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EPIGRAFE

"El verdadero signo de la inteligencia no es el conocimiento, sino la

imaginacién." - Albert Einstein
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GLOSARIO

Capas de convolucion son una parte fundamental de las redes neuronales
convolucionales (CNN), utilizadas para extraer caracteristicas de las imagenes.
Estas capas aplican una serie de filtros a la entrada y producen mapas de
caracteristicas que resaltan patrones especificos en los datos, como bordes,

texturas y formas.(éQué son las redes neuronales convolucionales? | IBM, s. f.)

Entropia cruzada es una medida utilizada en la teoria de la informacion y el
aprendizaje automatico para evaluar la diferencia entre dos distribuciones de
probabilidad. En el contexto del aprendizaje automatico, especialmente en la
clasificacion de problemas, la entropia cruzada se utiliza como una funcién de
pérdida para evaluar la discrepancia entre la distribucion de probabilidad predicha
por el modelo y la distribucidn real de los datos.(KeepCoding, 2022)

Epoca en el contexto del aprendizaje automatico y las redes neuronales, se refiere
a una iteracion completa de entrenamiento en la que se han procesado todos los
ejemplos de entrenamiento disponibles. Durante una época, se envian todos los
datos de entrenamiento a la red neuronal, y los pesos del modelo se ajustan en

funcion de los errores de prediccion.

Max-poolin es una técnica utilizada en redes neuronales convolucionales para
reducir la dimensionalidad de las representaciones de las caracteristicas y
aumentar la eficiencia computacional.(¢Qué es Epoch en Machine Learning? |

Ciberseguridad, s. f.)

Iteraciones de entrenamiento Es el nimero de veces que un modelo de
aprendizaje automatico recorre el conjunto de datos de entrenamiento completo
durante el proceso de entrenamiento(¢Qué es Epoch en Machine Learning? |
Ciberseguridad, s. f.)

Optimizador Es un algoritmo que ajusta los sesgos de la red neuronal y la Taza
de aprendizaje. Ayudando a reducir la pérdida total y mejorando la precisién (Shah
et al., 2022)

Perdida Muestra que también se ajusta un algoritmo especifico a los datos
proporcionados para el aprendizaje automatico (Funciones de Pérdida en

Aprendizaje Automatico - Guia Completa, s. f.)
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I. RESUMEN

Los tumores cerebrales son una de las enfermedades mas peligrosas del
sistema nervioso central, en este proyecto de investigacion se busca mejorar y
acelerar el proceso de deteccion de tumores cerebrales mediante el del
aprendizaje profundo por transferencia con modelos preentrenados en imagenes
de resonancia magnética (MRI) para clasificarlas en 4 diferentes clases mioma,
meningioma, glioma y sin tumor. El aprendizaje profundo ha sido un area activa
de investigacién en los ultimos afios. El estudio adopté un enfoque cuantitativo y
tuvo un alcance exploratorio, ademas de un disefio experimental. La metodologia
utilizada se llevé a cabo de manera iterativa en cuatro fases sucesivas. En la
primera etapa, se enfocaron en probar y ajustar el rendimiento del modelo VGG16,
EfficienNetBo,resnet50 e InceptionV3. Posteriormente, en la segunda etapa, se
estableciéo una base de datos de imagenes médicas de pacientes hondurenos, y
en la tercera etapa se realizaron de predicciones utilizando los modelos que
mostraron un mejor rendimiento. Como resultado, se observd una exactitud
promedio del modelo EfficienNetBO de 95%, una precisiéon promedio del 95%,
una sensibilidad del 95% y un puntaje Fi 95% en la tercera etapa para los modelos
evaluados. Se logré consolidar la creacién de una base de datos local para futuras
investigaciones y se valido el algoritmo de clasificacién mediante predicciones de
IRM de pacientes hondurenos.
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II. INTRODUCCION

El cerebro, motor central de la experiencia humana, puede ser afectado por
tumores cerebrales (TC), crecimientos anormales de células neurales vy
gliales(Rasheed et al., 2021).Estos tumores generan diversas complicaciones
médicas, desde pérdida sensorial hasta convulsiones(Kibriya et al., 2022a)
Pueden ser benignos o malignos; estos ultimos son cancerosos, con capacidad de
invadir tejidos y propagarse, un proceso llamado metastasis(Low et al., 2022).
Gliomas, meningiomas y tumores hipofisarios son distintos tipos con origenes
celulares variados y tratamientos especificos (Rasheed et al., 2021) . La deteccion
temprana es vital para abordar estos tumores y mejorar las perspectivas de los
pacientes. (Komninos et al., 2004)

En el periodo 2019-2023, Honduras reportdé 27,145 casos de cancer
cerebral (Entre 6,000 y 9,000 personas con cancer se detectan cada afo en
Honduras, s. f.). Aunque la biopsia es practica estandar, su caracter invasivo
presenta desafios. La identificacion precisa de tumores a través de métodos no
invasivos como la MRI es mas accesible. La deteccion de tumores varia segun
tamafio y ubicacidn; técnicas de imagen como resonancias magnéticas,
tomografias o rayos X proporcionan detalles anatémicos y detectan masas o
lesiones (Surawicz et al., 1998). La interpretacion precisa de imagenes de MRI
puede ser dificil debido a la incapacidad del ojo humano para distinguir entre tonos
de gris y otros factores como fatiga del radiélogo o imagenes ruidosas.(Error in
Radiology - Clinical Radiology, s. f.)

La inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico son prometedores
para el diagndstico de tumores cerebrales (An Efficient Method for Brain Tumor
Detection Using Texture Features and SVM Classifier in MR Images, s. f.). Estos
sistemas automatizados pueden ayudar a evaluar la profundidad o tipo de tumor,
reduciendo la necesidad de biopsias (Deepak & Ameer, 2019). El aprendizaje
automatico permite realizar tareas sin instrucciones explicitas, basandose en
patrones, siendo el aprendizaje profundo atractivo por su capacidad de no requerir

extraccion manual de caracteristicas.

El principal desafio de la implementacion del aprendizaje profundo radica
en la disponibilidad de bases de datos de imagenes de resonancia magnética;

muchas personas no desean que se utilicen sus estudios radiolégicos, incluso si
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se mantienen anénimos(Willemink et al., 2020). Varias investigaciones previas se
han enfocado en clasificar tumores cerebrales utilizando diversas bases de datos
de imagenes de resonancia magnética, ajustando parametros y evaluando la
precisiéon de los algoritmos de clasificacion por lo que existen diversos enfoques y
no se ha llegado a un consenso sobre cual es la mejor forma de abordar la

clasificacion de tumores.

Se han logrado avances significativos en el area del aprendizaje profundo y
la vision por computadora para realizar tareas muy precisas como la
segmentacion, deteccion y seguimiento de objetos. En esta investigacién nos
centraremos en la aplicaciéon de redes neuronales convulsiénales(CNN) para la
clasificacion de tumores cerebrales siendo utilizados los modelos preentrenados
VGG16,InceptionV3, Resnet50 y EfficientNetBO.

Este proyecto de investigacién plantea mejorar el rendimiento de un
algoritmo de clasificacion de imagenes de resonancia magnética del cerebro
haciendo variaciones y entrenamiento con un banco de imagenes de resonancia
magnética previamente. También, se cooperara con el Instituto Hondurefio de
Seguridad Social y dos hospitales de la zona industrial de Honduras para la
invencidon de una base de datos de imagenes de resonancia magnética del cerebro

para la validacion del algoritmo y cualquier otro uso educativo.

La singularidad de esta investigacion se manifiesta en la colaboracién con
el Instituto Hondurefio de Seguridad Social y clinicas privadas, que ha permitido
la formacién de un conjunto de datos de validacién compuesto por imagenes
locales. Este acto no solo demuestra un compromiso profundo con la mejora de la
representatividad de los datos en entornos clinicos hondurefos, sino que también
destaca la importancia de la creacidn de bases de datos especificas para la

validacion y el perfeccionamiento de algoritmos de aprendizaje profundo.

A lo largo de tres incrementos esenciales, desde la evaluacién rigurosa de
modelos hasta la implementacion practica del algoritmo, se evidencia cémo la
creacion de esta base de datos local ha sido la piedra angular del progreso técnico
y cientifico. Este informe, por ende, no solo presenta avances en la eficacia de
modelos de clasificacion de tumores cerebrales, sino que también resalta la

trascendencia de la creacion de bases de datos especificas, subrayando la
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importancia de la transparencia, la aplicabilidad local y el potencial impacto global

en el ambito médico.

III. ESTADO DEL ARTE

3.1 ANTECEDENTES

Existen numerosos articulos relacionados a este tema de investigacion
como: (Willemink et al., 2020) en el cual se crea un modelo de CNN con
aprendizaje profundo utilizando dos bases de datos una para diferenciar tumores
en Glioma, Meningioma y tumor pituitario. Y otra para diferenciar tumores glioma
en grado I,II,III y IV. La base de datos incluye 3580 imagenes.

Ilustracion 1 Arquitectura del método propuesto
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@ Cross channel normalization layer @ Classification layer
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Fuente:(Sultan et al. - 2019 - Multi-Classification of Brain Tumor Images
Using D.pdf, s. f.)

El diagrama del método propuesto comienza con una base de datos con
imagenes divididas por etiquetas que son preprocesadas, aumentadas vy
particionadas entre Entrenamiento y Validacién, y las imagenes para pruebas. Se
seleccionaran los Hiperparametros para la construccion de la arquitectura del CNN
para luego entrenarlos con las imagenes de entrenamiento y validacion, y el

modelo final sera probado con las imagenes de prueba.

La arquitectura propuesta de la red neuronal convolucional (CNN) consto
de multiples capas fundamentales. Comienzo con una capa de entrada que recibio
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las imagenes aumentadas obtenidas en el paso previo de preprocesamiento. A
continuacion, se emplearon diversas capas de convolucidn para extraer
caracteristicas destacadas de las imagenes, seguidas de funciones de activacién
como RelLU, las cuales introducen no linealidad en la red. Asimismo, se aplicaron
capas de normalizaciéon y de agrupacién para normalizar los datos y reducir la

dimensionalidad, respectivamente.

Con el fin de evitar el sobreajuste, se integré una capa de abandono, la cual
descarta de manera aleatoria algunas de las caracteristicas aprendidas durante el
entrenamiento para promover una generalizacién mas soélida. Posteriormente, se
utilizé una capa completamente conectada que recopila las caracteristicas
extraidas y las interpreta para la prediccion final de la salida. La capa softmax se
utiliza para generar la distribucion de probabilidad sobre las posibles clases de
salida, mientras que la capa de clasificaciéon produce la clase final predicha

basandose en estas probabilidades.

Tabla 1 Diferentes arquitecturas y hiperparametros probados

durante la investigacion

Factor Valor

Numero de 1,2,3,4

convoluciones + capas RelLu

NUumero de capas de 1,2,3

normalizacion de canales

cruzados.

NUumero de capas de 1,2,3
abandono.

Maximo numero de 20,40,60,80,100
Epocas

Numero de capas 1,2,3

totalmente conectadas

Numero de nucleos de 8,16,32,64,128,256
convolucién
Tamafo del nucleo 2,3,4,5
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Capa de agrupamiento Max Pooling, Average

pooling
Tamafo de la ventana 2,3,4,5
de la capa de agrupamiento.
Optimizador SGD,
Adam,RMSproup
Tamafo del mini lote 1,4,8,16,32,64,128
Tasa de abandono 0.1,0.15,0.2,0.25,0.5
Tasa de aprendizaje 0.01,0.001,0.0001
inicial
Factor de reduccion de 0.1,0.2,0.3

la tasa de aprendizaje.

Fuente: (Sultan et al., 2019)

Entre otros estudios relevantes estan los de Al-Azzwi y Nazarov, 2023 en
su articulo el cual tuvo como objetivo mejorar la precision en la predicciéon vy
clasificaciéon de IRM de tumores cerebrales de varios modelos de aprendizaje
profundo de conjunto. El método utilizado fue utilizar una base de datos de mangle
con dos categorias cerebros normales y anormales y combinar un modelo CNN
con tres modelos VGG19, Inception V3 y Resnet 10 para entrenarlos. Los pasos
que siguieron para la realizacion del proyecto fueron en primer lugar alimentar al
algoritmo con una base de datos, luego preprocesar estas imagenes para
posteriormente afinar los modelos y luego estos puedan realizar una prediccion.
Para la eleccidon de parametros para preprocesar los datos se usaron El rango de
zoom es de 0.1, los rangos de rotacién, horizontalidad y brillo son de 0.5 y 1.0,
respectivamente, y los rangos de preprocesamiento para el reescalado de
imagenes, el desplazamiento de ancho y el desplazamiento de altura son cada uno
de 0.1. también se dividié la base de datos en un 80% de entrenamiento y un
20% para la validacion. Para el modelo VGG19 su sintonizacién fina consistié en
congelar las capas. Se utilizé el optimizador Adam. El entrenamiento llevé muchas
horas, el tamafio del lote fue de 64 y la época fue de 25 para producir el resultado.
Modelo: "secuencial", Parametros totales: 20,049,473, Parametros entrenables:
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25,089; Parametros no entrenables: 20,024,384. Los valores de exactitud
92%,precision 97%, recuperacion 91%, puntuacion F1 son 94% respectivamente.
Para el modelo Inception V3 se congelo la capa, Los parametros totales son:
21,933,857, con 131,073 parametros entrenables y 21,802,784 parametros no
entrenables, con 25 épocas. El valor de recuperacion 97%, exactitud 97 %y
puntuacion F1 es del 97% vy La precisién es del 96%. Por ultimo ResNet101
también se congelo la capa, Cuenta con 42,726,913 parametros totales, 100,353
parametros entrenables y 42,626,560 parametros no entrenables. El valor de la
precision 1.00, recuperacion 1.00, puntuacion F1 es 1.00 y La precision es 1.00.

Al congelar las capas se preservan los pesos previamente entrenados en
ciertas capas, lo que garantiza que la red conserve el conocimiento adquirido
durante el entrenamiento inicial. Este enfoque resulta Util cuando se trabaja con
conjuntos de datos mas pequefios 0 se busca evitar el sobreajuste en tareas
especificas. Al restringir una parte de la red neuronal convolucional, se reduce la
cantidad de parametros ajustables durante el entrenamiento, lo que acelera el
proceso en general. Esta estrategia es crucial en situaciones que involucran
conjuntos de datos extensos o cuando se busca optimizar el tiempo de

entrenamiento de la red.

Tabla 2 configuracion de algoritmos de entrenamiento

Componente Configuracion

del modelo

Datos de 80%

entrenamiento

Datos de 20%
validacion

Optimizador Adam

Epoca 25

Tamano del 64
lote

Radio de 0.0001

aprendizaje
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Clase Dos

Perdida Entropia

cruzada

Fuente: (Al-Azzwi & Nazarov, 2023)

Una vez entrenados los 3 modelos se procede al apilamiento del aprendizaje
en conjunto representada por el generalizador que fusiona las decisiones finales
de los 3 clasificadores y asi lograron una convergencia rapida y precisa de su
modelo utilizando este método. Incrementaron el rendimiento de los modelos de

bloques al apilarlos a través del entrenamiento.

En Musallam et al., 2022 buscaron mejorar la clasificacién de IRM de
tumores Gliomas, Meningiomas e Hipofisarios proponen un preprocesamiento de
tres estepas; remover los objetos confusos como letras, nUmero o areas negras
también eliminando el ruido de las IRM y por ultimo la utilizacién del histograma
de ecualizacion para mejorar las imagenes de resonancia magnética combinarlas

Junto a una nueva arquitectura de red neuronal convolucional profunda (CDNN)

Esta arquitectura utilizo la normalizaciéon por lote para acelerar el
entrenamiento aumentando la taza de aprendizaje y facilitando la inicializacién de
los pesos de las capas. La normalizacidén por lotes se emplea para estabilizar y
agilizar el proceso de entrenamiento de redes neuronales. Al mitigar los problemas
relacionados con la variabilidad en la distribucion de los datos durante el
entrenamiento de redes profundas, este enfoque posibilita un aprendizaje mas
eficaz y veloz. Asimismo, puede contribuir a prevenir el sobreajuste en el modelo.
El modelo es computacionalmente liviano cuenta con muy pocas capas de
convolucién, max-poolin y de iteraciones de entrenmiento. Se logro una precision
general de 98.22%

En este articulo se propone una red neural convolucional profunda(DCNN)
que consistird en una parte convolucional con 10 capas convolucionales, 5 capas
de lotes de normalizacion ademas de 4 capas de discretizacién o max-pooling y
una parte destinada a la clasificacidon con 3 capas densas y 2 capas de abandono

o dropout.

Tabla 3 Parametros de los modelos utilizados
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Param VGG16 VGG19 CNN- Model

etro SVM O propuesto
Imagen 244x24 244x24 244x24 244x24
de entrada 4x3 4x3 4x3 4x3
Funcion SoftMa SoftMa SoftMa SoftMa
de activacion X X X X
Optimiz Adam Adam Adam Adam
ador
Epoca 60 60 60 60
Tamano 16 16 16 16
del lote
Radio 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001

de aprendizaje

Clase cuatro cuatro cuatro cuatro
Perdida Entropi Entropi Entropi Entropi
a cruzada a cruzada a cruzada a cruzada

Fuente: (Musallam et al., 2022)

En Kibriya et al., 2022 proponen un método para clasificar tumores basado
en la fusion profunda de caracteristicas, que consiste en fusionar las
caracteristicas de las CNN AlexNet,GoogLenet y ResNet 18 para construir un Gnico
vector, cargarlo en Support Vector Machine (SVM) y K-nearest neighbor (KNN).
Este nuevo vector de caracteristicas contiene mas informacion que los modelos

independientes

Se usa el aumento de datos artificial el cual consiste en aumentar el nimero
de imagenes aplicando espejos, agregando ruido de sal y girando las imagenes en
diferentes angulos para combatir la problematica del limitado nimero de muestras

de IRM vy luego se entrena y evalua con 15,320 IRM aumentadas.

La arquitectura de la CNN consta de dos partes un modulo de extraccion de
caracteristicas que usa capas convolucionales para aprender y capas de
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agrupacioén para reducir el tamafo de las imagenes, y un moédulo de clasificacion

de las imagenes.

Este método logro una precision del 99.7% en la deteccién de tumores

Glioma, Pituitario y Meningioma.

Tabla 4 parametros utilizados en cada modelo

Param AlexN GooglLe Resne Vector
etro et Net t18 de
caracteristic
as fusionado
Imagen 244x22 244x24 244x24 244x24
de entrada 7x3 4x3 4x3 4x3
Funcion SoftMa SoftMax SoftMa SoftMa
de activacion X X X
Optimiz SGDM SGDM SGDM SGDM
ador
Epoca 30 30 30 30
Tamano 10 10 10 10
del lote
Radio 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
de aprendizaje
Clase cuatro cuatro cuatro cuatro
Perdida Entropi Entropia Entropi Entropi
a cruzada cruzada a cruzada a cruzada

Fuente (Kibriya et al., 2022b)

Este método logro una precision del 99.7% en la deteccién de tumores

Glioma, Pituitario y Meningioma.

En “Clasificacion de tumores cerebrales usando algoritmos de

aprendizaje profundo” Kadam, 2021
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Se realizo un estudio comparativo de varios modelos de aprendizaje
profundo basados en redes neuronales para clasificar tumores en 3 clases,
benigno, maligno y pituitario. Usaron 3190 IRM que fueron limpiadas vy
aumentadas como base de datos para los modelos, el mejor modelo de TL fue
VGG16 inicializado con pesos de imagenes y reentrenado con esta base de datos
obteniendo una puntuacion F1 del 94% con una precision de prueba del 94% vy
una pérdida de prueba del 81%

Las imagenes de entrada al modelo VGG16 tenian dimensiones de
(224,224,3). Estas imagenes atravesaban primero dos de las multiples capas
convolucionales. Luego, después de una capa ReLu y de maxpooling, ingresaban
al segundo conjunto de dos capas convolucionales. Posteriormente, después de
otra capa RelLu y de agrupamiento, los datos pasaban por 3 conjuntos de 3 capas
de convolucién y agrupamiento. Luego, habia 3 capas totalmente conectadas. La
salida de la capa final consistia en 1000 canales correspondientes a las 1000 clases
del desafio ILSVRC, y posteriormente, la salida de la tercera capa totalmente
conectada se pasaba a la capa softmax para normalizar el vector de clasificacion.
Para adaptar VGG16 a nuestro conjunto de datos, realizamos una modificacién
sencilla reemplazando la capa final de salida de 1000 clases por una salida de 4
clases. La estructura del modelo y los pesos asociados de la red se cargaron desde

keras. Tras este paso, procedieron a entrenar el modelo con su conjunto de datos.

Lastimosamente este articulo no proporciond informacién sobre como se
configuraron los parametros salvo que se us6 Adam como optimizador en las

pruebas de entrenamiento, si nos brindd los resultados de los modelos.

Tabla 5 Comparativa de los modelos de Aprendizaje por

transferencia

Modelo de Prueba Prueba Puntaje
transferencia de de precision de perdida F1

aprendizaje

VGG16 94 0.81 94
Inception V3 27 1.40 19
VGG19 47 0.46 33
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ResNet50 88 0.41 88

MobileNet_V2 37 1.71 30

Fuente:(Kadam - 2021 - Brain Tumor Classification using Deep Learning
Alg.pdf, s. f.)

Un estudio muy relevante para esta investigacion es Shah et al., 2022 cuya
investigacion consistid en realizar varios experimentos con redes neuronales
profundas, transferencia de aprendizaje y ajuste fino para automatizar el proceso

de clasificacion y deteccién de tumores.

El diagrama del modelo propuesto consistié en una base de datos de IRM
que es preprocesada y aumentada para luego dividirse en 2400 imagenes para
entrenamiento y 600 para validacién, con estas imagenes entrenaron la red
profunda y luego el modelo para que fuera capaz de tomar una decisién, luego se

evalud el rendimiento del modelo.

Este trabajo estuvo enfocado a la utilizacién de EfficientNet-BO con las
ultimas capas utilizadas actualizadas insertadas a través de la congelacién de
capas mediante el ajuste fino y el entrenamiento. Después de aumentar y ampliar
las imagenes son enviadas al modelo reentrenado que extrajo las caracteristicas

como bordes, color, formas, redondes.

Las capas finales propuestas para el modelo EfficientNet-BO consisten en
un proceso de aplanamiento. El aplanamiento se refiere a la conversidn de las
caracteristicas extraidas de la sexta capa MBConv en una estructura
unidimensional que puede ser procesada mas facilmente., una capa de abandono
es una técnica utilizada en redes neuronales para reducir el sobreajuste
(overfitting) y mejorar la generalizacion del modelo. Durante el entrenamiento, la
capa de abandono desactiva aleatoriamente un cierto porcentaje de neuronas en
una capa determinada, lo que significa que su contribucidn se elimina
temporalmente en ese paso hacia adelante y hacia atras. También tiene dos capas
completamente conectadas (FC). Se refiere a una configuracién en la cual cada
neurona de una capa esta conectada a todas las neuronas de la capa siguiente.
Esto implica que todas las entradas de una capa se utilizan para calcular las salidas
de la siguiente capa, y un clasificador sigmoide. Los conjuntos de caracteristicas

XXIX



son extraidos desde la sexta capa MBConv y transformados en una estructura
unidimensional mediante una capa aplanada. Tras este proceso de aplanamiento,
los datos se canalizan hacia una capa densa que cuenta con 128 unidades ocultas,
implica que hay 128 neuronas en esta capa que procesan los datos. La funcién de
activacion utilizada es la unidad lineal rectificada ReLu, y se combina con otra capa
densa que presenta una Unica neurona que representa las etiquetas

proporcionadas, antes de realizar las predicciones.

Para entrenar y refinar el modelo se importé la biblioteca keras con un
modelo base EfficientNet-BO preentrenado con el conjunto de imagenes de
Imagenet. Luego se congelaron todas las capas del modelo base antes de realizar
el ajustar las capas finales propuestas con los datos de entrenamiento de IRM de
tumores cerebrales. Después de entrenar el clasificador como las capas
recomendadas se descongelo las capas completas de la red con los pesos
obtenidos del conjunto de datos de ImageNet para crear el modelo definitivo. La
red EfficientNet-BO con ajuste fino propuesta alcanzé un (98.87%) en los datos
de validacién.

Tabla 6 Parametros Configurados con EfficientNet-B0O

Hiperparametro Configuracion
Optimizador Adam

Epoca 50

Tamanfo del lote 32

Radio de 0.0001

aprendizaje
Clase cuatro

funcionPerdida Entropia

cruzada binaria

Fuente:(Shah et al., 2022)
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En el articulo Srinivas et al., 2022 Se realizo un analisis comparativo del
rendimiento de los modelos preentrenados basados en transferencia de
aprendizaje VGG-16, ResNet-50 e Inception-V3. Este estudio se realizé con 233
imagenes obtenidas de Kaggle y tiene como objetivo localizar tumores cerebrales
con IRM.

El método propuesto fue utilizar una CNN con arquitecturas preentrenadas

para reentrenar el modelo y detectar tumores

El diagrama general de este modelo consiste en que se ingresé al algoritmo
las IRM normales y con tumor luego se aumentd el nimero de imagenes artificial
mente para después agregar las capas base de convoluciéon de cada modelo vy
después entrenar la capa densa, como paso se realizd un ajuste fino y se volvié a
entrenar el modelo para que pueda realizar las predicciones. Se ajustaron los
hiperparametros, incluyendo el recuento de neuronas y épocas, la funcion de
activacion softmax, la tasa de aprendizaje y el optimizador. El ajuste del nimero
de capas de convolucion se realizé como segundo paso del hiperparametro. Pero

no se ofrece mucha informacién sobre que valores se usaron.

Tabla 7 Configuracion y parametros entrenados

Hiperparametro Configuracion
Optimizador SMO
Epoca 75-125

Fuente:(Srinivas et al., 2022)

Por ultimo (Reyes, 2022) es un Proyecto en el cual se analizé6 a varios
modelos de CNN para clasificar IRM de tumores gliomas, meningiomas y tumores
hipofisiarios ademas de agregarle una cuarta clase que representa cerebros sin
masa tumorales. En el caso de los modelos preentrenados se usoé el aprendizaje
por transferencia en que se emplean los pesos almacenados por la red y luego es
entrenada con el conjunto de IRM. En este trabajo se mostraron los resultados
obtenidos de los modelos, informacién acerca de la viabilidad de algunas
arquitecturas muy populares, el empleo del aumento de datos y distintos

preprocesamientos.
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La metodologia usada en el proyecto es una denominada como metodologia
de ciencia de datos y la definen como un marco iterativo, y se diferencia de otros
métodos en que este cuenta con una primera fase en la que se realizan tareas de

analisis, recoleccién y comprension de datos.

La primera fase del proyecto consistié en la busqueda de una base de datos
con tumores a clasificar y pacientes sin tumores, posteriormente se empezd con
la zona iterativa la cual correspondié a la zona practica del proyecto comenzando
con el modelaje de un primer modelo predictivo el cual fue entrenado y evaluado
en la clasificacion de las imagenes. Los resultados obtenidos del primer modelo
sirven como pauta y alimentaran el proceso iterativo, a esto se le conoce como
feedback ya que determinan los siguientes pasos a seguir con la idea de mejorar
los resultados. Las tareas incluyen ajustar los hiperparametros, agregar o quitar
capas al modelo, crear mas modelos y comparar resultados y realizar el despliegue
del modelo.

En esta etapa se incluyé la creaciéon y ajuste fino del primer modelo
predictivo desde cero, utilizando capas de convoluciones y capas de submuestreo
Max Poolin2D.Esta primera red lograba apenas un 60% en la tasa de prediccién
pero sirve como base para los siguientes modelos propuestos ya que sufrid varias
modificaciones y pruebas con varios hiperparametros y optimizadores, tras cada
modificacion fue reentrenada y los resultados servian como feedback, permitiendo
al autor realizar las modificaciones de manera ciclica hasta alcanzar un 90% de

precision.

Para mejorar ese 90% de prediccion se utilizaron varios modelos de
aprendizaje profundo como los VGG, ResNet, Xception y algunas de sus variantes.
Posteriormente el autor utilizo transferencia de aprendizaje en varios modelos
como VGG-16 que habia obtenido apenas un 30% en la etapa anterior
mejorandola hasta un 90% por lo cual se procedi6 a utilizar ese método con el
resto de modelos.

Posteriormente se encuentra la parte de esquematizacion y analisis de
resultados en la cual se englobo el desarrollo de la parte analitica del proyecto,
mostrando graficas y métricas relacionadas con, Perdida, Precisidén, recuperacion,

puntaje F-1, matrices de confusion y predicciones
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El modelo propuesto cuento con una configuracidon secuencial, lo que
significa que utilizo un apilamiento por capas. La capa inicial fue de tipo
convoluciones Conv2D, que hace la funciéon de capa de entrada y conecta sus
neuronas con las capas de la imagen. La primera capa convolucional tiene un
conjunto de 64 filtros de salida, un tamafio de nucleo de 2x2, El nlcleo determina
el tamafio del area de la imagen que se esta analizando en un momento dado. y
un Stride predeterminado de 1x1, El "Stride" define cdmo se mueve el filtro a lo
largo de la imagen. Realiza una convolucion entre los filtros y la entrada para
extraer caracteristicas especificas de la imagen. El niumero de filtros indica la
cantidad de caracteristicas diferentes que se estan buscando El "Padding"

mantiene el tamano de la imagen de salida igual que el de la imagen de entrada.

Utiliza el relleno "Same" para mantener una cantidad uniforme de pixeles
en todas las direcciones, y emplea la funcién de activacién ReLU. Esta funcion se
aplica a la salida de la capa convolucional y elimina los valores negativos, lo que
permite que la red aprenda de manera mas eficiente y acelera el proceso de
entrenamiento. Todos los parametros, excepto el nimero de filtros de salida,
permanecen constantes en cada capa convolucional. Las capas convolucionales en
esta red estan dispuestas de manera que la primera tenga 64 filtros, la segunda
128, la tercera 256, la cuarta 128 y la quinta 512. Después de cada capa
convolucional, se aplica una capa de submuestreo MaxPooling2D que redujo a
dimensionalidad de la imagen y ayuda a disminuir la cantidad de parametros en
la red. El submuestreo se realiza seleccionando el valor maximo de un area
especifica de la imagen. con un nucleo de 2x2 y una capa de Dropout esta capa
se utiliza para evitar el sobreajuste en la red neuronal, Durante el entrenamiento,
apaga un porcentaje de las neuronas de manera aleatoria, lo que evita que la red
se vuelva demasiado dependiente de ciertas neuronas y caracteristicas

especificas. con una tasa del 20% para reducir el overfitting.

Por ultimo, la red consta de una capa de "aplanamiento" que transforma los
datos matriciales en datos vectoriales, una capa densa con 1024 filtros de salida
como capa conectada, otra capa de Dropout con una tasa del 50%, y una capa de
salida con cuatro neuronas que utiliza la activacién Softmax para producir la

respuesta del modelo.
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Luego se carg6 cada modelo y se congelo agregando el modelo propuesto
en la ultima capa de cada modelo para luego ser evaluado en distintas métricas
por varias épocas de 0 a 50 en multiplos de 10. El modelo utilizo el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje especifica, la funcién de pérdida

"categorical_crossentropy" y la métrica de evaluacién "accuracy".

Tabla 8 Resultados con aumento de datos

Modelo Entrenamiento Validacion Prueba

ResNet50Vv2

TFL 0.853 0.8198 0.813
VGG-19 TFL 0.7738 0.8 0.8206
Xception TFL 0.8112 0.8183 0.832
VGG-16 TFL 0.7999 0.8458 0.8321
ResNet101

GS 0.8082 0.8305 0.8473
Custom RGB 0.801 0.8229 0.8511
ResNet101V2

TFL 0.8338 0.829 0.8511
ResNet152V2

GS 0.8854 0.829 0.855
ResNet50Vv2

RGB 0.9956 0.916 0.8893
ResNet50Vv2

GS 0.9916 0.9053 0.9198
Xception GS 0.9425 0.9008 0.9275

Fuente:(Reyes, 2022)

Tabla 9 Resultados sin aumento de datos

Modelo Entrenamiento Validacion Prueba
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ResNet50V2

RGB 0.9892 0.8489 0.8588
ResNet152Vv2

RGB 0.9782 0.8641 0.8588
ResNet101

RGB 0.9904 0.8153 0.8664
ResNet101

GS 0.9881 0.8794 0.8702
ResNet50V2

TFL 0.9688 0.8824 0.8779
ResNet152Vv2

TFL 0.9827 0.8855 0.8779
ResNet101V2

TFL 0.9922 0.9008 0.8931
VGG-16 TFL 0.9759 0.9145 0.9046
Xception GS 0.9949 0.9252 0.9048
Custom RGB 0.9827 0.9298 0.9122
Custom GS 0.9753 0.913 0.9237
VGG-19 TFL 0.954 0.913 0.9237
Xception RGB 0.9988 0.9435 0.9274
Xception TFL 0.9982 0.9573 0.9656

Fuente:(Reyes, 2022)

No existen estudios exactos acerca de la deteccidén de tumores en Honduras,
debido a esto se recurrid a revisar la literatura de otros paises.
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Tabla 10 Comparacion de modelos, parametros y resultados obtenidos

Estudio Modelos Parametros Resultados
Obtenidos
“Clasificacién multiple de CNN elaborado Tamafo del 96.13%
imagenes de tumores cerebrales por el autor lote:1,4,8,16,32,64,128
utilizando redes neuronales profundas” - .
Epoca:
(Sultan et al., 2019) 20,40,60,80,100
“Clasificacién de tumores Vgg19, Inception Tamaho del lote: 64 94%
cerebrales  basada en metodos v3, resnet 101 + CNN Epoca: 25 97%
mejorados de aprendizaje profundo de
[0)
conjuntos  apilados” (Al-Azzwi y 1%
Nazarov, 2023)
“Una Nueva Arquitectura de Red DCNN Tamafo del lote: 98.22
Neuronal Convolucional para la - .
Epoca:
Deteccion Automatica de Tumores
Cerebrales en Imagenes de Resonancia
Magnética” (Musallam et al., 2022)
Un modelo novedoso y efectivo Vector de Tamafo del lote:30 99.7%

de clasificacion de tumores cerebrales

caracteristicas

Epoca:10

36



que utiliza la fusién profunda de
caracteristicas y clasificadores famosos
de aprendizaje automatico” Kibriya et
al., 2022

“Clasificacién de tumores
cerebrales usando algoritmos de

aprendizaje profundo” (Kadam, 2021)

“Una aproximacién robusta para
la deteccidn de tumores cerebrales en
imagenes de resonancia magnética
mediante la afinacion de
EfficientNet.”(Shah et al., 2022)

“Enfoques profundos de
transferencia de aprendizaje en el
andlisis de rendimiento de |la
clasificacion de tumores cerebrales
utilizando imagenes de resonancia
magnética (MRI).” Srinivas et al., 2022

“Clasificacion  Automatica de
Tumores Cerebrales Haciendo Uso de

Redes Neuronales”(Reyes, 2022)

Fusionado AlexNet,

GooglLeNet,Resnet

Estudios

comparativos. Mejor

modelo VGG16

EfficientNet

VGG16,resnet50,

InceptionV3

Xception, VGG,

Resnet

Tamaino del lote:--
Epoca:--

Optimizador Adam

Tamanho del lote:50

Epoca:32

Tamanho del lote:--

Epoca:75-125

Tamaho del lote:

Epoca:10,20,30,40,50

94%

98.87

96%,95%,75%

96.56%,92.37%
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3.2 PROBLEMATICA

Se evidencia la necesidad de la creacién de mas bases de datos para hacer
estudios mas precisos ya que los estudios analizados en los antecedentes

comparten en su mayoria la misma base de datos.

La detecciéon temprana y precisa de tumores cerebrales es fundamental
para mejorar los resultados clinicos y la supervivencia de los pacientes. Las
imagenes de resonancia magnética cerebral son una herramienta de diagndstico
clave utilizada por los neurocirujanos, radiélogos y oncélogos para identificar y

caracterizar tumores cerebrales.

En Honduras existen muy pocos hospitales publicos y privados que tengan
equipos de Resonancia Magnética y el acceso a la informacién de los pacientes es
muy limitada, esto constituye un atraso para la implementacién de la inteligencia

artificial para la clasificacion de tumores cerebrales.

En los ultimos afos, el aprendizaje profundo, especialmente las redes CNN,
mostrado un gran potencial en la clasificacion de tumores cerebrales. Estas redes
pueden aprender automaticamente caracteristicas discriminativas a partir de las
imagenes sin la necesidad de una extraccion manual. Ademas, la arquitectura de
las CNN permite capturar informacion espacial en las imagenes, lo que las hace
adecuadas para tareas de clasificacién de imagenes médicas, como la deteccion

de tumores cerebrales.

La mayoria de los estudios han utilizado arquitecturas de redes neuronales
preentrenadas, como VGGNet, ResNet y InceptionNet (Low et al., 2022) (Kadam,
2021), para clasificar tumores cerebrales en imagenes de resonancia magnética
cerebral. Estas redes se han adaptado utilizando la misma base de datos de
imagenes y un método llamado aumento de datos para suplir la poca cantidad de

estudios de RM de tumores cerebrales y asi intentar mejorar la precision.

Es necesario invertir y promover el desarrollo de investigaciones cientificas
relacionadas a la deteccién de estos tumores para poder generar herramientas
como algoritmos o softwares que puedan ser Utiles en el diagndstico clinico de

estas enfermedades.
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3.3 IMAGEN INTEGRADORA

Ilustracion 2 Tiempo que tarda cada proceso un paciente para ser
diagnosticado en horas

Tiempo que tarda cada proceso un paciente para
ser diagnosticado en horas

140
120
100
80
60
40
20
0
Evaluacion medica Pruebas diagnosticas Biopcia y analisis de consultade
laboratorio especialistay
revision de
resultados
Fuente: Autoria Propia
Ilustracion 3 Tiempo que tarda cada proceso un paciente para

ser diagnosticado en horas

Cantidad de horas que espera un
paciente para ser diagnosticado

400
350
300
250
200
150
100

50

Evaluacion medica Pruebas diagnosticas Biopcia y analisis de consultade
laboratorio especialistay revision
deresultados

Fuente: Autoria Propia

El tiempo requerido para el diagnodstico de un tumor puede variar
considerablemente, segun la disponibilidad de recursos médicos y la complejidad

del caso. En primer lugar, una evaluacion inicial completa, que incluye un examen
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médico exhaustivo, generalmente toma alrededor de una o dos horas,
dependiendo de la naturaleza de los sintomas. Las pruebas diagndsticas, como
anadlisis de sangre y pruebas de diagnostico por imagenes, pueden ofrecer
resultados en un plazo de horas o dias, dependiendo del tipo de prueba y la carga
de trabajo del laboratorio. En el caso de una biopsia, el procedimiento en si dura
entre 30 minutos y una hora, y los resultados de la biopsia pueden tardar desde
varios dias hasta una semana, segun el tipo de analisis requerido y la capacidad
del laboratorio. Las consultas con especialistas y la revision de los resultados
pueden programarse dentro de unos pocos dias a una semana, dependiendo de la
urgencia del caso y la disponibilidad del especialista. Por lo tanto, el proceso de
diagnostico completo podria llevar desde unos pocos dias hasta un par de
semanas, dependiendo de las circunstancias individuales. Comunicarse
abiertamente con el equipo médico puede ayudar a obtener una comprension clara
de los plazos esperados y garantizar un seguimiento adecuado para obtener

resultados lo mas rapido posible.

3.4 TABLA DE LIMITACIONES

Tabla 2: limitaciones

Estudio Limitaciones Descripcion
“Clasificacion Base de datos Al usar
multiple de imagenes de limitada. aumento de datos
tumores cerebrales puede introducir

Limitaciones

utilizando redes neuronales ruido a los datos

por Google Colab.
profundas” (Sultan et al.,

2019)

“Clasificacion de Base de datos Al usar
tumores cerebrales basada limitada aumento de datos

en métodos mejorados de puede introducir

Limitaciones

aprendizaje profundo de distorsiones a los

por Google Colab.
datos
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conjuntos apilados” (Al-

Azzwi y Nazarov, 2023)

“Una Nueva
Arquitectura de Red
Neuronal Convolucional para
la Deteccion Automatica de
Tumores  Cerebrales en
Imagenes de Resonancia
Magnética” (Musallam et al.,

2022)

“Clasificacion de
tumores cerebrales usando
algoritmos de aprendizaje
profundo” (Kadam, 2021)

“Una aproximacién
robusta para la deteccion de
tumores cerebrales en
imagenes de resonancia
magnética  mediante la
afinacién de
EfficientNet.”(Shah et al,,

2022)

“Enfoques profundos
de transferencia de

aprendizaje en el andlisis de

rendimiento de la
clasificacion de tumores
cerebrales utilizando
imagenes de resonancia

Base de datos

limitada

Base de datos

limitada

Base de datos

limitada

Base de datos

limitada

Al usar
aumento de datos
puede introducir
muestras que no son
representativas de la

realidad

El aumento de

datos puede traer
consigo a una
ampliacion  excesiva

de los datos podria
llevar a un
sobreajuste del
modelo a los datos de
entrenamiento

especificos

El aumento de
datos puede resultar
en un rendimiento
deficiente en datos no

vistos.

La ampliacién
de datos puede
aumentar
significativamente la
complejidad
computacional y el
tiempo de

procesamiento
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magnética (MRI).” Srinivas

et al., 2022

“Clasificacion

Automatica de

Cerebrales Haciendo Uso de

Redes Neuronales” (Reyes,

2022)

Tumores

Emplear
modelos de Keras
implementados en
Python, en

aplicaciones webs

Limitaciones

por Google Colab.

Desde fallos
propios del autor
como realizar las
validaciones con el
lote de testeo, hasta
fallos sin solucion de

librerias.

Se agotaron
los 15 Gb de GPU
proporcionados  por

Google colab
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IV. OBIJETIVO

4.1.1 OBJETIVO GENERAL

1. Incrementar el valor de las métricas de desempeiio de un algoritmo de
clasificacion de imagenes de resonancia magnéticas de corte axial, sagital
y coronal de tumores cerebrales basado en algoritmos de aprendizaje

profundo de clasificacion.
4.1.2  OBIETIVOS ESPECIFICOS

1. Utilizar la bibliografia de la literatura para seleccionar modelos utilizados en
el estado del arte y detectar pardmetros para modificar con el fin de
aumentar el desempeno de los algoritmos seleccionados.

2. Modificar los parametros de entrenamiento en cada uno de los algoritmos
y realizar entrenamiento de las redes con el fin de detectar una red con
mayor precision.

3. Validar el algoritmo que presento mayor desempefio con imagenes de
pacientes hondurenos recolectadas en el Instituto Hondureno de Seguridad
Social.

4. Crear una base de datos con las imagenes recolectas.
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V. METODO

En esta seccién se presenta la metodologia empleada en el desarrollo de
este estudio, la cual incluye la definicién del enfoque de la investigacion, su
alcance y disefo, asi como las variables dependientes e independientes. También
se describen los métodos utilizados para alcanzar los objetivos establecidos.

5.1 ENFOQUE

El enfoque de la investigacion es Iterativo o también conocido como
cuantitativo debido a que se evaluaron métricas como puntaje F1, exactitud,
sensibilidad y precisiéon del algoritmo para validar la eficacia al momento de la
clasificacion de imagenes. El disefio es experimental ya que se modificaron las
variables. También se entrend el modelo y se modificaron los parametros para ver

si estas alteraciones aumentan o no el rendimiento del algoritmo.

En Honduras no se han realizado investigaciones acerca del uso de
algoritmos para la clasificaciéon de tumores cerebrales por lo que el alcance de la

investigacion es exploratorio.
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Tabla 3- Metodologia de Investigacion

Metodologia de Investigacion

Enfoque iterativo
Tipo de diseiio Experimental
Alcance Exploratorio

Fuente: Autoria propia

5.2 VARIABLES DE INVESTIGACION
5.2.1 VARIABLES DEPENDIENTES:

Exactitud (Accuracy): La proporcién de predicciones correctas en relacidon
con el total de predicciones. Aunque es una métrica comun, puede ser engafiosa

en conjuntos de datos desequilibrados.
Ecuacion 1 Exactitud

Numero de clases
¥ TP

Exactitud X 100%

Numero de imagenes de prueba

PRECISION (PRECISION): La precision es la proporcién de predicciones
positivas (clase identificada) que fueron realmente correctas en relacién con el
total de predicciones positivas realizadas por el modelo. Esta métrica mide la
capacidad del modelo para evitar la clasificacion errénea de ejemplos negativos

como positivos.

Ecuacion 2 Precision

‘I P
P i o1dA - x 1 0,
recision = 00%

SENSIBILIDAD (RECALL): TAMBIEN conocida como Sensibilidad o Tasa de
Verdaderos Positivos, es la proporcion de ejemplos positivos que el modelo
identificd correctamente en relacion con el total de ejemplos positivos reales en el
conjunto de datos. Mide la capacidad del modelo para detectar con éxito todos los

ejemplos positivos.
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Ecuacion 3 Sensibilidad

TP
- _ & 0
Sensibilidad TP+ FN X 100%

Puntuacién F1 (F1 Score): Es una medida que combina la precision y la

recuperacion en un solo valor. Es la media armoénica de la precisiéon y la

recuperacion, lo que la hace Gtil cuando deseamos un equilibrio entre ambas

métricas. Se utiliza especialmente cuando las clases estan desequilibradas.

Ecuacion 4 Puntaje F1

Puntaie F1 = 2 ><SensibilidadXPrecisic’m « 100%
untaje £L = Sensibilidad + Precisiéon 0

5.2.2 VARIABLES INDEPENDIENTES:

Modelos pre-entrenados de aprendizaje profundo: se refieren a redes
neuronales que han sido entrenadas previamente y que pueden aplicarse
para realizar tareas de aprendizaje profundo, como la clasificacion de
imagenes. En esta investigaciéon utilizaremos VGG16, InceptionV3,
Resnet50 y EfficienNetBOnya que obtuvieron mejores resultados (Kadam -
2021 - Brain Tumor Classification using Deep Learning Alg.pdf, s. f.)
Epocas: se define como la cantidad de veces que un algoritmo aprende de
todos los ejemplos durante la fase de entrenamiento. De 10-100 en
multiplos de 10 ya que fueron los valores minimos y maximos que se
cambiaron en la teoria (Sultan et al. - 2019 - Multi-Classification of Brain
Tumor Images Using D.pdf, s. f.)

Tamafo de lote: hace referencia a la cantidad de ejemplos de
entrenamiento utilizados para actualizar los pesos del algoritmo en cada

paso durante la fase de entrenamiento. De uno 1,8,16,32,64,128 los
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tamafios minimos y maximos que se cambiaron en la literatura(Sultan et

al. - 2019 - Multi-Classification of Brain Tumor Images Using D.pdf, s. f.)

5.3 TECNICAS E INSTRUMENTOS APLICADOS

En esta seccion, se detallan las técnicas e instrumentos utilizados, los cuales
son herramientas fundamentales para asegurar la confiabilidad y validez de los
resultados obtenidos. Estas herramientas fueron de gran importancia para obtener
datos precisos y lograr una interpretacion precisa de los resultados.

5.3.1 TECNICAS

Para las técnicas para poder clasificar las imagenes segun el diagndstico,
ya sea Mioma, Meningioma, tumor hipofisiario o sano, se utilizaron algoritmos del
estado del arte como ser VGG16, InceptionV3 y Resnet50. Cada uno de estos son
modelos pre-entrenados que utilizan aprendizaje profundo para lograr identificar
y clasificar un conjunto de imagenes de una determinada base de datos.

5.3.1.1 ARQUITECTURA DE VGG16

VGG16 es una red neuronal convolucional profunda conocida por su disefio
sencillo pero efectivo. Consta de 16 capas, incluyendo capas convolucionales y
completamente conectadas, empleando convoluciones de 3x3 y agrupaciones
maximas de 2x2. A pesar de su simplicidad, VGG16 ha demostrado ser altamente
competente en tareas de clasificacion de imagenes.Ilustracion 4 Arquitectura
modelo VGG16

convl

1 x 1 x 4096 1 x1x 1000

56 x 56 x 256

11¥% 112 x 128
convolution+ReLU

&=
@ max pooling
=

fully connected+ReLu

224 x 224 x 64
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Fuente:(Srinivas et al., 2022)

5.3.1.2 ARQUITECTURA DE INCEPTION V3

Inception V3, desarrollada por Google, destaca por su eficiencia y
rendimiento en la clasificacion de imagenes. Su enfoque innovador se basa en
modulos de Inception, que facilitan el procesamiento simultaneo de convoluciones
de diferentes tamafios, permitiendo capturar caracteristicas a multiples escalas y
mejorando la eficiencia general de la red.

Ilustracion 5 Arquitectura modelo InceptionV3

Grid Size Reduction
(with some modifications) Grid Size Reduction
inputi 299x299x3. Output:8x8x2048 2x Inception Module C
__________ 5x Inception Module A wee-be-eo-- 4xInception Module B i
1 i

------ OO >t’>é"

Convolution

Input: Output
8x8x20248
AvgPool 299x299x3 Final part:8x8x2048 -> 1001

MaxPool
mm Concat Auxiliary Classifier

mm Dropou
I Fully connected
MW Softmax

F1GURE 10: Inception-v3 model architecture.

Fuente:(Srinivas et al., 2022)

5.3.1.3 ARQUITECTURA DE RESNET50

ResNet50 es una red neuronal convolucional profunda que aborda el desafio
de entrenar redes mas profundas sin sufrir el problema de la desaparicion del
gradiente. Creada por Microsoft Research, se compone de 50 capas y se distingue
por el uso de conexiones residuales que facilitan una propagacién de gradientes
mas efectiva a lo largo de la red, lo que simplifica el entrenamiento de modelos

mas profundos.
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Ilustracion 6 Arquitectura modelo ResNet50
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FiGure 11: ResNet50 model architecture.

Fuente:(Srinivas et al., 2022)

5.3.1.4 EFICCIENTNET

EfficientNet representa una serie de redes neuronales convolucionales
(CNN) creadas por investigadores de Google AI en 2019. Esta familia de redes ha
destacado por su habilidad para lograr un rendimiento excepcional en la
clasificacién de imagenes utilizando menos recursos computacionales que sus
predecesoras. Este logro tiene implicaciones significativas para el desarrollo futuro
de la Inteligencia Artificial, ya que podria impulsar la creaciéon de sistemas mas
poderosos y eficientes, adaptables a una amplia gama de dispositivos, desde

teléfonos inteligentes hasta sistemas informaticos de alto rendimiento.

Ilustracion 7 Arquitectura Modelo EfficientNetBO

?;a" MBComv . MBConv6,  mBconv6, 515 MBConv 6, 3x3 MBConv 6, 5x5 MBConv 6,

Fuente: (Shah et al., 2022)

50



La efectividad de EfficientNet radica en su arquitectura innovadora y en una
técnica denominada "escalado compuesto". A diferencia de las estrategias
convencionales de escalado en redes neuronales, que tienden a modificar de forma
independiente la profundidad, el ancho o la resolucién de la red, el enfoque de
escalado compuesto ajusta estas tres dimensiones simultdneamente, basandose
en un conjunto fijo de coeficientes de escala. Esta estrategia permite que
EfficientNet mantenga un equilibrio entre las diferentes dimensiones, optimizando
asi el uso de recursos computacionales y mejorando el rendimiento de manera

eficaz.

Ademas, los investigadores presentaron EfficientNet-BO como un nuevo
punto de referencia, desarrollado mediante una técnica conocida como "Busqueda
de Arquitectura Neuronal" (NAS). Esta técnica implica el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico para buscar la mejor estructura para una tarea especifica,
en lugar de depender Unicamente de la intuicién humana o de pruebas y errores.
En el caso de EfficientNet-BO, los investigadores utilizaron un algoritmo de
aprendizaje por refuerzo para encontrar la combinacién éptima de capas y
operaciones para la clasificacion de imagenes. Como resultado, se obtuvo un
modelo compacto y eficiente que superd a sus predecesores en el conjunto de
datos ImageNet, ampliamente reconocido en la comunidad de vision por

computadora.

5.3.1.5 PROCESO DE TRANSFERENCIA DE APRENDIZAJE PROFUNDO.

Dado que este estudio implica la utilizacion de multiples modelos
preentrenados de aprendizaje profundo para la clasificacion de imagenes de la
columna vertebral, es necesario comprender el proceso por el cual se lleva a cabo
el aprendizaje de transferencia. El proceso comienza con la adquisicion de cada
modelo, cada uno de los cuales tiene su propia arquitectura, compuesta por varias
capas. Cada modelo incluye una capa de salida que ya ha sido entrenada con los
pesos obtenidos de ImageNet.
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El primer paso es descartar la capa final del modelo preentrenado luego se
agrega una nueva capa de clasificacién de cuatro nodos, uno para cada clase.
Posteriormente se congelan todas las capas preentrenadas para mantener sus
pesos fijos, esto evita que se pesos se modifiquen durante el entrenamiento con
la nueva base de datos, luego se incorpora la capa de salida que aborda el
problema de clasificacion especifico de esta investigacidon. Los parametros de esta
capa son la cantidad de clases, que en este caso es cuatro (correspondientes a las

clases de Glioma, Meningioma y Tumor hipofisiario y cerebro normal).

Finalmente se entrena el modelo con la hueva base de datos ajustando los
parametros para mejorar el algoritmo como la taza de aprendizaje, el nimero de

épocas, el tamano de lote, entre otros.

Esto permitird reutilizar las caracteristicas aprendidas por el modelo
preentrenado en las primeras capas para acelerar el proceso de entrenamiento y

mejorar la precision.

5.3.2 HERRAMIENTAS

5.3.2.1 KAGGLE:

En términos de herramientas utilizadas, se emplearon plataformas
para el entrenamiento, pruebas y validacién del algoritmo, siendo una de ellas
Kaggle. Esta plataforma estd dedicada al aprendizaje automatico e inteligencia
artificial, proporcionando problemas de ciencia de datos, conjuntos de datos
publicos y recursos para que los investigadores colaboren, aprendan y compitan
en proyectos de analisis y modelado de datos.

Es un sitio web que alberga una comunidad de profesionales e interesados
en los campos de la ciencia de datos y la inteligencia artificial en la cual se pueden
encontrar bases de datos y usa un lenguaje de programacion de Python para
entrenar algoritmos de clasificaciones de imagenes y bases de datos

En Kaggle, se adquirié el algoritmo de clasificacién de imagenes y también
se obtuvo una de las bases de datos de imagenes de resonancia magnética del
cerebro de los pacientes que se utilizaron. El cédigo, contiene diversas funciones

para llevar a cabo las tareas de clasificacion.
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5.4 MATERIALES

Los elementos clave de esta investigacion fueron las bases de datos que
contenian imagenes de RM del cerebro de pacientes con Tumores cerebrales como
Gliomas, Meningiomas y tumor hipofisiario junto con imagenes de pacientes sin

ninguna anomalia o patologia en el cerebro.

Este estudio tuvo como objetivo la clasificacion de imagenes de resonancias
magnéticas en cuatro categorias distintas, lo cual presento un desafio de
clasificacion de cuatro clases. Los datos para las redes neuronales estaban en
formato de imagen (.jpg) y se han recopilado de fuentes como Kaggle y un

repositorio privado como figshare y Br35h.

Ademas, hemos incorporado imagenes de la sociedad de neurocirujanos de
honduras para enriquecer la variedad. En resumen, se ha utilizado un conjunto de

datos compuesto por las fuentes antes mencionadas.

Cabe mencionar que el conjunto de datos no habia sido completamente
depurado y se identificaron imagenes mal ubicadas, las cuales han sido corregidas,
eliminadas o reemplazadas segun corresponda. Este enfoque es crucial para
garantizar una distribucién equitativa de imagenes en cada categoria, evitando

cualquier posible sesgo en el entrenamiento de las redes neuronales.

Este conjunto de datos es una combinacidn de los siguientes tres
subconjuntos de datos:

e figshare Cheng, Jun (2017).
e Conjunto de datos SARTAJ](Sartaj)
Sartaj, el principal autor de este trabajo comenta que las imagenes
las tomaron de otro conjunto de datos cuyo autor es Navoneel Chakrabarty.
e Conjunto de datos Br35H(Ahmed)

Este conjunto de datos contiene 7827 imagenes de resonancias magnéticas
del cerebro humano, las cuales se clasifican en 4 categorias: glioma, meningioma,

sin tumor e hipofisis.

Las imagenes de la clase "sin tumor" se tomaron del conjunto de datos
Br35H.

Se identifico que el conjunto de datos SARTAJ presenta un problema en el

que las imagenes de la clase "glioma" no estan categorizadas correctamente.
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Debido a esto, se elimind las imagenes en esta carpeta y en su lugar se utilizé las

imagenes del sitio de figshare.

Ilustracion 8 Imagenes de la base de datos

Fuente:(Autoria Propia)

Se distribuyen de la siguiente manera 70% para entrenamiento, 20% para
validacion y 10% para pruebas.

Ilustracion 9 Imagenes divididas por clase

Porcentaje de imagenes

Prueba
10%

Validacion
20%

Entrenami
ento
70%

Fuente:(Autoria Propia)

En total la clasificacion seria de 5479 imagenes para entrenamiento, 1565

para validacion y 783 para pruebas, divididas de la siguiente manera.
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Tabla 2: Distribucion de Imagenes

Categoria | Porcentaje | Cant. Entrenamiento | Validacién | Pruebas
de img

Glioma 30 % 2151 1646 470 235

Meningioma | 21 % 1645 1152 329 164

Sin tumor 25.6% 2000 1400 400 200

Tumor 23.40% 1831 1282 366 183

pituitario

Fuente:(Autoria Propia)

Ilustracion 10

cateaoria

Fuente:(Autoria Propia)

5.5 METODOLOGIA DE ESTUDIO

5.5.1

Imagenes divididas por

Categoria

Tumor
pituitario
23%

Sin tumor
26%

ENFOQUE

El enfoque metodoldgico adoptado en esta investigacion se basd en una

metodologia incremental o iterativa, una practica fundamental en el desarrollo de

proyectos relacionados con el manejo de informacién. La metodologia incremental

o iterativa implica iniciar con un esquema inicial y, a medida que avanza el
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proceso, se van desarrollando incrementos cada vez mas complejos para

presentar versiones mas sofisticadas del sistema.

Esta metodologia se compone de varias etapas, conocidas como
incrementos, lo que permite que el proceso de trabajo sea sistematico y ordenado.
Al seguir un proceso organizado, se logra la entrega de componentes de trabajo
distintos en cada incremento, facilitando el progreso estructurado del proyecto. La
ventaja de esta metodologia es que le permite al autor tener una

retroalimentacion del sistema a medida que varia los parametros.
5.5.2 METODOLOGIA DE VALIDACION

La metodologia de validacién permite reconocer las bases cientificas que
soportan a la investigacién, para este estudio se contempld la creacion de un
conjunto de datos de validacién y el uso de herramientas graficas como la matriz

de confusion.
5.5.3 CREACION DE CONJUNTO DE DATOS DE PRUEBA Y VALIDACION

Para garantizar la validez del estudio, se establecio la creacidon de conjuntos
de prueba a partir de las imagenes tomadas de las diferentes bases de datos
utilizadas en varias etapas de la investigacion. Este conjunto se derivé de la
division del conjunto de entrenamiento, donde se asignd un conjunto especifico

de imagenes para validar el rendimiento del algoritmo.

Esta metodologia permitié ajustar los parametros para los entrenamientos
del algoritmo, asegurando que los modelos no solo memorizaran los datos de
entrenamiento, sino que también generalizaran correctamente con datos nuevos.
Durante los incrementos destinados al entrenamiento del algoritmo, los modelos
se expusieron repetidamente al conjunto de datos de entrenamiento, y se
ajustaron parametros como las épocas y el tamano del lote para mejorar el
rendimiento del algoritmo. Dado que el objetivo final del modelo era clasificar
datos nuevos, se considerd fundamental implementar un conjunto de datos de
validacion para los modelos que demostraron un mejor rendimiento durante las

pruebas en los diferentes incrementos.

Por lo tanto, se propuso la creaciéon de un conjunto de datos de validacion
a partir de imagenes recopiladas en colaboracion con Instituto Hondurefio de
seguridad social, asi como con la Sociedad Hondurefia de Neurocirujanos. La
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evaluacion de la eficacia del algoritmo se llevé a cabo mediante el rendimiento
obtenido en la clasificacidn realizada en el conjunto de datos de validacién. Los
resultados de la validacién desempefiaron un papel fundamental en el estudio, ya
que permitieron realizar predicciones precisas una vez que los modelos
seleccionados fueron entrenados. Las predicciones en el ambito del aprendizaje
profundo se refieren a la salida o resultado que un algoritmo genera en funcién de

los datos de entrada.
5.5.4 MATRIZ DE CONFUSION

Las matrices de confusion son herramientas que permiten identificar la
cantidad de aciertos y errores, clasificados por clase, generados por un modelo
inteligente al realizar predicciones o evaluaciones en imagenes de un conjunto de
datos, en este caso, el conjunto de pruebas. Estas matrices son Uutiles para
determinar qué clases presentan mayores desafios en términos de prediccién por
parte de los modelos, es decir, cudles son las clases mas complicadas de predecir.
En estas matrices, los ejes X e Y representan las clases del conjunto de datos y

estan debidamente etiquetados.

Ilustracion 11 Ejemplo Matriz de confusion incorrecta

Matriz de Confusion

True

Predicted

Fuente:(Autoria Propia usando Kaggle)

La interpretacion de estas matrices implica considerar el eje X como la clase
bajo analisis y el eje Y como la predicciéon hecha por el modelo. Cada cuadro en la
matriz indica cuantas imagenes de esa clase, segun el eje X, fueron clasificadas
por el modelo como la clase indicada en el eje Y. Cuando las etiquetas en ambos
ejes coinciden, se considera un acierto. En caso contrario, se trata de un error. La

expectativa ideal es que la matriz muestre una diagonal descendente, desde el
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punto (0, 0) hasta el punto (N-1, N-1), donde N es el niumero de clases, lo que
indicaria un rendimiento perfecto. No obstante, debido a las caracteristicas propias
del proceso de aprendizaje de los modelos, esta diagonal puede no ser perfecta.

5.5.5 ANALISIS Y CALCULOS NUMERICOS

Al disefiar sistemas automatizados, la evaluacién del rendimiento del
modelo es esencial, ya que el propdsito principal de dicho modelo es prever de
manera confiable datos no anticipados; por lo tanto, analizar el conjunto de prueba
de entrenamiento y validaciéon revela la capacidad de generalizacién del marco de

trabajo. y son cruciales para evaluar su eficacia en situaciones del mundo real.

En la primera etapa, se enfocaron en probar y ajustar el rendimiento del
modelo VGG16,InceptionV3,Resnet50 vy EfficientNetBo. Posteriormente, La
segunda etapa implicé pruebas y ajustes en el modelo ResNet50. En la ultima
etapa, se establecié una base de datos de imagenes médicas de pacientes
hondurefios, en la tercera etapa se realiza la inferencia con la nueva base de datos

y de predicciones utilizando los modelos que mostraron un mejor rendimiento.

5.5.6 CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES
Fase 1: Recopilacién de la base de datos original (1 semana)
Fase 2: Modificacidon de parametros del modelo y pruebas (2 semanas)

Fase 3: Obtencion de imagenes de MRI de pacientes hondurefios (2

semanas)
Fase 4: Creacion de una base de datos local (1 semana)
Fase 5: Entrenamiento del algoritmo de clasificacion (2 semanas)
Fase 6: Evaluacion de la precision del algoritmo (1 semana)
Fase 7: Andlisis e interpretacion de los resultados (2 semanas)

Fase 8: Redaccion del informe final de investigacién (12 semanas)
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Tabla - Diagrama de Gantt del Cronograma de Actividades

Actividad/Semana |1 |2 |3 |4 |5 1|16 |7 |8 |9 |10]11]12

Fase 1

Fase 2

Fase 4

Fase 5

Fase 6

Fase 7

Fase 8
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5.5.7 MATRIZ METODOLOGICA

Aqui se presentan algunas secciones cruciales de este estudio, como el titulo, el problema planteado, las preguntas de

investigacion y los objetivos del proyecto. Ademas, se detallan las variables que estan sujetas a cambios y las que permanecen

constantes, junto con las técnicas y herramientas propuestas para realizar la investigacién de manera efectiva.

Problema de Investigacion

Metodologias

Titulo Objetivos Variables
Problema de Investigacion y Herramientas
Algoritmos de En Honduras, en la actualidad, no se General _ Técnicas
Clasificacion de dispone de herramientas tecnoldgicas Dependientes
Gliomas, basadas en inteligencia artificial, como Mejorar e Exactitud * VGG13
Meningiomas Y | los algoritmos de clasificacién, para | |as métricas de e Precision * ResNe.tSO
Tumores rendimiento de un e Sensibilidad  Inception V3

Hipofisiarios y de
Pacientes

Hondureios

respaldar el proceso de diagndstico de
patologias como Glioma, Meningioma
o tumor hipofisario. Los algoritmos de
clasificacion se encargan de identificar
caracteristicas de las imagenes bajo
estudio y, en funcion de los resultados

obtenidos, clasificarlas en distintas

algoritmo de
clasificacion de
IRM de cerebro

e Puntaje F1
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categorias, lo que permite optimizar la
deteccidn de estas deformidades del
cerebro. La implementacién de un
algoritmo implica cumplir diversos
parametros, como la necesidad de
lograr una alta precision en esta
aplicacién. Ademads, esta area de
investigacion ha sido poco explorada,
lo que ha impedido disponer de bases
de datos propias de imagenes médicas
pertenecientes a pacientes
hondurefios con estas desviaciones,
para el desarrollo de fases de
validacién de un algoritmo de
clasificacion de imagenes de

resonancia magnética.

Especificos

Independientes

Herramientas
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1. Ajustar
los parametros de
los modelos
descritos en
investigaciones
anteriores con el

fin de mejorar la

precisiéon del
algoritmo.

2. Emplear
imagenes de
resonancia

magnética (RM)
de pacientes
hondurefios

suministradas por
la Sociedad de
Neurocirujanos y
el IHSS para

evaluar la
viabilidad del
algoritmo en
imagenes

Epocas
Modelos
preentrenados
de aprendizaje
profundo
Tamafio del

lote

Kaggle
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utilizadas en el

pais.

3.
Establecer una
base de datos a
partir  de las
imagenes

recopiladas.

Fuente: Elaboracién Propia
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5.5.8 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Se presenta la tabla de las variables investigadas en el estudio, junto con sus métodos de medicidn y manipulacién. El
proposito es garantizar que las variables sean cuantificables y obtener datos fiables.

Tabla 4-Operaciones con variables

Variables Dimensiones Definicion Tipo Escala Instrumento Indicador
Operacional de Variable de Medicion de Calificacion

Los eventos en los que el

Falsos Positivos Cuantitativa Escala de  Matriz de Confusion Valor Numérico

modelo clasifica ,
Razon

erréneamente ejemplos

Precision negativos como positivos

Los eventos en los que el

resultado es positivo y el Cuantitativa Escala de  Matriz de Confusion Valor Numérico

modelo lo clasifica ,
- Razon
Verdaderos Positivos

correctamente como

positivo

Los eventos en los que el
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-, modelo clasifica
Falsos Positivos Escala de

erroneamente ejemplos ,

s Razon
. . Cuantitativa
negativos como positivos

Matriz de Confusion

Valor Numérico

Los eventos en los que el
resultado es positivo y el
modelo lo clasifica

Verdaderos Positivos Cuantitativa Escala de
correctamente como

Sensibilidad

Matriz de Confusion Valor Numérico

. Razén

positivo

Precision La proporcion de elementosCuantitativa Escala de Matriz de Confusion Valor Numérico

que el sistema devuelve y Razén

que son exactamente

correctos.

Puntaje F1
Sensibilidad La medicién total de todos Cuantitativa Escala de  Matriz de Confusion Valor Numérico

los objetos que fueron Razén

detectados de manera

correcta.

Sumatoria de los La suma (+) de todos los Cuantitativa Escala de
Verdaderos Positivos verdaderos positivos para Razén

de cada Clase todas las clases.

Matriz de Confusiéon Valor Numérico
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Exactitud NuUmero de Imagenes Cantidad total de imagenes Cuantitativa  Escala de  Matriz de Confusién Valor Numérico
para Pruebas que se tienen en la fase de Razén

validacion del algoritmo.

Tamafo de Entrada Tamano de las imagenes Cuantitativa Escala de Ficha de recoleccién Valor Numérico
de entrada para que el Razén de datos
modelo pueda procesarlos

Modelos
correctamente.

preentrenados de

aprendizaje Tamafio de Salida  Tamafio de las imagenes Cuantitativa Escala de Ficha de recoleccion Valor Numerico

profundo de salida para que el Razén de datos
modelo pueda procesarlos
correctamente.
Pesos Son factores que un Cuantitativa Escala de Ficha de recoleccién Valor Numérico
modelo usa para aprender Razén de datos

y representar las relaciones
entre las variables de
entrada y las salidas

deseadas durante la fase

de entrenamiento.

Pooling Proceso usado para reducir Cuantitativa Escala de Ficha de recoleccién Valor Numérico
el tamanfo de las Razén de datos

representaciones
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generadas por las capas

convolucionales.

Epocas Complejidad del Es la arquitectura de cada Cualitativa Nominal Ficha de recoleccién Alta
modelo uno de los modelos de de datos .
Mediana
aprendizaje profundo.
Baja
NUumero de imagenes Cantidad total de imadgenes Cuantitativa  Escala de  Ficha de recoleccion Valor Numérico
para entrenamiento  para entrenamiento del Razén de datos
algoritmo.
Recursos Hardware de la Cualitativa Nominal Ficha de recoleccién Alta
Computacionales computadora. de datos Mediana
Baja
NUumero de imagenes Cantidad total de imadgenes Cuantitativa  Escala de Ficha de recoleccion Valor Numérico
para entrenamiento  para entrenamiento del Razén de datos
algoritmo.
Complejidad del Es la arquitectura de cada Cualitativa Nominal Ficha de recoleccién Alta
modelo uno de los modelos de de datos .
Mediana
aprendizaje profundo.
Baja
Recursos Hardware de la Cualitativa Nominal Ficha de recoleccién Alta
Computacionales computadora. de datos Mediana
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Baja

Tamano de
Lote i N . . L
Naturaleza de los Caracteristicas de las Cualitativa Nominal Ficha de recoleccion Alta
Datos imagenes. de datos Mediana
Baja
Tiempo de Numero total de  Cantidad total de imagenes Cuantitativa  Escala de Ficha de recoleccién Valor Numérico
entrenamiento imagenes para para entrenamiento del Razoén de datos
entrenamiento algoritmo.
Recursos Hardware de la Cualitativa Nominal Ficha de recoleccién Alta
Computacionales computadora. de datos Mediana
Baja
Hiperparametros Son las épocas y el tamafio Cuantitativa Escala de Ficha de recoleccién Valor Numérico
de lote. Razén de datos
Complejidad del Es la arquitectura de cada Cualitativa Nominal Ficha de recoleccién Alta
modelo uno de los modelos de de datos .
Mediana
aprendizaje profundo.
Baja

Fuente: Elaboracién Propia
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VI. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se exponen los resultados de los modelos en cada una de
las pruebas y ajustes a los que fue sujeto, los resultados se evaltan de acuerdo a
los resultados de cada parametro exactitud, precisidn, sensibilidad y puntaje F1

en cada prueba.

6.1 INCREMENTO 1: PRUEBAS Y AJUSTE FINO PARA MODELOS
PREENTRENADOS: EFICCENTNETBO, VGG16,RESNET50 E
INCEPTIONV3

En el primer incremento se procediod a utilizar la base datos previamente
clasificada para el desarrollo de pruebas de dos modelos preentrenados de
aprendizaje profundo EfficientNetBO, VGG16, Resnet50 e InceptionV3.En el
transcurso de las pruebas se buscé alcanzar un ajuste fino para cada modelo, esto
se llevd a cabo entrenando al algoritmo para aprender caracteristicas especificas
como son la forma, textura, limites y colores de los tumores por medio del ajuste
de las variables independientes expuestas en este documento, en este incremento
se estandarizo el color y tamafio de las imagenes [224,224,3], que son los valores
de entrada para estos modelos.

Los parametros utilizados para la realizacion del entrenamiento fueron
épocas de 12,30,50 y lotes de 32,64 y 96 ademas de un radio de aprendizaje de
0.001.Al variar estos parametros de manera incremental se espera analizar
gradualmente el rendimiento en la clasificacion de IRM en las cuatro diferentes
categorias de la base de datos.

Los resultados del primer incremento fueron anotados en dos tablas con la
descripcion de las configuraciones establecidas en el algoritmo de entrenamiento
para la clasificacion de imagenes. Se registro la informacion del tiempo de
entrenamiento en segundos y a partir de la matriz de confusién obtenida se
calculan las métricas de desempefio como exactitud, Precisién, Sensibilidad y

Puntaje F1, para cada clase del conjunto de pruebas.

También se recopilo el promedio de los porcentajes obtenidos para cada
métrica de las 4 clases. De igual forma se calculé el promedio ponderado el cual
es muy importante para el anadlisis debido a que este es obtenido a partir del
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numero de imagenes para cada clase, tomando en consideracion que la base de

datos con la que se trabajé no se encuentra balanceada.

Tabla -Comparativa de modelos EfficientNetBO y VGG16con un
entrenamiento de 12 épocas.

No. de No. Reporte Tiemp Precisio Sensibilid Puntaje
Epoca Tam o (s) n (%) ad (%) F1 (%)
ano
de
Lote
Meningioma 219 100 99 99
Cerebro
98 100 99
normal
Meningioma 99 92 96
T Pituitario 94 100 97
32
Exactitud 98
Promedio
98 98 98
macro
Promedio
98 98 98
Ponderado
Meningioma 217 92 100 96
Cerebro
99 100 99
normal
Meningioma 100 86 92
T.Pituitario 99 100 99
64
Exactitud 97
Promedio
97 96 97
macro
O
M
] Promedio
2 c 97 97 97
o = Ponderado
Q Q
u8‘. £|96  Meningioma 211 100 100 100
. T}
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Cerebro

100 100 100
normal
Meningioma 100 100 100
T. Pituitario 100 100 100
Exactitud 100
Promedio
100 100 100
macro
Promedio
100 100 100
Ponderado
Meningioma 297.88 92 87 89
Cerebro
84 94 89
normal
Meningioma 75 68 71
T. Pituitario 91 92 91
32
Exactitud 86
Promedio
85 85 85
macro
Promedio
86 86 86
Ponderado
Meningioma 241 94 87 91
Cerebro
86 98 91
normal
Meningioma 83 70 76
T. Pituitario 89 98 93
64
Exactitud 89
Promedio
88 88 88
macro
Promedio
89 89 88
© Ponderado
i
§96 Meningioma 267 30 100 46
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Cerebro

0 0 0
normal
Meningioma 0 0 0
T. Pituitario 0 0 0
Exactitud 30
Promedio

0.8 25 12
macro
Promedio

0.9 30 14
Ponderado

Fuente: Elaboracién Propia

Los resultados denotan que el modelo EfficientnetBO supera con creces el
85% de exactitud en los primeros entrenamientos por lo cual es apto para
desempeiiar la tarea de clasificaciéon de imagenes, mientras el contrario el modelo
VGG16 en las épocas 32 y 64 apenas pasa el 85% y en la época 96 fracasa
obtenido un 30% de exactitud. Finalizado el primer entrenamiento se procede a

aumentar el nUmero de época de 12 a 30 para examinar la conducta de los
modelos.

1.1 TABLA -COMPARATIVA DE MODELOS EFFICIENTNETBO Y VGG16 CON

UN ENTRENAMIENTO DE 30 EPOCAS.

No. de No. Reporte Tiemp Precisio Sensibilid Puntaje
Epoca Tam o (s) n (%) ad (%) F1 (%)
aio
de
Lote
Glioma 456 98 100 99
Meningioma 100 99 99
Cerebro
o 32 99 98 98
a normal
o 2
ﬁ iz T Pituitario 100 99 100
S S .
=% & Exactitud 99
N Y] L
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Promedio

99 99 99
macro
Promedio
99 99 99
Ponderado
Glioma 461 100 100 100
Meningioma 100 100 100
Cerebro
100 100 100
normal
T Pituitario 100 100 100
64
Exactitud 100
Promedio
100 100 100
macro
Promedio
100 100 100
Ponderado
Glioma 468 99 100 99
Meningioma 100 100 99
Cerebro
100 98 99
normal
T Pituitario 100 100 100
96
Exactitud 100
Promedio
100 100 100
macro
Promedio
100 100 100
Ponderado
Glioma 634 99 93 96
Meningioma 93 99 96
Cerebro
32 93 91 92
normal
© T Pituitario 98 99 98
i
§ Exactitud 96
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Promedio

96 96 96
macro
Promedio

96 96 96
Ponderado
Glioma 607.s 99 95 97
Meningioma 96 99 98
Cerebro

95 96 96
normal
T Pituitario 99 100 99

64

Exactitud 98
Promedio

97 98 98
macro
Promedio

97 98 98
Ponderado
Glioma 618 93 93 93
Meningioma 90 96 93
Cerebro

88 76 82
normal
T Pituitario 93 98 95

96

Exactitud 91
Promedio

91 91 91
macro
Promedio

91 91 91
Ponderado

Fuente: Elaboracién Propia

Los resultados recopilados muestran que el modelo efficientNetBo estudiado
en este experimento presenta una leve mejoria respecto al primer estudio y
mientras que VGG16 mejoro considerablemente superando el umbral del 85% por
lo cual también se le considera aptos para la clasificacion de tumores cerebrales.

Después de completar este experimento continuamos elevando el niumero de
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épocas de 30 a 50 para analizar cobmo es la conducta de los modelos durante

entrenamientos mas extensos.

Tabla -Comparativa de modelos EfficientNetBO y VGG16 con un

entrenamiento de 50 épocas.

No. de No. Reporte Tiemp Precisié6 Sensibilid Puntaje
Epoca Tamaii o(s) n (%) ad (%) F1 (%)
o de
Lote
Glioma 870 97 100 98
Meningioma 100 100 100
Cerebro
100 95 97
normal
T Pituitario 100 100 100
32
Exactitud 99
Promedio
99 99 99
macro
Promedio
99 99 99
Ponderado
Glioma 753 100 100 100
Meningioma 100 99 99
Cerebro
99 100 100
normal
T Pituitario 100 100 100
64
Exactitud 100
Promedio
100 100 100
macro
o
M
0 Promedio
8 c 100 100 100
= Ponderado
0]
g 3
ue' E 96 Glioma 759.1 100 100 100
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Meningioma 100 100 100
Cerebro

100 100 100
normal
T Pituitario 100 100 100
Exactitud 100
Promedio

100 100 100
macro
Promedio

100 100 100
Ponderado
Meningioma 1039 99 98 99
Cerebro

98 100 99
normal
Meningioma 99 97 98
T. Pituitario 99 100 99

32

Exactitud 99
Promedio

99 99 99
macro
Promedio

99 99 99
Ponderado
Glioma 1006 97 97 97
Meningioma 99 99 99
Cerebro

95 94 95
normal
T Pituitario 99 100 99

64

Exactitud 98
Promedio

98 97 97
macro
Promedio

98 98 98

© Ponderado
§ 9% Glioma 1017 99 92 95
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Meningioma 96 99 97

Cerebro

88 91 89
normal
T Pituitario 96 99 98
Exactitud 95
Promedio

95 95 95
macro
Promedio

95 95 95
Ponderado

Fuente: Elaboracién Propia

Ahora, se analizan los resultados del ultimo entrenamiento del primer
incremento en los entrenamientos con los modelos con 50 epocas. Se observa que
el valor de la exactitud en los modelos VGG16 sigue aumentando gradualmente
mientras que los modelos EfficientNet al presentar resultados muy buenos desde

el primer incremento mejora a un ritmo menor.

En el incremento uno se realizaron un total de 18 pruebas desarrolladas
entre los dos modelos y las 9 configuraciones establecidas. El objetivo de este
incremento fue evaluar los dos modelos de redes neuronales convulsionales
EfficientNetBO y VGG16 con el desempefo de las variables dependientes para

identificar con que parametros se obtiene la mayor exactitud.

Para finalizar, el modelo Efficientnet obtuvo los mismos resultados desde el
primer incremento, pero el modelo VGG16 presento mejores resultados en la

época 50 y tamafio de lote 32.

6.2 PRUEBAS Y AJUSTE FINO PARA MODELOS PRE-ENTRENADOS:

INCEPTIONV3 Y RESNET 50

Para la segunda parte del incremento 1 se realizaron pruebas de ajuste fino
en los modelos InceptionV3 y Resnet50.El entrenamiento de los modelos se realiz6
con la misma base de datos y el mismo codigo.El ajuste fino de este experimento
consistié en modificar los parametros de las variables independientes para lograr
la mayor exactitud posible esto se logré modificando el nimero de épocas de
12,30,50 y el tamaho del lote 32,64,96 con un ritmo de aprendizaje de 0.001.
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Siguiendo la linea metodoldgica del primer incremento, en el incremento
dos Los resultados fueron anotados en dos tablas con la descripcion de las
configuraciones establecidas en el algoritmo de entrenamiento para la clasificacién
de imagenes. Se registro la informacién del tiempo de entrenamiento en segundos
y a partir de la matriz de confusidn obtenida se calculan las métricas de
desempefio como exactitud, precisién, Sensibilidad y Puntaje F1, para cada clase
del conjunto de pruebas.

También se recopilo el promedio de los porcentajes obtenidos para cada
métrica de las 4 clases. De igual forma se calculé el promedio ponderado el cual
es muy importante para el analisis debido a que este es obtenido a partir del
numero de imagenes para cada clase, tomando en consideracion que la base de

datos con la que se trabajé no se encuentra balanceada.

Para la segunda parte se evaluaron los modelos Resnet50 e InceptionV3.
Los resultados obtenidos del primer experimento del segundo incremento se

muestran a continuacion

Tabla - Comparativa de modelos InceptionV3 y Resnet50 un

entrenamiento de 12 épocas.

No. de No. Reporte Tiemp Precisiéo Sensibilid Puntaje
Epoca Tam o(s) n (%) ad (%) F1 (%)
aino
de
Lote
Glioma 220 86 100 92
Meningioma 98 97 98
Cerebro
32 100 97 93
™ normal
N z
s 9 T Pituitario 100 91 95
(8] Q
(O]
é 9 Exactitud 94
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Promedio

96 94 94
macro
Promedio
95 94 94
Ponderado
Glioma 189 99 1 17
Meningioma 99 87 93
Cerebro
56 76 65
normal
T Pituitario 50 100 66
64
Exactitud 64
Promedio
76 68 60
macro
Promedio
79 64 58
Ponderado
Glioma 180 99 93 96
Meningioma 99 99 99
Cerebro
95 94 94
normal
T Pituitario 92 100 96
96
Exactitud 97
Promedio
96 97 96
macro
Promedio
97 97 97
Ponderado
Glioma 552 99 100 99
Meningioma 99 100 100
o 32
LN
© Cerebro
c 100 99 99
&) normal
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T Pituitario 100 99 99
Exactitud 99
Promedio

99 99 99
macro
Promedio

99 99 99
Ponderado
Glioma 336 87 87 87
Meningioma 68 82 74
Cerebro

71 68 69
normal
T Pituitario 96 79 86

64

Exactitud 80
Promedio

81 79 79
macro
Promedio

81 80 80
Ponderado
Glioma 331 100 98 99
Meningioma 100 100 100
Cerebro

94 100 97
normal
T Pituitario 100 97 98

96

Exactitud 98
Promedio

98 98 98
macro
Promedio

98 98 98
Ponderado

Fuente: Elaboracion Propia

80



Evaluando los resultados obtenidos de las métricas en el primer
experimento se puede concluir que ambos modelos presentan un rendimiento
general destacado en la clasificacion de IRM de tumores cerebrales en una
configuracion de 12 épocas y unos lotes de 32,64, y 96. Ambos modelos
presentaron una decaida en su rendimiento en el tamafio de lote 64.A continuacién
se procederd a aumentar las épocas a 30 para evaluar y analizar la conducta del

modelo y las métricas con esta nueva configuracion.

Tabla -Comparativa de modelos InceptionV3 y Resnet50 un
entrenamiento de 30 épocas.

No. de No. Reporte Tiemp Precisio Sensibilid Puntaje
Epoca Tam o (s) n (%) ad (%) F1 (%)
aio
de
Lote
Glioma 522 100 100 100
Meningioma 100 100 100
Cerebro 100 100 100
normal
T Pituitario 100 100 100
32
Exactitud 100
Promedio 100 100 100
macro
Promedio 100 100 100
Ponderado
Glioma 512.63 100 100 100
Meningioma 100 100 100
Cerebro 100 100 100
64
normal
o S
pi S T Pituitario 100 100 100
S a
2 v Exactitud 100
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Promedio 100 100 100
macro
Promedio 100 100 100
Ponderado
Glioma 416 100 100 100
Meningioma 100 100 100
Cerebro 100 100 100
normal
T Pituitario 100 100 100
96
Exactitud 100
Promedio 100 100 100
macro
Promedio 100 100 100
Ponderado
Glioma 583 100 68 81
Meningioma 65 100 79
Cerebro
90 95 93
normal
T Pituitario 100 77 97
32
Exactitud 84
Promedio
89 85 85
macro
Promedio
89 84 84
Ponderado
Glioma 528 100 100 100
Meningioma 100 100 100
64 Cerebro 100 100 100
normal
o
1n T Pituitario 100 100 100
(0]
C
&"} Exactitud 100
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Promedio 100 100 100
macro

Promedio 100 100 100
Ponderado

Glioma 552 100 100 100
Meningioma 100 100 100
Cerebro 100 100 100
normal

T Pituitario 100 100 100

94

Exactitud 100
Promedio 100 100 100
macro

Promedio 100 100 100
Ponderado

de manera sobresaliente mientras Resnet50 presenta una decaida gradual en su

rendimiento. Para terminar el incremento dos se procedié a aumentar la época de

Fuente: Elaboracién Propia

Se puede observar El modelo InceptionV3 modelos realiza las clasificaciones

30 a 50. Los resultados de este incremento se presentan a continuacion

Tabla

-Comparativa de modelos InceptionV3 y Resnet50 un

entrenamiento de 50 épocas.

No. de No. Reporte Tiemp Precisi Sensibilidad Puntaje
Epoca Tamaii o(s) 6n (%) F1 (%)
o de (%)
Lote
Glioma 630 100 84 91
Meningiom
32 98 100 99
™M a
a z
© 8 Cerebro
3 o 82 100 90
Q
qﬁ' 2 normal
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a

T Pituitario 99 98 99
Exactitud 95
Promedio
95 95 95
macro
Promedio
96 95 95
Ponderado
Glioma 645 100 100 100
Meningiom
100 100 100
a
Cerebro
100 100 100
normal
64 T Pituitario 100 100 100
Exactitud 100
Promedio
100 100 100
macro
Promedio
100 100 100
Ponderado
Glioma 639 100 100 100
Meningiom
100 100 100
a
Cerebro
100 100 100
normal
96 T Pituitario 100 100 100
Exactitud 100
Promedio
100 100 100
macro
Promedio
100 100 100
Ponderado
Glioma 942 100 100 100
o
Tp]
o} 32 Meningiom
c 100 100 100
&

84



Cerebro

100 100 100
normal
T Pituitario 100 100 100
Exactitud 100
Promedio

100 100 100
macro
Promedio

100 100 100
Ponderado
Glioma 852 100 100 100
Meningiom

100 100 100
a
Cerebro

100 100 100
normal

64 T Pituitario 100 100 100

Exactitud 100
Promedio

100 100 100
macro
Promedio

100 100 100
Ponderado
Glioma 811 100 100 100
Meningiom

100 100 100
a
Cerebro

100 100 100
normal

96 T Pituitario 100 100 100

Exactitud 100
Promedio

100 100 100
macro
Promedio

100 100 100
Ponderado

Fuente: Elaboracion Propia
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Para finalizar, se presentan los desenlaces de las evaluaciones realizadas
en los procesos de entrenamiento de los modelos con 50 épocas de
entrenamiento. Es evidente que ambos modelos son aptos para realizar las tareas
de clasificacion de IRM de tumores cerebrales como indican los valores de la

exactitud que se encuentran remarcados en la tabla.

Esta segunda etapa esta formada por un conjunto de 18 pruebas realizadas
a dos modelos de aprendizaje profundo diferentes a los del primer incremento y
9 configuraciones especificas. El objetivo de esta fase fue analizar las CNN
Resnet50 e InceptionV3 en términos de rendimiento y su relacién con la

configuracién de parametros para lograr la mayor exactitud.

En Resumen, se observd que para la red InceptionV3, la exactitud y
precisién mas altas fueron con las configuracion de 30 épocas y un tamafio de lote
32 .En el caso de Resnet50 se alcanzaron con 30 épocas y un tamafio de lote de
64

6.3 INCREMENTO 2: CREACION DE NUEVA BASE DE DATOS

Se reconocid la importancia de crear una base de datos de IRM cerebrales
de pacientes hondurenos, incluyendo las cuatro clases definidas previamente:
glioma, meningioma, tumor pituitario e imagenes de cerebros sanos. Esto se logro
en colaboracién con el servicio de radiologia de dos hospitales en la zona norte del
pais: La Lima Medicas Center y Hospital del Valle ademas del IHSS, recopilando
imagenes desde septiembre hasta diciembre de 2023. En La Lima Medical Center,
se recolectaron imagenes de resonancia magnética cerebral en los planos axial,
coronal y sagital, con un total de 4 pacientes y 478 imagenes recolectadas entre
pacientes de ambos sexos. Ademas, se obtuvieron imagenes de Tomografia en
pacientes con ACV y TEC en Clinicas Del Valle. En el IHSS, se adquirieron 816
imagenes de 9 pacientes en los mismos planos y distribuidas entre ambos sexos,
utilizadas 90 imagenes para la inferencia de las clases meningioma, mioma y T.
Hipofisiario. Para las imagenes de la clase "No tumor", se recolectaron 9052
imagenes de 6 pacientes proporcionadas por la empresa INEQ MEDICA, utilizadas
como ejemplos en la capacitacion de técnicos en radiologia en la adquisicién de
IRM. El propésito principal de este nuevo conjunto de datos fue demostrar la
aplicabilidad de los algoritmos de clasificacion de imagenes que mostraron los
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mejores resultados en las métricas obtenidas en la primera etapa de la

investigacion.

6.4 INCREMENTO 3: EVALUACION DE RESULTADOS DE RED

La evaluacién de la implementacion del algoritmo de clasificacion de IRM
cerebrales se realizé mediante predicciones con el modelo mejor calificado en las
pruebas de desempefio, entrenamiento y validacion. Esto se logré con la
utilizacion de la base de datos recolectada para la validaciéon con imagenes locales.

Es importante recalcar que con el incremento se recolectaron 800
imagenes, sin embargo, para propdsitos de esta investigacién no todas las
imagenes recolectadas fueron de utilidad esto se debe a que algunos estudios eran
de TC, pacientes con otras patologias o comienzos de los estudios que no
aportaban informacién diagnostica al algoritmo.

Tomando esto en seleccionaron se identificaron un total de 120 imagenes
para validar el modelo preentrenado EfficientNetBo.

El conjunto de validacién de IRM de pacientes hondurefios se compone de
30 imagenes de Gliomas, 30 de meningiomas, 30 de tumores hipofisiarios y 30

imagenes sin tumor.

6.5 DISCUSION DE RESULTADOS

En esta seccion del capitulo V, se analizaran los datos obtenidos por cada
modelo en los diferentes entrenamientos y sus etapas. De tal manera que sea facil
comprender los resultados obtenidos. Esto por medio de una amplia interpretacion
de los datos y una comparaciéon de estos con las metodologias expuestas en el
Estado del Arte.

6.5.1 INTERPRETACION DE DATOS Y OBSERVACIONES CLAVE DEL INCREMENTO 1

Medir el desempefo logrado por los modelos de aprendizaje profundo en la
tarea de clasificacion de imagenes de tumores cerebrales sirve para tener valores
matematicos acerca del rendimiento de los modelos. Las observaciones realizadas

en esta etapa nos ayudan a medir la efectividad de los algoritmos propuestos por
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medio de las pruebas desarrolladas. La siguiente tabla muestra la relacién
obtenida entre las variables dependientes e independientes en relacién con la
seleccidon de las configuraciones que alcanzaron el mejor desempefio por cada

modelo comprobado en esta etapa.

Tabla - Configuracion y métricas de desempeiio alcanzadas en los
modelos EfficientNetBO y VGG16

. L. o Puntaje
, Tamaino Tiempo Exactitud Precision Sensibilidad
Modelo Epoca F1 P.
de lote (s) (%) P. (%) P. (%)
(%)
EfficientNetBO 30 64 456 100 100 100 100
VGG16 50 32 1039 99 99 99 99
Resnet50 50 32 942 100 100 100 100
InceptionV3 30 32 522 100 100 100 100

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa que para el primer incremento hay un triple empate con un
100% en todas las métricas de los modelos EfficientNetBO,Resnet50 e
InceptionV3.mientras el modelo VGG16 les sigue de cerca con una exactitud de
99%, una precision ponderada de 99%, sensibilidad ponderada de 99% y puntaje
F1 ponderado de 99%.

La métrica clave en este anadlisis es la exactitud, que se deriva de la
proporcion entre el nUmero total de elementos correctamente clasificados dentro
de las cuatro clases especificas y el nUumero total de elementos designados en el
conjunto de validacion, que comprende un total de 1565 imagenes distribuidas
entre estas cuatro clases. El proceso de entrenamiento completo tomé 456,942 y
522 segundos respectivamente, un tiempo relativamente corto considerando la
cantidad de imagenes utilizadas en el entrenamiento del modelo y el tiempo que
le tomo al modelo VGG16.

Las métricas se derivaron de la herramienta mencionada anteriormente,
conocida como matriz de confusion. En la siguiente Ilustracion se presenta la
matriz de confusién correspondiente a la prueba ejecutada con el modelo

EfficientNetBO, utilizando un total de 30 épocas y un tamano de lote de 64, que
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fue donde se observd el mejor desempefio durante el Incremento 1 en menor
tiempo. A continuacién, se ofrece un ejemplo que detalla el proceso para calcular
los indicadores de rendimiento, basandose en la prueba realizada con

EfficientNetB0O, donde se alcanzé el mejor rendimiento

Ilustracion 11: Matriz de confusion de EfficientNetBO con un

entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 64.

Matriz de Confusion en Datos de Validacion

400

300

Clase

-200

- 100

Prediccion

Fuente: Elaboracion Propia

Donde la clase 0 corresponde a Gliomas,1 a Sin tumor,2 a Meningiomas y 3 a
T.hipofisiarios.Se puede observar, que en la clasificacion realizada en el conjunto de
pruebas para esta configuracién de parametros en el modelo EfficientNetBO presento
diversos errores donde se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta, siendo la
mayoria clasificando las imagenes de Hipofisiarios como meningiomas. Los datos
necesarios para el calculo de las métricas de desempeno mostradas se describen en la
tabla
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Tabla 5- Matriz de Observacion de EfficientNetBO con un

entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 64.

Mediciones
Clases

TP TN FP FN

Glioma 465 1063

No Tumor 400 1128

Meningioma 322 1206 20
T. 341 1187 0 25
Hipofisiario

A partir de la férmula 1 presentada en el capitulo previo, se obtuvo

la exactitud general de clasificacién:
465 + 400 + 322 + 341

j = X 100% = 97.639
Exactitud General 1565 00% 63%

La formula 2 se utilizd para calcular la precisién de cada clase de la
siguiente manera:

46
Precision Clase Glioma = ———— X 100% = 98.1%

465+ 9
Precision Clase No tumor = X 100% = 98.03%
400+ 8
Precision Cl Meningi __ 322 X 100% = 94.15%
recision Clase Meningioma = 3925720 b = 94.15%

Precisién Clase T. Hipofisiario = X 100% = 100%

341+0

Estos resultados se emplearon para calcular el promedio de la
precision general realizada por el clasificador y el promedio ponderado,
considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada
clase.
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) L 0.981 + 0.9803 + 0.9415 + 1
Promedio de Precision = 7 X 100% = 97.57%

Promedio Ponderado de Precision

_0.981 X (465) + 0.9803 x (400) + 0.9415 x (322) + 1 x (341)

0 = 0
1565 X 100% = 95.36%

La férmula 3 se utilizé para calcular la sensibilidad individual en cada

clase:

465
Sensibilidad Clase Glioma = ———— X 100% = 98.83%
465+ 5

Sensibilidad Clase No tumor = X 100% = 100%

400+ 0

322
ingi =———%x100% = 97.879
Sensibilidad Meningioma 32217 00% 87%

341
o i o — o
Sensibilidad Clase T. Hipofisiario 341725 X 100% = 93.24%

Estos resultados se utilizaron para obtener el promedio de la
sensibilidad general en la tarea de clasificacion y el promedio ponderado
considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.

0.9883 + 1 + 0.9787 + 0.9324
Promedio de Sensibilidad = 7 X 100% = 97.48%

Promedio Ponderado de Sensibilidad

10,9883 x (465) + 1 x (400) + 0.9787 X (322) + 0.9324(341)

0 = 0
1565 X 100% = 95.37%

Finalmente, utilizando la férmula 4, se calculé el puntaje F1 para cada

clase:

0.9883 x 0.981

N 0fy = 0,
X 0.9883 + 0081 < 100% = 98.46%

Puntaje F1 Clase Glioma = 2

Puntaje F1 Clase No t —2x1X0'9803x100(V—99(V
untaje ase INo tumor = 1+ 0.9803 0 = 0
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0.9787 x 0.9415

09787 x 09415
X 0.9787 1 0.9415 ~ 100% = 9597%

Puntaje F1 Clase Meningioma = 2

09324 x 1

N 0fy = 0,
X 09324 11 X 100% = 96.5%

Puntaje F1 Clase T. Hipofisiario = 2

A partir de estos resultados, se calculd el promedio del puntaje F1
general obtenido en la clasificacién con el conjunto de pruebas y el

promedio ponderado del puntaje F1.

. , 0.9846 + 0.99 + 0.9597 + 0.965
Promedio de Puntaje F1 = 2 X 100% = 97.48%

Promedio Ponderado de Puntaje F1

_0.9846 X (465) + 0.99 X (400) + 0.9597 x (322) + 0.965(341)
B 1565

X 100% = 97.63%

Ademads, se registraron las curvas de aprendizaje, que contienen
informacién sobre la pérdida durante el entrenamiento y la validacién, asi como

las curvas de exactitud durante el entrenamiento y la validacion (Ilustracion 12).

Ilustracion 12 Curvas de aprendizaje de EfficientNetBO con un

entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 64.

Pérdida en Entrenamiento y Validacion Exactitud en Entrenamiento y Validacion Puntaje F1 en Entrenamiento y Validacion

—— Pérdida - Entrenamiento —— Exactitud - Entrenamiento 104
—— Pérdida - validacion

mmm F1 - Entrenamiento
mmm F1 - Validacion

| — Exactitud - validacién

0.8

o
o

Exactitud
F1 Score

©
>

0.2 1

W
0.00 -

T T T T T 0.09 T T T T 0.0-
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 Entrenamiento Validacion

Epocas Epocas Conjunto de Datos

Fuente: Elaboracion Propia

Se puede observar, que en la clasificacién realizada en el conjunto de pruebas para
esta configuraciéon de parametros en el modelo EfficientNetBO presento diversos errores
donde se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta y que los resultados de

validacion difieren el alrededor de un 2% de los del entrenamiento.
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Ilustracion 11: Matriz de confusion de VGG16 con un entrenamiento
de 50 épocas y un tamano de lote de 32.

Matriz de Confusion en Datos de Validacion

- 200

Clase

- 150

- 100

- 50

' ' '
0 1 2
Prediccion

Fuente: Elaboracion Propia

Donde la clase 0 corresponde a Gliomas,1 a Sin tumor,2 a Meningiomas y 3 a
T.hipofisiarios.Se puede observar, que en la clasificacién realizada en el conjunto de
pruebas para esta configuracién de parametros en el modelo VGG16 presento diversos
errores donde se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta, siendo la mayoria
clasificando las imagenes de Gliomas como meningiomas. Los datos necesarios para el

calculo de las métricas de desempefio mostradas se describen en la tabla

Tabla 6- Matriz de Observacion de EfficientNetBO con un

entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 64.

Mediciones
Clases
TP TN FP FN
Glioma 393 974 47 77
No Tumor 399 969 34 1
Meningioma 253 1114 89 76
T. 322 1045 28 43
Hipofisiario

A partir de la formula 1 presentada en el capitulo previo, se obtuvo

la exactitud general de clasificacién:

393 + 399 + 253 + 322

j = X 100% = 87.349
Exactitud General 1565 00% = 87.34%
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La formula 2 se utilizd para calcular la precisién de cada clase de la

siguiente manera:

393
iSi6 i =——%x100% = 83.619
Precision Clase Glioma 393777 00% = 83.61%

X 100% = 99.75%

p . .z N —
recision Clase No tumor 399 + 1

253
ingi =—— X 100% = 76.899
Precisién Clase Meningioma T3 176 00% 6.89%

322
. HivoFfisiario = % 100% = 87.260
Precisiéon Clase T. Hipofisiario 32T 47 00% = 87.26%

Estos resultados se emplearon para calcular el promedio de la
precision general realizada por el clasificador y el promedio ponderado,
considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.

» 0.8361 + 0.9975 + 0.7689 + 0.8726
Promedio de Precision = 7 X 100% = 86.88%

Promedio Ponderado de Precision

08361 x (393) + 0.9975 x (399) + 0.7689 x (253) + 0.8726 x (322)

0,
1565 X 100%

=76.81%

La formula 3 se utilizé para calcular la sensibilidad individual en cada

clase:

393
- . __ 2 o — o
Sensibilidad Clase Glioma 393 147 X 100% = 89.31%

399
= —— % 100% = 92.159
Sensibilidad Clase No tumor 399 1 34 00% 5%

253
- L __ w3 . o
Sensibilidad Meningioma 253 189 X 100% = 73.97%
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322
- Hivofisiario = % 0 — 970
Sensibilidad Clase T.Hipofisiario 322778 100% = 92%

Estos resultados se utilizaron para obtener el promedio de la
sensibilidad general en la tarea de clasificacion y el promedio ponderado
considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.

0.8931 + 0.9215 + 0.7397 + 0.92

Promedio de Sensibilidad = 7 X 100% = 86.85%

Promedio Ponderado de Sensibilidad
_ 0.8931 x (393) + 0.9215 x (399) + 0.7397 x (253) + 0.92(322)
B 1565

X 100% = 76.80%

Finalmente, utilizando la férmula 4, se calculé el puntaje F1 para cada

clase:

0.8931 x 0.8361

, . — 0 — 0
Puntaje F1 Clase Glioma = 2 X 08931 F 0.8361 X 100% = 86.36%

0.9215 x 0.9975

0.9215% 09975 .
X 0.9215 + 0.9975 < 100% = 9579%

Puntaje F1 Clase No tumor = 2

0.7397 x 0.7689

0.7397x 07689 .
X 07397 1 0.7689 ~ 100% = 7540%

Puntaje F1 Clase Meningioma = 2

0.92 x 0.8726

- 0fy = 0,
X 092 1 08726 X 100% = 89.67%

Puntaje F1 Clase T. Hipofisiario = 2

A partir de estos resultados, se calculd el promedio del puntaje F1
general obtenido en la clasificacién con el conjunto de pruebas y el

promedio ponderado del puntaje F1.

0.8636 + 0.9579 + 0.7540 + 0.8967

Promedio de Puntaje F1 = 7 X 100% = 86.80%

Promedio Ponderado de Puntaje F1
_0.8636(393) + 0.9579(399) + 0.7540(253) + 0.8967(322)
B 1565

X 100% = 76.54%
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Ademads, se registraron las curvas de aprendizaje, que contienen
informacidn sobre la pérdida durante el entrenamiento y la validacién, asi como

las curvas de exactitud durante el entrenamiento y la validacién (Ilustracién 12).

Ilustracion 12 Curvas de aprendizaje de VGG16 con un
entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 32.

Pérdida en Entrenamiento y Validacion Exactitud en Entrenamiento y Validacion Puntaje F1 en Entrenamiento y Validacion

—— Pérdida - Entrenamiento —— Exactitud - Entrenamiento 1.0 mmm F1 - Entrenamiento
—— Pérdida - Validacién —— Exactitud - Validacién mmm F1 - Validacion
0.10 1

0.8
0.08 1

0.6 1

Exactitud
o
o
o

F1 Score

0.4 4

o
o
&

0.02 - 0.2

T T T T T T T T T T T T 0.0+
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 Entrenamiento Validacién
Epocas Epocas Conjunto de Datos

Fuente: Elaboracion Propia

Se puede observar, que en la clasificacidén realizada en el conjunto de pruebas para
esta configuracion de parametros en el modelo VGG16 presento muchos errores donde se
clasificaron varias imagenes de manera incorrecta y que los resultados de validacién
difieren el alrededor de un 10% de los del entrenamiento, siendo la clase meningioma la

que presento menor calificacion en las evaluaciones

Ilustracion 11: Matriz de confusion de ResNet50 con un
entrenamiento de 50 épocas y un tamaiio de lote de 32.

Matriz de Confusion en Datos de Validacion
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Fuente: Elaboracion Propia
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Donde la clase 0 corresponde a Gliomas,1 a Sin tumor,2 a Meningiomas y 3 a T.

hipofisiarios.Se puede observar, que en la clasificacién realizada en el conjunto de pruebas

para esta configuracion de parametros en el modelo ResNet50 presento diversos errores

donde se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta, siendo la mayoria clasificando

las imagenes de Tumores Hipofisiarios como meningiomas. Los datos necesarios para el

calculo de las métricas de desempefio mostradas se describen en la tabla

Tabla 7- Matriz de Observacion de Resnet50 con un entrenamiento

de 30 épocas y un tamano de lote de 64.

Mediciones
Clases
TP TN FP FN
Glioma 454 1044 11 16
No Tumor 400 1098 21 0
Meningioma 317 1181 33 12
T. 327 1162 2 39
Hipofisiario

A partir de la formula 1 presentada en el capitulo previo, se obtuvo

la exactitud general de clasificacién:

454 + 400 + 317 + 327

Exactitud General =

1565

x 100% = 95.7%

La formula 2 se utilizd para calcular la precisién de cada clase de la

siguiente manera:

Precision Clase Glioma =

Precision Clase No tumor =

Precisiéon Clase Meningioma =

97

317 + 33

4
X 0fy = _0
Toa g % 100% = 97.6%
40 x 100% = 99.75%
400 + 21 0= 7507
317

X 100% = 95%



Precision Clase T. Hipofisiario = X 100% = 99.4%

327+ 2

Estos resultados se emplearon para calcular el promedio de la
precision general realizada por el clasificador y el promedio ponderado,

considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.
) o 0.976 + 0.9975 + 0.95 + 0.994
Promedio de Precisién = 7 X 100% = 98%
) o 0.976(454) + 0.9975(400) + 0.95(317) + 0.994(327)
Promedio Ponderado de Precision = X 100%

1565
=93.82%

La formula 3 se utilizé para calcular la sensibilidad individual en cada

clase:

454
s . - 0/ — 0
Sensibilidad Clase Glioma TRT X 100% = 96.6%

X 100% = 100%

Sensibilidad Clase No tumor = 200+ 0

317
ibili inai =—— % 100% = 96.49
Sensibilidad Meningioma 317 112 00% 6.4%

327
- i 0 — ROO
Sensibilidad Clase T.Hipofisiario 327739 X 100% = 89%

Estos resultados se utilizaron para obtener el promedio de la
sensibilidad general en la tarea de clasificacion y el promedio ponderado

considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.
0.966 + 1 + 0.964 + 0.89
Promedio de Sensibilidad = 7 X 100% = 95.5%
, o 0.966(454) + 1(400) + 0.964(317) + 0.89(327)
Promedio Ponderado de Sensibilidad = X 100%

1565
=91.70%
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Finalmente, utilizando la férmula 4, se calculé el puntaje F1 para cada
clase:

Puntaje F1 Clase Glioma = 2 x 200 X 08361 1 0096 = 89.6%
un a]e ase oma = 0966 n 08361 (I . 0

] 0-964 + 0.95 0 0
] 0.89 {' 0.994 0 0

A partir de estos resultados, se calculd el promedio del puntaje F1
general obtenido en la clasificacién con el conjunto de pruebas y el

promedio ponderado del puntaje F1.

. . 0.896 + 0.999 + 0.957 + 0.94
Promedio de Puntaje F1 = 2 X 100% = 95.05%

0.896(454)+0.999(400)+0.957(317)+0.94(327)

Promedio Ponderado de Puntaje F1 = 1565

X 100% = 90.51%

Ademas, se registraron las curvas de aprendizaje, que contienen
informacién sobre la pérdida durante el entrenamiento y la validacién, asi como

las curvas de exactitud durante el entrenamiento y la validacion (Ilustracion 12).

Ilustracion 12 Curvas de aprendizaje de Resnet50 con un

entrenamiento de 50 épocas y un tamaiio de lote de 32.
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Fuente: Elaboracion Propia
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Exactitud de validacion y pérdida a lo largo de todas las iteraciones de
entrenamiento del estudio: (a) Pérdida (menor es mejor) (b) Exactitud de validacién
(mayor es mejor)

Se puede observar, que en la clasificacidén realizada en el conjunto de pruebas para
esta configuracion de parametros en el modelo Resnet50 presento algunos errores donde
se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta y que los resultados de validacién
difieren el alrededor de un 3% de los del entrenamiento, siendo la clase T. hipofisiario la

que presento menor clasificacion en las evaluaciones

Ilustracion 11: Matriz de confusion de InceptionV3 con un

entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 32.

Matriz de Confusion en Datos de Validacion

400
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Fuente: Elaboracion Propia

Donde la clase 0 corresponde a Gliomas,1 a Sin tumor,2 a Meningiomas y 3 a
T.hipofisiarios. Se puede observar, que en la clasificacion realizada en el conjunto de

pruebas para esta configuracion de parametros en el modelo ResNet50 presento diversos
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errores donde se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta, siendo la mayoria
clasificando las imagenes de Tumores Hipofisiarios como meningiomas. Los datos
necesarios para el calculo de las métricas de desempeno mostradas se describen en la
tabla

Tabla 8- Matriz de Observacion de InceptionV3 con un
entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 64.

Mediciones
Clases
TP TN FP FN
Glioma 462 1057 7 8
No Tumor 399 1120 13
Meningioma 323 1196 26 6
T. 335 1184 0 31
Hipofisiario

A partir de la formula 1 presentada en el capitulo previo, se obtuvo

la exactitud general de clasificacién:

) 462 + 399 + 323 + 335
Exactitud General = 1565 X 100% =97%

La formula 2 se utilizd para calcular la precisién de cada clase de la

siguiente manera:

Precision Clase Glioma = X 100% = 98.6%

462 +7

399
iSi6 = — x 100% = 96.99
Precision Clase No tumor 399 113 00% 6.9%

323
ingi =——x100% = 92.69
Precisién Clase Meningioma 323 126 00% 6%

Precisién Clase T. Hipofisiario = X 100% = 100%

335+0
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Estos resultados se emplearon para calcular el promedio de la
precision general realizada por el clasificador y el promedio ponderado,

considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.
) o 0.986 + 0.969 + 0926 + 1
Promedio de Precisiéon = 7 X 100% = 97.1%
) o 0.986(462) + 0.969(399) + 0.926(323) + 1(335)
Promedio Ponderado de Precision = X 100%

1565
=94.32%

La férmula 3 se utilizé para calcular la sensibilidad individual en cada

clase:

Sensibilidad Clase Glioma = X 100% = 98%

462 + 8

Sensibilidad Clase No tumor = X 100% = 99.8%

399 +1

323
- L _ . o
Sensibilidad Meningioma 39376 X 100% = 98.2%

335
- i . o
Sensibilidad Clase T.Hipofisiario 335731 X 100% = 91.6%

Estos resultados se utilizaron para obtener el promedio de la
sensibilidad general en la tarea de clasificacion y el promedio ponderado

considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.
0.98 + 0.998 + 0.982 + 0.916
Promedio de Sensibilidad = 7 X 100% = 96.9%
) . 0.98(462) + 0.998(399) + 0.982(323) + 0.916(335)
Promedio Ponderado de Sensibilidad = X 100%

1565
= 94.24%

Finalmente, utilizando la férmula 4, se calculé el puntaje F1 para cada

clase:
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0.98 x 0.986

. i = X—
Puntaje F1 Clase Glioma = 2 0.98 + 0.986

X 100% = 98.3%

0.998 x 0.969

p ie F1 N = 2X—
untaje F1 Clase No tumor 0.998 + 0.969

X 100% = 98.3%

0.982 x 0.926

Puntaje F1 Meningioma = 2 X o5 —0976
untaje F1 Clase Meningioma 0982 + 0.926

X 100% = 95.3%

0916 x 1

.  Hi isiario = 2 X —————
Puntaje F1 Clase T.Hipofisiario = 2 0.916 + 1

X 100% = 95.6%

A partir de estos resultados, se calculd el promedio del puntaje F1
general obtenido en la clasificacién con el conjunto de pruebas y el
promedio ponderado del puntaje F1.

0.983 + 0.983 + 0.953 + 0.956

Promedio de Puntaje F1 = 7

X 100% = 96.87%

0.983(462)+0.983(399)+0.953(323)+0.956(335)
1565

Promedio Ponderado de Puntaje F1 = X 100% = 94.21%

Ademads, se registraron las curvas de aprendizaje, que contienen
informacién sobre la pérdida durante el entrenamiento y la validacién, asi como

las curvas de exactitud durante el entrenamiento y la validacion (Ilustracion 12).

Ilustracion 12 Curvas de aprendizaje de InceptionV3 con un
entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 32.

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Se puede observar, que en la clasificacidén realizada en el conjunto de pruebas para
esta configuracion de parametros en el modelo Resnet50 presento algunos errores donde
se clasificaron varias imagenes de manera incorrecta y que los resultados de validacién
difieren el alrededor de un 3% de los del entrenamiento, siendo la clase T. hipofisiario la

que presento menor clasificacion en las evaluaciones.

6.6 ANALISIS DE DATOS DE LA VALIDACION

Tabla 9- Numero de aciertos por clase.

Numero de Aciertos

Modelos Glioma |No tumor |Meningioma | T hipofisiario total
EfficientNetBo |465 400 322 341 1524
Vgg16 393 399 253 322 1367
Resnet50 454 400 317 327 1498
InceptionV3 462 399 323 335 1519

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 10- numero de fallos.

Numero de fallos por clase

Modelos Glioma Meningioma No tumor T hipofisiario Total
Meningioma:5 |Glioma:7 Glioma:0 Glioma:2 37
Notumor:0 No tumor:0 Meningioma:0 | Meningioma:15

Hipofisiario:0 Hipofisiario:0 | Hipofisiario:0 |No Tumor:8

EfficientNetBo |Total:5 Total:7 Total:0 Total:25
Meningioma:61 | Glioma:40 Glioma:0 Glioma:7 198
Notumor:1 No tumor:23 | Meningioma:1 | Meningioma:27

Hipofisiario:15 | Hipofisiario:13 | Hipofisiario:0 | No Tumor:10

Vggl6 Total:77 Total: 76 Total:1 Total:44
Meningioma: Glioma:6 Glioma:0 Glioma:5 60
14 No tumor:6 Meningioma:0 | Meningioma:12

Resnet50 Notumor:0 Hipofisiario:0 | Hipofisiario:0 |No Tumor:15
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Hipofisiario:2 |Total:12 Total:0 Total:32

Total:16

Meningioma: 8 | Glioma:6 Glioma:1 Glioma:0 46

Notumor:0 No tumor:0 Meningioma:0 | Meningioma:18

Hipofisiario:0 | Hipofisiario:0 | Hipofisiario:0 |No Tumor:13

InceptionV3 Total:8 Total:6 Total:1 Total:31
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 11- porcentaje de aciertos
Porcentaje de aciertos por clase
No T

Modelos Glioma | tumor Meningioma | hipofisiario
EfficientNetBo 99 100 98 93.16
Vgg16 83.16 99.8 76.89 88
Resnet50 96.5 100 96.35 91.09
InceptionV3 98.30 99.75 98.17 91.53

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 12- Precision Entrenamiento vs testeo

Modelos Entrenamiento Testeo
EfficientNetBo 100 97.54
Vgg16 99 87
Resnet50 100 96
InceptionV3 100 97

Fuente: Elaboracion Propia

La red EfficientNetBo, cuenta con una precision total de 97.54%.

La clase Glioma produce 465 aciertos y 5 diagndsticos erroneos. Esto

equivale a un 99% de acierto en esta clase mientras que los 5 diagnodsticos

erroneos son confundidos con meningiomas
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La clase No Tumor que hace referencia a cerebros sin patologias, obtiene
un 100% de diagndsticos correctos siendo la mas elevada de todos los modelos.
Por lo que todas las imagenes son diagnosticadas de forma adecuada.

La clase meningioma obtiene un 98% produce 7 diagndsticos errados y 322

aciertos. Los diagndsticos equivocos son tratados como Gliomas

En cuanto a la clase T. Hipofisiarios el error es mas elevado en este y todos
los modelos. Este predice 341 aciertos y 25 errores obteniendo un 93% de

precision.2 errores con glioma, 15 con meningioma y 8 con no tumor.

Esto se traduce en que los modelos son muy buenos diagnosticando la clase

No tumor y tienen mas problemas con la clase T.hipofiarios.
6.6.1 INTERPRETACION DE DATOS Y OBSERVACIONES CLAVE DEL INCREMENTO 2

Los hallazgos encontrados en la visita a los hospitales para la recoleccion
de datos arrojan que no existe una clasificacion de IRM de tumores cerebrales lo

que dificulta ain mas la recoleccién de las imagenes.

En la lima medical center se encontraron 6 estudios de RM de pacientes.

Los cuales 4 eran mujeres y 2 eran hombres

En las imagenes Proporcionadas por INEQ medica de pacientes sanos 4 eran

mujeres y 1 era hombre

Ilustracion 12 Cantidad da pacientes distribuida por sexos

Cantidad de pacientes distribuida por sexos

Masculinos Femeninos
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Estas imagenes fueron reclasificadas para la prueba de inferencia en 30
imagenes por clase de la siguiente manera: 10 para el plano sagital,10 para el
plano coronal y 10 para el plano transversal

6.6.2 INTERPRETACION DE DATOS Y OBSERVACIONES CLAVE DEL INCREMENTO 3

El modelo EfficientNetBO realizo un total de 66 predicciones acertando en
60 y fracasando en 6 lo que deja un porcentaje de exactitud del 91.66 % en la

prueba de inferencia.

5 de los 6 fallos fueron en la clase no tumor, la que fue mas alta para todos
los modelos en las pruebas de entrenamiento y validacion la otra fue en el glioma

diagnosticando erréneamente un Pituitario.

Tabla 11- Matriz de Observacion de InceptionV3 con un
entrenamiento de 30 épocas y un tamaiio de lote de 64.

Mediciones
Clases
TP TN FP FN
Glioma 29 91 5 1
No Tumor 25 95 1 5
Meningioma 30 90 0 0
T. 30 90 0 0
Hipofisiario

A partir de la formula 1 presentada en el capitulo previo, se obtuvo

la exactitud general de clasificacién:

) 29+ 25+ 30+ 30
Exactitud General = 120 X 100% =95%

La formula 2 se utilizd para calcular la precisién de cada clase de la

siguiente manera:

29
Precision Clase Glioma = X 100% = 85%
29+5
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25
Precision Clase No tumor = T X 100% = 96.15%

X 100% = 100%

p isién Cl Meni . —
recision Llase Meningioma 30+ 0

X 100% = 100%

Precisién Clase T. Hiofisiario =
recision Clase ipofisiario 3070

Estos resultados se emplearon para calcular el promedio de la
precision general realizada por el clasificador y el promedio ponderado,

considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.
) o 0.854+0.9615+1+1
Promedio de Precision = 7 X 100% = 95%
) o 0.85(29) + 0.9615(25) + 1(30) + 1(30)
Promedio Ponderado de Precision = X 100% = 90.57%

120

La formula 3 se utilizé para calcular la sensibilidad individual en cada

clase:

X 100% = 97%

29
Sensibilidad Clase Glioma =
29+1

Sensibilidad Clase No tumor = X 100% = 83.33%

2
25+5

30
Sensibilidad Meningioma = X 100% = 100%
30+0

Sensibilidad Clase T. Hipofisiario = X 100% = 100%

30+0

Estos resultados se utilizaron para obtener el promedio de la
sensibilidad general en la tarea de clasificacion y el promedio ponderado
considerando el numero de imagenes del conjunto de pruebas para cada

clase.

0.97+4+0.8333+1+1
Promedio de Sensibilidad = 7 X 100% = 95.08%
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) . 0.97(29) + 0.83(25) + 1(30) + 0.1(30)
Promedio Ponderado de Sensibilidad = 120 X 100% = 90.1%

Finalmente, utilizando la férmula 4, se calculé el puntaje F1 para cada

clase:

Puntaje F1 Clase Gli —2x0'97xo'85x1000/ = 90.7%
untaje ase oma = 097 + 0.85 0 = Wav (i)

0.8333 x 0.9615

0.8333x 09615
% 0.8333 + 09615 « 100% = 89.28%

Puntaje F1 Clase No tumor = 2

1x1
Puntaje F1 Clase Meningioma = 2 X 171 X 100% = 100%

1x1
Puntaje F1 Clase T.Hipofisiario = 2 X 171 X 100% = 100%

A partir de estos resultados, se calculd el promedio del puntaje F1
general obtenido en la clasificacién con el conjunto de pruebas y el

promedio ponderado del puntaje F1.

. ) 0.907 +0.8928+1+1
Promedio de Puntaje F1 = 7 X 100% = 95%

) ) 0.907(29) + 0.8928(25) + 1(30) + 1(30)
Promedio Ponderado de Puntaje F1 = 120 X 100% = 90.51%
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ERRORES EN LA CLASIFICACION:

Anexo 86: Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 65%

Anexo 87: Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 20%
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Anexo 88: Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 30 %

Anexo 89: Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 77%
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Anexo 89: Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 57%

Anexo 101: Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: T pituitario 70%
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6.6.1 POSIBLES CAUSAS DEL DESCENSO DE LA EXACTITUDPRINCIPIO DEL

FORMULARIOFINAL DEL FORMULARIO

La diversidad y representatividad del conjunto de datos de validacién
son factores criticos que inciden directamente en la capacidad del modelo para
generalizar su aprendizaje. Si el conjunto de validacién no abarca de manera
adecuada la variabilidad de casos y condiciones presentes en situaciones del
mundo real, existe el riesgo de que el modelo muestre un rendimiento
excesivamente optimista durante la validacién. Es fundamental que el conjunto de
validacion refleje fielmente la complejidad del problema para garantizar una

evaluacion precisa del modelo.

Cuando el conjunto de entrenamiento carece de representacion adecuada
de ciertos casos, como podria ser el caso de una subrepresentacion de la clase
"glioma", se generan dificultades significativas en la capacidad del modelo para
realizar clasificaciones precisas en situaciones especificas. La falta de exposicidon
suficiente a casos particulares durante el entrenamiento puede resultar en un
rendimiento deficiente al enfrentar esas situaciones en aplicaciones del mundo
real. En el ejemplo especifico de la clasificacién errénea de glioma como tumor
pituitario, esto puede atribuirse a la insuficiente cantidad de datos relevantes y

representativos en el conjunto de entrenamiento.

La carencia de una representacion suficiente de ciertos casos dentro del
conjunto de entrenamiento puede resultar en un rendimiento deficiente del
modelo en situaciones especificas, como la clasificaciéon errénea de glioma como
tumor pituitario. Este problema se deriva de la importancia de proporcionar al
modelo una exposicion adecuada y variada a todas las clases y escenarios posibles

que pueda encontrar en el mundo real.

Cuando se menciona la "falta de representacién adecuada", nos referimos
a la insuficiencia de ejemplos especificos o instancias de la clase "glioma" en el
conjunto de datos de entrenamiento. El modelo de aprendizaje profundo necesita
aprender patrones distintivos asociados con cada clase, y si la representacion de
una clase particular es limitada o incompleta durante la fase de entrenamiento, el
modelo puede no adquirir un conocimiento completo y preciso sobre esa clase en

particular.
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En el contexto especifico de la clasificacion incorrecta de glioma como tumor
pituitario, es posible que la ausencia de suficientes ejemplos de glioma durante el
entrenamiento haya impedido al modelo capturar las sutilezas y caracteristicas
especificas que distinguen a gliomas de tumores pituitarios. Esta falta de
representacion puede llevar a una interpretacion incorrecta de las caracteristicas
de gliomas durante la inferencia, especialmente si las imagenes de gliomas en el
conjunto de prueba comparten similitudes visuales con las de tumores pituitarios.

7.6.2 CONTRIBUCION TECNICA Y CIENTIFICA
El informe proporciona una contribucion técnica y cientifica significativa en el
ambito de la clasificacién de imagenes de resonancia magnética (IRM) de
tumores cerebrales. Aqui se destacan varios aspectos clave que resaltan la

importancia y el impacto de este trabajo:

VALIDACION RIGUROSA DE MODELOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO:

e Se establece la creacion de conjuntos de prueba derivados del
conjunto de entrenamiento para validar el rendimiento de modelos
de aprendizaje profundo como VGG16, ResNet50, InceptionV3 y
EfficientNetB0O. Esta estrategia garantiza que los modelos no solo
memoricen los datos de entrenamiento, sino que también
generalicen correctamente con datos nuevos, evitando el

sobreajuste.

AJUSTE DE PARAMETROS PARA MEJORAR EL RENDIMIENTO:

e Se describe el ajuste de parametros como épocas y tamafio del lote
durante el entrenamiento de los modelos. Este enfoque demuestra
un esfuerzo deliberado para optimizar el rendimiento de los modelos

y garantizar resultados mas precisos.
CONJUNTO DE DATOS DE VALIDACION COLABORATIVO:
e La propuesta de un conjunto de datos de validacién compuesto por
imagenes colaboradas con el Instituto Hondurefio de Seguridad

Social y clinicas privadas destaca la colaboracién efectiva con

entidades locales. Este conjunto de datos es crucial para evaluar la
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eficacia del algoritmo en un contexto real, demostrando la

aplicabilidad de la investigacion en el entorno hondurefio.

EVALUACION DE MODELOS:

e El primer incremento incluye la formacién de modelos con
transferencia de aprendizaje y la variacién de parametros. Aunque
los resultados mostraron un rendimiento similar entre los modelos,
la evaluacion exhaustiva es esencial para prever datos no anticipados

y revelar la capacidad de generalizacién de los modelos.

EVALUACION DEL ALGORITMO:

e La evaluacién del algoritmo se realiza mediante predicciones con el
modelo mejor calificado. Se destaca la utilizacion de una base de
datos recolectada localmente para validar el modelo, enfatizando la
relevancia de los datos locales en la implementacion practica del

algoritmo.

IMPORTANCIA DE LA CREACION Y PUBLICACION DE UNA BASE DE DATOS LOCAL:

e La creacién y publicacion de una base de datos de IRM cerebrales de
pacientes hondurefos se presenta como un hito crucial. Este acto no
solo respalda la transparencia y reproducibilidad de la investigacién,
sino que también sienta las bases para futuros estudios y contribuye
al avance global en el campo de la clasificacién de imagenes médicas.

e Se reconoce la importancia de crear una base de datos de IRM
cerebrales de pacientes hondurefios, incluyendo clases especificas.
Esta colaboracidon con hospitales locales y la recopilacidon de imagenes
demuestran un compromiso con la mejora de la representatividad de
los datos, crucial para la efectividad de los algoritmos en entornos

especificos.

Este informe no solo presenta avances técnicos en el desarrollo de
algoritmos de clasificacion de tumores cerebrales, sino que también destaca la
importancia de la colaboracion local y la creacion de bases de datos especificas
para validar y mejorar la aplicabilidad de dichos algoritmos en entornos clinicos
especificos.
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7.6.3 COMPARATIVA CON LOS RESULTADOS DEL ESTADO DEL ARTEPRINCIPIO DEL

FORMULARIOFINAL DEL FORMULARIO

Como se mostrd anteriormente en los resultados para el primer incremento,
entre los diferentes modelos como EfficientNetBO, Resnet 50 e IneptionV3 se
alcanzdé una exactitud de 100% durante el entrenamiento y VGG16 del 95, que
paso al 97.55 para efficientNetBO durante la validacion y al 87% para VGG16. Por
otro lado, para el Tercer incremento, existe una exactitud en la prueba de

inferencia del 95% para EfficienNetBO.
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VII.CONCLUSIONES

A lo largo del estudio, se llevd a cabo una evaluacion del aprendizaje de
transferencia profunda para asistir en el diagndstico de Tumores cerebrales, como

glioma, meningioma y tumores pituitarios en respuesta al problema planteado.

Los resultados de las 36 pruebas realizadas en diferentes fases del estudio
lograron mejorar las métricas de rendimiento de un algoritmo de clasificaciéon de
cuatro clases de IRM cerebral. Se obtuvo un promedio de 95% de precisidén en el
modelo mejor evaluado del entrenamiento EfficienNetBO. La precision se

considerd la métrica clave en la tarea de clasificacion.

Se identifico a lo largo del estudio que los parametros criticos para optimizar
el entrenamiento de los modelos preentrenados eran el nimero de épocas vy el
tamano de lote. Al modificar estos parametros, se observaron cambios en las
métricas de rendimiento, incluyendo precision, sensibilidad y puntaje F1,

fundamentales para evaluar el rendimiento del algoritmo.

Se emplearon IRM de pacientes hondurefos proporcionadas por el IHSS y
dos hospitales de la zona norte del pais ademas de una empresa de venta de
equipos de resonancia magnética. Estas imagenes se utilizaron para evaluar la
aplicabilidad del algoritmo en un conjunto de validacion, que incluia clases de
gliomas, meningiomas y cerebros sin tumores. El modelo preentrenado

EfficientNetBO presentd 6 errores en 120 predicciones.

Se cred una base de datos de imagenes de IRM cerebrales, y tomografias
computarizadas, a partir de visitas a varios hospitales. Esta base de datos abrio
nuevas posibilidades de investigacion en el procesamiento de imagenes médicas

de pacientes hondurefios.
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X. ANEXOS

Anexo 1 Graficos de desempeiio EfficientNetBO época 12, lote 32

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 2 Matriz de confusion EfficientNetBO época 12, lote 32
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Anexo 3 Graficos de desempeno EfficientNetBO época 12, lote 64

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 4 Matriz de confusion EfficientNetBO época 12, lote 64
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Anexo 5 Graficos de desempeno EfficientNetB0O época 12, lote 96
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 6 Matriz de confusion EfficientNetBO época 12, lote 96
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Anexo 7 Graficos de desempeno EfficientNetB0O época 30, lote 32

125



Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 8 Matriz de confusion EfficientNetBO época 30, lote 32
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Anexo 9 Graficos de desempeio EfficientNetB0O época 30, lote 64
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 10 Matriz de confusion EfficientNetBO época 30, lote 64
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Anexo 11 Graficos de desempeno EfficientNetB0O época 30, lote 96
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 12 Matriz de confusion EfficientNetB0O época 30, lote 96
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Anexo 13 Graficos de desempeno EfficientNetB0O época 50, lote 32

128



Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 14 Matriz de confusion EfficientNetB0O época 50, lote 32

Matriz de Confusion - Entrenamiento Matriz de Confusion - Validacion
1400
o 1 0 ° 1 0
400
1200
1000
© - 0 1 0 © - 1 0 0 300
[ Q
© ©
© ©
B 800 =
> >
o o
k] @
] 3 - 200
g -600 £
0o~ - 44 iU~ - 44
- 400
- 100
m - 2 -200 . 8
\ | \ -0 ' ' ' -0
0 1 2 3 0 1 2
Prediccion Prediccion

Anexo 15 Graficos de desempeno EfficientNetB0O época 50, lote 64
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Epocas vs. Precision de Entrenamiento y Validation
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Anexo 16 Matriz de confusion EfficientNetBO época 50, lote 64
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Epocas vs. Precision de Entrenamiento y Validation
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Epocas vs. exactitud
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 39 Graficos de desempeino InceptionV3 época 12, lote 64
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Anexo 43 Graficos de desempeno InceptionV3 época 30, lote 32
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 44 Matriz de confusién InceptionV3 época 30, lote 32

Matriz de Confusion - Entrenamiento

1400
o 2 0
1200
1000
© - 0
]
©
©
g 800
>
i
@
&
Ba- 0 o0
- 400
o 0 -200
' -0
0 1 2 3
Prediccion

144

Matriz de Confusion - Validacion

o 8 0 400
300
© - 2
Q
©
©
2
[
>
o
E] - 200
=3
0w~ - 6
- 100
m - 0
' -0

Prediccion



Precision

0.175 4

0.150 +

0.125 4

0.100 4

0.075 A

0.050 A

0.025 A

0.000 A

Anexo 45 Graficos de desempeio InceptionV3 época 30, lote

64

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation

—&— exactitud de Entrenamiento
—o— exactitud de Validacion

Perdida de entrenamiento y validacion

—o— Perdida de entrenamiento
—o— Perdida de validacion

5 10 15 20 25 30

Matriz de Confusion - Entrenamiento

1400
o 2 0
1200
1000
© — - 0 0
jd
7}
]
S
g 800
>
i
7}
&
I oo
- 400
o 0 -200
' | ' -0

0 1 2 3
Prediccion

145

Epoca

Anexo 46 Matriz de confusiéon InceptionV3 época 30, lote 64

Matriz de Confusion - Validacion

=} 4 1 400
— 0 0 0 300
©
VU
el
©
2
[
>
8
] -200
z
iU~ - 6

- 100

m - 0

' ' ' -0
0 1 2

Prediccion



Anexo 47 Graficos de desempeno InceptionV3 época 30, lote 96

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation

—®— exactitud de Entrenamiento 30 4 —®— Perdida de entrenamiento
] —o— exactitud de Validacion T —o— Perdida de validacion
0.20
251 \
c
2
0.15 A b
2
® 204
>
>
2
s g
2 =
0 151
@ 0.10 - 2
& L
=}
c
L
g l
© 10
=
°
I}
0.05 a
5 4
‘W
0.00 04
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epoca Epoca

Anexo 48 Matriz de confusién InceptionV3 época 30, lote 96
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Epocas vs. exactitud
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation

—®— exactitud de Entrenamiento

0.200 - —o— exactitud de Validacion

0.175 4

0.150 §

0.125 4

0.100 4

Precision

0.075 A

0.050 A

0.025 A

0.000 -

Epoca

25 4 —®— Perdida de entrenamiento
X —o— Perdida de validacion

201
c
2
[v]
©
3
©
>
>

o 15 1
c
2
£
©
c
£

G 10
@
o
©
b4
b=
[
a.

54

04

2 4 6 8 10 12
Epoca

Anexo 55 Matriz de confusion Resnet50 época 12, lote 32

149



Etiqueta verdadera
1
|

2
]

Matriz de Confusion - Entrenamiento

1400
1 0
1200
1000
0
800
8 -600
- 400
10 -200
| | | -0
0 1 2 3

Prediccion

Etiqueta verdadera
1

2

Matriz de Confusion - Validacion

300

- 200
19

- 100
10
' | | -0
0 1 2

Prediccion

Anexo 56 Graficos de desempeio Resnet50 época 12, lote 64
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Anexo 63 Matriz de confusion Resnet50 epoca 30, lote 64
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Matriz de Confusion - Entrenamiento
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Anexo 64 Graficos de desempeno Resnet50 época 30, lote 96

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 65 Matriz de confusion Resnet50 época 30, lote 96
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Matriz de Confusion - Entrenamiento Matriz de Confusion - Validacion
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Anexo 66 Graficos de desempeio Resnet50 época 50, lote 32
Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
0357 o exactitud de Entrenamiento 50 1 —e— perdida de entrenamiento
—o— exactitud de Validacion T —o— Perdida de validacion
0.30 1 “ \
\‘ “ |
| : |
0.25 1 S
| | g 1
B |
I | 0] |
0.20 A . ]
] |
3 e
¥ 0131 N ” ' l % 20 l
2 l
0.10 1 g T‘
e I 1
10 ‘ l .
0.05 1 | [
\ 1 [ |
\Ae A 2 ‘ 1
/ [/ \ \
0.00 1 04 ‘; '3 AT
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoca Epoca

Anexo 67 Matriz de confusion Resnet50 época 50, lote 32
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Matriz de Confusion - Entrenamiento
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Anexo 68 Graficos de desempeio Resnet50 época 50, lote 64

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 69 Matriz de confusion Resnet50 época 50, lote 64
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Matriz de Confusion - Entrenamiento
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Matriz de Confusion - Validacion
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Anexo 70 Graficos de desempeino Resnet50 época 50, lote 96

Epocas vs. exactitud de Entrenamiento y Validation
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Anexo 71 Matriz de confusion Resnet50 época 50, lote 96
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Matriz de Confusion - Entrenamiento
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Matriz de Confusién - Validacion
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Anexo 72 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99.7%
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Anexo 73 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99.9%

Anexo 74 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99.9%
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Anexo 75 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99.9%

Anexo 76 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%
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Anexo 77 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 78 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%
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Anexo 79 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 80 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%
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Anexo 81 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99%

Anexo 82 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99%
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Anexo 83 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 84 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%
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Anexo 85 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 86 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 99%
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Anexo 87 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 99%

Anexo 88 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 99 %
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Anexo 89 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: glioma 99%

Anexo 90 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99.9%

Anexo 91 Prueba de inferencia clase no tumor
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Resultado: No tumor 99.7%

Anexo 92 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 93 Prueba de inferencia clase no tumor
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Resultado: No tumor 99.9%

Anexo 94 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 99.9%

Anexo 95 Prueba de inferencia clase no tumor
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Resultado: glioma 77%

Anexo 96 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 97 Prueba de inferencia clase no tumor
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Resultado: No tumor 100%

Anexo 98 Prueba de inferencia clase no tumor

Resultado: No tumor 100%

Anexo 99 Prueba de inferencia clase glioma

171



Resultado: glioma 99%

Anexo 100 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 101 Prueba de inferencia clase glioma
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Resultado: glioma 99%

Anexo 102 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 103 Prueba de inferencia clase glioma
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Resultado: glioma 99%

Anexo 104 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 105 Prueba de inferencia clase glioma
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Resultado: glioma 99%

Anexo 106 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 107 Prueba de inferencia clase glioma
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Resultado: glioma 99%

Anexo 108 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 109 Prueba de inferencia clase glioma
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Resultado: glioma 99%

Anexo 110 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 111 Prueba de inferencia clase glioma
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Resultado: glioma 99%

Anexo 112 Prueba de inferencia clase glioma

Resultado: glioma 99%

Anexo 113 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 114 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 115 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 116 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 117 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 118 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 119 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 120 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 121 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 122 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 123 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 124 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 125 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 126 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 127 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 128 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 129 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 130 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 131 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 132 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 133 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 134 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 135 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 136 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 137 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 138 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 139 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 140 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 141 Prueba de inferencia clase meningioma
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 142 Prueba de inferencia clase meningioma

Resultado: meningioma 99%

Anexo 143 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 144 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 145 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 146 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 147 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 148 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 149 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 150 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 151 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 152 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 153 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 154 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 155 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 156 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 157 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 158 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 159 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 160 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 161 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 162 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 163 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 164 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 165 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 166 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 167 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 168 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 169 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 170 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 171 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%

Anexo 172 Prueba de inferencia clase T pituitario

Resultado: meningioma 99%

Anexo 173 Prueba de inferencia clase T pituitario
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Resultado: meningioma 99%
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