ser
eficiente en términos de computacion. Utiliza convoluciones
factorizadas (factorized convolutions) y modulos Inception para
reducir la cantidad de parametros y operaciones necesarias, lo que

mejora la velocidad de entrenamiento y la inferencia.

InceptionV3 puede aplicarse en un extenso espectro de aplicaciones,
que abarcan a partir de la clasificacion de imagenes hasta la
deteccion de objetos y la segmentacion de imagenes. Su

configuracion modular facilita su adaptabilidad a diversas tareas.

Al igual que otros modelos preentrenados en grandes conjuntos de

datos como ImageNet, InceptionV3 es ideal para la transferencia de
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aprendizaje, permitiendo reutilizar sus pesos en nuevas tareas con

conjuntos de datos mas pequefios.
9. Desventajas:

e La arquitectura de InceptionV3 es mas compleja en comparacion con
otros modelos, lo que puede dificultar su implementacién y ajuste fino

para usuarios sin experiencia avanzada en redes neuronales.

e Aunque es mas eficiente que algunos modelos anteriores,
InceptionVV3 todavia requiere una cantidad significativa de recursos
computacionales para entrenar y desplegar, o que puede ser un

desafio en entornos con recursos limitados.

e Debido a su profundidad y complejidad, el entrenamiento de
InceptionV3 puede ser mas lento en comparacion con modelos mas
simples, especialmente sin acceso a hardware especializado como
GPUs.

e InceptionV3 es un modelo grande en términos de almacenamiento, lo
que puede ser un inconveniente para aplicaciones con limitaciones de

memoria.

La tabla 16, muestra una comparativa de cuatro arquitecturas de redes
neuronales profundas (DenseNet121, ResNet50, VGG16 e InceptionV3),
evaluadas segun sus ventajas, desventajas y aplicaciones especificas en imagenes
cerebrales, especialmente en la deteccion y clasificacidon de tumores mediante

resonancia magnética (RM).
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Tabla 16

Caracteristicas de los modelos entrenados

. . Aplicaciones en Imagenes
Modelo Ventajas Desventajas P g
Cerebrales
. - Utilizado para la clasificacion
-Alta precision y .
L - Complejidad de tumores cerebrales y otras
DenseNet121 | eficiencia en el uso de . . .
. computacional alta. patologias debido a su alta
parametros. o
precision.
- Mitiga el problema del . , .
9 P - Requiere recursos - Eficaz en la deteccion y
gradiente que se . L,
computacionales clasificacion de tumores
ResNet50 desvanece con significativos cerebrales
conexiones de salto. 9 ' '
- Alta capacidad de - Puede ser propenso al
generalizacion. sobreajuste.
- Elevado numero de . .
- L - Utilizado en la clasificacion de
. . parametros implica un
- Arquitectura simple y ; : tumores cerebrales, aunque
. ; incremento en el tiempo de .y
facil de implementar. . puede ser menos eficiente que
entrenamiento y en los
VGG16 o . | otros modelos.
requerimientos de memoria.
- Buena precisioén en
clasificacion de
imagenes.
- Utilizado en la clasificacion y
- Flexibilidad para . . segmentacion de imagenes
. ) par - Arquitectura compleja. 9 X 9
diversas aplicaciones. cerebrales debido a su alta
InceptionV3 precision y flexibilidad.
- Alta precision y - Requiere recursos
eficiencia computacionales
computacional. significativos.

Fuente: elaboracion propia

5.1.3 Resultados

Nuestra investigacion se centra en optimizar hiperparametros especificos,

utilizando arquitecturas hibridas y técnicas avanzadas de transferencia de

aprendizaje, empleando datos especificos y técnicas avanzadas de aumento y

normalizacidon de datos, evaluando el rendimiento del modelo.

Nuestra investigacion no se trata de replicar modelos existentes, sino de proponer

mejoras y adaptaciones que permitan una mayor precision y aplicabilidad en

contextos clinicos, introduciendo asi un enfoque innovador para la deteccion de

tumores cerebrales utilizando ciencia de datos.
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Modelo VGG16:

Las librerias usadas: tensorflow, keras, matplotlib, numpy

El modelo trabaja con imagenes de 224x224 pixeles, por lo que hizo el

redimensionamiento de las imagenes, se us6 un tamafo de empaquetamiento de

64 y se hicieron pruebas con 400 épocas

Se cargd el modelo pre entrenado y se evalu6 el modelo de entrenamiento y se

hizo la grafica de la precisién del modelo, en 2 grupos, entrenamiento (train) y

validacion (validation), obteniendo una precision de validacion de 93.75% (Tabla

17)

Tabla 17
Indicadores del Modelo VGG16:

ltems precision recall F1-score support
NoT 0.37 0.37 0.37 38
SiT 0.56 0.56 0.56 54
Accuracy 0.93 92
macro avg 0.46 0.46 0.46 92
weighted avg 0.48 0.48 0.48 92

Fuente: Elaboracion propia, resultado de la base, con Python

Figura 25

Curvas de precision de grupos de entrenamiento y validacion, Modelo VGG 16
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Fuente: resultado de la base, con Python

Modelo InceptionV3:
Librerias usadas: tensorflow, keras, matplotlib, numpy

El modelo trabaja con imagenes de 224x224 pixeles, por lo que hizo el
redimensionamiento de las imagenes, se us6 un tamafio de empaquetamiento de
64 y se hicieron pruebas con 400 épocas

Se cargd el modelo pre entrenado y se evalu6 el modelo de entrenamiento y se
hizo la grafica de la precisién del modelo, en 2 grupos, entrenamiento (train) y
validacion (validation), obteniendo una precision de validacion de 89% (Tabla 18)

Tabla 18

indicadores del Modelo InceptionV3
ltems precision recall F1-score support
No 0.41 0.42 0.42 38
Si 0.58 0.57 0.58 54
Accuracy 0.89 92
macro avg 0.5 0.5 0.5 92
weighted avg 0.51 0.51 0.51 92

Fuente: Elaboracion propia, resultado de la base, con Python

Figura 26: En los graficos se muestran la evolucién del accuracy (precision) y el
loss (funcion de pérdida) durante el entrenamiento y la validacion del modelo.

El accuracy de entrenamiento alcanza el 100% cerca de la época 25, lo que indica
que el modelo aprendid muy bien los datos de entrenamiento. El accuracy de
validacién se mantiene entre 0.85 y 0.95, lo cual es bastante bueno, pero empieza
a fluctuar y no mejora significativamente después de la época 20.

Figura 26
Curvas de precision de grupo de entrenamiento y validacion, Modelo InceptionV3
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Fuente: resultado de la base, con Python

Para las primeras pruebas realizadas con la base de datos IMAGENES CEREBRO
de 3000 imagenes de kaggle, se comparte detalles de los modelos usados.
Modelo InceptionV3:

Las librerias utilizadas: tensorflow, keras, matplotlib, numpy

El modelo trabaja con imagenes de 224x224 pixeles, por lo cual se hace le resize
de las imagenes, se uso6 un tamano de empaquetamiento de 64 y se hicieron
pruebas con 400 épocas

Se cargd el modelo pre entrenado y se evalu6 el modelo de entrenamiento y se
hizo la grafica de la precisiéon del modelo, en 2 grupos, entrenamiento (train) y

validacion (validation), obteniendo una precision de validacion de 100%

Tabla 19

indicadores del Modelo InceptionV3
ltems precision recall F1-score support
No 0.80 0.42 0.42 42
Si 0.64 0.57 0.58 56
Accuracy 1.00 91
macro avg 0.5 0.5 0.5 92
weighted avg 0.51 0.51 0.51 94

Fuente: Elaboracion propia, resultado de la base, con Python

En la figura 27, se muestra los resultados de un modelo de clasificacién binaria
aplicado a imagenes médicas (tumor Si/No), la Clase "No" (sin tumor), muestra una

precision de 0.41, Recall de 0.42, F1-score de 0.42. En la Clase "Si" (con tumor),
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la Precisibn es de 0.58, Recall de 0.57, y F1-score de 0.58
El modelo es mas eficaz identificando imagenes con tumor que sin tumor. Las Otras
métricas, el Accuracy global es de 0.89, Macro promedio (macro avg): 0.50,

Promedio ponderado (weighted avg) es 0.51

Figura 27
Curvas de precision de grupos de entrenamiento y validacion, Modelo

InceptionV3
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Fuente: resultado de la base, con Python

Los resultados muestran que el modelo Vgg16 alcanzé una precision de

validacién del 93.75%, el modelo densenet121 con 93.33% de precision.

Este desempenio indica que la arquitectura mas profunda y compleja de Vggt16
y densenet121 contribuyen a una mejor capacidad de generalizacién en la
clasificacion de tumores cerebrales por resonancia magnética, lo cual

concuerda con lo encontrado por (Lépez & Garcia, 2020)

Asimismo, también se ha trabajado con modelos de Machine Learning, la tabla
20 muestra el desemperio de distintos modelos de Machine Learning en la tarea
de clasificaciéon de imagenes, evaluados por su precision. Los modelos con
mejores resultados son las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) con kernel
radial, alcanzando una precision de 0.875, seguidas por K-Vecinos mas
cercanos (KNN) y XGBoost, ambos con 0.7812. Por otro lado, los modelos con

menor desempefio son los Arboles de Decisién, con una precision de 0.6718.
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Es crucial destacar que los datos utilizados para la modelizacion de estos
modelos comprenden la informacion correspondiente a los pixeles de cada una
de las 253 imagenes en RGB. A continuacion, se llevo a cabo un escalado y se
implemento un analisis de componentes principales con el objetivo de disminuir
la dimension. Los datos obtenidos durante el entrenamiento y la prueba fueron
del 70% al 30% respectivamente. Se empleé también el re-muestreo vy,
finalmente, se procedio al ajuste de hiperparametros.

Tabla 20
Modelos de Machine Learning para clasificacion de imagenes

Modelos Precision

Arboles de decision 06718

Random Forest 0.7656
Maquinas de soporte vectorial,

con kernel Radial 0.8750

K-Vecinos mas cercanos 0.7812

Redes neuronales artificiales 0.7500

XGBoost en arboles de decision 0.7812

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 21 presenta la precision alcanzada por diferentes modelos de Deep
Learning aplicados a la tarea de clasificacion de imagenes. Los resultados
destacan que: EfficientNetBO tiene un rango de precision entre 80%-89%, lo
que indica su superioridad sobre los demas modelos probados, EfficientNetB4
y su version ajustada alcanzan precisiones de 62% y 63%, respectivamente,
ConvNeXt tiene un desempenio intermedio con 73%, situandose por debajo del
rango superior de EfficientNetB0, ResNet50 comparte una precisién de 62%

con EfficientNetB4, entre los modelos menos precisos.

Tabla 21

Modelos de Deep Learning para clasificacion de imagenes
Modelo Precision
EfficientNetB0 080%-89%
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EfficientNetB4 62%

EfficientNetB4 ajustado 63%
ConvNeXt 73%
ResNet50 62%

Fuente: Elaboracion propia

También optamos por emplear estos modelos de Redes Neuronales
Convolucionales con otra base de datos, los resultados se muestran a
continuacion:

Desenet121: 96.50% de precision, InceptionV3: 95% de precision y VGG16 con
una precision de 100%,

Estos resultados se obtuvieron con la base de datos: 3KIMAGENES DE
KAGGLE

La tabla 22, compara 6 modelos de machine learning segun cinco métricas
clave, el Mejor modelo: XGBoost con un Accuracy mas alto de 0.8750,
Sensibilidad (recall): 0.8947 con buena deteccion de positivos, la especificidad
de 0.84 con buen reconocimiento de negativos y F1-score de 0.8947,
Random Forest (RF) y SVM Radial, ambos tienen un accuracy de 0.8338, RF

tiene mejor recall con 0.8718 y F1-score que SVM.

Tabla 22
Indicadores de los modelos de maching learning
Modelo Accuracy | Sensibilidad | Especificidad F1

RPART 0.7500 0.8205 0.6400 0.8000
RF 0.8438 0.8718 0.8000 0.8718
SVMRADIAL 0.8438 0.8205 0.8800 0.8649
KNN 0.7813 0.7436 0.8400 0.8056
NNET 0.7813 0.7692 0.8000 0.8108
XGBTREE 0.8750 0.8974 0.8400 0.8974

Fuente: Elaboracion propia, resultado de la base, con Python

La figura 28, muestra las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) de
varios modelos de clasificacion aplicados deteccion de tumores, junto con sus

respectivos valores de AUC (Area Bajo la Curva).
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La curva ROC evalua el balance entre sensibilidad (verdaderos positivos) y 1 -
especificidad (falsos positivos). Cuanto mas cerca esté la curva del vértice
superior izquierdo, mejor es el modelo. EI AUC resume el rendimiento global:
mas cercano a 1 = mejor desempenio.

SVM Radial tiene un AUC de 0.909, Excelente rendimiento, es el modelo mas
discriminativo, Random Forest (RF) con un AUC de 0.86, buen rendimiento
general, curva estable y confiable, XGBoost (xgbTree), con un AUC de 0.854
que también muestra un rendimiento solido, comparable a RF y KNN (0.801) y
NNET (0.802) un Rendimiento aceptable, pero por debajo de los anteriores,

buena sensibilidad, pero con mas falsos positivos.

Figura 28
Curvas ROC de los modelos maching learning
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Fuente: Resultado de la base, con Python

5.2 Discusion de resultados

Los modelos propuestos demostraron una precision notable, alcanzando el
100% con la arquitectura VGG16 y el 96.5% con DenseNet121, utilizando el
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conjunto de datos de Kaggle. Estos hallazgos evidencian la efectividad de las
redes neuronales convolucionales (CNN) para resolver problemas complejos
de clasificacion y deteccion de imagenes médicas. Los hallazgos coinciden con
estudios previos como el de Zhou et al. (2019), quienes reportaron una
precision del 94% en la deteccidén de tumores cerebrales utilizando aprendizaje
profundo, lo cual subraya la capacidad superior de estas técnicas frente a

meétodos tradicionales.

Se hizo uso del conjunto de datos de Kaggle, que proporcioné imagenes de
RM de alta calidad y diversidad, permitiendo un entrenamiento robusto y
generalizable. La preparacion de los datos incluy6 la normalizacion de las
imagenes, el aumento de datos (data augmentation) y la segmentacién
automatizada, procesos alineados con las mejores practicas recomendadas en
la literatura. Esto no solo mejoré el rendimiento del modelo, sino que también
asegurdé que los resultados fueran generalizables y resistentes a la variabilidad
de las imagenes médicas. La segmentacion automatizada y la normalizacién
de las imagenes fueron procesos clave que ayudaron a que el modelo
identificara caracteristicas relevantes de las imagenes, mejorando la precision

de la clasificacion.

La arquitectura VGG16 se destacdé como la mas eficiente, alcanzando una
precision del 100%. Esto puede atribuirse a su capacidad para capturar
caracteristicas jerarquicas en imagenes complejas gracias a su profundidad y
disefio optimizado. DenseNet121 e InceptionV3 también mostraron un
desempefio robusto, con precisiones superiores al 95%. Estos resultados estan
alineados con lo reportado por Huaman et al. (2021), quienes encontraron que
arquitecturas profundas como DenseNet121 mejoran significativamente la
clasificacion de tumores cerebrales al capturar detalles intrinsecos de las
imagenes. Por otro lado, Hossain et al., (2019) obtuvo una precision del 97,87%
en comparacion de los clasificadores tradicionales de aprendizaje profundo,
como: Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Multilayer

Perceptron (MLP), Logistic Regression, Naive Bayes y Random Forest.
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La validacion de los modelos utilizando métricas como la precision mostroé que
el aprendizaje profundo supera a las metodologias convencionales de
aprendizaje automatico, tales como las maquinas de soporte vectorial (SVM) y
arboles aleatorios(RF), que alcanzaron precisiones del 87.5% y 76.5%,
respectivamente. La superioridad de las CNN radica en su capacidad para
extraer caracteristicas relevantes automaticamente, un punto también
destacado por Alquran et al., (2024) menciona que, este tipo de modelos no
solo ha mostrado ser eficaz para segmentar tumores cerebrales, sino que
también puede ser utilizado para asistir a los radiélogos en la localizacion de
tumores y en la evaluacién de regiones sospechosas, o que puede mejorar la

calidad del diagndstico y la planificacion del tratamiento.

5.2. Conclusion general

La implementacién de modelos fundamentados en aprendizaje automatico y
redes neuronales convolucionales en la deteccidn de imagenes de resonancia
magneética de tumores cerebrales se ha evidenciado como un instrumento

prometedor con aplicaciones significativas en el ambito médico.

En este estudio se logré identificar y evaluar varias arquitecturas de redes
neuronales, tales como VGG16, DenseNet121 e InceptionV3, junto con
métodos convencionales de Aprendizaje Automatico, evidenciando
disparidades significativas en su rendimiento.

Hallazgos sobresalientes: Los modelos VGG16 y DenseNet121, basados en
redes neuronales profundas, destacaron por sus altos niveles de precision al
ser entrenados en conjuntos de datos extensos como 3KImagenes de Kaggle,
alcanzando el 100% y 96.50% de precision, respectivamente. Esto demuestra
la habilidad de dichas arquitecturas para extraer caracteristicas complejas y
aumentar la precision en el diagnostico.

En escenarios con recursos computacionales limitados, los métodos de

Machine Learning, como las maquinas de soporte vectorial (SVM), han
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demostrado ser opciones viables al ofrecer resultados competitivos, como una
precision del 87.5%.

Implicaciones de indole practica: Los descubrimientos tienen implicaciones
directas en la mejora de los sistemas de asistencia al diagnéstico médico,
proporcionando a las profesionales herramientas que mejoran tanto la rapidez
como la exactitud en la identificacion de tumores cerebrales. La clave para
asegurar un rendimiento confiable en entornos clinicos radica en la
combinacion de modelos avanzados y bases de datos robustas.

Aportes tedricos: EI presente estudio resalta la efectividad de las
arquitecturas profundas en la clasificaciéon de imagenes médicas al demostrar
coémo las redes neuronales adquieren caracteristicas jerarquicas que mejoran
la precision del diagndstico.

Limitaciones y oportunidades futuras: Aunque se haya logrado éxito, la
aplicacion generalizada de los modelos puede encontrarse restringida por las
dimensiones y la variedad de los conjuntos de datos empleados. Se sugiere
ampliar las bases de datos para incorporar imagenes que reflejen una mayor
diversidad demografica y una variedad de condiciones clinicas. Seria de gran
utilidad investigar modelos mas actualizados, como los Vision Transformers,

los cuales han demostrado ser prometedores en la clasificacion de imagenes.

En resumen, el presente estudio destaca el potencial innovador de las
tecnologias fundamentadas en inteligencia artificial en la salud, para ser mas
precisos, en la identificacion y categorizacion de imagenes de resonancia

magnética.

La incorporacion de estos avances en el proceso de trabajo clinico tiene la
capacidad de transformar de manera significativa el diagnostico precoz y la
terapia de tumores cerebrales, generando beneficios tanto para los para los

pacientes como para el profesional de la salud .
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Conclusiones

Conclusién 1: Elaboracion de un modelo para la deteccién de neoplasias
cerebrales basandose en imagenes de resonancia magnética (RM)

fundamentado en el aprendizaje profundo:

El desarrollo del modelo sugerido ha evidenciado ser un instrumento eficiente
para incrementar la exactitud en la clasificacién y deteccion de neoplasias
cerebrales en imagenes de resonancia magnética. Se obtuvo un elevado
rendimiento en términos de precision diagndstica al emplear redes neuronales
convolucionales (CNN), destacandose en particular en la identificacion de

tumores.

Conclusién 2: Obtencion y preparacién de un conjunto de datos diverso y

representativo de imagenes de tumores cerebrales:

La recopilacion y preparacion de un conjunto de datos diverso se ha identificado
como un paso fundamental para mejorar la eficacia del modelo. Para entrenar
el modelo, se emplearon bases de datos publicas como Brain MRI Images for
Brain Tumor Detection y 3KIMAGENES , las cuales incluyen imagenes de
diversos tipos de tumores cerebrales. Esto posibilitd la capacitacion del modelo
con una amplia gama de casos. La diversidad presente en el conjunto de datos
aseguro la capacidad del modelo para generalizar de manera efectiva ante
datos nuevos y para mantener su robustez frente a posibles variaciones en la

calidad de las imagenes y en las caracteristicas anatomicas de los tumores.

Conclusién 3: Implementaciéon de un modelo automatico para la clasificacion

de imagenes de tumores cerebrales con alta precision:

El modelo implementado mostré una capacidad destacada para la clasificacion
de tumores cerebrales en imagenes de resonancia magnética. El modelo
experimentd una mejora en la precision, especialmente en areas complejas
como los margenes de los tumores, gracias a la implementacion de arquitectura
basada en redes neuronales convolucionales (CNN) y técnicas de
preprocesamiento como la normalizacidn de intensidad y la augmentacion de

datos.
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Conclusién 4: Validacion y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico

en la deteccion de tumores cerebrales:

La validacion y evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico han
evidenciado que la implementacion de técnicas sofisticadas, tales como la
segmentacion automatica mediante redes neuronales convolucionales,
conduce a una mejora significativa en la exactitud de la deteccion de neoplasias
cerebrales. Los hallazgos derivados de los conjuntos de datos evidenciaron la
eficacia de los modelos en la identificacion de neoplasias cerebrales, con una
precision del 100%. La efectividad de las redes neuronales en aplicaciones

clinicas, ha sido documentado por Fabian et al., (2021).
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Recomendaciones
Recomendacion 1: Es fundamental llevar a cabo una optimizacion constante
del modelo mediante técnicas de ajuste fino. Aunque los modelos
preentrenados como DenseNet121, ResNet50, VGG16 o InceptionV3 ofrecen
una base sélida, es fundamental realizar ajustes para que se adecuen a las
caracteristicas especificas de las imagenes de resonancia magnética . A través
de esta modificacién, el modelo podra aumentar su exactitud en la clasificacion

de tumores cerebrales.

Recomendacion 2: La utilizacion de estrategias de aumento de datos es
esencial al trabajar con conjuntos de datos reducidos. En el ambito de las
imagenes médicas, como las obtenidas mediante resonancia magnética , la
consideracion de la variabilidad resulta fundamental con el propésito de
potenciar la solidez del modelo, especialmente en aras de prevenir el fenémeno

de sobreajuste.

Recomendacion 3:Tras completar el entrenamiento del modelo, resulta
fundamental llevar a cabo una exhaustiva evaluacion y validacion en
situaciones reales. Para evaluar el modelo propuesto, es necesario realizar
pruebas en diversos conjuntos de datos de imagenes de resonancia magnética,
preferiblemente empleando validacion cruzada. Posteriormente, se debe llevar
a cabo una evaluacion utilizando meétricas estandar como la precision, la

sensibilidad, la puntuacion F1 y el area bajo la curva (AUC).

Recomendacion 4: En el campo de la salud, la comprensibilidad del modelo
es fundamental para obtener la confianza de los profesionales de la medicina.
Aunque los modelos de aprendizaje automatico tienen la capacidad de realizar
detecciones precisas, es necesario que los radidlogos comprendan el proceso
para la toma de decisiones de un buen diagnostico. La utilizacion de técnicas
como Grad-CAM puede ser beneficiosa para la visualizacion de las regiones
significativas de una imagen que impactan en el proceso de prediccion. La
incorporacion de modelos de inteligencia artificial en el ambito de la salud
suscita relevantes interrogantes de indole ética y social. Es fundamental

analizar el impacto que el modelo tendra en las labores de los radidlogos y
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demas personal médico, asi como en los posibles efectos sobre la

confidencialidad de los pacientes y la seguridad de la informacion.
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Anexo 1

Matriz de consistencia

Pregunta general

Preguntas
especificas

Objetivo general

Objetivos
especificos

Variables /
Categorias

Dimensiones [
Subcategorias

Enfoque, tipo y
disefio

Poblacién y muestra

Técnicas e
instrumentos

&En qué medida un
modelo basado en
técnicas de ciencia de
datos puede mejorar
la clasificacion y
deteccion de tumores
cerebrales en
imagenes de
resonancia
magnética?

¢ Como obtener y
preprocesar un
conjunto de datos que
sea suficientemente
diverso y
representativo para
entrenar modelos de
clasificacion de
tumores cerebrales?

¢ Qué modelo de
aprendizaje
automatico ofrece el
mejor rendimiento en
la clasificacion precisa
de imagenes de
tumores cerebrales?

¢ Qué métricas y
meétodos de validacion
son mas adecuados
para evaluar la
eficacia de los
modelos en la
deteccién de tumores
cerebrales?

Implementar un
modelo de deteccion
de tumores cerebrales
de imagenes de RM
cerebrales, basado en
técnicas de
aprendizaje profundo,
para mejarar la
precision de la
deteccion de tumores
cerebrales a partir de
imagenes de RM.

Obtener y preparar un
conjunto de datos
diverso y
representativo de
imagenes de tumores
de cerebro para el
entrenamiento del
modelo.

Identificar el mejor
modelo capaz de
clasificar imagenes de
tumores con alta
precision.

Validar y evaluar los
modelos de
aprendizaje
automatico en la
deteccidn de tumores
cerebrales.

- Categoria de las
Imagenes de tumores
cerebrales por RM

- Imagenes de
tumores cerebrales
por RM (en funcién de
pixeles)

Modelos aprendizaje
automatico

Modelo de aprendizaje
profundo

Dicotdmica(con tumor
y sin tumor)

- Enfoque descriptivo

- Tipo aplicativo
explicativo

- Disefio no
experimental y
transeccional

- Poblacion: 2 bases
de datos de kaggle,
una primera de 253
imagenes y una
segunda de 2747
imagenes

Total de la poblacion:
3000

- Muestra: la muestra
de 253 que es de tipo
no probabilistico por
conveniencia

- Técnica con enfogque
de muestreo no
probabilistico

- Instrumento,
lenguaje de
programacion Python
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Anexo 2

Cédigo de modelo Modelo VGG16:

o

[1]

[1

#Importar librerias

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applicaticons import vGGle

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers impori Dense, Flatten

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

#pefinir pardmetros

img_width, img_height = 222,324
batch_size = &4

epochs = 4&

#Preparar los generadores de datos
from google.celab import drive
drive.mount{"/drive"')

Drive already mounted at /drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount{"/drive", force_remount=True)

train_data_dir = "/drive/My Drive/imagenes_cerebro/Entrenamiento’
validation_data_dir = '/drive/My Drive/imagenes_cerebro/validacion'

train_datagen=ImageDataGenerator(rescale=1./255)
validation_datagen-ImageDatacenerator{rescale=1./255)

train_generater=train_datagen.flow_from_directory(
train_data_dir,
target_size=(img_width,img_height},
batch_size-batch_size,
class_meode="binary'}

validation_generator=validation_datagen.flow_from_directory(
validaticn_data_dir,
target_size=(img_width,img_height},
batch_size-batch_size,
class_mode="binary'}

Found 158 images belonging to 2 classes.
Found 92 images belonging to 2 classes.
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[1

[1]

[1]

[1

[

#cargar modelo vggle preentrenado
base_model=V&Gale{weights="1imagenet',include_top=False,input_shape={img_width,img_height,3)}

#Congelar las capas del modelo base

for layer in base_model.layers:

layer.trainable=False

#crear modelo
model=Sequential(}
model.add(base_model)
model.add({Flatten{}}

model.add({Dense(256,activation="relu"}}
model.add(Dense(l,activation="sigmoid"})

#compilar modelo

model.compile{optimizer=Adam{learning_rate=8.8881),loss="binary_crossentropy',metrics=["accuracy'])

#evaluar el modelo

validation_generator.reset()

Y_pred = model.predict(validation_generator)
y_pred = (Y_pred > ©.5).astype(int)

print('Confusion Matrix')

print(confusion_matrix(validation_generator.classes, y pred))

print('Classification Report")

target_names = ['No', 'si’]

print(classification report(validation generator.classes, y pred, target names=target names,zero division=1))

2/2 69s 21s/step
Confusion Matrix
[[14 24]
[24 30]]
Classification Report
precision
No 0.37
Si 0.56
accuracy
macro avg .46
weighted avg 8.48

recall f1-score

@.37
@.56

0.37
0.56

0.48
0.46
0.48

support

38
54

92
92
92
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#graficar la precisidén y la pérdida

plt.figure(figsize=(12, 4}}

plt.subplot{1, 2, 1)

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Train Accuracy')
plt.plot{history.history['val_accuracy"'], label='validation Accuracy"}
plt.legend(}

plt.title('accuracy")

plt.subplot{1, 2, 2}

plt.plot{history.history['loss"], label='Train Laoss")
plt.plet{history.history[*val_loss'], label="validation Loss')
plt.legend(}

plt.title('Loss")

pli.show()

Accuracy Loss

—— Train Loss

0.8 1 —— Vvalidation Loss

0.7 1

0.6

0.5

0.4 1

0.3 1

0.2

—— Train Accuracy
—— Validation Aceuracy

0.1 1

0.4 1

T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 4] 5 10 15 20 25 30 35 40

print("Precisidén final en validacidn:", histery.history[®val_accuracy'][-11)

Precisidn final en validacién: @.9375
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Anexo 3

Cddigo de modelo Modelo InceptionV3:

i [1] #Importar librerias
import tensorflow as tf

from
from
from
from
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

“ [2] #Definir parametros

i img_width, img height = 224,3734
batch_size = &4
epochs = 48

#Preparar los generadores de datos
from google.celab import drive
drive.mount{'/drive"}

Mounted at Sdrive

train_data_dir = "/drive/My Drive/imagenes_cerebro/Entrenamiento’
validation_data _dir = 'Jdrive/My Drive/imagenes_cerebro/validacion'

train_datagen=ImageDataGenerator(rescale=1./255)
validation_datagen=ImageDatacenerator{rescale=1./255)

train_generatoer=train_datagen.flow_from_directory(
train_data_dir,
target_size={img_width,img_height},
batch_size=batch_size,
class_mode="binary "'}

validation_generator=validation_datagen.flow_from_directory(
validation_data_dir,
target_size=(img_width,img_height},
batch_size=batch_size,
class_mode="binary '}

Found 168 images belonging to 2 classes.
Found 92 images belonging to 2 classes.
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o

#cargar modele InceptionV3 preentrenado

base_model=inception_v3.Inceptionva(weights='inagenet', include_top=False,input_shape=(img_width,img_height,3))

n

@

#Congelar las capas del modelo base
for layer in base_model.layers:
layer.trainable=False

© #crear modelo
model=sequential()
model, add({base_model)
model, add{Flatten{)}
model,add{Dense(256,activation="relu"'})
model.add({Dense(l,activation="sigmoid" )}

[e

#Compilar modelo

model, compile{optimizer=Adam(learning_rate=2.8881),loss="binary_crossentropy',metrics=["accuracy'])

[ 1 #evaluar el modelo
validation generator.reset()

¥_pred = model.predict(validation_generator)
y pred = (Y pred > @.5).astype(int)

print(’confusion Matrix")

print(confusion_matrix(validation_generator.classes, y_pred))

print(’'classification Report")

target_names = ['No', 'Si']

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-applications/inception v3/inception w3 weights tf dim ordering tf kernels nctop.hs
87910968/87910968 —————————————— 15 Qus/step

print(classification report(validation generator.classes, y pred, target names=target names,zero division=1))

()

Confusion Matrix

2/2 18s 7s/step

[[16 22]
[23 31]]

Classification Report
precision recall fi1-score
No 0.41 9.42 9.42
si 9.58 @.57 9.58
accuracy a.51
macro avg 0.58 9.50 9.50
weighted avg 8.51 8.51 .51

support

38
54

92
92
92
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¥, [11) #graficar la precisidn y la pérdida

(b

plt.figure(figsize=(12, 4))
plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plet{history.history|'accuracy" |, label="Train Accuracy')

plt.plot{history.history["val_accuracy'], label="Validation Accuracy')

plt.legend()

plt.title( Accuracy”)

plt.subplot(l, 2, 2)
plt.plet{history.histery["loss'], label="Train Loss')

plt.plot{history.history["val_loss" |, label='Validation Loss")
plt.legend()
plt.title("Loss")

plt.show()

Accuracy

101

0.9 1

0.8 1

0.7 1

0.6

0.5

—— Train Accuracy

—— Validation Accuracy

25 30 35

40

Loss
2.5 4 —— Train Loss
—— Validation Loss
2.0 1
15
1.0 9
0.5 1
0.0
10 15 20 25 30 35 40
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Anexo 4

Cddigo de modelo Modelo InceptionV3 base 3000 imagenes:

4

4

[1]

[2]

()

#Importar librerias
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.preprocessing. image import ImageDataGenerator

trom tensorflow.keras.applications import inception_va

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten

from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

#pefinir parametros

img_width, img height = 224,224
batch_size = &4

gpochs = 48

#Preparar los generadores de datos
from google.colab import drive
drive.mount{"/drive")

Mounted at Jfdrive

train_data_dir = "/drive/My Drive,/3kimagenes/Entrenamientc’
validation_data dir = '/drive/My Drive/2kimagenes/walidacion'

train_datagen=ImageDataGenerator(rescale=1./255)
validation_datagen=ImageDataGenerator{rescale=1./255)

train_generator=train_datagen.flow_from_directory(
train_data_dir,
target_size=(img_width,img_height},
batch_size=batch_si:ze,
class_mode="binary'}

validation_generator=validation_datagen.flow_from_directory(
validation_data_dir,
target_size={img width,img_height},
batch_size=batch_size,
class_mode="binary"'}

Found 2488 Images belonging to 2 classes.
Found €88 images belonging to 2 classes.
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o

#cargar modelo Inceptionv3 preentrenado
base_model=inception_v3.InceptionVs({weights="imagenst',include top=False,input_shape=(img_width,img_height,)}

W

Downlecading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-applications/inception v3/inception v3 weights tf dim ordering tf kernels notop.hS
87919968/87910968 ———————————————— 15 dus/step

» [8] #Congelar las capas del modelo base
for layer in base_model.layers:
layer.trainable=False

#crear modelo

model=sequential(}
model.add({base_model)
model.add({Flatten(})
model.add({Dense(256, activation="relu")}
model.add({Dense(1,activation="sigmoid"})

v

[=

#compilar modelo
model.compile{optimizer=Adam(learning_rate=8.8861), loss="binary_crossentropy’ ,metrics=["accuracy'])

[ 1 #evaluar el modelo
validation generator.reset()
Y pred = model.predict(validation generator)
y_pred = (Y_pred > @.5).astype(int)

print('Confusion Matrix")
print(confusion_matrix(validation_generator.classes, y pred))

print('Classification Report")
target_names = ['No', 'Si']
print(classification_report(validation_generator.classes, y_pred, target_names=target_names,zero_division=1))

3% 2/2 18s 7s/step
Confusion Matrix
[[16 22]
[23 31]]
Classification Report
precision recall fi1-score  support
No 9.41 9.42 9.42 38
si 9.58 @.57 9.58 54
accuracy 9.51 92
macro avg 9.50 9.50 9.50 92
weighted avg 8.51 @.51 09.51 92
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[

)

#graficar la precisidn y la pérdida

plt.figure(figsize=(12, 4})

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(history.history[ accuracy'], label='Train Accuracy')
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label="validaticn Accuracy")

plt.legend()
plt.title('Accuracy")

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot{history.history[*loss"], label="Train Loss')

plt.plot(history.history['val_loss'], label="validation Loss'}

plt.legend()
plt.title('Loss")

plt.show()
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