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RESUMEN EJECUTIVO
El presente estudio ha evaluado diferentes modelos de inteligencia artificial para la
clasificacion de tumores en imagenes de ecografias mamarias. El objetivo general ha sido evaluar
y comparar el rendimiento de diversas arquitecturas de redes neuronales convolucionales,
implementando técnicas de preprocesamiento y validacion para mejorar la precision en la

identificacion de tumores.

Se ha seleccionado una base de datos diversificada de imagenes de ecografias mamarias,
asegurando una clasificacion adecuada en normal, benigno y maligno. Este proceso ha incluido
técnicas de preprocesamiento y aumentacion de datos para mejorar la robustez del modelo de
inteligencia artificial. Se ha analizado la influencia del tamafio del lote en la precision y pérdida
del modelo durante su entrenamiento, identificando que un tamafio de lote mas pequefio ha

proporcionado una mayor precision y estabilidad.

Ademas, se han comparado el rendimiento de diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales, como EfficientNetV2, ResNet50 y VGG16, utilizando un conjunto de datos de
prueba y métricas como la precision, la pérdida y el tiempo de entrenamiento. EfficientNetV2 ha
demostrado ser el modelo mas eficiente y preciso para la clasificacion de tumores mamarios.
Finalmente, se ha validado el modelo de inteligencia artificial utilizando un conjunto de datos
independiente, asegurando su fiabilidad y capacidad de generalizacion en condiciones clinicas

reales.

Los principales resultados han indicado que la eleccion del modelo EfficientNetV2 ha sido
adecuada, alcanzando una precision del 95% en la identificacion de tumores. Las conclusiones
han destacado el potencial del uso de inteligencia artificial en la deteccion temprana del cancer
de mama, sugiriendo su implementacién como una herramienta de apoyo en el diagndstico

médico.

Palabras clave: Clasificacion, ecografia mamaria, inteligencia artificial, preprocesamiento

imagenes, redes neuronales, tumores.



ABSTRACT
The present study has evaluated different artificial intelligence models for the detection of
tumors in breast ultrasound images. The general objective has been to evaluate and compare the
performance of various convolutional neural network architectures, implementing preprocessing

and validation techniques to improve the accuracy in tumor identification.

A diversified database of breast ultrasound images has been selected, ensuring an
adequate classification into normal, benign and malignant. This process has included
preprocessing and data augmentation techniques to improve the robustness of the artificial
intelligence model. The influence of the batch size on the precision and loss of the model during
its training has been analyzed, identifying that a smaller batch size has provided greater precision

and stability.

Furthermore, the performance of different convolutional neural network architectures,
such as EfficientNetV2, ResNet50 and VGG16, have been compared using a test data set and
metrics such as accuracy, loss and training time. EfficientNetV2 has proven to be the most efficient
and accurate model for breast tumor classification. Finally, the artificial intelligence model has
been validated using an independent data set, ensuring its reliability and generalization capacity

in real clinical conditions.

The main results have indicated that the choice of the EfficientNetV2 model has been
appropriate, reaching an accuracy of 95% in tumor identification. The conclusions have
highlighted the potential of the use of artificial intelligence in the early detection of breast cancer,

suggesting its implementation as a support tool in medical diagnosis.

Keywords: artificial intelligence, convolutional neural, breast ultrasound, tumor detection,

image preprocessing



iNDICE CONTENIDO

L. INTRODUGCCION .......oiimiiiineiieeiese et ess s bbb bbbt 3
[l ESTADO DEL ARTE ...oocvoumuiieummreessaeeessesesssesessssessssssesessssesssssessssss s esssessesssessssssessssssessssssssssssessssssassssssessssssesssssnesees 5
2.1, ANTECEDENTES ...oourvtuuresssssssssssssssessssssessssssessssssessssssesssssses st st ssssesssssssssssessssssesssssnsssssesssssssssssnssssns 5
2.2, PROBLEMATICA ....couvturieneeeseeeisseessseessssssssss st ssssesss s st s bbbt 16
2.3, IMAGEN INTEGRADORA ......covumrurermtmmttmesiesasessetssessse et ss s ssse s s sase sttt sssesetsassneses 18
24, TABLA DE LIMITACIONES ...orvveumreeesmressssesessssessssssessssssessssssessssssessssssessssssessssssessssssesssssssssssssessssssssssssesssssnnns 19
L. OBUETIVOS ...ttt sttt et s et 24
3.1, OBJETIVO GENERAL....oervvermreeesnsessssssssssssssssessssssessssssessssssesssssessssssessssssessssssassssssessssssesssssnessssssesssssnesssssnnns 24
3.2, OBJETIVOS ESPECIFICOS .uuumrvvernreeesnsessssesesssessssssessssssessssssssssssessssssessssssessssssasssssssssssssessssssessssssessssssesssssnnns 24
IV, IMIETODOS.........coooeinceeeineiie it e bbb bbb 25
AT, ENFOQUE ..ottt ssessess st ss s st s s s s s e s s s s s s esaseas s st sesessneanbass s essesaneansansanen 25
4.2, OBIJETIVO DEL METODO w.ooueemmrermeesmsessseesssessseessssessssesssssesssssssssssssssessssssssssesssssessssessssssssssesssssesssnessssesssnes 25
4.3, VARIABLES DE INVESTIGACION .......ooorreeesmmnresssssssssssssesssssssssssssssssasssssssssssssssssessssssssssssssssesssssssssssssssnns 27
4.3.1. VARIABLE DEPENDIENTES ..ucvvuumreresmresssnssssssessssssssssssssssssssssssessssssesssssssssssssssssssssssssssssssnessssssesssssnnns 27
4.3.2. VARIABLES INDEPENDIENTES........ocorreeeesmnsesssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 27

4.4, RESUMEN DEL PROCEDIMIENTO ..c.ooommrieesmeisssnsssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 29
447, POBLACION Y MUESTRA ..ovverriressssesssssssssssssesssssssssssssss st ssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssnssssssnnns 29
4.4.2.  TECNICAS E INSTRUMENTOS APLICADOS ....couevmmremrumnensressseesesssesssesssesssessssesssessssessesssssssnesssssssnens 29
443, METODOLOGIA DEL ESTUDIO .ouuuvvermnrveesmrssesnsssssnsssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssnesssssnnns 30

4.5, IMAGEN DEL PROCESO .oouuivevummeeussaeessssessssssssssesssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssns 32
4.6.  METRICAS DE EVALUACION Y VALIDACION.....courummrimermerircessensessssesssessssessssssssessssssssessssssssesssssssesssssssnens 33
4.6.1. PRECISION (ACCURACY) cooorvvermrisesrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssnessssssesssssnns 33
4.6.2.  RECALL, O SENSIBILIDAD ..oouveermreessmresssssessssesssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssesssssnnns 34
4.6.3. F T S CORE. .ttt 34
4.6.4.  MATRIZ DE CONFUSION .coccorieeritrereseieeessseesseseseessesssse st sesssse st e s st s sssssssse st s ssssesssssssssssssssssssnees 34

4.7.  CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES. ....crvvvesmmrressssmnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssassssssssssssssssns 35
V. RESULTADOS ........ooieiiicieieineistae e tseisessesetae et ses st sttt e sttt bttt bttt bbbt sae b 36
5.1, BASE DE DATOS .couiuuiiriueemeimeusesiessseasesssesssessse s ssse s ssse s ssse s s ssse s st ss s ssse i sssessesssesssessnensens 36
5.2. IMODELO DE APRENDIZAJE.....cueuueeeueunerseessessessesassssessessesssssessessessesssessessesssssssssessessessssssesnessessessnsssessessessnes 36



5.3. PROCESAMIENTO Y PREPARACION DE IMAGENES .......cvververierinsesssinsssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssens 37

5.4, ENTRENAMIENTO DE LA RED ....ovrierieririreseensensansssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssansanes 39
5.4.1.  INFLUENCIA DEL TAMANO DE LOTE EN LA EFICIENCIA DE EFFICIENTNETV2 ..., 40
54.2.  COMPARACION EFFICIENTNETV2, RESNET50, VGGT6......oooeeceeeeeeeeeeeeeeteeee e 44
54.3. ANALISIS DEL TIEMPO DE ENTRENAMIENTO .....cvuiueevrrereeeeeesesiesssseesaessessssessasssessssassssssssssssnssassanes 51

5.5.  VALIDACION DEL MODELO CON CONJUNTO DE PRUEBA INDEPENDIENTE..........ovueverrerereeereseesserssaesaans 52

5.6. DOCUMENTACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS ......coevurerrrersassansassssssessasssssssssssssssssssssssssssasssenes 53
5.6. 1. VALIDACION MEDICA ....ooorverrveersetsesisssaes s sssssssssasssssssssssssssssssssssss s s ssssssssssssssssssssasssssssssssnssens 63

5.7.  REGISTRO SOBRE LA EFECTIVIDAD DEL MODELO .......c.ueveeeeeeerersesseessesssessssssessssssessssssssssssssssasssasssasssnnes 65

5.8, LIMITACIONES ....ouiviterteeeeseessesssssessessssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssnsssssssasssssssssssssssansanes 67

5.9,  AREAS DE MEJORA .o eeeeeeeeeeesesssssssssessssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssos 67

VI CONCLUSIONES ..........oouiveieeeeeeeeeeeesaessseesaes s sesssesssessass s s s s s ssasssassssssasesssssasssasssasssessasssasssassssssessasssasssnnes 69
VII.  REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS............cooeoeirireeeesiesissssaesee st sssasssssses s sassass bbb s s s sassass s sasssnens 71
AINEXOS ... eeeetee st ess s st s s sae s b s s st b s et s ettt sans s 76

Hustracion 1. Lin€a de TIEMPO ...c.civieuiriiirieieee ettt st 6
llustracion 2. Palabras claves predominantes en 10s antecedentes..........ccoecveereieveinennenenieenn, 10
llustracion 3. Distribucion global de estudios..........cccoeuiiiniieiree e 16
llustracion 4. Imagen Integradora de Proyecto ........cccoeeveiriiinienisinieeeeeese e 18
llustracion 5. Variables de INVeStIgacion ...t e 28
Hlustracion 6. Metodologia €NV ...ttt 30
llustracion 7. Resumen del proCcedimiento........coecireiriirieinieeee e 33
llustracion 8. Precision lote 8 EffiCienetv2 ..o 41
llustracion 9. Perdida lote 8 Efficientnetv2........ccoociiiiiiiincc e 41
llustracion 10. Precision lote 12 EffiCienetv2.......oociciiie e 42

llustracion 11.
llustracion 12.
llustracién 13.

Perdida 10te 12 EffiCIE@NTNEIVZ ...ooeeeeeeeeeeee ettt ettt e et s e e s eaeesereesns 42
Precision 1018 32 EffiCIENEIVZ .. ..ot eeeee e e e e eeeeeee e eaenesaeeaans 43
Perdida 10t 32 EffiCIENTNEIVZ ..ottt e e e e e e eeenesaeeeans 43

Hustracion 14. PreCision EffICIENEIVZ ... ..o ettt ettt s et e s et esereeseaeseraeesereessans 46

llustracion 15.

Perdida EffiCIENTNETVZ .. ..ot e e et e e et e e e e e sa e eeeeeesereesanenesareesans 46

Hustracion 16. PreCiSion RESINETSOV2 .....coovii ettt et seat e s et e seate s et e sereeesereeseneesareeesareessnnes 48

llustracién 17.
llustracion 18.
llustracion 19.

Perdida RESINETSOVZ ..o e e e e e et e e e e e e e e e e e seaeeeesaaeeeeseaneneessanes 48
PrECISION VGG T O ..ot e e e e e e et e e et e saeeeeaneeesaneeeaeeesareesanenesareesans 49
Yo [To EE TRV A CTC N LT T TR OTRTROPRRPRR 50

Vi



Hustracion 20. Curva ROC EffICIENTINETVZ ......eeeeeeee et ee e e et e e e s e e eeeeesaeeeseeeseeeesaenesanes 55

lHlustracion 21. Curva ROC RESNELS0V2.........cueuiiriiieiiirieieicrireeieiees ettt 55
llustracion 22. Matriz de Confusion EfficientNetVv2.........cccooeiiiieie e 56
llustracion 23. Matriz de Confusion RESNETVZ.........cooiiriiiirieiciee e 56
llustracion 24. Matriz de Confusion Normalizada EfficientNetv2 ... 57
llustracion 25. Matriz de Confusion Normalizada ResNet50V2..........ccoveinirincinineeeeeeeee 58
llustracion 26. Distribucién de errores y predicciones EfficientNetv2.........cccoeevveviveinecvenineen, 59
llustracién 27. Distribucion de errores y predicciones ReESNet50V2 .........cccvvevivervirnnenenenieieieenenes 59
llustracion 28. Curva Precision-Recall EfficientNetV2 ..o 60
llustracion 29. Curva Precision-Recall RESNEtS0V2 ........c.cioiiieiiininicireeeceee e 61
llustracién 30. Distribucion de predicciones ResNet50v2 y EfficientNetv2 .........cccovvvvvviicnennes 63
llustracion 31. Interfaz del Prototipo ......cociveireincireeesee e 64
lHlustracion 32. Interfaz del Prototipo ..o 65
llustracién 33. Epocas tamafio de lote 8 EffiCieNtNEtV2 ..........o..eveeveeeeeeeeeeeeeeese e 76
llustracién 33. Epocas tamafio de lote 6 EffiCientNEtV2 .........o..cvevveeeeeeeeeeeeeeeee e 76
llustracion 35. Epocas tamafio de lote 12 EfficientNEtV2........ccoovecvrveeeererreieeeeeseseeseessees e 77
llustracién 36. Epocas tamafio de lote 32 EfficientNEtV2 ..o 77
lNlustracion 37. Epocas tamafio de lote 6 RESNETSOV2 ...........ocvueveerverreeeeeesseieessesseesssesssessseesseessons 77
llustracion 38. Arquitectura RESNETS0V2 ......ccuiviiiiieiee e 77
llustracion 39. Arquitectura EffiCientNEtV2 ..o 78

INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Limitaciones otros iNVEStIGadOres ..........ccviririirieinieinieerieerie e 19
Tabla 2. Objetivo del METOO .......ciiiiieiee ettt 26
Tabla 3. Objetivo del METOTO ..o 26
Tabla 4. Cronograma de ACtiVIAAdES ........c.cuveiriiiriiirieeeeeee e 35
Tabla 5. DistribUCION A DatOs......cc.cvcuiiieieeecceceeee ettt et ettt aeebe b eae s 38
Tabla 6. Resultados de tamanos de [OteS........ccevueieieiiiciceceeeeeee e 44
Tabla 7. Resultados de MOAEIOS..........ocuiiiiieeceeeeee ettt ettt s eanas 50
Tabla 8. Resultad0os de MOAEIOS........c.ecuiiiieeceeeeee ettt e s et 52
Tabla 7. Métricas de Clasificacion EfficientNetV2 (16 épocas, tamaifo de lote 6) .......cccevreeueneene. 54
Tabla 8. Métricas de Clasificacion ResNet50v2 (16 épocas, tamaifio de lote 6) .........cceeuerereruenene. 60
Tabla 11. Comparacién de Resultados con Antecedentes.........coeeveirieirieinieinenneeeeeseeeeenes 65

Vi



INDICE DE ECUACIONES

Ecuacion 1. Formula para el calculo de Precision ... 34
Ecuacion 2. Formula para el calculo de la sensibilidad ...........cccccceiiiiiiinininninnrses 34
Ecuacion 3. Formula para el calculo del f1-SCOre.....imiiiieecee e 34

viii



BC

TN

CNN

API

GPU

CPU

IOT

TP

DBT

FP

CAD

ROC

AUC

LISTA DE SIGLAS

Breast Cancer

True Negatives

Convolutional Neural Network
Application Programming Interface
Graphics Processing Unit

Central Processing Unit
Inteligencia Artificial

Internet of Things

True Positives

Digital Breast Tomosynthesis
False Positives

Computer-Aided Diagnosis
Receiver Operating Characteristic

Area Under the Curve



GLOSARIO
Cancer de Mama: Cancer que se forma en los tejidos de la mama.(NIH, 2011)
Inteligencia Artificial (IA): Tecnologia que permite que las computadoras simulen la
inteligencia humana y las capacidades humanas de resolucion de problema.(IBM, 2021)
Red Neuronal Convolucional : Es una arquitectura de red para Deep Learning que aprende
directamente a partir de datos.(MATLAB & Simulink, 2022)
Ecografia Mamaria: Técnica de diagndstico que usa los ultrasonidos para formar una imagen
de la estructura de las mamas.(Universidad de Navarra, 2023)
Sobreajuste : Ocurre cuando un algoritmo se ajusta demasiado o incluso exactamente a sus
datos de entrenamiento, lo que da como resultado un modelo que no puede hacer
predicciones o conclusiones precisas a partir de ningin otro dato que no sea el de
entrenamiento.(IBM, 2024)
Transfer Learning: enfoque de Deep Learning que utiliza un modelo entrenado para una tarea
como punto de partida para otro modelo que realiza una tarea similar.(MATLAB &
Simulink,2022b)
Tumor: Masa de células transformadas, con crecimiento y multiplicacion anormales(RAE, 2024)
Tumor benigno: Tumor no canceroso, formado por células muy semejantes a las normales y
que no se extiende a otros tejidos u érganos(RAE, 2024b)

Tumor maligno: Tumor canceroso y que se extiende a otros tejidos u érganos.(RAE, 2024c)



I.INTRODUCCION

El cancer de mama es una de las principales causas de muerte entre las mujeres en todo el
mundo (Cancer de Mama, 2024). A pesar de los avances en el diagndstico por imagen, muchos
casos se detectan en etapas avanzadas, cuando el tratamiento es menos efectivo y mas costoso
(Naseem et al., 2022). La interpretacion de las imagenes mamograficas en general requiere de
personal especializado y puede estar sujeta a errores humanos. En este contexto, la inteligencia
artificial (IA) surge como una herramienta para asistir y mejorar la precision diagndstica en la

interpretacion de imagenes (Dileep & Gianchandani Gyani, 2022).

Este proyecto se centrara en evaluar los modelos de inteligencia artificial existentes para
la clasificacion de tumores en imagenes de ecografias mamarias. A través de la evaluacién
comparativa de diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales y la implementacion
de técnicas de preprocesamiento y validacion, se buscara mejorar la precision en la identificacion
de tumores. Se seleccionara un modelo de IA robusto que pueda clasificar con precision los tipos
de cancer de mama y proporcionar una herramienta de apoyo eficaz para los profesionales de la

salud.

El estudio se estructura en varias fases clave: la seleccién y preprocesamiento de una base
de datos diversificada de imagenes de ecografias mamarias, el analisis de la influencia del tamafio
del lote en el entrenamiento del modelo, la comparacién de diferentes arquitecturas de redes
neuronales y la validacién del modelo final utilizando un conjunto de datos independiente. Este
enfoque sistematico y tecnolégicamente subraya el valor de la IA en la mejora de los diagnosticos,

ofreciendo en la identificacion temprana del cancer de mama.

Finalmente, se validara el modelo final utilizando un conjunto de datos independiente. Esta
validacion permitira evaluar la capacidad de generalizacion y precision del modelo en la practica
clinica, asegurando que el modelo pueda proporcionar diagnosticos precisos y confiables en un

entorno real.

El estudio se compondra de 8 capitulos de cada fase especifica del proyecto. El capitulo I,
"Estado del Arte," describira los antecedentes y los estudios previos relacionados con el uso de 1A

en la deteccion del cancer de mama. El capitulo Ill, "Objetivos," presentara los objetivos especificos



del estudio, detallando lo que se pretende lograr con esta investigacion. El capitulo IV, "Métodos,"
explicara los materiales y métodos utilizados, incluyendo la selecciéon de datos y las técnicas de
preprocesamiento. El capitulo V, "Resultados,” discutira la configuracion experimental, los
principales resultados obtenidos y su analisis. Finalmente, el capitulo VI, "Conclusiones," ofrecera
un resumen de los hallazgos del estudio, destacando las implicaciones de los mismos y las

posibles direcciones futuras para la investigacion en este campo.



Il. ESTADO DEL ARTE
En este capitulo, se revisaran los avances y las investigaciones previas en el uso de la
inteligencia artificial (IA) para la deteccion del cancer de mama en imagenes de ecografias
mamarias. Se analizardn diversos enfoques y técnicas empleadas en estudios anteriores,
incluyendo el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) y el aprendizaje por transferencia.
Se explorara como estas metodologias han contribuido a mejorar la precision diagnéstica y se

evaluaran las limitaciones y desafios identificados en la literatura.

2.1. ANTECEDENTES

La indagacion de la literatura académica reveld trabajos investigativos relacionados a la
tematica del presente trabajo en el periodo de 2019-2024 (llustracion 1). La revision sistematica
de estos estudios demuestra un creciente interés en la integracion de tecnologias emergentes en
el diagnostico y tratamiento de enfermedades, con un énfasis particular en la inteligencia artificial
y su aplicacion en el campo de la salud. A lo largo de este periodo, se han identificado avances
significativos en la precision de los algoritmos de aprendizaje profundo, la interpretacion de
grandes conjuntos de datos biomédicos y la personalizacion de terapias basadas en perfiles

genéticos y moleculares.

En el ambito de la aplicacion de inteligencia artificial para el diagndstico de cancer de
mama, se destaco el estudio de Wang et al,, (2019), «Breast Cancer Detection Using Extreme
Learning Machine Based on Feature Fusion With CNN Deep Features», abordé un enfoque
experimental en la deteccion del cancer de mama, utilizando técnicas de inteligencia artificial para
mejorar la identificacion de masas mamarias. El trabajo se centrd en la fusién de caracteristicas y
la implementacion de modelos de Extreme Learning Machine (ELM) para entrenar sistemas de

inteligencia artificial.

El objetivo principal de la investigacion fue desarrollar un método innovador que mejorara
la deteccion del cancer de mama combinando caracteristicas de ELM y caracteristicas profundas
de redes neuronales convolucionales (CNN). El estudio se enfocé en el desarrollo de métodos de

detecciéon de masas y diagndstico de cancer de mama, utilizando técnicas avanzadas de



aprendizaje automatico y fusién de caracteristicas para lograr un rendimiento superior en la

deteccidon y diagndstico de la enfermedad.

Las conclusiones del estudio resaltaron la propuesta de un método de diagnostico asistido

por computadora (CAD) para el cancer de mama basado en la fusidn de caracteristicas profundas,

aplicando caracteristicas extraidas de CNN en las etapas de deteccion y diagnéstico de masas. Se

enfatizd la importancia de la seleccion de caracteristicas en la precision del diagnéstico y la

superioridad de la fusion de caracteristicas profundas en comparacién con métodos anteriores.
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(Zhang et al.)

llustracién 1. Linea de Tiempo

Fuente: Elaboracion propia utilizando los titulos de las investigaciones mencionada en los antecedentes.



En el estudio realizado por de Osman & Aljahdali, (2020), titulado «An Effective of
Ensemble Boosting Learning Method for Breast Cancer Virtual Screening Using Neural Network
Model», fue una investigacion experimental que destacé por su enfoque en la mejora de la
detecciéon del cancer de mama a través de la inteligencia artificial. Se empled el método de Redes
Neuronales de Funcion Radial (RBFNN) para refinar el proceso de prediccion y aumentar la

precision del diagnostico.

El objetivo de la investigacion fue profundizar y optimizar el proceso de diagnostico del
cancer de mama mediante la integracion de estas técnicas, buscando alcanzar una mayor

exactitud en la detecciéon de la enfermedad.

El estudio logré una tasa de precisién del 98.4% en el conjunto de datos de diagndstico
de cancer de mama. En el estudio se mencion6 como mejora la creacion de un sistema de
prediccion inteligente que permitiera una interaccién directa con los pacientes y la enfermedad,
sin la necesidad de intervencién médica, lo que podria haber facilitado una deteccion temprana

del cancer y mejorado los resultados clinicos.

El estudio prospectivo realizado por Chae et al., (2020), titulado «Development of digital
breast tomosynthesis and diffuse optical tomography fusion imaging for breast cancer detection»,
represento un avance significativo en la deteccion del cancer de mama. La investigacion se centro
en la aplicacion de técnicas de imagen de fusién DBT/DOT, con un proceso metodoldgico que
incluyé la adquisicion de imagenes de DB y DOT en 28 mujeres y su posterior analisis

independiente por dos radidlogos especializados en mamografias.

El objetivo de la investigacion fue evaluar la utilidad de la técnica de imagen de fusion
DBT/DOT para la deteccion del cancer de mama, buscando obtener datos preliminares sobre su
eficacia diagnostica. El estudio concluyé que la imagen de fusion DBT/DOT mejora
significativamente el rendimiento diagndstico en comparacion con el uso independiente de DBT
o DOT. Las areas bajo la curva caracteristica de operacién del receptor (AUC) mejoraron
notablemente con la técnica de fusion, sugiriendo que esta podria ser una herramienta valiosa en
el diagnostico del cancer de mama. Ademas, la imagen de fusién DBT/DOT demostro tener los

resultados mas altos, lo que indica una mayor la deteccién de lesiones mamarias malignas.



El estudio «Breast Mass Classification Using eLFA Algorithm Based on CRNN Deep Learning
Model» realizado por Kim et al., (2020), es una investigacién computacional que aplico técnicas
de inteligencia artificial para la deteccion de masas mamarias. Se utilizé el modelo eLFA-CRNN y

algoritmos de deteccion de bordes como Canny, Sobel-mask, Laplacian y HOG.

El objetivo fue desarrollar un modelo de aprendizaje profundo basado en el algoritmo
eLFA para clasificar masas mamarias en imagenes ultrasonicas, buscando mejorar la precision en

la deteccidon del cancer de mama.

Las conclusiones del estudio indicaron que el algoritmo eLFA, junto con el modelo eLFA-
CRNN, alcanzo una precision del 98% en la clasificacion de masas benignas y malignas, superando
a otros algoritmos de deteccidn de bordes. La utilizacion de segmentos de lineas en la generacién
de mapas de caracteristicas fue clave para la precision del modelo en la deteccién de masas en

imagenes ultrasonicas de senos.

En el estudio del autor Saber et al.,, (2021), <A Novel Deep-Learning Model for Automatic
Detection and Classification of Breast Cancer Using the Transfer-Learning Technique», representa
un avance significativo en la deteccion y clasificacion del cancer de mama mediante el uso de
técnicas de inteligencia artificial. La investigacién se centrd en la implementacién de modelos de
aprendizaje profundo, en particular la red neuronal convolucional (CNN) VGG16, complementada
con estrategias de transferencia de aprendizaje para optimizar la precision en la identificacién de

lesiones mamarias.

El propésito del estudio fue desarrollar un modelo de inteligencia artificial que pudiera
asistir a los médicos en la deteccion y diagndstico del cancer de mama, utilizando datos del
conjunto MIAS y aplicando técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes y aprendizaje

automatico.

Las conclusiones y contribuciones mas destacadas del estudio incluyeron la creacion de un
modelo de aprendizaje profundo que alcanz6é altos niveles de precision, sensibilidad,
especificidad, puntaje F y AUC en la deteccion y clasificacion del cancer de mama. La integracion
de la CNN a través de la transferencia de aprendizaje resultd ser efectiva para mejorar los

resultados en comparacion con métodos anteriores, lo que indico un progreso importante en la



aplicacion de la inteligencia artificial en la medicina para la deteccion temprana y precisa de esta

enfermedad.malignas.

El estudio de Shen et al, (2021), «Artificial intelligence system reduces false-positive
findings in the interpretation of breast ultrasound exams», se enfocd en el uso de la inteligencia
artificial para minimizar los hallazgos falsos positivos en la interpretacion de ultrasonidos
mamarios. Se entrenaron modelos de IA con un amplio conjunto de datos y se implementé un
sistema de aprendizaje débilmente supervisado para clasificar lesiones en imagenes de
ultrasonido. El objetivo fue evaluar la eficacia de un sistema de IA en la reduccién de falsos
positivos en ultrasonidos mamarios, buscando mejorar la precision en la deteccién de lesiones

malignas y disminuir las biopsias benignas innecesarias.

Las conclusiones del estudio resaltaron la alta precision diagnostica del sistema de IA, con
un area bajo la curva ROC (AUROC) de 0.976. Ademas, se destaco la capacidad del sistema para
reducir los falsos positivos y las biopsias benignas, y la precision en la interpretacion de

ultrasonidos mamarios.

El estudio experimental realizado por Huang & Chen, (2021), titulado «Breast Cancer
Diagnosis Method Based on VIM Feature Selection and HCRF Algorithm for Classification»,
represento un avance significativo en la deteccion del cancer de mama mediante la aplicacion de
técnicas de inteligencia artificial. La investigacion se centrd en la seleccion de caracteristicas a
través de la Variable Importance Measure (VIM) y la clasificacion utilizando el algoritmo

Hierarchical Clustering Random Forest (HCRF).

El objetivo principal fue desarrollar un modelo de diagnostico que no solo mejorara la
precision y eficiencia en la deteccion del cancer de mama, sino que también redujera la

complejidad y el tiempo de prueba del modelo.

Las conclusiones del estudio alcanzaron la precisién de 97.05% en el conjunto de datos
WDBC y el 97.76% en el conjunto de datos WBC. La combinacion de VIM y HCRF resulté en un
rendimiento mejorado y una mayor capacidad de generalizacién del clasificador, superando a los
modelos de random forest tradicionales. Estos hallazgos resultaron favorables para la deteccién

temprana del cancer de mama, lo que podria tener un impacto directo en salvar vidas mediante



diagndsticos mas oportunos y precisos. Ademas, el método propuesto mostré un avance para la
deteccién de otros tipos de cancer y podria guiar a los médicos en el diagndstico precoz de

tumores mamarios.

Las palabras clave predominantes derivadas de la investigacion académica sobre el
diagnostico y tratamiento del cancer de mama en el periodo de 2019 a 2024 reflejaron las areas
de enfoque mas relevantes y los avances significativos en este campo. Estas indicaron las
prioridades y tendencias emergentes en la investigacion del cancer de mama. A través del analisis
de estas palabras, se observo un énfasis en aspectos cruciales como la deteccién temprana y el

uso de la inteligencia artificial. (llustracion 2).
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llustracion 2. Palabras claves predominantes en los antecedentes

Fuente: Elaboracion propia

Siguiendo la linea de avance cientifico el estudio Dileep et al., (2022) en su articulo
«Artificial Intelligence in Breast Cancer Screening and Diagnosis» Dicha investigacion tecnoldgica
abordd el uso de técnicas de inteligencia artificial para la deteccién de tumores mamarios,
empleando modelos de inteligencia artificial basados en machine learning y deep learning para

analizar imagenes médicas y detectar la presencia de tumores en pacientes con cancer de mama.
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Se recopilaron datos de estudios de casos previos y se entrenaron los algoritmos con un amplio
conjunto de imagenes mamograficas para mejorar la precisién en la identificacién de lesiones
malignas, utilizando técnicas de segmentacion y clasificacion de tumores para diferenciar entre

tejido sano y maligno con alta exactitud.

El objetivo general de dicha investigacion fue evaluar la eficacia de los algoritmos de
inteligencia artificial en la identificacion precisa de la presencia tumoral en pacientes con cancer

de mama, con el propdsito de mejorar la precision y rapidez en el diagndstico de esta enfermedad.

Entre las principales conclusiones del estudio se encontré la capacidad de la inteligencia
artificial para detectar de manera temprana la presencia de tumores mamarios, lo que podria
contribuir significativamente a la mejora de los resultados clinicos y la supervivencia de las

pacientes con cancer de mama.

La investigacion llevada a cabo por Meng et al., (2022), titulada «Differentiation of breast
lesions on dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging (DCE-MRI) using deep
transfer learning based on DenseNet201», constituyd un estudio retrospectivo que incursiono en
el campo del aprendizaje profundo para mejorar el diagndstico de cancer de mama. El estudio se
valio de técnicas de Deep Transfer Learning (DTL), especificamente del modelo DenseNet201, para
diferenciar lesiones mamarias en imagenes de resonancia magnética dinamica con contraste. La
implementacién de la inteligencia artificial se realizé utilizando Python, Keras y TensorFlow, en un
entorno de desarrollo equipado con Windows 10, procesador Intel Core i7-10700F y tarjeta grafica

NVIDIA GeForce GTX 2060.

El propdsito central de la investigacion fue evaluar la eficacia de diversas estrategias de
ajuste fino de DTL basadas en DenseNet201, con el fin de distinguir entre lesiones benignas y

malignas en imagenes de DCE-MRI de mama.

Las conclusiones del estudio resaltaron las estrategias de ajuste fino de DenseNet201 para
la diferenciacion precisa de lesiones mamarias. Estas estrategias mostraron una mejora de la
precision de clasificacion de lesiones, sugiriendo su aplicabilidad en la practica clinica para el

diagnostico de cancer de mama. El estudio subrayo la importancia de la inteligencia artificial y el
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aprendizaje profundo en el avance del diagnéstico médico, ofreciendo nuevas perspectivas para

la deteccion y clasificacion de enfermedades en imagenes médicas.

El estudio realizado por Yoon et al., (2023), titulado «Artificial intelligence-based computer-
assisted detection/diagnosis (Al-CAD) for screening mammography: Outcomes of Al-CAD», se
empled un enfoque retrospectivo y transversal. La investigacion implico el uso de un software Al-
CAD disponible comercialmente para analizar mamografias, revisar lecturas histéricas de tres
radidlogos para su interpretacion y evaluar retrospectivamente las caracteristicas anormales
detectadas por AI-CAD. La verdad fundamental sobre el cancer, los hallazgos benignos o la
ausencia de anomalias se confirmé mediante diagndstico histopatoldgico o resultados negativos

en examenes de deteccién posteriores.

El principal objetivo de la investigacion fue evaluar el rendimiento diagndstico
independiente de AI-CAD y los resultados de las anomalias detectadas por Al-CAD dentro del
flujo de trabajo de interpretacion mamogréfica. El estudio de Al-CAD, detecté que el 17,9% de los
canceres adicionales inicialmente pasados por alto, por los radiélogos en una poblacién de
deteccion consecutiva. Ademas, AI-CAD mostro tasas de recuperacion significativamente mas
altas en comparacién con las interpretaciones de los radiélogos, y el 89 % de las calificaciones de
AI-CAD resultaron negativas. Las diferencias en las caracteristicas anormales detectadas por los
lectores humanos y AI-CAD resaltan la importancia de seguir investigando cémo estas
disparidades afectan la interpretacion para la posible implementacién de AlI-CAD en el flujo de

trabajo de interpretacion.

El estudio llevado a cabo Arshad et al., (2023), titulado «Cancer Unveiled: A Deep Dive Into
Breast Tumor Detection Using Cutting-Edge Deep Learning Models», fue una investigacion de
revision que se centrd en la aplicaciéon de modelos de transferencia de aprendizaje en inteligencia
artificial para la deteccidén de carcinoma ductal invasivo (IDC) en imagenes histopatoldgicas. Se
destacaron en este estudio el uso de arquitecturas de aprendizaje profundo como VGG-16,

DenseNet-121 y MobileNetV2, y la evaluacién de su precision de clasificacion.

El proposito de la investigacion fue realizar una comparativa de la efectividad de distintos

modelos de inteligencia artificial, con especial atenciéon en la deteccion de IDC a partir de
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imagenes histopatologicas, enfocandose en la aplicacion de técnicas de transferencia de

aprendizaje.

Las conclusiones del estudio resaltaron una alta precision de clasificacién alcanzada por
los modelos VGG-16 y DenseNet-121, con un 98% y un 99% respectivamente, lo que demostro
un diagndstico preciso y eficiente de IDC. Ademas, se enfatizo la utilidad de la transferencia de
aprendizaje en el analisis de imagenes médicas y se sugiri¢ la exploracién de una gama mas
amplia de arquitecturas en futuras investigaciones para continuar avanzando en el aprendizaje

profundo aplicado a la deteccién del cancer de mama.

El estudio de revision realizado Ahn et al., (2023), «Artificial Intelligence in Breast Cancer
Diagnosis and Personalized Medicine», abordé la aplicacién de la inteligencia artificial (IA) en el
diagnéstico del cancer de mama y la medicina personalizada. Se centrd en el analisis de imagenes
médicas como mamografias, resonancias magnéticas y ultrasonidos, utilizando algoritmos de
aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales, para identificar patrones y

caracteristicas relevantes.

El objetivo de la investigacién fue investigar como la IA puede transformar el diagnéstico
del cancer de mama, mejorando la precision del diagndstico, la evaluacion de biomarcadores, la
prediccion de la respuesta al tratamiento y la personalizacion de las estrategias terapéuticas para

cada paciente.

Las conclusiones del estudio destacaron la capacidad de la IA para revolucionar el
diagnéstico del cancer de mama, permitiendo una deteccion mas tempranay precisa, y facilitando
la personalizacion de los tratamientos basados en las caracteristicas individuales de cada paciente.
Ademas, se resalto la capacidad de la IA para mejorar la atencion médica en oncologia, ofreciendo
nuevas posibilidades para la medicina personalizada y la mejora de los resultados clinicos en

pacientes con cancer de mama.

El estudio de Kausar et al., (2023), «Breast Cancer Diagnosis Using Lightweight Deep
Convolution Neural Network Model», es una investigacion experimental que se enfoca en la
deteccion del cancer de mama mediante el uso de inteligencia artificial. Se destacan las técnicas

de transformada wavelet para el muestreo descendente de imagenes histopatologicas de alta
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resolucion y la implementacién de un modelo de CNN ligero para la extraccion de caracteristicas

profundas.

El objetivo de la investigacién fue desarrollar un método eficiente y preciso para la
clasificacion del cancer de mama a partir de imagenes histopatoldgicas, superando los desafios

computacionales de los modelos de deep learning en aplicaciones en tiempo real.

Las conclusiones del estudio indicaron una reduccion del costo computacional gracias a la
transformada wavelet y al modelo de CNN ligero, manteniendo la precision en la clasificaciéon de
diferentes clases de cancer. La robustez del enfoque propuesto, en comparaciéon con técnicas
convencionales, sugiere que la deteccion automatica de cancer de mama y su aplicacion en otras

areas de patologia computacional.

El estudio realizado por Kanber et al., (2024), titulado «LightGBM: A Leading Force in BC
Diagnosis Through ML and Image Processing», fue una investigacién exploratoria llevada a cabo
en 2024 que destacod por su enfoque innovador en el diagnostico del cancer de mama. La
investigacion se centrd en el andlisis de histogramas de color, la extraccién de caracteristicas de
contorno y momentos invariantes en imagenes histopatolégicas del conjunto de datos BreakHis,
utilizando una variedad de modelos de inteligencia artificial, incluyendo LightGBM, CatBoost,

XGBoost, NaiveBayes, DT, SVM, RF, QDA, GPC y regresion de ridge.

El objetivo principal fue desarrollar un flujo de trabajo robusto para la extraccion de
caracteristicas que integrara diversas técnicas, generando un vector de caracteristicas unificado
gue permitiera una representacion detallada de los tejidos. Se evaluaron multiples algoritmos de
aprendizaje automatico en diferentes ampliaciones de imagenes, enfocandose en su rendimiento

diagndstico en varios escenarios clinicos.

Las conclusiones del estudio resaltaron la superioridad de LightGBM en términos de
eficiencia computacional y precision diagndstica, demostrando que el aumento de datos mejora
la capacidad de clasificacion de los modelos. Demostro fortalecer la robustez y generalizacion de
los modelos de aprendizaje automatico en el analisis de imagenes médicas. El estudio subray?d la

importancia de equilibrar el rendimiento con las demandas computacionales al seleccionar
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algoritmos para aplicaciones clinicas y destaco el impacto positivo de los enfoques mejorados de

aprendizaje automatico en el diagndstico de cancer de mama.

El estudio prospectivo realizado por Zhang et al, (2024), titulado «Potential rapid
intraoperative cancer diagnosis using dynamic full-field optical coherence tomography and deep
learning: A prospective cohort study in breast cancer patients», representd un avance significativo
en el campo del diagnodstico intraoperatorio del cancer de mama. La investigacion combiné la
tomografia de coherencia éptica de campo completo dinamica (D-FFOCT) con el aprendizaje
profundo para desarrollar un modelo de inteligencia artificial capaz de diagnosticar el cancer de
mama durante la cirugia. Se utilizaron 10,357 parches de D-FFOCT para entrenar el modelo, lo

que subraya la amplitud de datos empleados para asegurar la precisién del sistema.

El objetivo fue crear un flujo de trabajo automatizado y no destructivo que mejorara la
eficiencia y precision de los procedimientos de diagnostico durante la cirugia. El estudio logré
una tasa de precision del 97.62% en el diagndstico automatizado del cancer de mama, y la
simulacion del diagndéstico de margenes intraoperatorios se completd en solo tres (3) minutos.
Estos resultados son notables, ya que indican una mejora considerable en comparacién con los

métodos tradicionales de diagndstico.

La investigacion demostrd que la combinacién de D-FFOCT y aprendizaje profundo podria
revolucionar el diagnostico intraoperatorio del cancer, ofreciendo una alternativa mas rapida y

precisa a los métodos convencionales de laboratorio de patologia.

Se consultaron diferentes articulos sobre la identificacion de presencia tumoral en
pacientes con cancer de mama mediante la aplicacion de la inteligencia artificial. La indagacion
literaria efectuada incluy6 paises como China, Corea del Sur, Arabia Saudita, India, Paises Bajos,

Egipto, Emiratos Arabes Unidos y Estados Unidos (llustracion 3).
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llustracion 3. Distribucion global de estudios

Fuente: Elaboracién propia con fundamento en las regiones de los articulos consultados
2.2. PROBLEMATICA

El cancer de mama es el segundo tipo de cancer mas prevalente entre las mujeres y
conduce a la muerte, lo que representa un desafio significativo en la salud publica mundial
(Naseem et al., 2022). Segun datos de la Agencia Internacional para la Investigacion del Cancer
(IARC) indicaron que el cancer de mama ha superado al de pulmdén como el cancer mas
diagnosticado en todo el mundo, con una estimacién de 2,26 millones de nuevos casos y

aproximadamente 685.000 muertes solo en 2020. (Kanber et al., 2024).

El cadncer de mama es mas eficaz de tratar si se diagnostica a tiempo. La eficacia del
tratamiento en etapas posteriores es pobre. Por lo tanto, el diagnéstico temprano y la prevencion
pueden ser Utiles para registrar mas casos y reducir el nUmero de muertes (Dileep & Gianchandani
Gyani, 2022). El cancer de mama es una de las principales causas de muerte entre las mujeres en
todo el mundo. A pesar de los avances en el diagnostico por imagen, muchos casos se detectan
en etapas avanzadas, cuando el tratamiento es menos efectivo y mas costoso. La falta de recursos,
como patdlogos competentes, provoca un retraso en el diagnodstico y una planificacion
inadecuada de la terapia, todo lo cual contribuye a una tasa de supervivencia pésima (Arshad

et al., 2023). Esto destaca un problema critico en el diagnéstico y tratamiento del cancer de mama:
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la escasez de recursos, particularmente la falta de patdlogos competentes. Esta deficiencia puede
llevar a retrasos significativos en el diagnostico, lo que a su vez puede afectar negativamente la
planificacion de la terapia. Estos retrasos y la planificacion inadecuada pueden contribuir a una

disminucién en las tasas de supervivencia de los pacientes con cancer de mama.

Para profundizar en esta problematica, es importante considerar el impacto que tiene la
falta de recursos en el sistema de salud y en los resultados de los pacientes. Segun la Organizacion
Mundial de la Salud, el retraso o la inaccesibilidad de la atencidn del cancer conduce a una menor
probabilidad de supervivencia, mayor morbilidad del tratamiento y mayores costos de atencion,
lo que resulta en muertes y discapacidades evitables por cancer (OMS, 2022.). Ademas, estudios
han demostrado que incluso un retraso de cuatro semanas en el tratamiento del cancer puede

aumentar el riesgo de mortalidad (Hanna et al., 2020).

La interpretacién de las imagenes mamograficas requiere de personal especializado y
puede estar sujeta a errores humanos. Por ello, existe la necesidad de desarrollar sistemas
automatizados que puedan ayudar a identificar y segmentar los tumores de forma rapida y
precisa, utilizando técnicas de inteligencia artificial. Estos sistemas podrian ayudar a reducir la
carga de trabajo de los radidlogos, aumentar la consistencia en la interpretacion de las imagenes
y, lo mas importante, mejorar la precision en la identificacion de lesiones malignas. La IA tiene el
potencial de analizar grandes volumenes de datos rapidamente y con alta precision, lo que podria
ser crucial para la deteccion temprana del cancer de mamay, por ende, para mejorar las tasas de

supervivencia y la calidad de vida de las pacientes (Freeman et al,, 2021).

La deteccion temprana es crucial para mejorar las tasas de supervivencia y la calidad de
vida de las pacientes. La mamografia es actualmente la modalidad de imagen mas utilizada para
la deteccion del cancer de mama; ensayos de deteccion aleatorios anteriores han demostrado su
contribuciéon a la reduccion de la mortalidad relacionada con el cancer de mama (Yoon et al.,
2023). Los errores de diagnostico ya sean falsos positivos o falsos negativos, pueden llevar a

tratamientos innecesarios o a la falta de deteccién oportuna de la enfermedad.

Los falsos positivos en mamografias pueden conducir a biopsias innecesarias, ansiedad

adicional para las pacientes y un aumento en los costos de atencion médica. Por otro lado, los
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falsos negativos son ain mas preocupantes, ya que pueden retrasar el diagnéstico y tratamiento
del cancer de mama, lo que potencialmente disminuye las tasas de supervivencia (Mao et al.,
2024). En este contexto, la inteligencia artificial (IA) surge como una herramienta prometedora

para asistir y mejorar la precision diagndstica en la interpretacion de imagenes mamogréficas.

2.3. IMAGEN INTEGRADORA

La investigacion por desarrollar demuestra la aplicacion de la inteligencia artificial (IA) en
el diagndstico del cancer de mama, destacando la metodologia y las herramientas utilizadas en
este proceso avanzado. Se detalla la implementacion de técnicas de segmentacion en ecografias
mamarias y algoritmos de clasificacion, que son fundamentales para detectar lesiones tumorales
con una precision mejorada, incrementando la sensibilidad y minimizando los falsos positivos. El
diagrama desglosa el flujo de trabajo necesario para poder llevar a cabo el modelo de aprendizaje
para la deteccion de la presencia tumoral del cancer de mama (llustracién 4). Este enfoque
sistematico y tecnoldgicamente enriquecido subraya el valor de la IA en la mejora de los
diagnésticos médicos, ofreciendo un cambio paradigmatico en la deteccion y el tratamiento del
cancer de mama.

Aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial en ecografias mamarias para
detectar tumores con alta precision y

INSTRUMENTOS

* Conjuntos de Datos de Mamografias

+ Software de IA

* Herramientas de Preprocesamiento
de Imagenes

* Argitectura para Clasificacion de
Imagenes

* Instrumentos de Evaluacion de
Modelos

contr ala
temprana del cancer de mama.

APLICACION DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA
LA IDENTIFICACION DE PRESENCIA TUMORAL EN
IMAGENES DE ECOGRAFIAS MAMOGRAFICAS

¢(POR QUE?

* Se entrend el modelo de inteligencia
artificial utilizando TensorFlow,
ajustando los hiperparametros como
el nimero de épocas y el tamado del
lote para optimizar su rendimiento.
La evaluacion del

La investigacion aborda los errores
humanos en la interpretacion de

1to del \
modelo se realizé mediante métricas

clave como la precision, el recall
(sensibilidad), el Fl-score y la curva
ROC con su area bajo la curva (AUC)

mamografias, buscando mejorar la
deteccion temprana del cancer y evitar
tratamientos innecesarios o diagnésticos
tardios.

llustracion 4. Imagen Integradora de Proyecto

Fuente: Elaboracién propia
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2.4. TABLA DE LIMITACIONES

Tabla 1.

Limitaciones otros investigadores

Definicion de la

item Titulo del Articulo Limitacién L, Fuente
Limitacion
. Caracteristicas subjetivas
Breast Cancer Detection .
. . L y objetivas con
Using Extreme Learning Deficiencias en las L
1 . L. . limitaciones en Wang et al., 2019
Machine Based on caracteristicas utilizadas representacion
Feature Fusion With CNN P L, y
generalizacion.
Deep Features
N .
An Effective of Ensemble ;cbe;g::rieyd:;gi:e
Boosting Learning Method Intervencion médica Ly . .
2 g g médico para el Osman & Aljahdali, 2020

for Breast Cancer Virtual
Screening Using Neural
Network Model

Development of digital
breast tomosynthesis and
3 diffuse optical
tomography fusion
imaging for breast cancer
detection

A Novel Deep-Learning
Model for Automatic
Detection and
Classification of Breast
Cancer Using the Transfer-
Learning Technique

requerida . e
g diagnéstico, lo que puede

retrasar la deteccién.

El estudio incluyo
solamente a 27
participantes, limitando el
uso de métodos
estadisticos potentes y la
interpretacion de
resultados preliminares.

Tamano de la muestra

Modelos Al entrenados en
conjuntos de datos
especificos pueden tener
limitaciones para
generalizar a diversas
poblaciones.

Generalizacion a
diferentes poblaciones

Chae et al,, 2020

Saber et al,, 2021
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Tabla 1. (Continuacién)

item

Titulo del Articulo

Limitacion

Definicion de la Limitacion

Fuente

A Breast Cancer Diagnosis
Method Based on VIM
Feature Selection and
Hierarchical Clustering

Random Forest Algorithm

Artificial Intelligence in Breast
Cancer Screening and
Diagnosis

Differentiation of breast
lesions on dynamic contrast-
enhanced magnetic
resonance imaging (DCE-
MRI) using deep transfer
learning based on
DenseNet201

Evaluacién en conjuntos de
datos especificos

Etica y Confidencialidad de
los Datos

Tamafio de la muestra

Falta de diversidad en las
lesiones

Limitaciones en la
representacion de datos

Necesidad de ajuste fino

Evaluacion y validacion del modelo solo
en conjuntos de datos WDBC y WBC, lo
que podria afectar la generalizacion.

Riesgos éticos como la confidencialidad
de los datos, violacion de la privacidad,
autonomia de los pacientes y
consentimiento.

Tamafo pequefio de la muestra
que afecta la robustez del modelo.

Limita la capacidad del modelo para
generalizar entre diferentes tipos de
lesiones.

Basado solo en imagenes DCE-MRI, sin
otros datos clinicos o modalidades de
imagen.

Importancia del ajuste
fino para mejorar la precision en la
clasificacion de lesiones.

Huang & Chen, 2022

Dileep & Gyani (2022)

Meng et al., 2022
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Tabla 1. (Continuacién)

item Titulo del Articulo Limitacion Definicion de la Limitacion Fuente
. . Se reconoce que el tamafio de la
Artificial intelligence- muestra podria considerarse
8 based computer-assisted  Tamafo de la muestra . P Yoon et al. (2023)
. . . limitado comparando con la
detection/diagnosis (Al- L o
. diversidad de casos de la practica
CAD) for screening .. .
clinica habitual.
mammography
Tamafio sustancial del Uso de un conjunto de datos
conjunto de datos considerable, pero se beneficiaria
de conjuntos mas grandes.
Cancer Unveiled: A Deep e .
. Exploracion limitada Foco en tres arquitecturas de
Dive Into Breast Tumor . .
. . . de arquitecturas aprendizaje profundo, con Arshad et al., 2023
Detection Using Cutting- . .
9 necesidad de explorar mas.

Edge Deep Learning Mode

Necesidad de
investigaciones
futuras

Sugerencia de explorar mas
arquitecturas y conjuntos de datos
para mejorar la generalizacién.

21



Tabla 1. (Continuacién)

item Titulo del Articulo Limitacion Definicion de la Limitacion Fuente
La integracion de modelos de 1A
en entornos clinicos del mundo
I . . real presenta desafios mas alla de
Artificial Intelligence in Breast I vaFI)idacién como la utilidad v la
10 Cancer Diagnosis and Validacién clinica o y Ahn et al,, 2023
. .. usabilidad. Los modelos de |IA
Personalized Medicine .
deben someterse a una validaciéon
rigurosa mediante variedad de
criterios de valoracion clinicos.
. . ., Pérdida de informacién en la
Pérdida de informacion
. . . transformada wavelet que afecta
Breast Cancer Diagnosis Using durante la .
. . . - la precision de los modelos.
Lightweight Deep Convolution descomposicion de .
11 ., Alto costo computacional de Kausar et al.,, 2023
Neural Network Model imagenes
. modelos entrenados con
Costo computacional de y .
imagenes originales, no
modelos profundos .
adecuados para tiempo real.
Puede introducir sesgo de
LightGBM: A Leading Force in seleccién y dudas sobre la
Breast C Di i D dencia del junt lizacién a dif t
12 reast Cancer Diagnosis ependencia del conjunto generalizacion a diferentes Kanber et al, 2024

Through Machine Learning
and Image Processing

de datos BreakHis

poblaciones y condiciones de
imagen.
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Tabla 1. (Continuacién)

item Titulo del Articulo Limitacion Definicion de la Limitacién Fuente
Dificultad para diferenciar Falta de datos de
Potential rapid intraoperative tipos de tumores entrenamiento suficientes
cancer diagnosis using Zhang et al., 2024
dynamic full-field optical
13 coherence tomography and El estudio se centré en un

deep learning: A prospective
cohort study in breast cancer
patients

Generalizacion a otras
poblaciones

conjunto especifico de
pacientes, lo que podria
limitar la generalizacién de
los resultados.

Fuente: Elaboracion propia
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Illl. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Evaluar los modelos de inteligencia artificial ya existentes para la clasificacion de
tumores en imagenes de ecografias mamarias, mediante una comparativa de
diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales y la implementacién
de técnicas de preprocesamiento con el fin de mejorar la precision en la

identificacion de tumores en las imagenes de ecografia mamaria.

3.2. OBIJETIVOS ESPECiFICOS:

Seleccionar una base de datos diversificada de imagenes de ecografias mamarias,
asegurando una clasificacion adecuada en normal, benigno y maligno.

Analizar la influencia del tamafio del lote en la precision y pérdida del modelo
durante su entrenamiento utilizando distintos parametros.

Comparar el rendimiento de diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales, como EfficientNetV2, ResNet50 y VGG16, en la clasificacion de
tumores mamarios utilizando datos de entrenamiento.

Validar el modelo de inteligencia artificial adaptado, utilizando un conjunto de
datos independiente, analizando su rendimiento mediante la aplicacién de métricas

como la sensibilidad, especificidad, precision y F1-score.
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IV. METopos

A continuacién, se describiran detalladamente las metodologias y técnicas empleadas en
la investigacion para lograr la clasificacién precisa de tumores mamarios utilizando inteligencia
artificial. Se expondra el proceso de seleccion y preprocesamiento de las imagenes de ecografias
mamarias, las arquitecturas de redes neuronales convolucionales seleccionadas para el estudio, y
los procedimientos de entrenamiento y evaluacion de los modelos. Ademas, se presentaran las
estrategias de validacién y las métricas utilizadas para medir el rendimiento de cada modelo,

proporcionando una visién completa y estructurada de la metodologia aplicada en este proyecto

4.1. ENFOQUE

La presente investigacion adoptd un enfoque experimental en el ambito de la
identificacion del cancer. Utilizé un disefio de aprendizaje supervisado y un estudio transversal
que recopild6 datos en un Unico momento. Este enfoque se manifesté en la manipulacién
controlada de variables para establecer relaciones entre la clasificacion precisa de los diferentes

tipos de cancer.

En cuanto al disefio de la investigacion de tipo experimental, se basé en el enfoque
cuantitativo y en el paradigma deductivo, apoyandose en hipotesis preestablecidas y en la
medicion de variables. Su aplicacion se adhirié al disefio previamente concebido durante su
desarrollo, centrandose en la validez, el rigor y el control de la situacion de la investigacion.
Siguiendo a Sampieri, se enfoco en la recoleccion y analisis de datos cuantitativos. Este enfoque
buscaba obtener datos objetivos y verificables que pudieran ser analizados estadisticamente para
identificar patrones, relaciones y tendencias en los fendmenos estudiados. En este tipo de disefio,
se suelen utilizar instrumentos estandarizados para la recoleccién de datos y medir con precision
los efectos de las variables independientes sobre las variables dependientes, brindando una

comprension mas profunda de los fenédmenos investigados (Sampieri et al., 2014).

4.2. OBJETIVO DEL METODO
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Tabla 2. Objetivo del Método

Metodologia del estudio

Enfoque Cuantitativo
Tipo de estudio Transversal
Tipo de disefio Experimental

Procesamiento de imagenes con Python/
Técnica instrumentos Entrenamiento del modelo Tensorflow /
Arquitectura Efficientnetv2

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 3. Objetivo del Método

Técnica o

Método Objetivo
Instrumento

Obtener una base de datos de pacientes con diagndstico de

Recopilacion de . ) . . D
P cancer de mama diagnosticados por medio de imagenes.

Open Scholar

datos
Preparar las imagenes para el analisis posterior. Esto incluye la
orientacion, cambio de tamario, la conversién a escala de grises,
Procesamiento rotacion, desenfoque y la adicién de ruido. Estos pasos ayudan a Roboflow,
de Iméagenes resaltar las caracteristicas importantes y a hacer que el modelo Python
sea mas robusto a las variaciones en las imagenes.
Desarrollar y entrenar un modelo de aprendizaje automatico que
pueda identificar con precision los diferentes tipos de cancer. Esto
Entrenamiento implica la seleccién de una arquitectura de red adecuada, la
L iy L o TensorFlow
de la red definicion de una funcién de pérdida y la optimizacion de los
parametros de la red utilizando TensorFlow.
Presentar los resultados de manera clara y comprensible para
facilitar su interpretacion. Esto puede implicar la creacién de
Visualizacién de graficos y tablas que muestren el rendimiento del modelo, asi Google Colab,
resultado como la visualizacion de las predicciones del modelo en las Python

imagenes de ecografia.

Fuente: Elaboracion propia

26



4.3. VARIABLES DE INVESTIGACION

4.3.1. VARIABLE DEPENDIENTES

En el estudio de la clasificacién de cancer de mama mediante inteligencia artificial, la
variable dependiente clave es la clasificacion del tipo de cancer. Utilizando un modelo de red
neuronal convolucional, se buscé entender como los diferentes parametros y configuraciones del
modelo influyen en la capacidad del modelo para clasificar correctamente las imagenes de

ecografias mamarias en tres categorias: normal, benigno y maligno.

4.3.2. VARIABLES INDEPENDIENTES

Epocas: Este término se refiere al nUmero de veces que el algoritmo de entrenamiento
procesa todo el conjunto de datos de entrenamiento. A mayor nimero de épocas, el modelo tiene
mas oportunidades para ajustar sus parametros y mejorar su capacidad para reconocer patrones

en los datos.

Arquitectura del modelo: Esta variable se refiere a la estructura especifica de la red
neuronal utilizada, incluyendo el nimero y tipo de capas (convolucionales, de pooling, densas,
etc.), asi como la disposicion y los hiperparametros de cada capa. Diferentes arquitecturas pueden
afectar significativamente la capacidad del modelo para aprender y generalizar a partir de los

datos.

Tamafo del lote: El tamafio del lote se refiere al nimero de muestras de entrenamiento
que se utilizan en una sola iteracion del algoritmo de entrenamiento. El tamafio del lote puede
influir en la estabilidad y velocidad del entrenamiento, asi como en la capacidad del modelo para

generalizar.

Precision: Esta métrica indica la proporcion de verdaderos positivos entre todas las
predicciones positivas realizadas por el modelo. Una alta precision significa que el modelo tiene

una baja tasa de falsos positivos.
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Recall: También conocido como sensibilidad, esta métrica mide la proporcidn de

verdaderos positivos entre todas las muestras que realmente son positivas. Un alto recall indica

gue el modelo tiene una baja tasa de falsos negativos.

F1 score: Esta métrica es la media armdnica de la precision y el recall, proporcionando una

sola puntuacion que equilibra ambas métricas. Es especialmente Gtil cuando hay un desequilibrio

entre las clases.

Variable Independiente

Tamafio del lote

-

F1-Score
Clasificacion del tipo Arquitectura del modelo
de cancer
Recall
Epocas

. Precisién
Variable Dependiente

llustracion 5. Variables de Investigacion

Fuente: Elaboracion propia
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4.4. RESUMEN DEL PROCEDIMIENTO

4.4.1. POBLACION Y MUESTRA

Los registros provinieron de una base de datos que contenia ecografias mamarias de
mujeres con edades entre 25 y 75 afos, recopilados en 2018. La muestra abarcaba 600
participantes y constaba de 780 imagenes en formato PNG, con dimensiones promedio de
500x500 pixeles. La clasificacion de las imagenes estaba dividida en tres categorias: normales,
benignas y malignas (Al-Dhabyani et al., 2020). Las imagenes fueron proporcionadas por el
Hospital Baheya, ubicado en Egipto, y la base de datos fue gestionada por el Dr. Mohamed

Hamed.

4.4.2. TECNICAS E INSTRUMENTOS APLICADOS

En la presente investigacién se emplearon diversas técnicas e instrumentos para alcanzar
el objetivo de implementar una red neuronal de inteligencia artificial que pueda detectar tumores

en imagenes de ecografias.

Recopilacion de Datos: La busqueda y seleccion de la base de datos se realizd6 mediante
Google Scholar y Kaggle, utilizando palabras clave especificas para encontrar conjuntos de datos

relevantes y de alta calidad.

Procesamiento de Imagenes: El procesamiento de las imagenes se llevé a cabo utilizando

Roboflow y Python. En esta etapa, se aplicaron técnicas de preprocesamiento como la auto-
orientacion, el cambio de tamafio de las imagenes a 640x640 pixeles, la conversién a escala de
grises y la modificacion de clases. Ademas, se realizaron aumentaciones de datos que incluyeron
volteo horizontal y vertical, rotaciones de 90°, rotacion aleatoria entre -11°y +11°, cizallamiento
horizontal y vertical de +15° desenfoque hasta 3.1 pixeles y adicion de ruido hasta el 1.92% de

los pixeles.

Entrenamiento de la Red: Para el entrenamiento del modelo de red neuronal, se utilizé

TensorFlow, una plataforma de aprendizaje automatico de codigo abierto. La arquitectura del

modelo fue EfficientNetV2, conocida por su eficiencia y precision en tareas de clasificaciéon de
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imagenes. El entrenamiento se llevd a cabo ajustando parametros como el nimero de épocas y

el tamaio del lote para optimizar el rendimiento del modelo.

Visualizacién de Resultados: La visualizacién de los resultados se realizé utilizando Google

Colab y Python, con el apoyo de diversas librerias especializadas como Matplotlib. Estas
herramientas permitieron una representacion grafica detallada de las métricas de rendimiento del
modelo, como la precision, el recall y el F1 score, asi como la visualizacion de las predicciones del

modelo sobre las imagenes de prueba.

4.4.3. METODOLOGIA DEL ESTUDIO

Produccion y

Especificaciones del S
Validacion

desarrollo

Buscar y seleccionar bases de datos -
o S Documentar y verificar los resultados
diversificadas de imagenes de .
obtenidos, consultando con un

ecografias mamarias, asegurando una s . ;
e g . especialista en el area para validar el
clasificacion adecuada en normal, Fase de disefno . .
funcionamiento del modelo

benigno y maligno.

Preprocesar las imagenes utilizando

h i Robofl Pyth . _ . s
erramientas como Roboflow y Python Validar el modelo de inteligencia artificial

ara auto-orientar, redimensionar, . o
cgnvertir a escala de grises y aplicar con mejor rendlmlen.to adaptgdo un
) . ! . conjunto de datos independiente.
aumentaciones (flip, rotacion, blur, ruido,
etc).
Entrenar la red neuronal con TensorFlow, Fase de Comparar el rendimiento de diferentes
utilizando el conjunto de datos integracién arquitecturas de redes neuronales

convolucionales, como EfficientNetV2,
ResNet50 y VGG16, en la clasificacion de
tumores mamariode generalizacion.

preprocesado, ajustando el tamafio del lote
para identificar uno optimo.

[ Implementacion de inteligencia artificial para la deteccion del cancer de mama en ecografias mamarias }

llustracién 6. Metodologia en V

Fuente: Elaboracion propia

Para la presente investigacion, se opt6 por emplear el Modelo en V como metodologia de
estudio. Esta metodologia es adecuada para proyectos que requieren un enfoque estructurado,

asegurando que cada fase del desarrollo esté bien definida y validada antes de proceder a la
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siguiente etapa. El Modelo en V es una variante del modelo en cascada, que pone un fuerte énfasis
en la verificacion y validacion en cada fase del proyecto. A continuacion, se detallan las fases del

disefo, desarrollo, integracién, validacion y el proceso de desarrollo del proyecto.

4.4.3.1.  Fase de Disero
En la fase de disefio, se realizaron actividades para establecer las bases del proyecto.
Primero, se llevd a cabo una busqueda de bases de datos de imagenes mamograficas disponibles
y se evaluaron diversos modelos de aprendizaje automatico, seleccionando los méas adecuados

en funcién de sus capacidades.

4.4.3.2.  Fase de Desarrollo
La fase de desarrollo involucré el procesamiento de imagenes y el entrenamiento del
modelo de inteligencia artificial. Utilizando herramientas como Roboflow y Python, las imagenes
fueron preprocesadas, lo que incluyd auto-orientacion, redimensionamiento a 640x640 pixeles,
conversion a escala de grises, y aplicacion de técnicas de aumento de datos como flips

horizontales y verticales, rotaciones, shears, blurs y ruido.

4.4.3.3. Fase de Integracion
La fase de integracion fue crucial para garantizar la cohesién y funcionalidad del sistema.
En esta etapa, se realizaron ajustes del modelo para optimizar su rendimiento en la clasificacion
de imagenes mamograficas. Posteriormente, el modelo EfficientNetV2 fue entrenado utilizando
TensorFlow, ajustando continuamente los parametros del modelo para asegurar un rendimiento
optimo. Se incluyd pruebas de diferentes configuraciones de tamafio de lote y otros parametros
de entrenamiento, buscando la configuracidon 6ptima que maximice la precision del modelo y

minimice la pérdida.

4.4.34. Validacion de la Integracion
La fase de validacién de la integracidn se centré en comparar el rendimiento de diferentes
arquitecturas de redes neuronales convolucionales, como EfficientNetV2, ResNet50 y VGG16, en
la deteccion de tumores mamarios. Utilizando un conjunto de datos de prueba, se aplicaron
métricas como la precision, la pérdida y el tiempo de entrenamiento para identificar el modelo

mas eficiente y preciso para la clasificacion del diagnostico. Esta comparacién ayudd a determinar
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cual de las arquitecturas es mas adecuada para la tarea especifica de deteccion de tumores en

ecografias mamarias.

4.4.3.5.  Validacion del Desarrollo
En la validacion del desarrollo, se llevaron a cabo pruebas para asegurar que el modelo se
entrenara correctamente y que los resultados fueran consistentes. Se analizaron métricas como
precision, recall y F1 score para evaluar el rendimiento del modelo. Asimismo, se verifico que el

modelo pudiera

4.4.3.6. Validacion del Disefio
La validacion del disefio se centré en documentar y verificar los resultados obtenidos,
consultando con un especialista en el area para validar el funcionamiento del modelo. Se
compararon los resultados con otros modelos existentes en la literatura, enfocandose en la
precision diagndstica de la clasificacion en los tipos de cancer. Esta validacion con un especialista
ayudo a confirmar la efectividad del modelo y a asegurar que los resultados sean clinicamente

relevantes y fiables.

4.4.3.7.  Proceso de Desarrollo
El proceso de desarrollo del prototipo siguié una metodologia estructurada. Inicialmente,
se configuraron las herramientas y librerias necesarias en Google Colab y Python. Luego, el
modelo EfficientNetV2 fue entrenado utilizando TensorFlow, con ajustes continuos para mejorar
el rendimiento. Finalmente, se emplearon herramientas de visualizacién para analizar los
resultados y asegurarse de que el modelo cumpliera con los objetivos de precisién y sensibilidad

diagnéstica.

4.5. IMAGEN DEL PROCESO

El flujo metodolégico empleado en la investigacion para detectar cancer de mama en
imagenes de ultrasonido, utilizando técnicas de inteligencia artificial, se representdé mediante un

proceso integral disefiado para asegurar la precision y eficacia en la clasificacion de imagenes.
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Este enfoque se basé en el aprendizaje por transferencia y la arquitectura de EfficientNetV2

(Hlustracion 7).

Modelo de Clasificacion de Tumores en Iméagenes de Ecografias Mamogréficas

1 ETAPA Il ETAPA

Seleccion y etiqueta de

Método basado en Transfer ’ Imagen imagenes
learning

Il ETAPA
VI ETAPA
Retroalimentacion Entrenamiento
Clasificacién de imagenes Efficientnetv2
T
|
I No IV ETAPA
| | V ETAPA
|
| Ajuste de
|

Si . )
“ — —— Modelo de Clasificacion «——< Cumple >+ hiperparametros

llustracion 7. Resumen del procedimiento

Fuente: Elaboracion propia

4.6. METRICAS DE EVALUACION Y VALIDACION

La evaluacion y validacion del modelo de deteccion de cancer de mama en imagenes de
ultrasonido se basan en varias métricas clave, las cuales permiten determinar la eficacia y precision

del modelo. Estas métricas incluyen la precision, el recall, el F1 score y la matriz de confusion.

4.6.1. PRECISION (ACCURACY)

La precision es una métrica fundamental que indica el porcentaje de predicciones correctas
realizadas por el modelo sobre el total de predicciones. En el contexto de deteccion de cancer de
mama, la precision refleja la proporcion de imagenes correctamente clasificadas (tanto benignas,
malignas como normales) en comparacion con el nimero total de imagenes evaluadas. Una alta

precision sugiere que el modelo esta desempefiandose bien en general.

TP

p . —
recision —TP T FP
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Ecuacion 1. Férmula para el calculo de precision
TP = numero de verdaderos positivos, FP =numero de falsos positivos.

Fuente: (De Carvalho et al.,, 2023)

4.6.2. RECALL, O SENSIBILIDAD

El recall, o sensibilidad, mide la capacidad del modelo para identificar correctamente las
imagenes que contienen tumores. Es la proporcion de verdaderos positivos (casos correctamente
identificados sobre el total de verdaderos casos positivos. Un alto recall indica que el modelo es

eficaz en la deteccién de casos positivos, minimizando los falsos negativos.

TP

Recall = m

Ecuacion 2. Férmula para el calculo de la sensibilidad
TP = numero de verdaderos positivos, FN =numero de falsos negativos.

Fuente: (De Carvalho et al.,, 2023)

4.6.3. F1SCORE

El F1 score es la media armodnica de la precision y el recall, proporcionando un balance
entre ambas métricas. Es especialmente util cuando se necesita un equilibrio entre precision y
recall, y cuando la distribucidn de clases es desigual. El F1 score toma en cuenta tanto los falsos
positivos como los falsos negativos, ofreciendo una Unica métrica que refleja tanto la precision

del modelo como su capacidad para detectar correctamente los casos positivos.

2 x ( Precisién x Recall)
F1 Score =

(Precision = Recall)
Ecuacidn 3. Formula para el calculo del f1-score

Fuente: (De Carvalho et al.,, 2023)

4.6.4. MATRIZ DE CONFUSION

La matriz de confusién es una herramienta que permite visualizar el rendimiento del

modelo en términos de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos
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negativos. Cada fila de la matriz representa las instancias de una clase real, mientras que cada

columna representa las instancias de una clase predicha. La matriz de confusion proporciona una

comprension mas detallada de los errores cometidos por el modelo y es Util para identificar si el

modelo estd confundiendo ciertas clases mas que otras.

4.7. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES.

Tabla 4. Cronograma de Actividades

Actividad/Semana 1 2 314 5 6 7

10

11

Encontrar una base de datos con
imagenes de pacientes
diagnosticados con cancer de
mama

Seleccién del modelo de
entrenamiento.

Preprocesamiento de imagenes
con herramientas como
Roboflow y Python.
Entrenamiento inicial de la red
neuronal con TensorFlow.

Ajuste de parametros del
rendimiento del modelo.

Validacion del rendimiento del
modelo.

Registro de conclusiones sobre la
efectividad del modelo.

Entrega Avance Final. ‘ ‘ ‘ ‘ | |

Fuente: Elaboracion propia
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V. RESULTADOS

La presente seccion expone los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo del proyecto.
Expondra de manera metoddica de las actividades realizadas, facilitando la obtencién de resultados

en cada etapa del proceso. A continuacion, se describen los hallazgos de cada fase del proyecto.

5.1. BASE DE DATOS

Se recopilaron imagenes de ecografia mamaria de diversas fuentes, incluyendo Kaggle,
Universo Roboflow y Google Scholar, asegurando una diversidad de busqueda en las muestras.
Las imagenes seleccionadas incluyen ecografias mamarias de mujeres de edades comprendidas

entre 25y 75 afos.

Para garantizar la calidad de los datos, se establecieron criterios especificos de busqueda
y seleccion. Primero, se priorizaron estudios que incluyeran diagnosticos confirmados,
asegurando que las imagenes representaran correctamente las condiciones normales, benignas y
malignas. Ademas, se seleccionaron Unicamente imagenes con una resolucién adecuada en

formato PNG y libre de artefactos que pudieran interferir en el analisis.

Otro criterio importante fue la accesibilidad y documentacidn de las bases de datos, ya
que aquellas que proporcionaban metadatos detallados y accesibles facilitaron la comprension y
uso de las imagenes en el proyecto. Finalmente, solo se consideraron fuentes reconocidas y
confiables, como Kaggle, Roboflow y Google Scholar, para asegurar la validez de los datos

recopilados.

5.2. MODELO DE APRENDIZAJE

La estrategia fundamental empleada en este estudio es el Transfer Learning, una técnica
que aprovecha el conocimiento adquirido por un modelo en una tarea para mejorar el
rendimiento en otra tarea relacionada. Para este propdsito, se selecciond la arquitectura

EfficientNetV2.

EfficientNetV2 es una mejora de la arquitectura original EfficientNet, la cual se caracteriza

por su capacidad para lograr un alto rendimiento con un ndmero relativamente bajo de
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parametros. Esta arquitectura se basa en un enfoque de escalado compuesto por tres
dimensiones: ancho, profundidad y resolucion de la red neuronal, lo que permite adaptar el

modelo a diferentes recursos computacionales y conjuntos de datos.

Al utilizar EfficientNetV2 como modelo base, se aproveché el aprendizaje previo realizado
en grandes conjuntos de datos de imagenes, como ImageNet, para la tarea especifica de
clasificacion de tumores en ecografias mamarias. Este enfoque permitié acelerar el proceso de
entrenamiento y mejorar la generalizacidon del modelo, ya que el modelo pre-entrenado contiene
representaciones Utiles de caracteristicas visuales que pueden ser transferidas a la nueva tarea

con menor requerimiento de datos de entrenamiento.

5.3. PROCESAMIENTO Y PREPARACION DE IMAGENES

El conjunto de datos consté de 1877 imagenes de ecografia mamaria. Tras realizar los
ajustes necesarios en Roboflow, las imagenes se dividieron en tres subconjuntos: 1644 imagenes
para el entrenamiento, representando el 82%; 156 imagenes para la validacion, con un 8%; y 77

imagenes para la prueba, con un 4% (llustracién 8).

En este proyecto, se utilizd Roboflow como una plataforma que facilitdé la gestion y el
preprocesamiento de datos de imagenes para modelos de aprendizaje automatico, con el objetivo
de optimizar la clasificacién de cancer de mama en imagenes de ecografia. Roboflow proporcioné
herramientas para la anotacion, aumentacién y preprocesamiento de imagenes, lo cual fue crucial
para preparar los datos de manera adecuada antes de alimentar al modelo de aprendizaje

automatico.

Las imagenes se orientaron automaticamente y se redimensionaron a un tamafo uniforme
de 640x640 pixeles para asegurar la consistencia en el entrenamiento del modelo. Esta
uniformidad en el tamafio ayudd a evitar problemas relacionados con las dimensiones variables

de las imagenes, que pueden afectar el rendimiento del modelo.

Todas las imagenes se convirtieron a escala de grises. Este paso fue importante porque la
informacion relevante en las ecografias mamarias se encuentra principalmente en la intensidad

de los pixeles, y convertirlas a escala de grises redujo la complejidad computacional sin perder
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informacion valiosa. La conversion a escala de grises también facilitd la aplicacion de técnicas de

preprocesamiento y aumentacion de datos.

Se aplicaron varias técnicas de aumentacion de datos para diversificar ain mas el conjunto
de datos y mejorar la robustez del modelo. Estas técnicas incluian el volteo horizontal y vertical,
rotaciones de 90° en sentido horario y antihorario, asi como inversiones completas. Ademas, se
realizaron rotaciones aleatorias entre -11°y +11°, cizalladuras horizontales y verticales de +15°,

desenfoque de hasta 3.1 pixeles y se afiadié ruido a hasta 1.92% de los pixeles.

El volteo horizontal y vertical ayudé a incrementar la variabilidad en la orientacion de las
imagenes, lo que permitié al modelo aprender a reconocer caracteristicas de los tumores
independientemente de su orientacién. Las rotaciones de 90° y las inversiones completas

introdujeron aun mas diversidad, ayudando al modelo a generalizar mejor.

Las rotaciones aleatorias entre -11° y +11° proporcionaron variaciones sutiles en la
orientacion, lo que hizo al modelo mas robusto frente a ligeras inclinaciones en las imagenes de
entrada. Las cizalladuras horizontales y verticales de +15° simularon deformaciones geométricas

gue podian ocurrir debido a diferentes posiciones de los pacientes durante las ecografias.

El desenfoque de hasta 3.1 pixeles simul6 las variaciones en la calidad de imagen que
pueden surgir en la practica clinica, mientras que la adicién de ruido a hasta el 1.92% de los pixeles
ayudo al modelo a aprender a manejar y filtrar el ruido, mejorando su capacidad para identificar

caracteristicas relevantes en las imagenes.

Tabla 5. Distribucion de Datos

Conjunto de Datos Cantidad de Imagenes Porcentaje
Entrenamiento 1644 82%
Prueba 77 1%
Validacion 156 8%

Fuente: Elaboracion propia
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5.4. ENTRENAMIENTO DE LA RED

El primer paso en el entrenamiento del modelo fue cargar el modelo pre-entrenado
EfficientNetV2 utilizando TensorFlow. Esta arquitectura fue seleccionada por su eficiencia en el
rendimiento y la cantidad relativamente baja de parametros que maneja. EfficientNetV2 ya estaba
pre-entrenada en grandes conjuntos de datos de imagenes, como ImageNet, lo que permitio
aprovechar el conocimiento previo y adaptarlo a la tarea especifica de clasificacién de tumores en

ecografias mamarias.

Se configuraron los parametros de entrenamiento, tales como el niumero de épocas
(EPOCHS) y el tamafio del lote (batch_size). Las épocas representan el nimero de veces que el
algoritmo de entrenamiento procesa todo el conjunto de datos, mientras que el tamafo del lote
determina la cantidad de datos procesados en cada iteracion. Ademas, se selecciond una funciéon
de pérdida adecuada, en este caso, la pérdida de entropia cruzada categorica, que es
cominmente utilizada en problemas de clasificacion. El optimizador elegido fue el algoritmo
Adam, conocido por su eficacia en la optimizacién de redes neuronales, ya que ajusta los pesos

de la red durante el entrenamiento para minimizar la funcién de pérdida.

Para manejar el conjunto de datos de entrenamiento y prueba, se utilizaron generadores
de datos de TensorFlow. Estos generadores no solo cargaron los datos, sino que también
aplicaron técnicas de aumento de datos, como el volteo horizontal y el zoom, para aumentar la
diversidad del conjunto de datos y mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. La
aumentacion de datos es crucial para simular variaciones en las imagenes que el modelo podria

encontrar en un entorno real, ayudando a evitar el sobreajuste.

El modelo se entrend utilizando el método fit() de TensorFlow. Durante el entrenamiento,
los pesos de la red neuronal se optimizaron utilizando el algoritmo Adam, y se minimiz¢ la funcion
de pérdida. El proceso de entrenamiento se realiz6 en varias épocas, donde cada época consistié
en una iteracién completa a través de todo el conjunto de datos de entrenamiento. Después de
cada época, se evalud el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de validacion para

monitorizar su progreso y prevenir el sobreajuste. Se calcularon métricas como la precisién y la
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pérdida en el conjunto de datos de validaciéon para determinar la eficacia del modelo en la

detecciéon de tumores.

Durante el entrenamiento, se guardd el modelo con la mejor precisién en el conjunto de
datos de validacién utilizando callbacks de TensorFlow. Estos callbacks ayudaron a guardar el
modelo en una ubicacion especifica para evitar el sobreajuste. Ademas, se programd una parada
temprana en caso de que el modelo no aumentara la precisiéon de validacion después de 25
épocas sin mejora. Esto garantizd que se conservara la mejor version del modelo para su posterior

uso en la clasificacion de tumores en imagenes de ecografias mamarias.

5.4.1. INFLUENCIA DEL TAMANO DE LOTE EN LA EFICIENCIA DE EFFICIENTNETV?2

Para evaluar el impacto del tamafo de lote en la precisién del entrenamiento de
EfficientNetV2, se realizaron experimentos con distintos tamafios de lote: 8, 12 y 32. Los resultados

obtenidos se resumen a continuacion:

El primer entrenamiento se realiz6 utilizando un tamafo de lote de 8 y un nimero maximo
de 100 épocas. Sin embargo, el proceso de entrenamiento se detuvo prematuramente en la época
43 debido a la implementacién de un criterio de parada temprana, diseflado para detener el
entrenamiento una vez que la precision de validacion dejara de mejorar significativamente. La
precision de validacion alcanzada fue de 94.80% en la época 18. El modelo mostré una mejora
rapida en la precision durante las primeras épocas y una estabilizacién relativamente rapida,
indicando una convergencia eficiente. A partir de la época 18, comenzaron a observarse
fluctuaciones significativas en la precision, sugiriendo un posible sobreajuste a los datos de

entrenamiento (llustracion 8).

El analisis de las curvas de pérdida revel6 que la pérdida de entrenamiento disminuy6 de
manera constante, alcanzando valores muy bajos hacia las Ultimas épocas. Sin embargo, la pérdida
de validacién mostré una tendencia menos consistente, con varias fluctuaciones a lo largo del
entrenamiento. Este comportamiento indicd que, aunque el modelo aprendio bien en las primeras

épocas, pudo haber comenzado a sobreajustarse a los datos de entrenamiento (llustracion 9).
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llustracion 8. Precisién lote 8 Efficienetv2

Fuente: Elaboracion propia
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llustracién 9. Perdida lote 8 Efficientnetv2
Fuente: Elaboracion propia

Por otro lado, un tamafio de lote de 12 mostré una buena precision de validacion del
93.50%, pero con una mayor variabilidad y menos estabilidad en comparacion con el tamafio de
lote de 8. Este experimento sugiri6 que aumentar el tamafio de lote podia introducir mas
fluctuaciones en el entrenamiento, afectando la consistencia del modelo. Las gréficas

correspondientes a este tamafo de lote mostraron mas variabilidad y fluctuaciones tanto en la
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precision como en la pérdida, indicando un entrenamiento menos estable. Aunque la precision
alcanzada fue aceptable, la mayor variabilidad podria dificultar la replicabilidad y consistencia del
modelo en aplicaciones practicas. El proceso de entrenamiento se detuvo en la época 17 debido

al criterio de parada temprana.

La precision durante el entrenamiento con un tamafo de lote de 12. Se observé una buena
precision, pero con mayor variabilidad y menos estabilidad en comparacién con el tamafio de lote
de 8. Para la grafica de pérdida se reflejé fluctuaciones mas significativas en la pérdida de

validacion, indicando un entrenamiento menos estable.

1.0

0.9

0.8 1

0.7 A

0.6 4 —— precision de entrenamiento
precision de validacion

0 5 10 15 20 25 30

lustracion 10. Precision lote 12 Efficienetv2

Fuente: Elaboracion propia

—— pérdida de entrenamiento
pérdida de validacion
0.8 q
0.6 q
!

0.4 1
0.2 4
0.0 - T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30

llustracion 11. Perdida lote 12 Efficientnetv2

Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, el entrenamiento con un tamafno de lote de 32 resulté en la menor precisién
de validacién, alcanzando solo el 90.90%. Ademas, mostré una mejora mucho mas lenta en la
precision, con fluctuaciones significativas. Este comportamiento indicé que un tamafio de lote
demasiado grande podia llevar a un aprendizaje ineficiente y a una menor capacidad de
generalizacion del modelo. La mayor fluctuacion observada en las métricas de pérdida y precisién
sugirié que el modelo tuvo dificultades para estabilizarse y aprender patrones consistentes en los
datos de entrenamiento. El entrenamiento se detuvo en la época 42 debido al mismo criterio de

parada temprana.

1.0
0.9
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0.5
0.4
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—— precision de entrenamiento

precision de validacion
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0 10 20 30 40
llustracion 12. Precision lote 32 Efficienetv2

Fuente: Elaboracion propia
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llustracion 13. Perdida lote 32 Efficientnetv2

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 6. Resultados de tamanos de lotes

Tamaiio de Lote Precision de Validacion Epoca de Mejor Precision
8 94.80% 18
12 93.50% 17
32 90.90% 17

Fuente: Elaboracion propia

Estos resultados pusieron de manifiesto que un tamafo de lote mas pequeiio puede ser el
mas acertado para evaluar un mejor desempefo, como lo fue con el de tamaio de lote 8, tendio
a proporcionar una mayor precision y estabilidad durante el entrenamiento de EfficientNetV2, en
comparacién con tamafos de lote mas grandes. El tamafio de lote de 8 permitié un ajuste mas
fino de los parametros del modelo y una convergencia mas rapida y estable. Sin embargo, es
importante considerar que un tamafio de lote mas pequefio también puede aumentar el tiempo
de entrenamiento, ya que realiza mas actualizaciones de parametros por época en comparacion

con tamafos de lote mas grande

5.4.2. COMPARACION EFFICIENTNETV2, RESNET50, VGG16

En esta seccion, se compararon tres modelos de redes neuronales convolucionales:
EfficientNetV2, ResNet50 y VGG16. Todos los modelos se entrenaron utilizando los mismos
parametros, con un ndmero de épocas (epoch) de 100 y un tamafio de lote (batch size) de 6.
Ademas, se implement6 el mecanismo de detencion temprana (early stopping) para prevenir el

sobreajuste y optimizar el rendimiento de cada modelo.

54.2.1. EfficientNetV2
Durante el entrenamiento, EfficientNetV2 mostré una eficiencia notable mejorando en

cada época y alcanzando su maxima precision de validacién en las primeras épocas. La detencion
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temprana se activé después de la época 16, cuando ya no se observd una mejora significativa en

la precisién de validacion.

Durante el entrenamiento, EfficientNetV2 mostré una eficiencia notable, mejorando
consistentemente en cada época. Este modelo alcanz6 su maxima precision de validaciéon en las
primeras épocas, lo que resaltd su capacidad para aprender rapidamente a partir de los datos de
entrenamiento. La detencién temprana, una técnica utilizada para prevenir el sobreajuste, se
activo después de la época 16, cuando ya no se observd una mejora significativa en la precisién
de validacion. Este mecanismo ayudd a evitar que el modelo continuara entrenandose
innecesariamente, lo que podria haber llevado a un sobreajuste y a una disminucién en la

capacidad de generalizacién del modelo.

La grafica de precision de EfficientNetV2 mostré una rapida estabilizacion, alcanzando
altos niveles de precision en un tiempo relativamente corto (llustracion 14). La consistencia de la
precision a lo largo del entrenamiento indic6 que el modelo fue capaz de aprender las
caracteristicas importantes de los datos de entrenamiento de manera eficiente, sin grandes
fluctuaciones o pérdidas de rendimiento. Esto es crucial para aplicaciones practicas, donde la

estabilidad y la alta precision del modelo son esenciales para asegurar un rendimiento confiable.

Por otro lado, la grafica de pérdida de EfficientNetV2 revel6 una disminucion constante en
los valores de pérdida durante el entrenamiento. Una disminucién constante en la pérdida es un
indicativo de que el modelo estaba mejorando su capacidad para hacer predicciones precisas a
medida que se ajustaban los pesos de la red neuronal. La ausencia de fluctuaciones significativas
en la pérdida sugirid que el modelo no experimentd problemas de sobreajuste importantes, lo

cual es un buen signo de la robustez del modelo.

El buen ajuste del modelo, indicado por la disminucion constante en la pérdida y la
estabilidad en la precision, reflej6 que EfficientNetV2 pudo aprender de los datos de
entrenamiento sin memorizar los ejemplos especificos. En cambio, el modelo generalizé bien a
nuevas muestras, lo que es una caracteristica esencial para su aplicacion en escenarios del mundo

real, como la deteccion de tumores en imagenes de ecografias mamarias.
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Ademas, el tiempo total de entrenamiento de EfficientNetV2 fue de aproximadamente 7
horas, lo que lo hizo mas eficiente en términos de tiempo comparado con otros modelos como
ResNet50 y VGG16. La capacidad de EfficientNetV2 para alcanzar una alta precisiéon en un corto
periodo de tiempo y con un ndmero relativamente bajo de parametros lo posiciondé como una
opcion muy favorable para aplicaciones de diagnéstico médico donde el tiempo y los recursos

computacionales son limitados.
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llustracion 14. Precision Efficienetv2

Fuente: Elaboracion propia
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Fuente: Elaboracion propia
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54.2.2. ResNet50v2
El modelo ResNet50v2 también se entrend con 100 épocas y un tamafo de lote de 6. Sin
embargo, el rendimiento de ResNet50 fue un poco inferior en comparacion con EfficientNetV2. A
lo largo del entrenamiento, la precision de validacion de ResNet50 se estabilizo y el mecanismo
de detencidn temprana se activd en la época 60. Este mecanismo de detencidon temprana se
implemento para prevenir el sobreajuste, permitiendo que el entrenamiento se detuviera cuando

ya no se observaban mejoras significativas en la precision de validacion.

La grafica de precision de ResNet50 mostro fluctuaciones notables y una mejora mas lenta
en comparacién con EfficientNetV2 (llustracién 16). Estas fluctuaciones sugirieron que el modelo
tuvo mas dificultades para aprender de los datos de entrenamiento y pudo estar mas propenso
al sobreajuste. A diferencia de EfficientNetV2, que mostrd una estabilizacion rapida y consistente
en la precision, ResNet50 present6 variaciones considerables, o que indicd una menor estabilidad

en su proceso de aprendizaje.

La grafica de pérdida de ResNet50 reflejo estas dificultades, presentando fluctuaciones
significativas a lo largo del entrenamiento (llustracion 17). Estas fluctuaciones en la pérdida
indicaron que el modelo experimento problemas de sobreajuste, donde el modelo comenzé a
ajustar demasiado a los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones generales que
pudieran aplicarse a nuevos datos. Esto se tradujo en una menor capacidad de generalizacion en

comparacién con EfficientNetV2.

Aunque ResNet50 alcanzd su mejor precision alrededor de las 24 horas de entrenamiento,
su tiempo total de entrenamiento fue de 32 horas, considerablemente mayor que el de
EfficientNetV2. Este tiempo de entrenamiento mas largo sugiere que ResNet50 necesitd mas
tiempo para intentar alcanzar un rendimiento éptimo, pero aun asi no logro superar la eficiencia

de EfficientNetV2.

La mayor duracion del entrenamiento y las fluctuaciones en las métricas de rendimiento
indicaron que ResNet50, a pesar de ser un modelo robusto, no fue tan efectivo como

EfficientNetV2 en términos de velocidad de convergencia y estabilidad del aprendizaje. Estas
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caracteristicas son cruciales en aplicaciones practicas, especialmente en el &ambito médico, donde

la precisién, la estabilidad y el tiempo de entrenamiento son factores determinantes.
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llustracion 16. Precision ResNet50v2

Fuente: Elaboracion propia

—— pérdida de entrenamiento
6 pérdida de validacion

llustracion 17. Perdida ResNet50v2

Fuente: Elaboracion propia

5423 VGGI6
El modelo alcanzd su maxima precision de validacién desde el principio, no mostro
cambios durante el entrenamiento momento en el cual la detencién temprana no se activé debido

a la falta de mejoras adicionales en la precisién de validacién. El modelo VGG16 alcanzé su maxima
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precision de validacién desde el principio y no mostré6 cambios significativos durante el
entrenamiento. La detencion temprana no se activd debido a la falta de mejoras adicionales en la
precision de validacion. Esto sugirio que VGG16 no aprovech6 adecuadamente los datos de

entrenamiento para mejorar su rendimiento.

La precision de validacion de VGG16 se estabilizo tempranamente sin mejoras significativas
posteriores, alcanzando una precisién de validacion del 58.44%. Esta estabilizacién temprana
indicd que el modelo habia llegado rapidamente a su capacidad maxima de aprendizaje a partir
de los datos de entrenamiento proporcionados. Sin embargo, esta capacidad maxima fue
considerablemente mas baja en comparacion con los otros modelos, lo que reflejo una limitacion

en la habilidad de VGG16 para aprender y generalizar a partir de los datos (llustracion 18).
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llustracion 18. Precision VGG16

Fuente: Elaboracion propia

La gréfica de pérdida de VGG16 también mostré una estabilizacion temprana, indicando
un rendimiento no 6ptimo y una menor capacidad de generalizacion en comparacién con
EfficientNetV2 y ResNet50. La pérdida se estabilizé sin las tipicas disminuciones continuas que se
observan en modelos que siguen aprendiendo y mejorando a lo largo del entrenamiento. Este
patron de estabilizacion temprana sugirio que VGG16 dejé de mejorar casi inmediatamente
después del inicio del entrenamiento, lo cual es una sefial de que el modelo no pudo extraer mas

informacion Util de los datos de entrenamiento (llustracion 19).
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En comparacién con EfficientNetV2 y ResNet50, VGG16 demostrd ser menos efectivo para
la tarea de deteccion de tumores en imagenes de ecografias mamarias. La falta de mejoras
significativas en la precision y la estabilizacién temprana de la pérdida indicaron que VGG16 no
fue capaz de adaptarse y aprender de manera efectiva a partir de los datos de entrenamiento.
Esto hizo que VGG16 fuera menos adecuado para aplicaciones practicas que requieren alta

precision y buena capacidad de generalizacion, como el diagndstico médico automatizado.

1.10 4 — train loss

validation loss
1.08 A
1.06
1.04 1
1.02 1
1.00

0.98 4 ||\‘

0.96

L\,,, P P VPV e WP S SV

T
0 20 40 60 80 100

llustracion 19. Perdida VGG16

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7. Resultados de modelos

Métrica EfficientNetV2 ResNet50 VGG16

Epoca de Mejor

.., 16 60 N/A
Precision

Comportamiento de la  Rapida estabilizaciony  Fluctuaciones notables,  Estabilizacion temprana

Precisién alta precision lenta mejora sin mejoras
Comportamiento dela  Disminucion constante . Estabilizacion temprana
g o Fluctuaciones notables . .
Perdida y baja pérdida sin mejoras
Precision de Validacion 94.81% 93.51% 58.44%

Fuente: Elaboracion propia
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La implementacién de los mismos parametros de entrenamiento y el uso del mecanismo
de detencion temprana permitieron una evaluacion justa de cada modelo. EfficientNetV2 mostré
una rapida mejora y estabilizaciéon en la precision, alcanzando una precision de validacion del
94.81%. Esto indic6 que el modelo aprendié de manera eficiente y alcanzé un alto rendimiento.
La baja fluctuacion en la precisidon sugirié que el modelo obtuvo un buen aprendizaje. La gréafica
de pérdida de EfficientNetV2 mostré una disminucion constante, lo que indicd un buen ajuste del
modelo sin signos significativos de sobreajuste. Ademas, el tiempo total de entrenamiento fue de
alrededor de 7 horas, lo que hizo que EfficientNetV2 fuera mas eficiente en términos de tiempo

en comparacion con los otros modelos.

ResNet50 mostré una mejora mas lenta y con fluctuaciones notables en la precision,
alcanzando una precisiéon de validacion del 93.51%. Esto sugirié que el modelo tuvo mas
dificultades para aprender y pudo estar mas propenso al sobreajuste. La grafica de pérdida de
ResNet50 presento fluctuaciones significativas, lo que pudo indicar problemas de sobreajuste y
una menor capacidad de generalizacion en comparacion con EfficientNetV2. Aunque ResNet50
alcanzé su mejor precision alrededor de las 24 horas de entrenamiento, su tiempo total de

entrenamiento fue de 32 horas, considerablemente mayor.

VGG16 mostrd una estabilizacion temprana en la precision sin mejoras significativas
posteriores, alcanzando una precision de validacion del 58.44%. Esto sugirido que el modelo no
aprovech6 adecuadamente los datos de entrenamiento para mejorar su rendimiento. La grafica
de pérdida de VGG16 también mostrd una estabilizacién temprana, indicando un rendimiento no

optimo y una menor capacidad de generalizacion en comparacién con los otros modelos.

5.4.3. ANALISIS DEL TIEMPO DE ENTRENAMIENTO

El tiempo de entrenamiento es un factor crucial para la aplicabilidad practica de los
modelos en entornos clinicos. Se realizd una comparacién detallada del tiempo de entrenamiento

para los modelos EfficientNetV2, ResNet50v2 y VGG16.
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Tabla 8. Resultados de modelos

Modelo Tiempo Total de Entrenamiento
EfficientNetV2 7 horas
ResNet50v2 32 horas
VGG16 35 minutos

Fuente: Elaboracion propia

EfficientNetV2 no solo mostré una mejor precision y estabilidad en el rendimiento, sino
gue también requirid significativamente menos tiempo de entrenamiento en comparacién con
ResNet50v2. Esta eficiencia en tiempo hace que EfficientNetV2 sea una opcidn mas practica para

implementaciones en la vida real donde el tiempo y los recursos computacionales son limitados.

ResNet50v2, aunque efectivo en términos de precision, necesitd considerablemente mas
tiempo para alcanzar su mejor rendimiento. Con un tiempo total de entrenamiento de 32 horas 'y
un tiempo promedio por época de 20 minutos, ResNet50v2 fue menos eficiente comparado con
EfficientNetV2. Las fluctuaciones observadas en su precision y pérdida indicaron que el modelo
tuvo mas dificultades para estabilizar su aprendizaje, lo que resulté en una mayor duracion del

entrenamiento.

VGG16, por otro lado, completd su proceso de entrenamiento en alrededor de 35 minutos.
Sin embargo, esta rapidez no se tradujo en un rendimiento efectivo. La falta de mejoras
significativas en la precisiéon y la estabilizacién temprana en la pérdida sugirieron que VGG16 no
aproveché adecuadamente el tiempo de entrenamiento para lograr un ajuste 6ptimo y una mayor
precision. A pesar de su rapidez, la menor precisién y capacidad de generalizacion limitaron su

utilidad en comparacion con EfficientNetV2 y ResNet50v2.

5.5. VALIDACION DEL MODELO CON CONJUNTO DE PRUEBA INDEPENDIENTE

Para evaluar la capacidad de generalizacion y precision del modelo en la practica clinica,

se realiz6 una validacion independiente utilizando un conjunto de datos de prueba. Este conjunto
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de datos se mantuvo completamente separado durante el entrenamiento para asegurar una

evaluacion imparcial del rendimiento del modelo.

El modelo que se utilizd para esta validacion fue EfficientNetV2, que mostré la mejor
precision de validacion durante el entrenamiento, especificamente el guardado en la época 16
con un tamafo de lote de 6. Este modelo se cargd y probd con las imagenes del conjunto de

datos de prueba, contenidas en una carpeta independiente de test.

El conjunto de datos de prueba incluia un total de 77 imagenes. Estas imagenes se
dividieron en tres categorias: 45 imagenes benignas, 20 imagenes malignas y 12 imagenes
normales. Esta distribucién permitié evaluar el rendimiento del modelo en distintas clases,

proporcionando una vision completa de su capacidad de deteccion.

Los resultados obtenidos se evaluaron utilizando métricas estandar de clasificacion para
determinar la precisiéon, sensibilidad (recall), F1-score y la matriz de confusién. Estas métricas
permitieron una comprensién detallada del desempefio del modelo en un contexto clinico,
evaluando su capacidad para detectar correctamente los tumores en las imagenes de ecografias

mamarias.

5.6. DOCUMENTACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

La validaciéon del modelo utilizando dos arquitecturas de redes neuronales
convolucionales: EfficientNetV2, ResNet50. Estos modelos se entrenaron y evaluaron utilizando
un conjunto de datos independiente para determinar su capacidad de generalizacion y precision
de imagenes no conocidas por el modelo, especificamente en la deteccion de cancer de mama

en imagenes de ecografia.

El analisis de los resultados muestra que EfficientNetV2, con 16 épocas de entrenamiento,
logré una precision de validaciéon ligeramente superior (0.95) en comparacion con ResNet50V2
(0.94) entrenado por 60 épocas. Las métricas de recall y f1-score también indican un mejor
rendimiento general de EfficientNetV2. Se evalué el modelo con el conjunto de datos de la carpeta

“"test” la cual contenia: 45 imagenes de tipo benigno, 20 imagenes tipo maligno, y normal que

53



contenia 12 imagenes. En cada clase se realizaron las evaluaciones para obtener las métricas de

cémo se desarrolla el modelo.

Tabla 9. Métricas de Clasificacion EfficientNetV2 (16 épocas, tamafio de lote 6)

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Benigno 0.94 0.98 0.96 45
Maligno 0.94 0.85 0.89 20
Normal 1.00 1.00 1.00 12
Precision 0.95 - - 77

Fuente: Elaboracion propia

Para evaluar y comparar la capacidad de discriminacién de los modelos EfficientNetV2 y
ResNet50v2 en la deteccion de cancer de mama, se generaron las curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic) multi-clase para ambos modelos. Las curvas ROC permiten visualizar el
rendimiento de los modelos en términos de su tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de

falsos positivos para cada categoria.

En la grafica de curvas ROC multi-clase para EfficientNetV2 (llustracion 24), se observa el
rendimiento del modelo en la clasificacion de las imagenes en las clases benigna, maligna y
normal. La curva ROC de la clase benigna tiene un area bajo la curva (AUC) de 0.97, lo que indica
un excelente rendimiento en la clasificacion de imagenes benignas. La curva ROC de la clase
maligna también muestra un AUC de 0.97, reflejando una alta capacidad del modelo para detectar
imagenes malignas con precision. Por ultimo, la curva ROC de la clase normal tiene un AUC de

1.00, demostrando que el modelo clasifica las imagenes normales sin ningun error.

Por otro lado, en la grafica de curvas ROC multi-clase para ResNet50v2 (llustracion 25), se
observa que la curva ROC de la clase benigna tiene un AUC de 0.97, indicando un rendimiento
muy bueno en la clasificacion de imagenes benignas. La curva ROC de la clase maligna muestra

un AUC de 0.99, reflejando una alta precision del modelo en la deteccion de imagenes malignas.
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La curva ROC de la clase normal también presenta un AUC de 0.99, demostrando una alta

capacidad de clasificacion para imagenes normales.

Curvas ROC multi-clase
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Fuente: Elaboracion propia

False Positive Rate

llustracion 20. Curva ROC EfficientNetv2

Curvas ROC multi-clase
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llustracion 21. Curva ROC ResNet50v2
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Las matrices de confusién muestran que EfficientNetV2 tuvo un menor nimero de

predicciones incorrectas en la clase benigna en comparacién con ResNet50V2, lo que refuerza la

observacién de una mayor precisién en el modelo de EfficientNetV2 (llustracidn 21).

Benigno

Etiquetas Verdaderas
Maligno

Normal
!

Fuente: Elaboracion propia

Benigno
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Maligno
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Fuente: Elaboracion propia
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lHustracion 22. Matriz de Confusion EfficientNetv2
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La matriz de confusién normalizada es una version de la matriz de confusién en la que
cada valor se divide por el total de instancias en la clase verdadera correspondiente. Esto convierte
los valores absolutos en proporciones o porcentajes, lo que permite una comparacién mas clara
del rendimiento del modelo en diferentes clases, especialmente cuando las clases estan

desbalanceadas.

Para proporcionar una vision mas clara del rendimiento del modelo, se gener6 una matriz
de confusion normalizada que muestra la precision de las predicciones de EfficientNetV2 en cada
categoria. En la matriz de confusién normalizada, se observa que el modelo logré una precision
del 98% para la clase benigna, 85% para la clase maligna y 100% para la clase normal, también se
generd una matriz de confusién normalizada para las predicciones de ResNet50v2 en cada

categoria.

El modelo logré una precision del 93% para la clase benigna, 90% para la clase maligna y
100% para la clase normal. Estos resultados indican que ResNet50v2 tiene una buena capacidad
de generalizacion y precision en la deteccidén de tumores en imagenes de ecografias mamarias,

aunque presenta una ligera desventaja en comparacién con EfficientNetV2, especialmente en la

Clase ben'gna- Matriz de Confusién Normalizada
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llustracion 24. Matriz de Confusion Normalizada EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia
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Matriz de Confusion Normalizada
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lustraciéon 25. Matriz de Confusion Normalizada ResNet50v2

Fuente: Elaboracion propia

La matriz de confusion logro mostrar el rendimiento de los error y predicciones para lograr
una mejor representacion del rendimiento del modelo EfficientNetV2, se generd una grafica que
muestra la distribucion de errores y predicciones correctas para cada categoria. En la grafica de
distribucion de errores y predicciones correctas (llustracion 23), se observa que el modelo logré
una alta cantidad de predicciones correctas en las clases benigna y normal, con 44 y 12
predicciones correctas, respectivamente. Sin embargo, en la clase maligna, el modelo tuvo una
mayor proporcion de errores, con 17 predicciones correctas y algunos errores significativos. Estos
resultados resaltan la necesidad de mejorar la precision del modelo en la clase maligna, aunque

muestra una fuerte capacidad de generalizacion en las clases benigna y normal.

La grafica proporciona una representacion visual clara de la eficiencia del modelo y las
areas donde aun se requieren mejoras para optimizar su rendimiento en la deteccion de tumores

en imagenes de ecografias mamarias.
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Distribucién de Errores y Predicciones Correctas
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llustracién 26. Distribucion de errores y predicciones EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia

En la gréfica de distribucion de errores y predicciones correctas para el modelo de
Resnet50v2, se observa que el modelo logré una alta cantidad de predicciones correctas en las
clases benigna y normal, con 42y 12 predicciones correctas, respectivamente. Sin embargo, en la
clase maligna, el modelo tuvo una proporcion mayor de errores, con 18 predicciones correctas y

algunos errores significativos.
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llustracién 27. Distribucion de errores y predicciones ResNet50v2

Fuente: Elaboracion propia
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Las métricas de evaluacién del modelo ResNet50v2 entrenado con 16 épocas y un tamafio
de lote de 6, fueron las mismas del modelo anterior incluyeron la precision, recall y f1-score para
cada clase (benigno, maligno y normal), asi como las métricas promedio que proporcionan una

vision general del rendimiento del modelo en el conjunto de datos de validacion.

Tabla 10. Métricas de Clasificacion ResNet50v2 (16 épocas, tamafo de lote 6)

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Benigno 0.95 0.93 0.94 45
Maligno 0.90 0.90 0.90 20
Normal 0.92 1.00 0.96 12
Precisién 0.94 - - 77

Fuente: Elaboracion propia

La comparacién de las curvas Precision-Recall multi-clase entre EfficientNetV2 y
ResNet50v2 proporciona una visidn clara del rendimiento de ambos modelos en términos de

precision y recall para cada clase (benigno, maligno y normal).

Curvas Precision-Recall multi-clase
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Recall
llustracién 28. Curva Precision-Recall EfficientNetV?2

Fuente: Elaboracion propia
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En la grafica de curvas Precision-Recall multi-clase para EfficientNetV2, se observa que,
para la clase benigna, la curva muestra una alta precision que disminuye ligeramente a medida
gue aumenta el recall. Esto indica que el modelo puede identificar correctamente la mayoria de
las imagenes benignas, aunque con algunos errores a medida que trata de capturar todos los
casos positivos. Para la clase maligna, la curva sugiere que el modelo mantiene una precisién
razonable mientras incrementa el recall, pero puede perder precisiéon a medida que trata de
identificar todos los casos malignos. En la clase normal, la curva se mantiene alta tanto en
precision como en recall, indicando un excelente rendimiento en la identificacion de imagenes

normales.

Por otro lado, en la gréafica de curvas Precision-Recall para ResNet50v2, la clase benigna
muestra una alta precision, pero con una ligera caida cuando el recall aumenta. Esto indica que
ResNet50v2 puede identificar correctamente la mayoria de las imagenes benignas, aunque puede
haber mas errores en comparacion con EfficientNetV2 cuando se trata de maximizar el recall. La
curva de precisién-recall para la clase maligna muestra un comportamiento similar al de
EfficientNetV2, con buena precision y recall, aunque con una ligera disminucion en la precision a
medida que se incrementa el recall. Para la clase normal, la curva muestra una alta precision y

recall, similar a EfficientNetV2, indicando un buen rendimiento en la identificacion de imagenes

normales.
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llustracion 29. Curva Precision-Recall ResNet50v2

Fuente: Elaboracion propia

61



En comparacién, las curvas para la clase benigna en ambos modelos muestran alta
precision con una ligera disminucién al aumentar el recall. EfficientNetV2 parece tener una caida
menos pronunciada en comparacion con ResNet50v2, sugiriendo un mejor manejo de las
imagenes benignas. Las curvas para la clase maligna muestran que ambos modelos mantienen
buena precisién con una ligera disminucién al aumentar el recall. Sin embargo, EfficientNetV2
parece tener una mejor estabilidad en la precisién en comparacién con ResNet50v2. Ambas curvas
para la clase normal muestran un excelente rendimiento en ambos modelos, con alta precisiéon y
recall en ambos casos, indicando un rendimiento casi perfecto en la deteccion de imagenes

normales

La precision general del modelo fue del 94%, lo que indicd que el modelo tuvo un buen
rendimiento global. Las métricas detalladas para cada clase mostraron que el modelo ResNet50v2
tuvo una un rendimiento similar de clasificacion a EfficientNetv2 tanto a para las clases benignas
como para las malignas y normales, con f1-scores elevados que sugirieron un balance adecuado

entre precision y recall.

La comparacion entre los dos modelos mostrdé que, aunque ambos modelos tuvieron un
alto rendimiento, EfficientNetV2 fue ligeramente superior en términos de precisién, recall y F1-
score. EfficientNetV2 alcanz6 una precision del 95%, mientras que ResNet50v2 alcanz6 un 94%.
Esta diferencia, aunque pequefia, puede ser significativa en un entorno clinico donde cada

porcentaje adicional en la precision puede traducirse en mejores diagnodsticos para los pacientes.

EfficientNetV2 mostré una mayor estabilidad y una menor tasa de predicciones incorrectas
en la clase benigna, lo que es crucial para aplicaciones clinicas. La alta precision en la deteccidon
de tumores benignos ayuda a reducir los falsos positivos, evitando asi procedimientos médicos

innecesarios y ansiedad para los pacientes.

Las matrices de confusion de ambos modelos resaltaron la capacidad de EfficientNetV2
para manejar mejor las clases de datos. EfficientNetV2 tuvo menos errores en la clasificacion de
imagenes benignas y malignas, mostrando una mayor eficacia en la diferenciacion entre estas dos
categorias criticas. ResNet50v2, aunque también efectivo, mostré mas fluctuaciones y errores en

las predicciones, lo que podria indicar una menor robustez en su capacidad de generalizacion.
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llustracién 30. Distribucion de predicciones ResNet50v2 y EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia

5.6.1. VALIDACION MEDICA

Para fortalecer la validez clinica de los resultados obtenidos a partir del modelo de redes
neuronales convolucionales EfficientNetV2, se llevé a cabo un proceso de validacion médica. Este
proceso consistid en la consulta con un radiélogo para revisar las imagenes de ecografias
mamarias clasificadas por el modelo. El objetivo fue comprobar la precisién del diagnostico
probable proporcionado por el modelo con la opinion profesional de un especialista en

radiologia.

El primer paso fue la seleccién de imagenes. Se seleccionaron aleatoriamente un conjunto
de imagenes de ecografias mamarias clasificadas como benignas, malignas y normales por el
modelo. Se aseguré que el conjunto de imagenes incluyera casos correctos y aquellos con

predicciones incorrectas para evaluar el rendimiento del modelo de manera integral.

Las imagenes seleccionadas se presentaron a un radiélogo con amplia experiencia en la
interpretacion de ecografias mamarias. El radidlogo revis6 cada imagen de forma independiente,
sin conocer la clasificaciéon proporcionada por el modelo. Para cada imagen, el radiélogo emitié

un diagndstico basado en su experiencia profesional.
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Posteriormente, se compararon los diagnésticos proporcionados por el radiélogo con las
clasificaciones realizadas por el modelo de IA. Se identificaron las coincidencias y discrepancias
entre las predicciones del modelo y la opinion del radidlogo. La validacién médica proporciona
una confirmacién importante de que el modelo de IA, EfficientNetV2, puede ser una herramienta

util en la deteccion de tumores en imagenes de ecografias mamarias.

En una segunda visita al hospital, se evaluaron imagenes de pacientes ya confirmados con
cancer benigno y maligno. El modelo fue capaz de acertar en 8 diagndsticos correctos y cometid
1 error. Sin embargo, se presentaron algunas limitantes durante esta fase, ya que se utilizd una
camara de celular para exportar las fotos, debido a restricciones que impedian importar las

imagenes directamente.

La interfaz de usuario empleada para la validacion permitio subir archivos de imagenes y
mostrar el resultado del diagnostico probable con su respectiva probabilidad. A pesar de las
limitaciones encontradas, el modelo obtuvo una media de precision de 0.95635, lo cual es un
indicador de su potencial eficacia en un entorno clinico. La interfaz, como se muestra en las
imagenes, simplifico el proceso de uso, permitiendo al usuario subir la imagen de la ecografia y

recibir una predicciéon inmediata del modelo.
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Breast Cancer Detection

llustracién 31. Interfaz del Prototipo

Fuente: Elaboracion propia
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Breast Cancer Detection

Prediccién: malignant

Probabilidad: 99.19425249099731%

llustracién 32. Interfaz del Prototipo

Fuente: Elaboracion propia

5.7. REGISTRO SOBRE LA EFECTIVIDAD DEL MODELO

En la revision de la literatura, se analizaron diversos estudios que emplearon una variedad

de arquitecturas de entrenamiento y técnicas de inteligencia artificial para la deteccién del cancer

de mama. Estos estudios utilizaron desde Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Redes

Neuronales Convolucionales (CNN) hasta LightGBM y técnicas de fusién de imagenes y

aprendizaje profundo con ajuste fino. Los conjuntos de datos variaron considerablemente,

abarcando mamografias, imagenes histopatologicas y ecografias mamarias, lo que demuestra la

versatilidad y aplicabilidad de estas tecnologias en diferentes contextos clinicos.

Tabla 11. Comparacion de Resultados con Antecedentes

Resultado d
Arquitectura de esultado de

Conjunto de Datos

item Titulo . la
Entrenamiento . .
investigacion
An Automatic SVM (Méaquinas de Wisconsin Breast
Detection of Breast Vectores de Soporte) Cancer (Diagnosis),
. . g - Valor de . .
Cancer Diagnosis and LR (Regresién Logistica) L Wisconsin Breast
. . precision del :
1 Prognosis Based on NB (Naive Bayes) 98.33% Cancer (Prognosis
Machine Learning DT (Arbol de Decisién) =2
Using Ensemble of ANN (Red Neuronal
Classifiers Artificial)
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Tabla 11. (Continuacion)

Titulo

Arquitectura de
Entrenamiento

Resultados de
investigacion

Conjunto de
Datos Imagenes

Artificial intelligence-based
computer-assisted
detection/diagnosis (Al-
CAD) for screening
mammography: Outcomes
of AI-CAD in the
mammographic
interpretation workflow

Redes Neuronales
Convolucionales
Profundas (CNNs)

Valor de
Sensibilidad:
82.1%

6499 mamografias
de 5228 mujeres

LightGBM: A Leading Force

in Breast Cancer Diagnosis

Through Machine Learning
and Image Processing

LightGBM

Precision sin
aumento: 95.70%
Incremento:
99.18% (400x)

BreaKHis, 7,909
imagenes
histopatoldgicas
de tejido tumoral
de mama (40x,
100x, 200x, 400x

Development of digital
breast tomosynthesis and
diffuse optical tomography
fusion imaging for breast
cancer detection

Técnica de imagen

de fusién DBT/DOT

con sistemas DBT y
DOT multicanal

DBT: AUC 0.783

DOT: AUC 0.736

DBT/DOT: AUC
0.964

28 muestras de
tomégrafo

Differentiation of breast
lesions on dynamic
contrast-enhanced
magnetic resonance

imaging (DCE-MRI) using

deep transfer learning
based on DenseNet201

DenseNet201

Valor de precisién
del 93.90%

8400 imagenes de
MRI

Prediction of Breast Cancer,
Comparative Review of
Machine Learning

ANN, Logistic
Regression, KNN,
Decision Tree,
Naive Bayes, SVM,

SVM: 99.68%,
Random Forest:
92.2%, Naive

WBCD, WDBC,
Bioinformatics and
Medical Science
Classification

Techniques, and Their Random Forest, Bayes y KNN: Dataset, MIAS
. 98%,
Analysis Ensemble Database, SEER
. ANN: 97%
Techniques Database
Artificial intelligence system NYU Breast
reduces false-positive Deep Neural Ultrasound
findings in the NetwcF;rk (DNN) AUROC: 0.976 Dataset
interpretation of breast Breast Ultrasound
ultrasound exams Images (BUSI)
Base de datos:
AUROC: 0.98, 780 imagenes

Presente investigacién

EfficientNetv2

Precision: 95%

Aumentacion:
1877 imagenes

Fuente: Elaboracion propia

66



En la investigacion se evaluaron diferentes modelos de inteligencia artificial para la
deteccién del cancer de mama, logrando precisiones significativas con distintas arquitecturas, se
realizd una comparacion de los resultados obtenidos con EfficientNetV2 con los resultados de
estudios previos en el campo. Esta comparacion tuvo como objetivo destacar las fortalezas y

mejoras del modelo.

5.8. LIMITACIONES

Durante el desarrollo de este proyecto, se identificaron varias limitaciones que podrian
haber afectado los resultados y la eficacia del modelo de red neuronal para la deteccién de
tumores en imagenes de ecografias mamarias. La base de datos utilizada no era lo
suficientemente extensa, limitandose a un conjunto especifico de 780 imagenes de ecografia por
ultrasonido. Esta restriccion en el tamafio del conjunto de datos puede afectar la capacidad de la

red neuronal para generalizar los datos.

La base de datos utilizada contenia imagenes de tres categorias (normales, benignas y
malignas), pero no describe una variedad de subtipos de lesiones. La capacidad del modelo para
diferenciar entre estos diferentes subtipos de tumores mamarios podria estar limitada, afectando

diagnosticos mas complejos.

Adicionalmente, el entrenamiento de la red neuronal se realizdé Unicamente utilizando el
CPU de la computadora, sin la inclusién de una GPU, lo que dio como resultado un tiempo de
entrenamiento mas prolongado. La falta de una GPU adecuada limito la implementacién de

librerias que podrian haber mejorado el rendimiento diagndstico.

5.9. AREAS DE MEJORA

En esta seccidn, se detallan varias recomendaciones para mejorar y optimizar el proyecto
de deteccion de tumores en imagenes de ecografias mamarias utilizando inteligencia artificial.
Estas recomendaciones buscan abordar las limitaciones identificadas y potenciar la eficacia y

aplicabilidad del modelo en diferentes contextos clinicos y geograficos.
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- Se debe recopilar una base de datos mas amplia y diversa de imagenes de ecografia
mamarias. Recopilar datos locales, incluyendo imagenes y datos de pacientes de diversas regiones
de Honduras, esto asegurara que el modelo de IA sea representativo y efectivo para la poblacion
local. La inclusion de datos locales no solo mejorara la precision del modelo en el contexto
especifico del pais, sino que también contribuira a una mejor comprension de las caracteristicas

particulares del cancer de mama en la poblacion hondurefia.

- Utilizar una GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) para el entrenamiento del modelo
puede acelerar significativamente el proceso. No solo reducira el tiempo de entrenamiento, sino
que también permitira experimentar con arquitecturas mas sofisticadas, mejorando

potencialmente la precisién y eficiencia del modelo.

- Desarrollar e implementar el programa en una plataforma basada en la nube para que
pueda ser accesible por multiples médicos simultdneamente, sin la necesidad de hardware
especializado en cada ubicacion. Esta infraestructura permitird que el modelo sea utilizado en
tiempo real por profesionales de la salud en diversas localizaciones, facilitando la colaboracion y

la segunda opinién entre médicos.

- Adaptar y optimizar el programa para su uso en areas rurales y de bajo recurso, donde
el acceso a especialistas en diagnostico puede ser limitado. Esto incluye la creacion de una interfaz
sencilla y robusta que pueda ser utilizada con equipos de ecografia basicos y en condiciones de

conectividad limitada.
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VI. CONCLUSIONES

Del proceso investigativo efectuado, se obtuvo una evaluacidn sistematica de seis
variables en tres diferentes modelos de inteligencia artificial (IA) aplicados con el proposito
de la clasificacidon de tumores empleando imagenes de ecografia mamaria. El mayor aporte
técnico de esta investigaciéon se manifestd en la variable de precision con el modelo
EfficientNetV2. Con la aplicacion de este modelo, se obtuvo un valor del 95%. Dada la
naturaleza exploratoria de la aplicacién de este modelo de IA en imagenes de ecografia
mamaria; se identific6 que podria tener potencial como alternativa de apoyo al
diagnéstico médico al registrarse un valor aceptable de precision para tumores benignos
y malignos.

Se selecciond una base de datos diversificada, cumpliendo con los pardametros buscados
en la segregacion de las imagenes de ecografias mamarias en las tres categorias deseadas.
Esta base de datos fue revisada por el Médico Mohamed Hamed en el Hospital Baheya.
Posteriormente esto permitié la aplicacion de las técnicas de preprocesamiento y
aumentacion de datos estipuladas, robusteciendo la base de datos para el entrenamiento
del modelo.

Se realizé el analisis de la influencia del tamafio del lote en la precision y péerdida del
modelo durante su entrenamiento para identificar el tamafio de lote éptimo, luego se
encontré que tamanos de lote mas pequefios tiende a proporcionar una mayor precision
y estabilidad durante el entrenamiento, mientras que tamafios de lote mas grandes
introdujeron fluctuaciones y afectaron negativamente el rendimiento del modelo. Este
hallazgo contribuye a un entrenamiento mas eficiente realizandolo con un tamafio de lote
pequefo, tomando en cuenta que se aumenta el tiempo de entrenamiento.

Se hizo una comparacion entre diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales, como EfficientNetV2, ResNet50 y VGG16, por lo tanto, se reveldé que
EfficientNetV2 fue el modelo mas eficiente y preciso para la clasificaciéon de tumores
mamarios, luego de que tuviera un mayor rendimiento con el conjunto de datos de

entrenamiento, evaluando métricas como la precision, la pérdida y el tiempo de
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entrenamiento. EfficientNetV2 demostré un rendimiento superior en términos de
precision diagndstica.

Se logré la validacion del modelo de inteligencia artificial de EfficientNetv2 utilizando un
conjunto de datos independiente, el modelo confirmé su capacidad de generalizacion y
efectividad con datos nuevos. Al analizar métricas como la sensibilidad, precisién y F1-
score, se comprobd que el modelo adaptado es capaz de proporcionar diagndsticos,
asegurando como alternativa para su uso en el diagndstico de clasificacion de tipos de

tumores.
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lustracién 33. Epocas tamafio de lote 8 EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia

llustracién 34. Epocas tamafio de lote 6 EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia
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Epoch 36: val_accuracy did not improve from 0.93506

Epoch 36: ReduceLROnPlateau reducing learning rate to 9.999999747378752e-06.
‘ I(1m274/2740[Om 32m J{Omll [ 37ml [ Om
0[1m1262sl[0m Ss/ste accuracy: 0.9858 0.0440 val_accuracy: 0.8831 val loss: 0.4680 learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 36: early stopping - i a

Mejor precisién de validacién: 0.9350649118423462

llustracién 35. Epocas tamafio de lote 12 EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia
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Epoch 42: ReduceLROnPlateau reducing learning rate to 9.999999747378752e-06.
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Epoch 42: early stopping

IMejv:vr precisién de validacién: 0.9090909361839294

llustracién 36. Epocas tamafio de lote 32 EfficientNetv2

Fuente: Elaboracion propia

Epoch EO:‘val_auuuxa;y improved from 0.92208 to 0.93506, saving model to C:/Users/LAGOS/Desktop/articulos/Breast Cancer/ébatchResNet50V2.kera
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Epoch 85: val_accuracy did not improve from 0.93506

Epoch 85: ReduceLROnPlateau reducing learning rate to 9.9%99999747378752e-06.
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Epoch 85: early stopping

Mejor precision de validacién: 0.9350649118423462

llustracién 37. Epocas tamafio de lote 6 ResNet50v2

Fuente: Elaboracién propia

Layer (type) Output Shape Param #
resnet50v2 (Functional) (None, 7, 7, 2048) 23,564,800
global average_pooling2d (None, 2048) 0
(GlobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 1024) 2,098,176
dropout (Dropout) (None, 1024) 0
dense 1 (Dense) (None, 3) 3,075

Total params: 76,907,275 (293.38 MB)
Trainable params: 25,620,611 (97.73 MB)
Non-trainable params: 45,440 (177.50 KB)
Optimizer params: 51,241,224 (195.47 MB)

llustracién 38. Arquitectura ResNet50v2

Fuente: Elaboracién propia
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Layer (type) Output Shape Param #
efficientnetv2-s (Functional) (None, 7, 7, 1280) 20,331,360
global average poolingZd (None, 1280) 0
(GlobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 1024) 1,311,744
dropout (Dropout) (None, 1024) 0
dense 1 (Dense) (None, 3) 3,075

Total params: 64,630,795 (246.55 MB)
Trainable params: 21,492,307 (81.99 MB)

Non-trainable params: 153,872

(601.06 KB)

Optimizer params: 42,984,616 (163.97 MB)

llustraciéon 39. Arquitectura EfficientNetv2

Fuente: Elaboracién propia
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